
PROGNÓSTICO DE FALHAS BASEADO EM 

REDES NEURAIS COM ESTADOS DE ECO

EDGAR JHONNY AMAYA SIMEÓN

TESE DE DOUTORADO EM SISTEMAS MECATRÔNICOS

DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA MECÂNICA

FACULDADE DE TECNOLOGIA

UNIVERSIDADE DE BRASÍLIA



 

 

UNIVERSIDADE DE BRASÍLIA 

FACULDADE DE TECNOLOGIA 

DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA MECÂNICA 

 

 

 

 

 

 

PROGNÓSTICO DE FALHAS BASEADO EM REDES 

NEURAIS COM ESTADOS DE ECO 

 

 

 

EDGAR JHONNY AMAYA SIMEÓN 

 

 

 

 

ORIENTADOR: ALBERTO JOSÉ ÁLVARES 

 

 

TESE DE DOUTORADO EM SISTEMAS MECATRÔNICOS 

 

 

PUBLICAÇÃO: ENM.TD-10/15 

BRASÍLIA/DF: AGOSTO – 2015







iv 

 

DEDICATÓRIA 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

A Deus qυе iluminou о mеυ caminho durante esta caminhada. 

A meus pais Crisanto e Maurelia pelo apoio e educação exemplar 

A todos meus irmãos por torcerem, para a realização desse objetivo  

A todos meus amigos e colegas, pеlаs alegrias e tristezas compartilhadas. 



v 

 

AGRADECIMENTOS 

 

A Deus, pela sua luz, paz e amor que me proporciona todos os dias, mesmo nos momentos 

mais difíceis, nunca me abandonou cuidando dos menores detalhes em minha existência; 

À minha família, que mesmo estando longe, sempre torceu muito por mim; 

Ao professor Alberto José Álvares, pela motivação, competência e pelos conhecimentos 

transmitidos, orientação e apoio em todo o processo de doutorado; 

Ao coordenador do programa PPMEC, professor Edson Paulo da Silva, pela confiança, 

motivação e compreensão; 

Ao Grupo de Automação e Controle (GRACO) e ao programa de pós-graduação em sistemas 

mecatrônicos da Universidade de Brasília pelos recursos físicos fornecidos; 

A todos os professores que formam o corpo docente do programa de pós-graduação em 

Sistemas Mecatrônicos (PPMEC); 

A todos os amigos em Brasília e no mundo, assim como aos colegas de laboratório pelo 

apoio, incentivo e pelos momentos de distração.  

À comunidade peruana em Brasília e ao povo Brasileiro que me fizeram sentir como em 

casa. 

Ao CNPq, FAP-DF, DPP-UnB e FINATEC, pelo suporte financeiro.  



vi 

 

RESUMO 

 

PROGNÓSTICO DE FALHAS BASEADO EM REDES NEURAIS COM ESTADOS 

DE ECO 

 

Autor: Edgar Jhonny Amaya Simeón 

Orientador: Alberto José Álvares 

Programa de Pós-graduação em Sistemas Mecatrônicos 

Brasília, agosto de 2015 

 

A rapidez e precisão do prognóstico de falhas pode reduzir os custos de manutenção e 

diminuir a probabilidade de acidentes. Uma das abordagens de prognóstico é baseada em 

dados históricos coletados de sensores que monitoram as condições de operação de 

máquinas. A maioria de métodos de prognóstico baseados em dados utilizam Redes Neurais 

Artificiais (RNA), e entre eles, as Redes Neurais Recorrentes (RNR) constituem uma 

importante ferramenta para lidar com problemas de natureza dinâmica, devido aos laços de 

realimentação entre suas camadas. A rede com estados de eco (ESN – Echo State Networks) 

é um tipo de RNR que se caracteriza por possuir um reservatório de dinâmicas gerado 

aleatoriamente, apenas são treinados os pesos da camada de saída. No entanto, é necessário 

ajustar os parâmetros e a topologia para gerar uma ESN idônea para uma determinada 

aplicação. Neste trabalho, é desenvolvida uma abordagem para prognóstico chamada ESN-

ABC, um sistema híbrido baseado em ESN e o algoritmo de colônia de abelhas artificiais 

(ABC – Artificial Bee Colony). O algoritmo ABC através da minimização da função de 

aptidão, busca simultaneamente os melhores valores dos parâmetros e pesos do reservatório 

da ESN. A ESN com os parâmetros definidos e os pesos treinados é utilizada para estimar a 

vida útil remanescente (RUL – Remaining Useful Life). Um estudo de caso foi implementado 

para verificar o método desenvolvido aplicado ao prognóstico de RUL, utilizando um 

conjunto de dados de sinais multivariáveis coletados a partir de um processo de simulação 

dinâmica de turbinas turbofan, disponível no repositório da NASA. Os resultados obtidos 

pela abordagem ESN-ABC são comparados com os obtidos pela ESN clássica e por outros 

autores que utilizaram o mesmo conjunto de dados. A comparação quantitativa através de 

métricas de prognóstico mostraram que a abordagem desenvolvida tem um melhor 

desempenho no prognóstico de RUL neste caso particular. 
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RESUMEN 

 

PRONÓSTICO DE FALLAS BASADO EN REDES NEURONALES CON ESTADOS 

DE ECO 

 

Autor: Edgar Jhonny Amaya Simeón 

Supervisor: Alberto José Álvares 

Programa de Pós-graduação em Sistemas Mecatrônicos 

Brasília, agosto de 2015 

 

La rapidez y precisión del pronóstico de fallas puede reducir los costos de mantenimiento y 

disminuir la probabilidad de accidentes. Uno de los enfoques de pronóstico es basado en 

datos históricos colectados de sensores que monitorean las condiciones de operación de 

máquinas. La mayoría de los métodos de pronóstico basados en datos utilizan Redes 

Neuronales Artificiales (RNA), y entre ellos, las Redes Neuronales Recurrentes (RNR) 

constituyen una importante herramienta para tratar con problemas de naturaleza dinámica, 

debido a los lazos de realimentación entre sus camadas. La red con estados de eco (ESN – 

Echo State Networks) es un tipo de RNR que se caracteriza por poseer un reservatorio de 

dinámicas generado aleatoriamente, apenas son entrenados los pesos de la camada de salida. 

Sin embargo, es necesario ajustar los parámetros y la topología para generar una ESN idónea 

para una determinada aplicación. En este trabajo, es desarrollado un enfoque para pronóstico 

llamado ESN-ABC, un sistema híbrido basado en ESN y el algoritmo de colonia de abejas 

artificiales (ABC – Artificial Bee Colony). El algoritmo ABC a través de la minimización de 

la función de aptitud, busca simultáneamente los mejores valores de los parámetros y pesos 

del reservatorio de la ESN. La ESN con los parámetros definidos y los pesos entrenados es 

utilizada para estimar la vida útil remaneciente (RUL – Remaining Useful Life). Un estudio 

de caso fue implementado para verificar el método desarrollado aplicado al pronóstico de 

RUL, utilizando un conjunto de datos de señales multi-variables colectados a partir de un 

proceso de simulación dinámica de turbinas turbofan, disponible en el repositorio de la 

NASA. Los resultados obtenidos por el enfoque ESN-ABC son comparados con los 

obtenidos por la ESN clásica y por otros autores que utilizaron el mismo conjunto de datos. 

La comparación cuantitativa a través de métricas de pronóstico demostró que el enfoque 

desarrollado tiene un mejor desempeño en pronóstico de RUL en este caso particular. 
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ABSTRACT 

 

FAILURE PROGNOSTIC BASED ON ECHO STATE NETWORK 

 

Author: Edgar Jhonny Amaya Simeón 

Supervisor: Alberto José Álvares 

Programa de Pós-graduação em Sistemas Mecatrônicos 

Brasília, august of 2015 

 

Quick and precise prognostic of failures can reduce maintenance costs and decrease 

accidents probabilities. One of prognostic approaches is based on historical data collected 

from sensors that monitor operating conditions of machines. Most prognostic methods based 

on data use Artificial Neural Networks (ANN), and among them, the Recurrent Neural 

Networks (RNN) are an important tool for dealing with dynamic nature problems, due to 

feedback loops between their layers. The Echo State Networks (ESN) is a type of RNN 

characterized by having a dynamic reservoir randomly generated, and only are trained the 

weights of the output layers. However, it is necessary to adjust the parameters and the 

topology to generate a suitable ESN for a particular application. In this work an approach of 

prognostic called ESN-ABC is developed as a hybrid system based on ESN algorithm and 

Artificial Bee Colony (ABC). The ABC algorithm through minimizing the fitness function, 

searches simultaneously the best parameter values and weights of the ESN’s reservoir. The 

ESN with defined parameters and trained weights is used to estimate a Remaining Useful 

Life (RUL). A case study was implemented to verify the developed method applied to the 

RUL prognostic, using a dataset of multivariate signals collected from a dynamic simulation 

process of turbofan engines, available in the repository of the NASA. The results obtained 

by the ESN-ABC approach are compared with the obtained by classical ESN and other 

authors who used the same dataset. The quantitative comparison through prognostic metrics 

showed that the approach developed has better prognostic performance RUL in this 

particular case. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

A Vida Útil Remanescente (RUL – Remaining Useful Life) é definida como a diferença entre 

o tempo atual e o fim da vida útil de um equipamento. O prognóstico da RUL é uma das 

tarefas mais importantes entre as várias rotinas e funcionalidades de um Sistema de 

Prognóstico e Gestão de Saúde (PHM – Prognostic and Health Management) (Dong e He, 

2007a; Pecht, 2008; Pecht e Jaai, 2010; Gasperin et al., 2011) e da Manutenção Baseada Em 

Condição (CBM – Condition Based Maintenance) (Cui et al., 2004; Lee et al., 2006; Wang, 

2007; Wang e Zhang, 2008). Quando implementado, um sistema PHM permite avaliar as 

condições atuais de funcionamento de um equipamento ou sistema, predizer o início de uma 

falha, e mitigar os riscos associados ao comportamento anormal do equipamento 

(Schwabacher, 2005 e Heng et al., 2009a).  

