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RESUMO 
 
A ampla demanda no mercado de energia exige que a operação em hidrelétricas aconteça frequentemente em 
regimes extremos e, por consequência, é constante a preocupação com a detecção antecipada de falhas. Os 
modos de falha de desbalanceamento e desalinhamento do eixo em unidades hidrelétricas apresentam sintomas 
característicos. Para resolver esses problemas, neste trabalho é proposta uma abordagem de aprendizado de 
máquina profundo não supervisionado. Para o desenvolvimento da abordagem proposta foi utilizado um 
autoencoder profundo. Neste trabalho foi utilizado o banco de registros de vibração da Unidade Geradora 38 da 
UHE Santo Antônio localizada em Porto Velho. Este modelo foi capaz de detectar problemas relacionados ao 
desalinhamento e desbalanceamento. 
 
PALAVRAS-CHAVE: Deep Learning, Deep Auto Encoder, Hidrogeradores, Desalinhamento, Desbalanceamento. 
 
 
1.0 INTRODUÇÃO 
 
A geração de energia hidrelétrica é uma fonte renovável altamente difundida em todo o mundo. Nos dias atuais a 
alta demanda no mercado de energia exige que a Operação e Manutenção (O&M) em hidrelétricas seja 
frequentemente em regimes extremos e por consequência é constante a preocupação com a detecção antecipada 
de falhas. Uma maneira de aumentar a produtividade de uma planta hidrelétrica é garantir que ela seja totalmente 
operável através de práticas otimizadas de manutenção preditiva. 
 
A ocorrência de falhas podem implicar em tempo de máquina parada e trazer prejuízos financeiros para a empresa 
que opera a usina. Então encontrar uma maneira de evitar esses tipos de falhas para substituir manutenções 
corretivas e preventivas por manutenções preditivas é de interesse das empresas de energia. 
 
De acordo com a ISO 13373-7 [1], os modos de falha de desbalanceamento e desalinhamento do eixo em 
unidades hidrelétricas apresentam sintomas típicos que se manifestam através da variação na magnitude de 
componentes harmônicos da rotação da máquina. Sendo assim, através do monitoramento de vibração da máquina 
é possível verificar se há anomalias no espectro de vibração correlacionadas com estes modos de falha. Com 
análise de vibração pode-se levantar informações de grande valia sobre as condições de saúde do ativo. 
 
O aprendizado de máquina (Deep Learning) faz parte de uma ampla família de métodos de aprendizagem baseado 
em representação de dados, e tem tido bastante sucesso em avançar seu estado da arte em várias áreas [2]. 
Porém, no setor elétrico ainda é embrionário o seu uso prático para diagnóstico de falhas. 
 
Estudos que envolvem métodos de aprendizado supervisionados requerem dados rotulados dos modos de falhas 
que se deseja monitorar, ou seja, que as amostras de dados sejam previamente identificadas como saudáveis ou 
falhas para que os modelos sejam treinados. Como a maioria das usinas hidrelétricas opera de forma contínua e 
ininterrupta, não é trivial coletar dados em todas as condições da máquina, ou seja, condições normais e de falha. 
 
Para contribuir para a solução desse problema, neste trabalho é proposto uma abordagem de aprendizado de 
máquina não supervisionado, mais precisamente em aprendizado profundo (Deep Learning). O modelo de 
aprendizado profundo proposto é capaz de capturar automaticamente as informações úteis dos sinais e detectar as 
anomalias e por fim diagnosticar falhas de desalinhamento e desbalanceamento em hidrogeradores. 
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2.0 METODOLOGIA 
 
Nesta seção será apresentada a metodologia deste trabalho. Conforme ilustrado no diagrama da Figura 1 o 
funcionamento da metodologia proposta é divido em quatro etapas: aquisição e processamento de dados, extração 
de características (espectrogramas), treinamento do modelo por aprendizado profundo, detecção de anomalia e 
agrupamento de falhas. 
 
 

 
 
2.1 Aquisição dos dados 
 
Neste estudo foi utilizado como referência de dados saudáveis o banco de registros de sinais do mancal guia do 
gerador e mancal guia da turbina da Unidade Geradora (UG) 38 da UHE Santo Antônio localizada em Porto Velho, 
RO. O mancal guia do gerador conta com 3 proximetros, oscilação radial a 45° e 315º, oscilação axial, amostrados 
à taxa de 20kHz. Já o mancal guia da turbina conta com 2 proximetros, oscilação radial a 45° e 315º também 
amostrados à taxa de 20kHz. O banco de dados conta com registros aquisitados entre 2019 e 2021. Na Figura 2 
pode ser observado um exemplo de sinal de vibração. 
 
