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DISCRIMINAGCAO DO PROJETO
Resumo

A manutengdo preditiva baseada em aprendizado de maquina (Machine Learning, ML) representa uma abordagem
fundamental para a sustentabilidade industrial e eficiéncia operacional. Este projeto de pesquisa concentra-se na estimagao
da vida uatil remanescente (Remaining Useful Life, RUL) de sistemas mecanicos, com énfase particular em rolamentos,
componentes criticos responséaveis por aproximadamente 40% das falhas em motores elétricos. O objetivo é desenvolver
modelos robustos capazes de prever falhas antes que ocorram, permitindo uma manutencdo programada eficiente. A
pesquisa utilizara trés datasets consolidados internacionalmente: o C-MAPSS (Commercial Modular Aero-Propulsion
System Simulation) da NASA para motores turbofan, o PRONOSTIA (FEMTO-ST) para rolamentos sob testes acelerados de
degradacéo, e conjuntos de dados operacionais do Kaggle. Estes datasets complementares permitirdo desenvolver e validar
arquiteturas de deep learning especializadas em prognostico de falhas tanto em aplicacées aeroespaciais quanto industriais.
O projeto alinha-se aos Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS) 9 e 12 da ONU, contribuindo para processos



industriais sustentaveis. Encontra-se em fase inicial (TRL 2-3), focando no estabelecimento de metodologias robustas e
construcéo de conhecimento fundamental.

Introducao

A crescente complexidade dos sistemas industriais modernos e a pressao por maior
eficiéncia operacional tém impulsionado o desenvolvimento de estratégias avancadas de
manutencao. Neste contexto, a manutencao preditiva baseada em ML emerge como uma
solucao promissora, capaz de transformar dados operacionais em conhecimento acionavel
sobre o estado de salde dos equipamentos.

Rolamentos sdao componentes criticos em maquinas rotativas, presentes em praticamente
todos os sistemas mecanicos industriais. Estudos indicam gue problemas em rolamentos
sao responsaveis por aproximadamente 40% das falhas em motores elétricos,
frequentemente causados por instalacao inadequada, lubrificacao insuficiente e falta de
manutencdo preventiva sistematica. Essas falhas resultam em paradas ndo programadas
que geram perdas significativas no processo produtivo, evidenciando a necessidade de
programas de manutencao mais sofisticados e baseados em dados.

A estimacao de RUL representa o nlcleo da manutencao preditiva moderna, permitindo
aos gestores de manutencao tomar decisdes informadas sobre o momento 6timo para
intervencodes preventivas. Diferentemente de abordagens reativas ou baseadas apenas em
tempo de operacao, a estimacao de RUL considera o estado real de degradacao do
equipamento através da andlise de sinais de vibracao, temperatura e outros indicadores
de saude, resultando em estratégias de manutencao mais eficientes e econémicas.

Justificativa

A estimacao precisa de RUL representa um desafio cientifico e tecnolégico de grande
relevancia para a industria moderna. A capacidade de prever com antecedéncia o
momento de falha de componentes criticos permite:

* Reducao de custos operacionais através da eliminacao de paradas nao programadas

* Otimizacao de inventdarios de pecas de reposicao

* Aumento da seguranca operacional ao prevenir falhas catastroéficas

*Extensao da vida util de equipamentos através de manutencao adequadamente
temporizada

* Contribuicao para a sustentabilidade industrial ao reduzir desperdicio de recursos

Do ponto de vista cientifico, a estimacao de RUL em sistemas complexos apresenta
desafios Unicos relacionados a natureza estocastica da degradacado, variabilidade nas
condicdes operacionais, e complexidade dos modos de falha. A aplicacdao de técnicas
avancadas de ML, particularmente arquiteturas de deep learning como LSTM (Long Short-
Term Memory), CNN (Convolutional Neural Networks), e modelos hibridos, tem
demonstrado resultados promissores na literatura, mas ainda requer desenvolvimento
metodoldgico adicional para aplicacdes praticas robustas.

Este projeto justifica-se pela necessidade de desenvolver competéncia nacional em
manutencdo preditiva avancada, darea estratégica para a competitividade industrial
brasileira e alinhada com as tendéncias da IndUstria 4.0 e manufatura inteligente.