Tradicionalmente, um sistema PHM é constituído por três módulos principais, os quais são: 

detecção, diagnóstico e prognóstico. Nas últimas décadas, os módulos de detecção e 

diagnóstico (isolação) foram amplamente estudados e bem estabelecidos. Por outro lado, 

ultimamente, as técnicas relativas ao módulo de prognóstico atraíram a atenção da 

comunidade científica de PHM. O crescente interesse no desenvolvimento de métodos de 

prognóstico objetiva aumentar a produtividade e a competitividade, e reduzir as paradas não 

programadas e os custos de indisponibilidade (Kothamasu et al., 2006). As falhas 

inesperadas em equipamentos podem gerar custos elevados em atividades de manutenção, e 

perdas no sistema produtivo. Conhecer antecipadamente a RUL de um equipamento 

auxiliaria a tomada de decisões relativas à manutenção. 

O prognóstico de falhas costuma ser estimado em modo off-line; este cálculo se baseia em 

modelos estatísticos, usando as propriedades mecânicas dos materiais, as condições de 

operação, paradas de emergência, etc. No entanto, com o progresso da área de prognóstico, 

a RUL pode ser estimada em tempo real. A avaliação da RUL enquanto o equipamento está 

em operação é criticamente importante, uma vez que tem impacto no planejamento das 

atividades de manutenção, estoque de peças sobressalentes, desempenho operacional, e na 

rentabilidade do proprietário do equipamento (Jardine et al., 2006; Altay e Green, 2006; 

Elwany e Gebraeel, 2008; Wang et al., 2009; Kim e Kuo, 2009; Papakostas et al., 2010). 
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Foram propostas diferentes abordagens para a tarefa de prognóstico de RUL (Vachtsevanos 

et al., 2006). As abordagens propostas se encaixam em abordagens baseadas em 

experiências, baseadas em modelos matemáticos, baseadas em dados, e baseadas em 

modelos híbridos (fusão de duas ou mais abordagens) (Liao e Kottig, 2014). A escolha da 

abordagem depende de vários fatores como a precisão e o custo de implementação. Nesta 

tese preferiu-se aplicar a abordagem baseada em dados, uma vez que os dados coletados de 

históricos de falhas e de monitoração de condição (MC) são representativos dos fatores e 

características de funcionamento. A abordagem baseada em dados precisa apenas de dados 

históricos suficientes, estatisticamente, para realizar o prognóstico de RUL. Além disso, a 

abordagem baseada em dados demanda algoritmos rápidos e precisos. 

As abordagens de prognóstico baseadas em dados históricos, segundo Ying et al. (2010) 

usam duas técnicas: estatísticas e Inteligência Artificial (IA). A maioria das abordagens IA 

empregam os seguintes tipos de Redes Neurais Artificiais (RNA): rede neural polinomial 

(PNN – Polynomial Neural Networks), rede neural wavelet dinâmico (DWNN – Dynamic 

Wavelet Neural Networks), mapas auto-organizáveis (SOM – Self-Organized Maps), 

Perceptron Múlti-Camadas (PMC), e Redes Neurais Recorrentes (RNR) (Ying et al., 2010). 

Dos diferentes tipos de RNA, as RNR constituem uma importante ferramenta para lidar com 

problemas de natureza dinâmica, devido ao fato de que dispõem de laços de realimentação 

entre as diferentes camadas de neurônios. No entanto, o processo de treinamento desse tipo 

de rede se mostra relativamente complexo e apresenta dificuldades de robustez e 

convergência (Haykin, 1998; Lukosevicius e Jaeger, 2009). 

Nos últimos anos, foi apresentada uma nova área de pesquisa, denominada Computação com 

Reservatórios (RC – Reservoir Computing), abrindo interessantes perspectivas para a 

aplicação de estruturas recorrentes, ao introduzir uma significativa simplificação no seu 

processo de treinamento. Uma rede pertencente à RC proposta por Jaeger (2001) é a chamada 

Rede com estados de Eco (ESN – Echo State Networks), que surge como uma solução para 

duas características muitas vezes adversas: simplicidade do modelo matemático; e 

capacidade de aproximar comportamentos dinâmicos não-lineares (Boccato, 2013). 

Uma ESN tem basicamente três camadas: entrada, reservatório e saída (Jaeger, 2001). Sendo 

fixos os pesos da camada de entrada e do reservatório, superam-se as dificuldades do 

processo de treinamento das RNR, preservando o potencial dos laços de realimentação. O 

processo de treinamento é relativamente simples, consistindo basicamente em adaptar de 
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forma supervisionada os parâmetros da camada de saída, o que usualmente equivale a um 

combinador linear (Boccato, 2013). 

Apesar dessas vantagens, a definição da topologia e parâmetros de uma ESN requer 

experiência do usuário. Para a aplicação da ESN no prognóstico de RUL, propõe-se no 

presente trabalho uma abordagem que inclui como contribuição, propor um método para 

definir parâmetros e pesos otimizados de uma ESN através do algoritmo de Colônia de 

Abelhas Artificiais ABC (Artificial Bee Colony), inspirado nos trabalhos de Ferreira e 

Ludermir (2009), Boedecker et al. (2009b), e Sergio e Ludermir (2014). Isto permitirá um 

processo automatizado na definição dos parâmetros e treinamento dos pesos do reservatório 

de dinâmicas de uma ESN. 

 

1.1 RESUMO ORIENTATIVO DA TESE 

1.1.1 Hipótese a comprovar 

Uma das necessidades no prognóstico de falhas é a rapidez de processamento de informações 

e a precisão dos resultados. Para atender estas demandas propõe-se a otimização dos 

parâmetros e pesos do reservatório de uma rede neural com estados de eco através do 

algoritmo de colônias de abelhas artificiais. A rede treinada será utilizada para estimar a 

Vida útil Remanescente de uma máquina, equipamento ou Sistema.  

1.1.2 Objetivo Geral 

Este trabalho tem como principal objetivo: Propor uma abordagem para prognóstico de vida 

útil remanescente baseada em dados históricos usando redes neurais com estados de eco com 

parâmetros e pesos do reservatório de dinâmicas otimizados através do algoritmo de colônias 

de abelhas artificiais. 

1.1.3 Objetivos específicos 

Pretende-se alcançar os seguintes objetivos específicos: 

• Apresentar uma arquitetura de prognóstico de RUL baseado em dados históricos; 

• Aplicar a rede ESN para estimação de RUL; 

• Propor um método de otimização dos parâmetros e pesos do reservatório de uma ESN; 

• Implementar um sistema híbrido ESN-ABC; 

• Implementar o estudo de caso utilizando dados de degradação de turbinas turbofan 

adquiridos do repositório de prognóstico da NASA; 
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• Avaliar os resultados de prognóstico usando métricas de prognóstico como indicadores 

de comparação quantitativa; 

• Comparar os resultados alcançados pela abordagem desenvolvida com os resultados 

alcançados por outros pesquisadores que usaram os mesmos conjuntos de dados do 

repositório de prognóstico. 

 

1.2 ORIGINALIDADE E CONTRIBUIÇÕES 

O estado da arte das técnicas de prognóstico de RUL de equipamentos foi revisado. Esta 

síntese de revisão da literatura permitiu identificar lacunas de conhecimento com alertas dos 

pesquisadores para oportunidades de contribuições chaves nesta área de pesquisa. Com base 

nessa revisão, nesta tese apresentam-se as seguintes contribuições originais na área de 

prognóstico de RUL baseado em dados históricos e ESN: 

 

1.2.1 Parametrização e Treinamento Simultâneo de Reservatório 

Projeto, implementação e a análise de uma abordagem para a parametrização e treinamento 

simultâneo do reservatório de dinâmicas de uma ESN que possibilite um processo de 

treinamento preciso, proporcionando agilidade ao processo de prognóstico de falhas de 

máquinas, especificamente ao prognóstico de RUL de turbinas, cujos dados foram gerados 

a partir do Sistema de Simulação de Aero Propulsão Modular Comercial (C-MAPSS – 

Commercial Modular Aero Propulsion System Simulation). Comparação dos resultados 

obtidos pelo método ESN-ABC com o resultado de outros modelos de prognóstico. 

 

1.2.2 Implementação de um Método para Otimização de Reservatório 

A camada de reservatórios de uma ESN consiste de uma grande quantidade de neurônios 

com pesos fixos e gerados de forma aleatória. Entre os parâmetros tem-se o número de 

neurônios do reservatório, raio espectral, escala de entrada e saída, deslocamento de entrada 

e saída, e os pesos do reservatório. Esta abordagem consiste no desenvolvimento e 

implementação de um método para otimização do reservatório de dinâmicas de uma ESN 

utilizando os parâmetros clássicos para integração com o toolbox de redes com estados de 

eco que está disponível em ToolboxESN (2015). 
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1.2.3 Desenvolvimento de uma ferramenta para prognóstico 

Desenvolvimento de algoritmos em Matlab que permitam testar e comparar algoritmos de 

treinamento de ESN. Essa ferramenta permitirá realizar um estudo comparativo de diferentes 

algoritmos, assim como auxiliará em futuras pesquisas em áreas relacionadas ao prognóstico 

de RUL. 

 

1.3 ESTRUTURA DO DOCUMENTO 

Este documento foi estruturado em seis capítulos, e três apêndices. Nos seguintes itens 

apresenta-se a descrição dos capitulo e apêndices. 