 

 
 
Para contornar a falta de dados e garantir que falhas de desalinhamento e desbalanceamento estivessem 
presentes nos dados de vibração para ser avaliadas, foi utilizado um método de injeção de anomalias nos sinais 
digitalizados seguindo as heurísticas de detecção de frequências de interesse da ISO 13373-7 para gerar dados 
sintéticos no banco de dados. 
 
As Tabelas 1 e 2 apresentam de forma resumida o comportamento característico de cada uma das falhas em cada 
sensor adotado no trabalho usando a norma ISO 13373-7 como referência. 
 
 

Tabela 1- Configuração da inserção das falhas nos sensores do mancal do gerador. 

Modo de falha 
Mancal Gerador 

Oscilação 

radial 45° 

Oscilação 

radial 315° 

Oscilação 

axial 

Desbalanceamento 

estático 
Excitar fundamental Excitar fundamental 

Permanece 

inalterado 

Desalinhamento 
paralelo 

Excitar a 2ª em 120% 

da fundamental e 3ª 

em 30% da 2ª 

Excitar a 2ª em 120% 

da fundamental e 3ª 

em 30% da 2ª 

Permanece 
inalterado 

Figura 1 - Diagrama da metodologia proposta. Fonte: do autor. 

Figura 2- Exemplo de um sinal de vibração. Fonte: do autor 
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Tabela 2 - Configuração da inserção das falhas nos sensores do mancal da turbina. 

Modo de falha 
Mancal Turbina 

Oscilação 

radial 45° 

Oscilação 

radial 315° 

Desbalanceamento 

estático 
Excitar fundamental Excitar fundamental 

Desalinhamento 
paralelo 

Excitar a 2ª em 120% 

da fundamental e 3ª 

em 30% da 2ª 

Excitar a 2ª em 120% 

da fundamental e 3ª 

em 30% da 2ª 

 
 
Para cada modo de falha, desalinhamento e desbalanceamento, foram injetados sinais de falhas em cada sensor 
de acordo com os níveis globais de vibrações pré-estabelecidos pela norma ISO 20815-5 [3]. Os níveis foram: A/B 
(considerado saudável), acima da transição B/C (considerado como nível de alarme) e acima da transição C/D 
(considerado crítico). 
 
Para cada modo de falha foram geradas 114 amostras, divididas igualmente dentre os níveis de falha, ou seja, 38 
amostras para cada nível. Para um comportamento adotado como normal da máquina foram separadas também 
114 amostras. 
 
 
2.2 Extração de Características - Espectrogramas 
 
Um espectrograma pode ser muito útil para a análise de vibração, pois ele oferece uma visão melhor de como a 
vibração muda ao longo do tempo. Em um espectrograma, podem ser identificados indicadores de falhas como de 
desalinhamento e desbalanceamento em hidrogeradores. 
 
Uma análise no domínio do tempo pode apontar um defeito, mas não especifica a localização ou a natureza deste 
defeito. Como uma coleção de análises de frequência de tempo, o espectrograma pode ser usado para identificar 
características de sinais não estacionários ou não lineares [4]. 
 
Segundo [4] um espectrograma é uma representação visual do espectro de frequências de um sinal que varia com 
o tempo. Em um gráfico de representação de espectrograma um eixo representa o tempo, o segundo eixo 
representa as frequências e as cores representam a magnitude (amplitude) da frequência observada em um 
determinado momento. 
 
Para gerar um espectrograma é aplicada Transformada de Fourier de Tempo Curto (STFT), essa transformada é 
um tipo especial de transformada de Fourier usada quando o espectro de frequência de um sinal varia com o 
tempo. Consiste em executar as transformadas de Fourier iterativamente em um sinal amostrado, usando uma 
parte do sinal como entrada (uma pequena janela de tempo). 
 
Segundo [5], sua representação matemática para sinais de tempo contínuos pode ser descrita pela equação 1, 
onde x (t) é o sinal de tempo, w(τ) é a função janela e τ é a variável de tempo. 
 

𝑆𝑇𝐹𝑇 𝑥(𝑡)(𝑡, 𝑤) = 𝑥(𝑡)𝑤(𝑡 − 𝑡) exp(−𝑗𝑤𝑡) 𝑑𝑡 
(1) 

 
 
Em termos de sinais discretos, pode ser descrito pela equação 2: 
 

𝑆𝑇𝐹𝑇 𝑥(𝑛)(𝑛, 𝑚) = 𝑥(𝑛)𝑤(𝑛 − 𝑚)exp (−𝑗𝑤𝑛) 
(2) 
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A Figura 3 apresenta um exemplo de espectrograma. 
 