Fundamentacao Teorica



Manutencao Preditiva e RUL

A manutencao preditiva baseia-se no monitoramento continuo das condi¢cdes operacionais
de equipamentos para identificar padroes indicativos de degradacao. O conceito de RUL
refere-se ao tempo estimado até que um sistema ou componente atinja um estado de
falha, definido por critérios especificos da aplicacao.

Pesquisas recentes em progndstico de falhas demonstram que modelos baseados em deep
learning superam abordagens tradicionais baseadas em features engenheiradas
manualmente. Peng et al. (2022) propuseram um modelo combinando Stack Sparse
Autoencoder melhorado (imSSAE) e Echo State Network melhorada (imESN),
demonstrando precisao superior em experimentos com o dataset C-MAPSS. Zhao et al.
(2024) introduziram o framework TranDRL, integrando arquiteturas Transformer com Deep
Reinforcement Learning para nao apenas prever RUL, mas também otimizar acdes de
manutencao.

Arquiteturas de Deep Learning para RUL

As arquiteturas de redes neurais profundas mais relevantes para estimacao de RUL
incluem:

LSTM Networks: Redes LSTM sao particularmente adequadas para capturar
dependéncias temporais em séries temporais de sensores. Peringal et al. demonstraram
que LSTMs superam consistentemente Multilayer Perceptrons (MLPs) em tarefas de
predicao de RUL, gracas a sua capacidade de aprender padrdes temporais de longo prazo.

Convolutional Neural Networks (CNNs): CNNs demonstram eficacia na extracao
automatica de features relevantes de dados de vibracdao e outras séries temporais multi-
variadas. Sua capacidade de identificar padrdes locais torna-as valiosas para deteccao de
anomalias e caracterizacao de modos de falha.

Hybrid Architectures: Modelos hibridos combinando CNNs para extracao de features
espaciais e LSTMs para modelagem temporal tém demonstrado resultados superiores.
Essas arquiteturas exploram sinergias entre diferentes tipos de redes neurais, capturando
tanto caracteristicas locais quanto dependéncias temporais globais.

Physics-Informed Machine Learning (PIML): Abordagens recentes incorporam
conhecimento fisico sobre processos de degradacao diretamente nas arquiteturas de ML,
melhorando a interpretabilidade e generalizabilidade dos modelos. Nagaraj e Hickok
(2024) exploraram métodos PIML aplicados ao dataset C-MAPSS, demonstrando como a
incorporacao de principios fisicos pode melhorar a precisao preditiva.

Datasets de Referéncia

C-MAPSS Dataset (NASA): O dataset C-MAPSS constitui um benchmark fundamental na
pesquisa de RUL. Compreende dados simulados de run-to-failure de motores turbofan
comerciais, amplamente utilizado em pesquisa de Prognostics and Health Management
(PHM). O dataset inclui quatro subconjuntos (FD0O0O1, FD002, FD0O0O3, FD004), cada um
representando diferentes combinacdes de condicdes operacionais e modos de falha. Cada



subconjunto contém séries temporais multivariadas coletadas de multiplos motores
operando até a falha, com 21 sensores registrando parametros operacionais e 3
configuracdes operacionais. Os dados de treino incluem trajetérias completas até a falha,
enquanto os dados de teste terminam em pontos aleatérios antes da falha, com os valores
verdadeiros de RUL fornecidos para avaliacao.

PRONOSTIA / FEMTO-ST Bearing Dataset: Dataset critico desenvolvido pelo instituto
FEMTO-ST (Franca) especificamente para validacdao de algoritmos de deteccao, diagndstico
e progndstico de falhas em rolamentos. Este dataset foi utilizado no IEEE PHM 2012 Data
Challenge e tornou-se referéncia padrao na comunidade cientifica para testes de
algoritmos de RUL em rolamentos. A plataforma experimental PRONOSTIA permite testes
acelerados de degradacao de rolamentos sob condicdes operacionais controladas e/ou
variaveis.