Capítulo 1: Este capítulo é a introdução ao trabalho onde se apresenta a hipótese a 

comprovar, o objetivo geral, os objetivos específicos a serem alcançados, as contribuições a 

serem desenvolvidas, assim como a estrutura do documento. 

Capítulo 2: Apresenta a fundamentação teórica com uma revisão da literatura de 

prognóstico de falhas, as abordagens de prognóstico, o processo de prognóstico, os 

algoritmos mais usados em prognósticos e os trabalhos correlatos de prognóstico de RUL 

baseados em dados históricos, o uso de técnicas de IA, e o algoritmo de otimização ABC. 

Capítulo 3: Descreve os fundamentos das redes neurais artificias, os tipos de RNA, as redes 

neurais com estado de eco, os componentes de uma ESN, criação do reservatório, 

treinamento, o estado da arte em otimização de reservatórios, as vantagens e desvantagens 

das saídas lineares e não-lineares, os tipos de aprendizado (supervisionado, não-

supervisionado e incremental), os métodos de aprendizado incremental, e os trabalhos 

correlatos dos diferentes tipos de redes neurais, em especial das ESN, usados no prognóstico 

de RUL. 

Capítulo 4: Apresenta a abordagem de uma rede com estado de eco para prognóstico de 

RUL incluindo as contribuições mencionadas no capítulo 1. O algoritmo ABC para otimizar 

os parâmetros e pesos de uma ESN, a arquitetura para prognóstico de RUL e a modelagem 

através de Definição Integrada 0 (IDEF0 – Integrated DEFinition 0). 

Capítulo 5: Mostra o estudo de caso para a abordagem desenvolvida. São utilizados dados 

de degradação de turbinas turbofan do repositório de prognóstico da NASA. Os resultados 
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obtidos são comparados com os resultados obtidos por outros pesquisadores através de 

métricas quantitativas descritas no Apêndice A.  

Capítulo 6: Apresentam-se as conclusões dos resultados desta tese e as sugestões de trabalho 

futuros sobre o tema apresentado.  

Apêndice A: são ilustradas as métricas de prognóstico que podem ser usadas como 

indicadores para realizar uma comparação quantitativa, descreve as métricas de exatidão, 

precisão e de prognóstico. 

Apêndice B: Apresenta-se a implementação computacional em Matlab desenvolvida para 

as etapas de aquisição de dados, treinamento e teste clássico de uma ESN, e o treinamento 

otimizado através do algoritmo ABC de uma ESN. Também são mostradas as telas de 

resultados produzidos pela implementação. 

Apêndice C: Apresentam-se a relação de trabalhos publicados e o trabalho submetido a um 

journal internacional com os resultados da tese. 
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA  

 

Neste capítulo apresentam-se os conceitos necessários para a compreensão do processo de 

prognóstico de RUL. Descrevem-se as três abordagens mais usadas em prognósticos de 

falhas, os princípios, as aplicações, e as vantagens e desvantagens de cada uma delas, as 

etapas prévias ao prognóstico, como a aquisição e o processamento de dados. Também é 

apresentada a fundamentação teórica do algoritmo de otimização ABC. Finalmente, listam-

se os principais algoritmos que usam dados históricos para estimar a RUL, dando maior 

ênfase às redes neurais artificias. 

 

2.1 PROGNÓSTICO DE FALHAS 

A Organização internacional para padronização (ISO – International Organization for 

Standardization) através da ISO 13381 (2004), define o prognóstico como: a “estimação do 

tempo até a falha e risco para um ou mais modos de falha existentes e futuros”. 

Numericamente, o conceito mais utilizado em prognóstico é RUL; quando estimada de 

forma precisa, resulta um fator importante na minimização dos custos de manutenção. 

Conhecer antecipadamente a RUL pode auxiliar na tomada de decisões sobre ações de 

manutenção, determinando a sua data de início e a data para a substituição de peças 

degradadas, diminuindo desta forma as ações de manutenção desnecessárias e as falhas 

inesperadas.  

Os equipamentos ou máquinas e seus componentes em geral passam por um processo de 

degradação antes de falhar completamente (Lee et al., 2006). A estimação de RUL é 

realizada monitorando a degradação do equipamento. O processo de degradação pode ser 

acompanhado por um sistema de prognóstico, com o propósito de monitorar a evolução de 

um ou mais tipos de falha, e estimar a RUL, uma vez que uma condição de falha seja 

detectada, isolada e identificada. A estimação da RUL é realizada por três abordagens: 

baseadas em modelos, em dados e em experiências, além de modelos híbridos que surgem a 

partir da combinação das abordagens anteriores. 

 

2.2 ABORDAGENS DE PROGNÓSTICO  

As pesquisas sobre prognósticos de falhas têm empregado um vasto número de técnicas em 

diversas áreas do conhecimento, tais como análise de regressão, previsão de séries temporais, 

inteligência artificial, sistemas especialistas, lógica fuzzy, etc. As diferentes técnicas 
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apresentadas foram classificadas por Vachtsevanos et al. (2006) em três categorias, as quais 

representam três níveis de abordagens de prognóstico: abordagens baseadas em modelos, 

baseadas em dados, e baseadas em experiências, como mostrado na Figura 2.1. Nas 

abordagens próximas ao topo da pirâmide observa-se um aumento do custo relativo de 

desenvolvimento e também um aumento da precisão desejada; em contrapartida há perda de 

generalidade da abordagem, o que a torna mais específica em sua aplicação. Cada uma dessas 

abordagens apresenta vantagens e desvantagens, descritas na Tabela 2.1.  

 

Figura 2.1- Classificação das abordagens de prognóstico de falhas (adaptada de 

Vachtsevanos et al., 2006). 

 

As abordagens de prognóstico baseadas em modelos e em dados se baseiam na predição de 

estados e na avaliação de um critério ou limiar de falha; nesses dois casos pode-se considerar 

duas fases: 1) estimação do estado de saúde do equipamento (índice de saúde, estado de 

degradação, etc.); e 2) predição ou extrapolação do estado do equipamento até que atinja um 

limiar de falha, definido previamente. 



9 

 

As abordagens baseadas em modelos fazem predições usando os modelos matemáticos do 

equipamento, planta ou sistema, enquanto que as abordagens baseadas em dados realizam 

predições através de modelos treinados com dados adquiridos de MC. Estas abordagens 

requerem um critério ou limiar de falha conhecidos a priori. Caso isso não seja possível, 

primeiro devem ser estimados a partir dos dados de casos de falhas.  

 

Tabela 2.1- Princípios, vantagens e limitações das abordagens de prognóstico.  

Abordagens Princípio Vantagem Limitações 

B
as

ea
d

as
 e

m
  

ex
p

er
iê

n
ci

as
 Exploração das funções de probabilidade 

ou processos estocásticos de degradação, 

onde os parâmetros são determinados 

por especialistas ou por dados de 

experiência armazenados. 

Fácil 

implementação 

caso haja 

experiências 

suficientes e 

significativas. 

As funções de probabilidade 

são específicas para cada 

conjunto de componentes. 

Resultados de prognóstico 

de baixa precisão. 

B
as

ea
d

a 
em

  

d
ad

o
s 

Baseado na exploração de sintomas e 

indicadores de degradação. A evolução 

futura dos sintomas é determinada 

usando métodos estatísticos ou de IA. 

Utiliza o monitoramento de dados direto 

ou indireto mediante de indicadores 

(observados, medidos ou calculados) 

Compensação 

entre 

aplicabilidade e 

precisão 

Tempo de aprendizado, e 

disponibilidade de um 

sistema de monitoramento 

de condição. 

 

 

B
as

ea
d

as
 e

m
 

m
o

d
el

o
s 

Modelo analítico da função de 

degradação do sistema. 

Boa precisão nos 

resultados de 

prognóstico. 

O modelo de degradação 

não é facilmente obtido. 

Dificuldade de aplicação a 

sistemas complexos. 

H
íb

ri
d

as
 

Resultado da fusão de duas ou mais 

abordagens descritas anteriormente 

Aproveita o 

melhor das 

abordagens 

individuais 

Em algumas aplicações não 

é trivial a fusão de duas ou 

mais abordagens 

 

A aplicação dessas abordagens é significativa apenas para equipamentos ou sistemas com 

comportamentos de degradação evolutivos, não se aplicando a equipamentos com falhas 

abruptas ou aleatórias. Por outro lado, as abordagens baseadas em experiências são aplicadas 

para estimar a RUL, sendo necessários apenas dados históricos de falhas e distribuições de 

probabilidade que permitam estimar o Tempo Médio até Falha (MTTF – Mean Time To 

Failure) ou o Tempo Médio entre Falhas (MTBF – Mean Time Between Failure).  
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No desenvolvimento de prognósticos de falhas lida-se com incertezas associadas ao 

prognóstico de RUL que, muitas vezes, depende de parâmetros relacionados ao modelo, ao 

seu processamento ou aos dados adquiridos (Goebel et al., 2008a). A escolha da metodologia 

de prognóstico a ser implementada deve levar em consideração as incertezas, a fim de obter 

um modelo confiável para prognóstico de RUL. Também devem ser considerados os 

recursos disponíveis como históricos de dados de MC, históricos de falhas, modelos 

matemáticos, etc. Além disso, deve-se considerar a criticidade do equipamento, pois cada 

abordagem requer certo nível de complexidade no tratamento dos dados, informações 

históricas e modelos, a fim de predizer com exatidão a condição futura de um equipamento 

(Bizarria, 2009).  