 

 
Figura 3 - Exemplo de espectrograma. Fonte: [4]. 

 
 
Como entrada do algoritmo da abordagem de aprendizado profundo foi utilizado espectrogramas dos sinais de 
vibração dos sensores do mancal guia do gerador e mancal guia da turbina da Unidade Geradora (UG) 38. 
 
 
2.3 Detecção de anomalias – Deep Autoencoder 
 
A detecção de anomalias é uma tarefa crucial na implantação de modelos de aprendizado de máquina. A detecção 
de anomalias refere-se à identificação de padrões que não estão de acordo com o comportamento normal 
esperado [6]. A detecção de anomalias em modelos não supervisionados tenta encontrar anomalias nos dados sem 
usar qualquer tipo de rótulo. 
 
Para o desenvolvimento da abordagem proposta foi utilizado um autoencoder profundo (Deep Auto Encoder – 
DAE). Um autoencoder profundo é composto de duas redes neurais artificiais simétricas, onde uma representa 
codificação e a outra a decodificação. O codificador aceita os dados e os compacta na representação do espaço 
latente e então o decodificador reconstrói os dados do espaço latente [7]. As anomalias são detectadas analisando 
o erro de reconstrução dos sinais de vibração, ou seja, a diferença entre os sinais adquiridos e os reconstruídos 
pela rede neural. 
 
O codificador pode ser representado pela equação 3 de codificação. 
 

ℎ = 𝑓(𝑥) (3) 
 
Já o decodificador pode ser representado pela equação 4 de decodificação 
 

𝑟 = 𝑔(ℎ) (4) 
 
O autoencoder de forma geral pode ser descrito pela equação 5, onde você deseja r tão próximo quanto a entrada 
original x. 
 

𝑔 𝑓(𝑥) = 𝑟 (5) 
 
Uma abordagem de deep autoencoder pode utilizar diferentes tipos de camadas e arquiteturas para aprender a 
representação significativa dos dados. A combinação de estruturas autoencoders com Redes Neurais 
Convolucionais (CNNs) é uma abordagem padrão do aprendizado profundo não supervisionado em várias tarefas 
de processamento de sinais. Unindo o codificador e decodificador, camadas convolucionais e deconvolucionais são 
empregadas para extrair informações essenciais dentro da representação latente [8]. 
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As redes neurais convolucionais são principalmente utilizadas para em abordagens de imagem [9]. Normalmente, 
uma rede neural convolucional, consiste em uma arquitetura de várias camadas que incluem convolução, pooling, 
camadas densas, além das camadas de entrada e saída. Quando agregada a uma abordagem de autoencoder, a 
rede neural convolucional é um método promissor e inovador para tare- fas de detecção de anomalias. Arquitetura 
do deep autoencoder convolucional proposta nesse trabalhão pode ser observada na Figura 4. 
 
 
 

 
 
2.4 Agrupamento de Anomalias - Clustering Hierárquico 
 
Além da detecção das anomalias, foi utilizado um método de agrupamento para uma possível classificação dos 
dados anômalos. Agrupamento de dados é uma técnica que agrupa pontos de dados semelhantes de forma que os 
pontos no mesmo grupo sejam mais semelhantes entre si do que os pontos nos outros grupos. 
 
O método utilizado para o agrupamento foi o clustering hierárquico aglomerativo. O agrupamento hierárquico 
aglomerativo é uma abordagem dominante para a construção de agrupamento de objetos com base em sua 
similaridade e distância [10]. O agrupamento hierárquico aglomerativo é uma abordagem que inicia uma análise 
Bottom up. Ela começa o agrupamento com muitos grupos pequenos e os mescla para criar grupos maiores. 
 
 
3.0 RESULTADOS 
 
O primeiro objetivo da abordagem proposta foi de detecção de dados normais e dados anômalos. Essa detecção 
se deu pelo erro de reconstrução dos sinais de vibração fornecido pelo deep autoencoder convolucional. Para uma 
melhor visualização destes sinais de vibração foram extraídas as informações espaço latente do deep autoencoder 
convolucional. A Figura 5 apresenta o espaço latente extraído e as anomalias detectadas. 
 
 

Figura 4 - Arquitetura deep autoencoder convolucional. Fonte: do autor. 
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Figura 5- Espaço latente DAE e detecção de anomalias. Fonte: do autor. 

 
 
Nesse conceito de classificação, temos algumas métricas que indicam os erros e acertos de um modelo, 
comparando com o resultado esperado. 
 