Caracteristicas técnicas do PRONOSTIA dataset: O dataset compreende 17 rolamentos de
esferas de contato angular (deep groove ball bearings) operados até falha completa em
trés condicdes operacionais distintas. Cada condicao representa combinacdes diferentes
de velocidade de rotacao (1500-1800 RPM) e carga radial (4000-5000 N), simulando
diferentes cenarios de operacao industrial. Os dados sao organizados em trés condicdes:

*Condicao 1: 7 rolamentos (Bearingl 1 a Bearingl 7) operados em condicdes
especificas de velocidade e carga

*Condicao 2: 7 rolamentos (Bearing2 1 a Bearing2_7) sob condicbes operacionais
diferentes

*Condicao 3: 3 rolamentos (Bearing3_1 a Bearing3_3) em uma terceira configuragao
operacional

Cada experimento captura sinais de vibracao através de dois acelerbmetros DYTRAN
3035B posicionados ortogonalmente (horizontal e vertical) para capturar componentes
completas das vibracoes. A aquisicao é realizada com frequéncia de amostragem de 25,6
kHz durante janelas de 0,1 segundo a cada 10 segundos de operacao, gerando arquivos
com 2560 pontos de dados por aquisicao. Adicionalmente, sensores de temperatura
monitoram as condicdes térmicas dos rolamentos, embora dados de temperatura nao
estejam disponiveis para todos os testes. Esta configuracao experimental permite analise
detalhada da evolucao temporal da degradacao desde condicdes normais até falha
catastroéfica.

Desafios do PRONOSTIA dataset: O dataset apresenta caracteristicas realistas que o
tornam particularmente desafiador e valioso para pesquisa: (1) condicbées de degradacao
acelerada que comprimem processos que normalmente levariam anos em dias ou
semanas; (2) variabilidade significativa entre rolamentos mesmo sob mesmas condicdes
operacionais, refletindo diferencas de manufatura e instalacao; (3) auséncia de definicao
clara de limiar de falha, requerendo que pesquisadores desenvolvam critérios préprios; (4)
niveis varidveis de ruido nao controlado dependentes do processo de degradacao; (5)
necessidade de técnicas robustas de extracdao de features devido a complexidade dos
sinais de vibracao.

Aplicacdes em pesquisa: O PRONOSTIA dataset tem sido extensivamente utilizado em
estudos de RUL para rolamentos. Trabalhos recentes incluem abordagens baseadas em
Continuous Wavelet Transform (CWT) combinada com CNN-LSTM, métodos hibridos



integrando Temporal Convolutional Networks (TCN) com attention mechanisms, e técnicas
de transfer learning para generalizacao entre diferentes condicdes operacionais. O dataset
permite avaliacao comparativa rigorosa de diferentes metodologias utilizando o mesmo
conjunto de dados de referéncia.

Operational Datasets (Kaggle): Plataformas como Kaggle disponibilizam diversos
datasets de manutencao preditiva de fontes industriais reais, incluindo dados de
rolamentos (NASA Bearing Dataset, CWRU Bearing Dataset), sistemas hidraulicos, e outros
equipamentos rotativos. Estes datasets complementam dados simulados, fornecendo
desafios realistas relacionados a ruido, dados faltantes, e variabilidade operacional tipica
de ambientes industriais.

Objetivo Geral

Desenvolver e validar metodologias baseadas em aprendizado de maquina para estimacao
precisa de vida Util remanescente (RUL) em sistemas mecanicos, com foco em rolamentos
e motores turbofan, contribuindo para o avanco do conhecimento em manutencao
preditiva e para a formacao de recursos humanos qualificados na area.

Objetivos Especificos

*Realizar revisdo sistematica da literatura sobre técnicas de estimacao de RUL,
identificando estado da arte e lacunas de pesquisa
*Implementar e avaliar arquiteturas de deep learning (LSTM, CNN, modelos hibridos)
utilizando os datasets C-MAPSS e PRONOSTIA
*Desenvolver técnicas de pré-processamento e engenharia de features especificas
para sinais de vibracao de rolamentos e sensores de motores turbofan
*Investigar métodos de fusao de informacdes de multiplos sensores (vibracao
horizontal/vertical, temperatura) para melhorar precisao preditiva
*Estudar técnicas de transfer learning entre diferentes condicdes operacionais do
PRONOSTIA e entre os dois tipos de equipamentos (rolamentos e motores)
*Validar modelos desenvolvidos em datasets operacionais reais disponiveis em
repositérios publicos
* Estabelecer métricas apropriadas para avaliacao de desempenho de modelos de RUL
* Desenvolver base de conhecimento e competéncia no Laboratério de Processamento
de Sinais do NUPEM em manutencao preditiva
* Publicar resultados em conferéncias e periddicos cientificos de qualidade
* Formar recursos humanos (alunos de iniciacao cientifica, mestrado e doutorado) na
area
Metas
1 - Revis&o bibliografica e andlise de dados
2 - Desenvolvimento dos modelos
3 - Validagéo e Analise Comparativa.