 

2.2.1 Abordagens baseadas em experiências 

Este tipo de abordagem de prognóstico de RUL possui um baixo custo de implementação, 

baixa precisão e grande aplicabilidade como mostrado na Figura 2.1, fácil implementação 

(Tabela 2.1). Esta abordagem correlaciona o conhecimento especialista e a experiência de 

engenharia com situações observadas e históricos de medições e falhas para obter uma 

estimação de RUL. O conhecimento especialista e a experiência de engenharia geralmente 

estão documentados na forma de regras de produção SE-ENTÃO, coletados diretamente do 

especialista (Liao e Kottig, 2014). Os dois modelos mais usados, considerados como 

modelos baseados em experiências, são os sistemas especialistas e a lógica fuzzy, devido a 

que ambos os métodos dependem do conhecimento especialista. Biagetti e Sciubba (2004) 

apresentaram um sistema especialista que incorpora uma base de conhecimento para 

detecção de falhas, definindo regras SE-ENTÃO com indicadores para estimação de falhas, 

e representação fuzzy para diagnóstico de falhas. O prognóstico de RUL foi calculado 

estimando-se o estado futuro a partir do estado atual e das condições de operação.  

Amaya et al. (2009) apresentaram um sistema de manutenção baseado em sistemas 

especialistas usando regras SE-ENTÃO e sua implementação na Linguagem de Sistema 

Especialista em Java (JESS – Java Expert System Shell). As regras de produção foram 

obtidas através de um processo de engenharia de conhecimento, por meio de entrevistas com 

as equipes especializadas em manutenção, e também através do uso dos manuais dos 

equipamentos, dos históricos de falhas, e dos históricos de manutenção. Essa metodologia 

foi implementada em um sistema computacional chamado SIMPREBAL (Sistema 

Inteligente de Manutenção Preditiva de Balbina) aplicado a usinas hidrelétricas; os detalhes 
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e resultados do sistema podem ser encontrados em Amaya e Alvares (2010). Nesse sistema, 

o prognóstico de falhas é realizado mediante projeção futura do histórico de MTTF. 

Em plantas industriais de grande porte é comum encontrar um grande número de 

equipamentos. Para avaliar a saúde e estimar a RUL dos equipamentos de uma planta desse 

porte, pode ser necessário implementar centenas ou milhares de regras de produção. Para 

lidar com esse problema, Amaya e Alvares (2012) apresentaram uma abordagem que torna 

eficiente o desempenho computacional da máquina de inferência. Essa abordagem, chamada 

de meta-regras, permitiu obter um melhor desempenho do processamento computacional no 

modelo baseado em experiências. 

De maneira similar aos sistemas de regras de produção, os sistemas de lógica fuzzy também 

usam regras SE-ENTÃO baseadas em dados empíricos para realizar prognósticos. No 

entanto, as regras são definidas com base em conjuntos de pertinência (ex. SE {o atrito é 

alto} e {a temperatura sobe rapidamente} ENTÃO {esfriar}). Os modelos de lógica fuzzy 

são mais efetivos quando as variáveis de entrada são contínuas, quando o modelo 

matemático não está disponível, ou quando os dados de operação possuem alto nível de ruído 

(Cox, 1992). Assim como os sistemas especialistas, os sistemas fuzzy também são baseados 

em conhecimentos especializados do equipamento que permitam definir as regras fuzzy. 

Nesta abordagem, Zio e Maio (2010) apresentaram um método para prognóstico baseado em 

similaridade fuzzy. Majidian e Saidi (2007) propõem um método para a comparação entre a 

lógica fuzzy e as redes neurais artificias, aplicado à estimação de RUL de tubos de 

aquecimento de caldeiras, tendo como entradas as medidas de espessura e o tempo de vida 

do tubo, obtendo-se resultados muito próximos nas duas abordagens.  

 

2.2.2 Abordagens baseadas em dados 

As abordagens baseadas em dados como mostra-se na Figura 2.1 possui um balanço entre 

aplicabilidade e precisão. Estas abordagens são eficazes quando o modelo matemático que 

representa a natureza física do equipamento é desnecessário ou difícil de deduzir. Essas 

abordagens englobam métodos que modelam o comportamento de degradação usando 

algoritmos de treinamento. A abordagem tradicional de prognóstico baseado em dados, 

consiste em desenvolver múltiplos candidatos a algoritmos, onde a fase de aprendizado é 

realizada usando um conjunto de dados de treinamento, e a avaliação dos seus respectivos 

desempenhos é realizada usando um conjunto de dados de teste, sendo selecionado aquele 
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com o melhor desempenho (Hu et al., 2011). Inicialmente, devem ser identificados os 

valores nominais das grandezas medidas do equipamento ou sistema, e monitoradas 

continuamente durante a operação (Bailey et al., 2010). A predição com esses algoritmos 

treinados é realizada usando as medições da condição do equipamento. Dessa forma, o 

algoritmo terá a capacidade de predizer mudanças nas grandezas monitoradas do 

equipamento, comparando-as com as condições nominais de operação. As abordagens 

baseadas em dados dependem unicamente dos dados atualmente observados e dos dados 

históricos armazenados; através da aplicação de um algoritmo são capazes de predizer os 

comportamentos futuros.  

A estimação da RUL é realizada recursivamente por um algoritmo de prognóstico, depois 

de detectado um desvio nas condições de operação. Obtém-se como resultado a progressão 

das características do sistema até a interseção entre os dados extrapolados e um limiar de 

falha estabelecido a priori. A ideia do uso de dados de MC para predizer comportamentos 

futuros de um equipamento foi investigada amplamente na literatura. Ghasemi et al. (2010) 

estimaram a RUL baseados no modelo de risco proporcional para um sistema de múltiplos 

estados discretos, com transições de estado específicas, para todos os níveis desde o estado 

saudável até o estado de falha.  

Para obter precisão no prognóstico de RUL, é importante contar com modelos confiáveis de 

evolução de falha e dados históricos de MC, estatisticamente suficientes para treinamento e 

teste dos algoritmos de prognóstico. A modelagem de correlação é abordada principalmente 

por métodos probabilísticos, IA, entre outros. Também podem ser encontradas técnicas 

específicas como predição baseada em redes bayesianas (Ferreiro et al., 2012), fuzzy-Kalman 

adaptativo (Tian et al., 2011), modelo auto-regressivo (Xin et al., 2012), filtragem neuro-

fuzzy (Li et al., 2013a), Raciocínio Baseado em Casos (RBC) (Berenji, 2006), e RBC 

distribuído (Pla et al., 2013). Entretanto, ainda existem desafios a superar no 

desenvolvimento de algoritmos para prognóstico usando técnicas de IA.  

Técnicas como o Modelo Oculto de Markov (HMM – Hidden Markov Models) foram 

aplicadas para problemas de prognóstico. Um trabalho recente, que foi apresentado por Pen 

e Dong (2011), consiste em uma abordagem de prognóstico baseada em HMM utilizada para 

predizer o estado de saúde de bombas hidráulicas. O tradicional HMM foi estendido por um 

fator de idade para considerar a deterioração do equipamento. Medjaher et al. (2012) 

apresentaram uma aplicação para predição da RUL usando Redes Bayesianas Dinâmicas 
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(DBN – Dynamic Bayesian Networks).  A DBN proposta foi usada para avaliar o estado de 

saúde dos rolamentos a partir das características extraídas dos sensores de vibração no 

domínio do tempo ou da frequência. Revisões de literatura relativas às abordagens de 

prognóstico baseada em dados de MC foram publicados por Katipamula e Brambley (2005), 

Jardine et al. (2006), Heng et al. (2009), Peng et al. (2010), Sikorska et al. (2011), Jouin et 

al. (2013) e Lee et al. (2014). 

 

2.2.3 Abordagens baseadas em modelos  

Estas abordagens assumem que o modelo matemático do processo de degradação do 

equipamento ou sistema está disponível ou que é factível elaborá-lo; a combinação deste 

modelo com os dados medidos permite caracterizar quantitativamente o comportamento do 

sistema usando princípios físicos e matemáticos, com o objetivo de estimar a RUL. Os 

modelos são baseados em equações matemáticas e filtragem estocástica. Os primeiros são 

modelos analíticos do processo de degradação do equipamento. Os segundos são modelos 

de espaço de estado, os quais são modelos de processo e observação. Estes modelos 

consistem de parâmetros que precisam ser identificados. A identificação dos parâmetros de 

um modelo requer experimentos e dados empíricos. Em prognóstico de falhas, dados de MC 

são frequentemente usados para identificação e atualização dos parâmetros do modelo. 

A principal vantagem das abordagens baseadas em modelos é a sua capacidade para 

incorporar descrições físicas fundamentais do equipamento monitorado. Portanto, a precisão 

das abordagens baseadas em modelos é significativamente maior do que a das abordagens 

baseadas em dados e baseadas em experiências. No entanto, em muitos casos, a obtenção do 

modelo detalhado do equipamento é complexa, custosa e às vezes impossível, o que limita 

a sua aplicação. Na literatura são encontradas muitas aplicações dessa abordagem usando 

várias técnicas em diferentes áreas. Zhang et al. (2011) apresentaram uma abordagem para 

predição da RUL de engrenagens, usando o modelo de crescimento de fissuras. Esse modelo 

foi testado para fornecer uma distribuição normal da longitude das fissuras. Mediante o uso 

de uma arquitetura bayesiana atualizaram-se os parâmetros do modelo de degradação. 

Swanson et al. (2000) apresentaram um método baseado no filtro de Kalman para modelar 

o crescimento de fissuras em correias de aço tensionadas. A RUL foi derivada usando a 

predição do estado da frequência modal quando ultrapassava o limiar predefinido. Sun et al. 

(2011) apresentaram uma arquitetura de múltiplas escalas para direcionar diferentes escalas 
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de tempo para estados de carga, a fim de estimar o funcionamento de baterias de íons de 

lítio. 