 Verdadeiros Positivos (VP): classificação correta da classe positivo; 
 Falsos Negativos (FN): erro em que o modelo previu a classe negativo quando o valor real era classe 

positivo; 
 Falsos Positivos (FP): erro em que o modelo previu a classe positivo quando o valor real era classe 

negativo; 
 Verdadeiros Negativos (VN): classificação correta da classe negativo. 

 
Para uma avaliação da qualidade da abordagem proposta na detecção de anomalias foram utilizadas as métricas 
de avaliação como acurácia, precisão, f1-score e recall. A equação 6 apresenta como a métrica de acurácia é 
calculada, essa métrica indica uma performance geral do modelo. Dentre todas as classificações, quantas o 
modelo classificou corretamente. 
 

𝑎𝑐𝑢𝑟á𝑐𝑖𝑎 =  
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝑉𝑁
 

(6) 

 
A equação 7 apresenta a métrica de precisão, essa métrica indica dentre todas as classificações da classe positiva 
que o modelo fez, quantas estão corretas. 
 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 =  
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃
 

(7) 

 
Já a equação 8 apresenta como a métrica de recall é calculada, essa métrica apresenta dentre todas as situações 
da classe positivo como valor esperado, quantas estão corretas. 
 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
 

(8) 

 
Por fim, equação 9 apresenta a métrica f1-score, essa métrica apresenta uma média harmônica entre precisão e 
recall. 
 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 ∗
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 ∗ 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

(9) 

 
 
A Tabela 3 apresenta os valores das métricas de qualidade no presente estudo, ou seja, o desempenho do modelo 
de Machine Learning para classificação com base nos dados de monitoramento da máquina. 
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Tabela 3- Métricas de qualidade na detecção da anomalia. 

 Acurácia (%) Precisão (%) Recall (%) F1-Score (%) 

Normal 92.0 74.0 95.0 84.0 

Anomalia 92.0 99.0 92.0 95.0 

 
Analisando os grupos formados pelo espaço latente do deep autoencoder convolucional apresentados na Figura 5 
e a detecção das anomalias com base erro de reconstrução dos sinais, as métricas apresentadas na Tabela 3 
mostram que a abordagem apresentou bons resultados para classificação de um dado normal e um dado anômalo, 
ou seja, desbalanceamento ou desalinhamento. 
 
Em uma segunda etapa, a abordagem proposta analisou somente os dados considerados anômalos e buscou-se 
agrupar os dados em distintos modos de falhas. Para encontrar o número ótimo de grupos de modos de falha para 
serem identificados utilizou-se o Método Cotovelo [11], esse método é realizado o agrupamento para várias 
quantidades diferentes de grupos e como resposta o método apresenta o número ótimo de grupos para esses 
dados. Como era de se esperar, o número ideal encontrado foi de 2 grupos de modos de falhas. 
 
A Figura 6 apresenta o agrupamento do espaço latente, tendo como objetivo classificar os dados anômalos dos 
modos de falhas. 
 
 
 

 
Para uma avaliação da qualidade da abordagem proposta na classificação dos dados anômalos, foram utilizadas 
novamente as métricas para avaliação como acurácia, precisão f1-score e recall. A Tabela 4 apresenta um resumo 
dos valores das métricas de qualidade da abordagem na classificação dos dados anômalos. 
 

Tabela 4- Métricas de qualidade na classificação dos dados anômalos. 

 Acurácia (%) Precisão (%) Recall (%) F1-Score (%) 

Desbalanceamento 100.0 100.0 99.0 100.0 

Desalinhamento 100.0 99.0 100.0 100.0 

 
Analisando a Figura 6 em conjunto com a métricas apresentadas na Tabela 4, pode-se observar que o espaço 
latente do deep autoencoder convolucional foi capaz de gerar grupos para os modos de falhas de 
desbalanceamento e desalinhamento e que foi possível classificar os modos de falhas com valores excelentes pelo 
ponto de vista das métricas de aprendizado de máquina. 
 
4.0 CONCLUSÕES 
 
Os resultados confirmam que a abordagem proposta baseada em aprendizado profundo é eficaz e robusta na 
detecção de anomalias com base no erro de reconstrução do deep autoencoder convolucional nos dados de 
vibração não rotulados. 

Figura 6 - Espaço latente DAE e detecção de anomalias. Fonte: do autor. 
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A abordagem também foi capaz de agrupar e detectar problemas relacionados ao desalinhamento e 
desbalanceamento em unidades hidrelétricas utilizando dados não rotulados, o que aponta que a abordagem 
baseada em aprendizado profundo utilizando autoencoder é promissora em auxiliar no diagnóstico de outras falhas 
em unidades hidrelétricas, contribuindo para a manutenção preditiva no setor elétrico brasileiro. 
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