4 - Disseminagéao de Resultados.
Metodologia da Execucao do Projeto



O projeto sera desenvolvido seguindo uma abordagem metodoldgica estruturada em fases
sequenciais e iterativas, com experimentos paralelos nos datasets C-MAPSS (motores
turbofan) e PRONOSTIA (rolamentos) para validacao cruzada das metodologias:

Fase 1: Revisao Bibliografica e Andlise de Dados (Meses 1-4)

*Conducdo de revisao sistematica da literatura em RUL, manutencao preditiva e
prognéstico de rolamentos

*Andlise exploratéria aprofundada do C-MAPSS (21 sensores, multiplas condicdes
operacionais)

*Analise exploratéria do PRONOSTIA (17 rolamentos, sinais de vibracao horizontal/
vertical, 3 condicdes operacionais)

*Caracterizacao estatistica dos dados: distribuicdes, correlacdes, padroes de
degradacdo especificos de cada tipo de equipamento

*Andlise de sinais de vibracdo no dominio do tempo e frequéncia (FFT,
espectrogramas, wavelets)

*ldentificacao de desafios especificos (desbalanceamento, ruido, sensores
redundantes)

* Estabelecimento de baseline com modelos classicos de ML (Random Forest, Gradient
Boosting, SVM)

Fase 2: Desenvolvimento de Modelos (Meses 5-12)

*Implementacao de pipeline de pré-processamento especifico para cada dataset:
normalizacao, filtragem de ruido, tratamento de outliers

*Extracao de features no dominio temporal (RMS, kurtosis, crest factor, skewness) e
frequencial (PSD, envelope spectrum)

*Desenvolvimento de arquiteturas LSTM para modelagem de séries temporais de
degradacao

*Implementacao de CNNs para extracao automatica de features de sinais de vibracao
e sensores de motores

*Criacao de arquiteturas hibridas CNN-LSTM e TCN-LSTM explorando
complementaridades

*Aplicacao de Continuous Wavelet Transform (CWT) como representacao de entrada
para redes neurais

* Investigacao de attention mechanisms (CBAM, multi-head attention) para ponderacao
de features relevantes

*Técnicas de ensemble learning para melhorar robustez preditiva

* Estudos de transfer learning entre condicdes operacionais do PRONOSTIA

*Otimizacao de hiperparametros via grid search, random search ou otimizacao
bayesiana

*Validacdo cruzada e andlise de generalizacdo dos modelos

Fase 3: Validacao e Analise Comparativa (Meses 13-18)
*Avaliacao de desempenho utilizando métricas padrao: RMSE, MAE, RUL Score, erro

percentual
*Comparacao com resultados publicados na literatura para os mesmos datasets



*Validacao cruzada entre subconjuntos do C-MAPSS (FD0O01, FD002, FD003, FD004)

*Validacao cruzada entre condicdes do PRONOSTIA (treino em Condicao 1, teste em
Condicao 2/3)

* Analise de sensibilidade dos modelos a variacbes em condicdes operacionais

* Testes de robustez frente a ruido e dados faltantes

* Aplicacao dos modelos a datasets operacionais reais do Kaggle

* Analise de interpretabilidade dos modelos (importancia de features, atencao)

Fase 4: Disseminacao de Resultados (Meses 16-24)

*Redacao e submissao de artigos cientificos ao IEEE PHM Conference e conferéncias
internacionais relacionadas

*Preparacao de manuscritos para periddicos de alto impacto (IEEE Transactions on
Industrial Informatics, Mechanical Systems and Signal Processing, Reliability
Engineering & System Safety)

* Apresentacao de resultados em seminarios e workshops

* Desenvolvimento de documentacao técnica e cédigo aberto (quando apropriado)

* Orientacao de trabalhos de conclusao de curso e dissertacdes baseados no projeto

* Realizacao de palestras de divulgacao cientifica no CEFET-R] Campus Nova Iguacu

Acompanhamento e Avaliacao do Projeto
O acompanhamento do projeto sera realizado através de:

* Reunides semanais da equipe do Laboratério de Processamento de Sinais do NUPEM

* Apresentacdes mensais de progresso pelos alunos envolvidos

* Relatdrios parciais semestrais detalhando atividades realizadas e resultados obtidos