Não limitado por sistemas lineares ou suposição de ruídos gaussianos, o Filtro de Partículas 

(PF – Particle Filtering) tornou-se popular na predição de RUL. Daigle e Goebel (2010) 

superaram o problema dos dados limitados de sensores, aplicando prognósticos baseados em 

modelos, e usando PF com aplicação em válvulas solenoides. Além dessas aplicações, outros 

métodos foram propostos por diferentes autores que usaram PF para o prognóstico de RUL 

(Daroogheh et al., 2014; Celaya et al., 2008; Saha et al., 2009a; Saha et al., 2009b; Orchard 

et al., 2005; Orchard e Vachtsevanos, 2009). Uma abordagem que combina o filtro de 

partículas, o filtro exato e o filtro múltiplo é a apresentada por Liang et al. (2010). Devido à 

ampla aplicação de PF, Bin et al. (2010) propuseram algoritmos de verificação e validação 

baseados em filtragem exata e método de Monte Carlo para algoritmos de prognóstico 

baseada em PF. Com o intuito de melhorar o tempo de processamento, Compare e Zio (2014) 

apresentaram uma nova abordagem de PF chamado de Filtro de Partículas Sensível ao Risco 

(SRPF – Risk Sensitive Particle Filtering). Na literatura é comum encontrar aplicações para 

prognóstico de carga de baterias de íons de lítio (Weiming et al., 2014; Yinjiao et al., 2012; 

Chaochao e Pecht, 2012; Olivares et al., 2013). Outras variantes como combinações com 

outras técnicas assim como PF e neuro-fuzzy são apresentadas por Chaochao et al. (2011). 

2.2.4 Abordagens híbridas 

As abordagens híbridas de prognóstico para predição de RUL são resultado da fusão de duas 

ou mais abordagens descritas anteriormente, gerando diferentes combinações das três 

abordagens. Liao e Kottig (2014) apresentaram cinco tipos de abordagens híbridas 

apresentadas na Figura 2.2, onde H1, H2, H3, H4 e H5 são abordagens híbridas como 

resultado da combinação de duas ou mais abordagens. 

A aplicação de abordagens híbridas é encontrada em publicações, por exemplo, Kumar et al. 

(2008) apresentaram uma abordagem híbrida de prognóstico baseada na combinação das 

abordagens baseadas em dados e em modelos, para diagnóstico e prognóstico de saúde de 

componentes eletrônicos. As vantagens e desvantagens das abordagens baseadas em dados 

e em modelos são apresentadas por Huiguo et al. (2009). 
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Figura 2.2- Abordagens híbridas de prognóstico (Liao e Kottig, 2014). 

 

2.3 VIDA ÚTIL REMANESCENTE 

A RUL é definida como o tempo remanescente, em termos de horas de operação, ciclos, etc., 

que o equipamento ou sistema continuará operando dentro de suas especificações de projeto; 

também é conhecida como Tempo Estimado até a Falha (ETTF – Estimated Time To Failure) 

(Vachtsevanos et al., 2006; ISO 13381, 2004). A RUL refere-se também ao tempo restante 

(desde a aparição de um sintoma) até que um determinado limiar de falha seja atingido, como 

mostrado na Figura 2.3. Sikorska et al. (2011) definem o prognóstico de falha como a 

estimação da RUL de um equipamento. Para Cheng et al. (2010), o prognóstico de falha 

consiste de métodos, algoritmos e tecnologias que permitem avaliar a confiabilidade de um 

equipamento no seu estado atual e determinar as possíveis falhas futuras. A RUL é uma 

medida que possui incertezas e indica o processo de degradação da saúde de um 

equipamento, e é estimada baseada em análises de observações passadas (Engel et al., 2000). 

A precisão na estimação de RUL é fundamental para a otimização dos custos de manutenção. 

As medidas de prognóstico podem auxiliar nas decisões de manutenção, na determinação do 

tempo de início de uma manutenção, e na estimação do tempo para a substituição de peças 

ou equipamentos degradados, evitando dessa forma manutenções desnecessárias e falhas 

inesperadas. Nos últimos anos houve um interesse significativo em propostas de 

metodologias para prognóstico de RUL de equipamentos ou sistemas utilizando diferentes 

abordagens e algoritmos. Com respeito à revisão de literatura de pesquisas recentes nessa 

área, as vantagens e as desvantagens dos vários modelos disponíveis podem ser encontradas 
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em Si et al. (2011). Os pontos fortes e fracos e a aplicabilidade dos principais modelos de 

prognóstico foram apresentados por Sikorska et al. (2011). 

 

 

Figura 2.3- Definição da vida útil remanescente. 

 

2.4 AQUISIÇÃO E PROCESSAMENTO DE DADOS 

Devido ao fato que o processo de predição inclui incertezas, resulta um grande desafio no 

desenvolvimento de sistemas de prognóstico (Greitzer e Pawlowski, 2002). Essas incertezas, 

na maioria das vezes, estão presentes na aquisição de dados. Os fatores que podem gerá-las, 

na aquisição de dados, são ruídos, distúrbios, degradação do instrumento de medida, e erros 

humanos (Zedda e Singh, 2002). A precisão dos resultados de um sistema de prognóstico é 

altamente dependente da precisão dos dados adquiridos, sendo um dos motivos pelos quais 

nos últimos anos as técnicas de MC receberam destacada atenção, levando à incorporação 

de sensores inteligentes, e à inclusão do processamento de sinais e extração de 

características. Dois fatores fundamentais para obter um prognóstico preciso são: a aquisição 

e o processamento de dados relevantes, que inclui a extração e a seleção de características. 

Das et al. (2011) apresentam as etapas essenciais para o desenvolvimento de um efetivo 

sistema PHM, descrevendo as caraterísticas extraídas no domínio do tempo e da frequência. 
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2.4.1 Aquisição de dados 

A aquisição de dados é a primeira fase de um processo de prognóstico. Essa etapa consiste 

em selecionar as medições mais relevantes para a monitoração da saúde de um equipamento 

ou sistema. Os sensores e as estratégias de sensoriamento são fundamentais para o 

prognóstico. O processo de prognóstico está associado ao tipo, número e localização dos 

sensores, seu uso, peso, custo, faixa dinâmica entre outras características, sendo que eles 

podem ter ligação com fio e sem fio (Vachtsenavos et al., 2006). Os dados coleados pelos 

dispositivos transdutores raramente são usados na sua forma bruta. Esses dados devem ser 

processados apropriadamente para extrair informações úteis, resultando em uma versão 

reduzida dos dados originais, mas que preservam a maior quantidade de atributos destas 

características ou indicadores de falha, que também são indicadores de eventos de falhas e 

que procuram detectar, isolar e predizer a evolução ao longo do tempo. O processamento de 

dados consiste em realizar filtragem, compressão e correlação para remover impurezas e 

reduzir níveis de ruídos e volume de dados a serem processados. 

A maioria das grandes empresas dispõem de grandes históricos de dados, os quais não são 

efetivamente usados. Esses dados podem ser utilizados para predizer e identificar os defeitos 

de equipamentos antes da ocorrência de uma falha. A aquisição desses dados de MC é 

realizada a partir de sensores instalados nos equipamentos. Esses sensores podem medir 

temperatura, umidade, vazão, pressão, etc. Outros tipos de dados, em muitos casos 

disponíveis, tais como dados de históricos de falhas e informações do fabricante podem 

ajudar na modelagem de prognóstico de falhas; esses dados serão chamados de dados de 

eventos. 

 

2.4.2 Processamento de dados  

Geralmente, os dados coletados possuem sinais brutos contendo ruídos e sinais irrelevantes. 

A eliminação desses ruídos e sinais é necessária para obter um sistema de prognóstico 

confiável. Essa etapa inclui a remoção de picos, a normalização de dados, a remoção de 

ruídos e sinais irrelevantes. Uma análise sem um processamento adequado de sinais pode 

levar a falsos alarmes. Depois da obtenção de sinais relevantes e sem presença de ruído, são 

necessárias outras duas etapas: a extração e seleção de características. 
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2.4.2.1 Extração de características  

As características são as propriedades heurísticas individuais medíveis do fenômeno em 

observação, sendo usualmente valores numéricos, como por exemplo, a média, a variância 

e o valor máximo de uma série de sinais (Theodoridis e Koutroumbas, 2006). São 

informações que ajudam a entender o estado de saúde de um equipamento (Theodoridis e 

Koutroumbas, 2006), e que podem ser extraídas usando técnicas no domínio do tempo, 

frequência e tempo-frequência. 

As técnicas no domínio do tempo são utilizadas para sinais não periódicos ou quando a 

periodicidade de um sinal não é significativa. Entre as características presentes no domínio 

do tempo estão a média, a variância, o mínimo, o máximo, os coeficientes polinomiais do 

sinal, etc. (Kim et al., 2007; Sreejith et al., 2008; Zhang e Randall, 2009). 

No que diz respeito aos sinais periódicos, a característica pode ser extraída usando técnicas 

no domínio da frequência, como por exemplo a Transformada Rápida de Fourier (FFT – 

Fast Fourier Transform). A amplitude de uma frequência pode ser usada como uma 

característica (Theodoridis e Koutroumbas, 2006). Entretanto, a transformada de Fourier é 

indicada apenas para a transformação de um sinal estacionário. Para sinais não estacionários 

podem ser usadas a Transformada de Wavelet (Daubechies, 1990) ou a Transformada de 

Fourier de Tempo Curto (STFT – Short Time Fourier Transform) (Zhu et al., 2007). 