* Avaliacao de marcos técnicos: implementacao de modelos, validacao em datasets,
preparacao de publicacdes

* Monitoramento de métricas de desempenho dos modelos desenvolvidos (RMSE, MAE,
RUL Score)

* Registro de publicacdes, apresentacdes em conferéncias, e orientacdes concluidas

O prazo de 24 meses é adequado para o desenvolvimento completo do projeto, permitindo
a execucao de todas as fases metodolégicas propostas. A avaliacdo de sucesso serd
baseada em indicadores qualitativos e quantitativos, incluindo publicacdes cientificas,
formacao de recursos humanos, e avancos no estado da arte da area.

Disseminacao dos Resultados

Os principais resultados esperados deste projeto incluem:
Contribuicoes Cientificas

* Desenvolvimento de metodologias inovadoras para estimacao de RUL baseadas em
deep learning aplicadas a rolamentos e motores turbofan

* Andlise comparativa sistematica de diferentes arquiteturas de redes neurais para
progndstico em ambos os datasets

* Identificacao de melhores praticas em pré-processamento e engenharia de features
para dados de manutencao preditiva

* Estudos de transfer learning entre diferentes condigdes operacionais do PRONOSTIA



* Submissao de artigos em conferéncias internacionais de alto nivel (ex: IEEE PHM
Conference, IJCNN)

* Preparacao de artigos para periédicos indexados (ex: IEEE Transactions on Industrial
Informatics, Mechanical Systems and Signal Processing)

Formacao de Recursos Humanos

* Orientacao de projetos de Iniciacao Cientifica (PIBIC)

* Orientacao de Trabalhos de Conclusao de Curso (TCC)

* Contribuicao para dissertacdes de mestrado em andamento no NUPEM

* Capacitacdo da equipe em técnicas avancadas de ML, deep learning e andlise de
sinais de vibracao

Impacto Institucional

* Estabelecimento de competéncia em manutencao preditiva no CEFET-R] Campus
Nova Ilguacu

* Criagao de base de conhecimento e repositério de cédigos reutilizaveis

* Fortalecimento de colaboracdes com grupos de pesquisa nacionais e internacionais na
area

* Realizacao de palestras e workshops de divulgacao cientifica no campus

* Fundamentos para projetos futuros de maior maturidade tecnolégica (TRL 4-6)
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Meta Atividade Especificacao
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temporais de degradacao
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extracao automatica de
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do PRONOSTIA

* Avaliagao de desempenho
utilizando métricas padrao:
RMSE, MAE, RUL Score, erro
percentual « Comparagao com
resultados publicados na
literatura para os mesmos
datasets * Validagao cruzada
entre subconjuntos do C-
MAPSS (FD001, FD002,
FDO003, FD004) « Validagao
cruzada entre condi¢cdes do
PRONOSTIA (treino em
Condigao 1, teste em Condigao
2/3) « Analise de sensibilidade
dos modelos a variagbes em
condi¢des operacionais ¢
Testes de robustez frente a
ruido e dados faltantes

* Redacéo e submissao de
artigos cientificos ao IEEE
PHM Conference e
conferéncias internacionais
relacionadas * Preparacgéo de
manuscritos para periédicos de
alto impacto (IEEE
Transactions on Industrial
Informatics, Mechanical
Systems and Signal
Processing, Reliability
Engineering & System Safety) °
Apresentacdo de resultados
em seminarios e workshops ¢
Desenvolvimento de
documentacao técnica e
cédigo aberto (quando
apropriado) * Orientagéo de
trabalhos de conclusao de
curso e dissertacdes baseados
no projeto * Realiza¢do de
palestras de divulgacéo
cientifica no CEFET-RJ
Campus Nova Iguacu

Indicador(es)

Qualitativo(s) Responsavel Participantes

* Aplicagdo dos

modelos a datasets

operacionais reais do  Amaro
Kaggle * Andlise de  Azevedo de
interpretabilidade dos Lima
modelos (importancia

de features, atencao)

3 i Amaro
Produgéo de artigos,
TCCs e dissertagoes. ’éizrﬁ‘a/edo de

Periodo de Execucao
Inicio Término

01/07/2027 01/01/2028

01/01/2028 30/06/2028
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