2.4.2.2 Seleção de características  

Em primeira análise, extrair a maior quantidade de características é sempre melhor, já que 

mais características podem fornecer mais informações. Entretanto, a presença de 

características irrelevantes e redundantes complica o modelo de prognóstico e aumenta o 

custo computacional, e um fator ainda mais importante, a presença de um grande número de 

características, diminui a capacidade de generalização do modelo de prognóstico.  

Na Figura 2.4 indica-se que o desempenho nem sempre melhora com o aumento do número 

de características (Trunk, 1979). Neste cenário, o aumento do número de características pode 

melhorar apenas o desempenho inicial, depois de um número crítico de características, o 

desempenho diminui: a isto denomina-se fenômeno de pico (Theodoridis e Koutroumbas, 

2006). É possível observar também que somente para um conjunto de dados infinito ou 

suficientemente grande, o aumento do número de características pode melhorar o modelo de 
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prognóstico. Contudo, a geração de um conjunto de dados suficientemente grande não é 

possível na maioria dos casos. 

 

 

Figura 2.4- Fenômeno de pico (Theodoridis e Koutroumbas, 2006). 

 

2.5 ALGORITMOS PARA PROGNÓSTICO  

Nesta seção será apresentada uma revisão dos principais algoritmos para prognóstico de 

RUL, usados nas abordagens baseadas em dados, foco deste trabalho. Os algoritmos para 

estas abordagens foram classificados por Huiguo et al. (2009) e apresentados na Figura 2.5. 

Basicamente dividem-se em dois grandes grupos: aprendizagem de máquina e métodos 

estatísticos.  

Abordagens baseadas em Dados

Redes neurais 
artificias

Logica fuzzy

Máquinas de vetor 
suporte

Modelos ocultos de 
Markov

Métodos 
Estatísticos
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erro quadrático

Aprendizagem 
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Figura 2.5- Algoritmos usados nas abordagens baseadas em dados (Huiguo et al., 2009). 
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A aprendizagem de máquina é muito flexível e pode se adaptar facilmente aos câmbios, que 

podem ocorrer na sua estrutura interna ou nas condições de operação. Outra vantagem do 

aprendizado de máquina é o fato de serem apropriadas para todos os níveis, desde os 

componentes, equipamentos, subsistemas, até o sistema em si. No entanto, os dados de 

treinamento são uma parte essencial de um aprendizado de máquina que precisam passar por 

uma etapa de pré-processamento apropriada. Também precisam de algoritmos de 

aprendizado eficientes, rápidos e de atualização em tempo real. 

A abordagem estatística é relativamente simples, e economicamente mais factível a sua 

implementação, embora sejam necessários grandes recursos computacionais. No entanto, os 

algoritmos estatísticos não consideram o ambiente de uso, as condições de operação e os 

mecanismos de falhas atuais, além disso, precisam de grandes quantidades de dados para sua 

implementação. 

Dos algoritmos de IA encontrados na literatura, verificou-se que é necessário desenvolver 

algoritmos específicos para aplicações em situações específicas. A eficácia desses 

algoritmos depende do tipo e da qualidade dos dados disponíveis, e das suposições inerentes 

ao algoritmo. Um critério importante para a seleção do algoritmo apropriado depende da 

informação disponível no limiar da falha: se os dados do indicador de condição são objetivos 

ou subjetivos, se estão ou não disponíveis, e dependem também da disponibilidade dos dados 

de tempo até a falha (TTF – Time To Failure).  

Como se observa na Tabela 2.2, o prognóstico de falhas é abordado por várias técnicas, desde 

estimações Bayesianas e outros métodos estatísticos e probabilísticos até ferramentas de 

inteligência artificial. Essas tecnologias incluem o filtro Kalman (Carr e Wang, 2011; Andre 

et al., 2013), modelos auto-regressivos de média móvel (Long et al., 2013), modelos Weibull 

(Groer, 2000; Zhang et al., 2014), e métodos de estimação de parâmetros (Moghaddass e 

Zuo, 2012). Foram encontradas também metodologias baseadas na inteligência artificial, 

raciocínio baseado em casos (Zhuang et al., 2009), modelos inteligentes baseados em 

decisões, assim como grafos min-max que foram considerados como métodos potenciais 

para algoritmos de prognóstico. Outros métodos como redes de Petri, RNA, sistemas de 

lógica nebulosa (fuzzy) e sistemas híbridos como neuro-fuzzy (Wang et al., 2004; Chen et 

al., 2012) apresentam grande utilidade como ferramentas de prognóstico. 
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Tabela 2.2- Principais algoritmos para prognóstico (Adaptado de Lee et al., 2014).  

Algoritmo Descrição Vantagens Desvantagens 

Filtro de partículas 

(Daroogheh et al., 

2014; Weiming et 

al., 2014; Yinjiao et 

al., 2012; Chaochao 

e Pecht, 2012) 

-Abordagem bayesiana para obter a 

estimação de estado que represente a 

função distribuição de probabilidade 

de uma trajetória de estado definido 

por amostras de partículas recursivas. 

-Aplicável em sistemas não lineares e 

ruído não gaussiano; 

-Alta precisão comparada com outros 

algoritmos de filtragem; 

-A amostragem de importância 

sequencial ajuda a incrementar a 

precisão e evitar a degeneração. 

-Os modelos da dinâmica 

do sistema e de medição 

precisam ser definidos; 

-Maior custo computacional 

para sistemas de alta 

dimensão ou com mais 

partículas. 

Filtro de Kalman 

(Baraldi et al., 2012; 

Saikiran et al., 2013; 

Daigle et al., 2012; 

Laslett et al., 2014) 

-Técnica bayesiana que estima o 

estado de um processo e minimiza a 

covariância da estimação 

incorporando medidas relativas ao 

estado. 

-Capaz de estimar o estado atual e 

predizer os estados futuros; 

-Corrige a estimação com a última 

medida para manter a covariância 

mínima do erro de estado. 

-Os modelos do sistema e 

de medida precisam ser 

definidos; 

-Níveis de ruídos em ambos 

os modelos podem afetar o 

desempenho e estabilidade 

do algoritmo; 

- Trabalha unicamente com 

sistemas lineares e ruído 

gaussiano. 

Mapas auto 

organizáveis (Hai e 

Lee, 2004; Lall et al., 

2010; Xiaochuang 

et al., 2012) 

-Representar uma característica do 

espaço multidimensional em um 

espaço de baixa dimensão 

preservando as propriedades da 

topologia do espaço de entrada. 

-Método de aprendizado não 

supervisionado; 

-Boa capacidade de visualização. 

-Falta de um algoritmo 

padrão para determinar a 

estrutura e a forma do 

mapa. 

Redes bayesianas 

(Murphy, 2002; 

Mosallam et al., 

2013; Lin et al., 

2013) 

-Ferramenta gráfica acíclica para 

representar a estrutura da relação de 

interdependência condicional e 

distribuições de probabilidade entre 

variáveis de um sistema. 

-Reduz o número de parâmetros 

para apreender a estrutura de 

domínio através da marginalização 

das distribuições de probabilidade 

condicional; 

-Visualiza a dependência entre cada 

par de variáveis. 

-O aprendizado de uma 

estrutura desconhecida 

pode ser complexo; 

-É necessária certa 

quantidade de 

conhecimento a priori do 

domínio. 

Redes neurais 

artificias (Xiangjun 

e Tongmin, 2012; 

Ghavami e Kapur, 

2012; Zhou et al., 

2012; Morando et 

al., 2013) 

-Modelar e simular funções e 

estruturas de redes neurais 

biológicas; 

-Aprendizagem de conhecimento 

mediante modelagem das relações 

complexas entre entradas e saídas 

busca de padrões nos dados. 

-Para sistemas complexos onde 

envolve comportamento não linear e 

processo instável; 

-Sistema adaptativo. 

-Inexistência de métodos 

padrões para determinar a 

estrutura da RNA; 

-Requer altos recursos 

computacionais. 

Auto-Regressivo de 

Média Móvel 

(ARMA-

Autoregressive-

Moving Average) 

(Pandit e Wu, 1983) 

-Consiste de duas partes, parte AR 

auto regressivo e parte MA média 

móvel, para modelagem e predição 

de valores futuros em dados de séries 

de tempo. 

-Aplicável a sistemas lineares e 

invariantes no tempo com 

comportamento estacionário; 

-Requer pequena quantidade de 

dados históricos. 

-Não fornece boa predição 

em grandes espaços de 

tempo; 

-Limitado para processos 

dinâmicos e não 

estacionários. 
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Lógica fuzzy (Ross, 

2004; Chang-Yu et 

al., 2012) 

-Representar e processar incertezas 

de modo a fazer um sistema 

complexo administrável; 

-Tolera incertezas e pode utilizar 

linguagem vago para oferecer 

robustez, modelo tolerante falhas ou 

predição quando não estão 

disponíveis entradas precisas. 

-Pode lidar com dados incompletos, 

ruidosos ou imprecisos; 

-Útil no desenvolvimento de 

modelos de dados incertos; 

-Mais compatível como o processo 

de raciocínio humano do que a 

abordagem simbólica tradicional. 

-Apropriado para sistemas 

complexos e/ou desconhecidos. 

-Impraticável quando 

funções de pertinência são 

complicadas de 

determinar. 

Máquina vetor 

suporte (Sloukia et 

al. 2013, Soualhi et 

al., 2014) 

-Para projetar o espaço de 

características em um espaço de alta 

dimensão por uma função kernel; 

-Para encontrar um hiperplano de 

separação otimizada no espaço 

projetado para maximizar a fronteira 

de decisão. 

-Obtem melhor precisão em 

decisões devido à sua fronteira de 

decisão maximizada; 

-Eficiente para um grande conjunto 

de dados e análise em tempo real. 

-Não possui um método 

padrão para escolha da 

função kernel, o qual é um 

processo chave para SVM. 

Modelo oculto de 

Markov (Tobon-

Mejia et al. , 2011; 

Geramifard et al. , 

2012; Li et al. , 

2013a) 

-Modelo estatístico, onde o modelo 

do sistema é assumido como de 

Markov com parâmetros de espaço 

estado desconhecidos. 

-Pode ser usado para diagnóstico de 

degradação e falha em sinais não 

estacionários e sistemas dinâmicos; 

- Apropriado para múltiplos modos 

de falha.  

-Inapropriado quando os 

estados de falha são 

observáveis; 

-Demanda grande 

quantidade de dados para 

uma modelagem precisa. 

 

Um grande número de abordagens existentes baseadas em dados usa Redes Neurais 

Artificias (RNA) para modelar um sistema de prognóstico (Parker et al., 1993; Wang e 

Vachtsevanos, 2001; Shimanek, 2003; Brotherton et al., 2000). As RNA são um tipo de 

modelo inspirado na estrutura neural do cérebro, onde o processamento de informação é 

realizado por elementos interconectados chamados de neurônios. Os pesos das conexões 

entre os neurônios são ajustados para maximizar a relação do modelo como os dados de 

treinamento (Bishop, 1995).  

Desde a apresentação do modelo de neurônio por McCulloch e Pitts (1943) as RNA foram 

continuamente evoluindo. Nas últimas décadas com o aumento da disponibilidade e da 

capacidade de processamento dos computadores, as RNA emergiram como uma ferramenta 

poderosa para lidar com problemas de classificação e regressão, usados em diferentes 

aplicações. A popularidade das RNA resulta da sua habilidade em modelar as não 

linearidades complexas entre as entradas e saídas de um conjunto de dados de treinamento. 

Diferentes tipos de RNA foram desenvolvidas, entre elas encontram-se as redes Perceptron 

de Múltiplas Camadas (PMC), Redes Neurais de Função de Base Radial (RBF – Radial 
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Basis Function), os mapas auto organizáveis (SOM – Self Orgnized Maps) de Kohenen, as 

Redes de Hopfield, e etc.   

Os desenvolvimentos atuais das RNA emergiram como novas ferramentas para lidar com os 

problemas de diagnóstico e prognóstico existentes. Neste sentido surgiram as primeiras 

aplicações na área da medicina (Liang et al., 1988). Uma aplicação de redes neurais 

polinomiais para a detecção, isolamento e estimação de falhas foi apresentada por Parker et 

al. (1993). O método foi aplicado no prognóstico de falhas de transmissão de helicópteros. 

Berenji e Yan (2006) apresentaram uma Rede Neural Wavelet (WNN – Wavelet Neural 

Network) e uma Rede Neural Wavelet Dinâmica (DWNN – Dynamic Wavelet Neural 

Network) para diagnóstico e prognóstico aplicados ao sistema de resfriamento chiller, 

usando Matlab/Simulink, obtendo um bom desempenho na reconstrução de sinais e detecção 

de falhas. Para a etapa de treinamento de uma WNN, Lei et al. (2007) propõem um método 

que utiliza Algoritmos Genéticos (GA – Genetic Algorithms). 

Ke-Xu et al. (2011) apresentaram uma RNA otimizada por um enxame de partículas para 

prognóstico de aeronaves analisando os tipos e características de falha para obter um limiar 

de falha. Malhi et al. (2011) apresentaram uma abordagem baseada no aprendizado 

competitivo para prognóstico do estado de máquinas de longo prazo, usando sinais de 

vibração, e observando que a técnica desenvolvida é mais precisa do que a técnica de 

treinamento incremental para predição da progressão de defeitos em rolamentos. Heimes 

(2008) propôs uma arquitetura para estimar a RUL baseada em uma RNR, treinada por 

retropropagação, filtro de Kalman estendido e algoritmos evolutivos para gerar um algoritmo 

compacto. Zhigang e Zou (2009) propuseram a aplicação de uma RNR para predição da 

condição de saúde de uma caixa de engrenagens.  

 

2.6 ALGORITMO DE OTIMIZAÇÃO ABC 

O comportamento no processo de coleta de alimentos, atributos de aprendizagem, 

memorização e compartilhamento de informações são características destacáveis na 

inteligência de enxames. As colônias de abelhas estão entre os algoritmos bioinspirados mais 

estudados devido à sua alta capacidade organizacional. O algoritmo ABC proposto 

inicialmente por Karaboga (2005), foi inspirado no comportamento social de colônias de 

abelhas durante a coleta de alimentos.  Cada agente (abelha) registra a posição geográfica, 

cor, dança, forma e odor de uma florada. Por outro lado, o conjunto de abelhas (enxame) 
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desenvolve uma inteligência coletiva, permitindo a tomada de decisões mediante o 

intercâmbio de informação usando danças, substâncias químicas, sons e estímulos 

eletromagnéticos (Tereshko e Loengarov, 2005; Serapião, 2009). 

Os modelos matemáticos desenvolvidos a partir das observações e estudos do 

comportamento de colônia de abelhas usam três elementos: 1) fontes de alimento, 2) abelhas 

operárias, e 3) abelhas não-operárias (Cazamine e Sneyd, 1991; Tereshko, 2000). A escolha 

de uma fonte de alimento depende da proximidade à colmeia, qualidade e concentração de 

néctar. As fontes de alimento estão associadas às abelhas operárias, e estas transportam 

informações sobre a qualidade, a distância e a orientação das posições do néctar. Após a 

coleta de néctar a abelha operária volta à colmeia e compartilha a informação sobre a fonte 

de alimento por meio de uma dança. A vivacidade e orientação da dança representam a 

distância até a fonte de alimento e a orientação em relação ao sol, respectivamente.  

Existem de dois tipos de abelhas não operárias, as escoteiras e as seguidoras. A função das 

escoteiras é percorrer o ambiente aleatoriamente em busca de novas fontes de alimento. 

Depois de esgotada uma fonte de alimento, uma abelha operária vira escoteira. As seguidoras 

têm como missão: a) observar a dança de mais de uma operária no interior de colmeia e 

escolher com determinada probabilidade, uma fonte de alimento considerando a qualidade 

do néctar e a proximidade à colmeia, e b) tornar-se escoteira e explorar aleatoriamente ao 

redor da colmeia. Por outro lado, as operárias uma vez dentro da colmeia podem: a) dançar 

e recrutar seguidoras, b) continuar explorando a fonte de alimento, c) abandonar a fonte de 

alimento e se tornar uma seguidora. A formação de conhecimento coletivo é devido ao 

intercâmbio de informação entre as abelhas.  

No algoritmo ABC, uma fonte de alimento representa uma possível solução ao problema de 

otimização, e a qualidade da fonte de alimento denotado por uma quantidade numérica, em 

geral representa a função de aptidão ou de custo. O número de abelhas operárias é igual ao 

número de fontes de alimentos (soluções) uma vez que cada abelha operária está associada 

a uma única fonte de alimento. O diagrama de fluxo do algoritmo ABC é mostrado na Figura 

2.6, e consiste de quatro fases que serão descritas a seguir. 
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Fase de Inicialização

Fase de Abelhas Operárias

Fase de Abelhas Seguidoras

Fase de Abelhas Escoteiras

Inicio

Fim

iter ≤  iterMaxsim

não

Memorizar a melhor 

solução alcançada

 

Figura 2.6- Algoritmo ABC. 

 

2.6.1 Fase de Inicialização  

Inicialização por abelhas escoteiras de todos os vetores da população de fontes alimentos �����, onde (m = 1 ... SN, SN: tamanho da população). Também são definidos os parâmetros 

de controle. Cada fonte de alimento ����� é um vetor solução para o problema de otimização, 

cada vetor ����� possui n componentes, (xmi, i = 1,2,...,n), que devem ser otimizados de forma 

a minimizar a função de aptidão.  A Equação 2.1 pode ser utilizada para fins de inicialização. 

 ��� = 	� + ��� − 	�� ∗ �����0,1� (2.1)  

Onde: l i e ui é o limite inferior e superior do parâmetro xmi, respectivamente, e rand(0,1) é 

um valor aleatório entre 0 e 1. 

 

2.6.2 Fase de Abelhas Operárias 

Abelhas operárias têm como missão procurar novas fontes de alimento ����� com mais néctar 

dentro da vizinhança da fonte de alimento �����, descrito pela Equação 2.2. Ao encontrar 

uma próxima fonte de alimento, imediatamente é avaliada a sua qualidade (fitness).  
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 ��� = ��� + ∅������ − ���� (2.2)  

Onde: ��� é uma fonte de alimento selecionada aleatoriamente, i é um índice escolhido 

aleatoriamente e ϕmi é um número aleatório no intervalo [-a, a]. Depois de produzir a nova 

fonte de alimento �����, sua aptidão é calculada usando a Equação 2.3 para problemas de 

minimização. 

 ��������� = � 11 + ������� ��: ������� ≥ 01 + |�������| ��: ������� < 0 (2.3)  

Onde: ������� é o valor da função objetivo da solução ���. 

 

2.6.3 Fase de Abelhas Seguidoras 

No caso das abelhas seguidoras tem-se dois grupos: Abelhas seguidoras e escoteiras. As 

abelhas operárias compartilham suas informações sobre a fonte de alimento com as abelhas 

seguidoras que esperam na colmeia, as abelhas seguidoras probabilisticamente escolhem 

suas fontes de alimento, dependendo desta informação. No algoritmo ABC, uma abelha 

seguidora escolhe uma fonte de alimento, dependendo dos valores de probabilidade 

calculados usando os valores de aptidão fornecida pelas abelhas operárias. Para esta 

finalidade, uma técnica de seleção baseada na aptidão pode ser utilizada. O valor da 

probabilidade pm com a qual ��� é escolhido por uma abelha seguidora pode ser calculada 

utilizando a Equação 2.4. 

 "� = ���������∑ ���������$%�&'  (2.4)  

Depois de escolher probabilisticamente uma fonte de alimento ����� por uma abelha 

seguidora, uma vizinhança ����� é determinada por meio da Equação 2.2, e seu valor de 

aptidão é calculado. Assim, mais seguidoras são recrutadas para as fontes mais ricas e 

aparece o comportamento de realimentação positiva.  

 

2.6.4 Fase de Abelhas Escoteiras 

As abelhas seguidoras que escolhem as fontes de alimentos de forma aleatória são chamadas 

de escoteiras. Abelhas operárias cujas soluções não podem ser melhoradas através de um 

predeterminado número de ciclos, especificado do pelo usuário do algoritmo ABC e 

chamado de "limite" ou "critérios de abandono", tornam-se escoteiras e suas soluções são 

abandonados. Em seguida, as operárias convertidas em escuteiras começam a procurar novas 

soluções, de forma aleatória. Por exemplo, se a solução ����� foi abandonada, a nova solução 
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descoberta pela abelha escoteira que era a abelha operária de ����� pode ser definido pela 

Equação 2.1. Essas fontes de alimento que são inicialmente pobres ou terem sido 

empobrecidas por exploração são abandonadas e o comportamento de realimentação 

negativa surge para equilibrar a realimentação positiva. 

 

2.7 SÍNTESE DO CAPÍTULO  

Neste capítulo faz-se uma introdução aos conceitos necessários para o desenvolvimento de 

prognósticos que permitam estimar a RUL. Os principais conceitos incluem a aquisição e o 

processamento de dados, as três abordagens principais, e algoritmos para as abordagens de 

prognóstico baseadas em dados de MC. Das abordagens de prognóstico apresentadas, as 

abordagens baseadas em dados são as mais factíveis de implementar, considerando que 

atualmente muitas empresas usam controle digital com sistemas de supervisão e 

armazenamento de histórico. Essas abordagens precisam apenas de dados históricos, que 

podem ser grandezas (dados de MC) ou eventos (falhas). Esses dados devem passar por um 

processo de extração e seleção de características, etapas importantes para o prognóstico de 

falhas. Dentre a ampla gama de algoritmos utilizados para o prognóstico de falhas, chega-se 

à conclusão de que as RNA são um dos algoritmos com maior potencial, especialmente 

quando um modelo físico preciso ou um modelo matemático não está disponível, mas uma 

grande quantidade de dados está. 
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3 REVISÃO DE LITERATURA: REDES COM ESTADOS DE ECO 

 

Neste capítulo apresenta-se o fundamento teórico das Redes Neurais Artificiais, os tipos, as 

vantagens e desvantagens principais das redes neurais progressivas e redes neurais 

recorrentes. Logo é realizada uma revisão das redes com estados de eco, da sua arquitetura, 

das camadas, dos algoritmos e dos tipos de aprendizado. Também são apresentados os 

desafios a desenvolver nas redes com estados de eco, em especial na otimização do 

reservatório de dinâmicas. Finalmente, apresenta-se a aplicação dos tipos de RNA no 

prognóstico de vida útil remanescente, e os trabalhos correlatos que usam a redes com 

estados de eco para prognóstico de falhas. 

 

3.1 INTRODUÇÃO  

O desenvolvimento das Redes Neurais Artificiais começou a partir das publicações iniciais 

mais relevantes, desenvolvidas por McCulloch e Pitts (1943) que introduziram o primeiro 

modelo algébrico de um neurônio artificial; Hebb (1949) no livro “The Organization of 

Behavior” definiu o conceito de atualização de pesos sinápticos; e Rosemblatt (1958) 

implementou o primeiro modelo de neurônio artificial denominado perceptron além de uma 

metodologia de treinamento supervisionado inspirado no trabalho de Hebb (1949). Minsky 

e Papert (1969), no livro “Perceptrons: an Introduction to Computational Geometry”, 

mostraram que com um perceptron de camada única não é possível representar problemas 

não linearmente separáveis, colocando como exemplo o operador XOR. 

Depois de mais de uma década com poucas contribuições na área de RNA, a década de 1980 

foi apontada como o reinício das RNA, mediante a publicação dos trabalhos de Hopfield 

(1982) sobre a utilização de redes simétricas para otimização, e os trabalhos de Rumelhart, 

Hinton e Williams (Rumelhart et al., 1986) que introduziram o método Backpropagation. A 

partir dessas e outras publicações, as RNA recobraram interesse devido à sua eficiência na 

modelagem de problemas complexos, podendo ser usadas em problemas de classificação, 

onde a saída é uma variável categórica; ou para regressão, onde a saída é uma variável 

contínua. 

 

3.2 NEURÔNIO ARTIFICIAL 

O neurônio artificial exibido na Figura 3.1 é a unidade básica de processamento de sinais de 

uma RNA. Essa unidade recebe os sinais provenientes da camada de entrada ou de outros 
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neurônios, e realiza uma transformação para obter um sinal na camada de saída. O processo 

que ocorre entre a saída de um e a entrada de outro neurônio artificial é denominado de 

sinapse. Cada sinapse está associada a um peso que armazena informação correspondente 

ao neurônio. 

 

Figura 3.1- Modelo de um neurônio artificial (Boccato, 2013). 

 

A Equação 3.1 exemplifica o cálculo para a saída y(n) de um neurônio artificial. Esta é obtida 

através da soma ponderada entre os sinais de entrada uk(n), k = 1, 2, ..., K, junto com os pesos 

sinápticos wik e as viés de valor +1. Este resultado é avaliado por uma função de ativação 

φ(.), que em geral é uma função não linear. 

 (��� = ) *+ ,��
-

�&' ����� + ,�./ (3.1) 

Onde: i  é o índice do neurônio e uk é o sinal ao qual o peso está associado. 

 

3.3 ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

As RNA são classificadas basicamente por três caraterísticas: 1) pelo modelo do neurônio 

que utilizam, 2) pela arquitetura da RNA que descreve a conectividade entre os neurônios, e 

3) pelo algoritmo de treinamento ou aprendizado, que consiste na estratégia de ajuste dos 

pesos sinápticos. Existem diversas arquiteturas de RNA, algumas delas são: as Redes 

Perceptron Multi-Camadas (PMC), as de Função de Base Radial (RBF – Radial Basis 

Function), os Mapas Auto Organizáveis (SOM – Self Organized Maps), as Redes de 

Hopfield (Haykin, 1998; Hopfield, 1982; Kohonen, 2000), etc. Segundo a sua arquitetura, 

as RNA podem ser classificadas em dois grupos: as Redes Neurais Progressivas (FNN – 

Feedforward Neural Networks), onde os sinais são propagados em um único sentido, e as 

Redes Neurais Recorrentes (RNR); nesta rede existem laços de realimentação que se 

deslocam desde os neurônios de uma camada até os neurônios de camadas anteriores.  
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3.3.1 Redes Neurais Progressivas 

A rede PMC é uma das principais redes do tipo FNN. Um exemplo desta rede é mostrado na 

Figura 3.2, e basicamente consiste de três componentes: 1) uma camada de entrada, onde os 

padrões são apresentados à rede; 2) uma camada intermediária, consideradas como 

extratoras de características e onde é realizada a maior parte do processamento através de 

conexões ponderadas que realizam o mapeamento não-linear dos sinais de entrada através 

da função de ativação; e 3) uma camada de saída, onde é apresentado o resultado final. Em 

uma PMC as informações se movem unicamente para a frente desde a camada de entrada, 

passando através da camada oculta e chegando à camada de saída. 

Saída

Entrada

Camada oculta

Pesos
Nós

 

Figura 3.2- Rede Progressiva. 

 

O processo de treinamento de uma rede PMC consiste no ajuste de todos os pesos sinápticos 

tanto das camadas ocultas quanto da camada de saída, tendo como objetivo encontrar os 

pesos que representem o melhor mapeamento da relação entrada/saída. No final do 

treinamento a rede estará em capacidade de fornecer valores próximos aos valores desejados. 

Neste sentido, o processo de treinamento pode ser formulado como a minimização do erro 

entre as saídas e os valores desejados. Sendo assim, é possível usar técnicas de otimização 

não linear, tais como os métodos iterativos de primeira e segunda ordem (Haykin, 1998; 

Luenberger, 2003), entre os quais está o conhecido algoritmo backpropagation. 

Com os pesos sinápticos treinados, cada padrão de entrada é mapeado em um único conjunto 

de sinais de saída. Isto torna as redes PMC capazes de lidar com problemas de aproximação 
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de funções e classificação de padrões (Haykin, 1998; Duda et al., 2001). Foi demonstrado 

por Cybenko (1989) e Hornik et al. (1989) que esse tipo de rede possui capacidade de 

aproximação universal, o que significa que existe uma rede PMC que consegue aproximar 

uma função contínua em um domínio compacto. No entanto, este teorema não especifica o 

número de neurônios ocultos e o algoritmo de treinamento que deve ser utilizado.  

Aplicações deste tipo de redes podem ser encontradas em predição, identificação e controle 

de sistemas dinâmicos (Suykens et al. 1996; Kusnetsov et al., 1998), e filtragem adaptativa 

(Haykin, 1996). No entanto, em muitos problemas, é uma exigência que o modelo seja capaz 

de memorizar e acessar o histórico de sinais de entradas e saídas, além dos estados internos 

da rede. Uma alternativa para abordar os problemas que demandam memória é representar 

o tempo de processamento e fornecer ao sistema propriedades dinâmicas que respondam a 

perturbações temporais. Isto pode ser possível inserindo laços de realimentação entre as 

camadas e/ou neurônios, passando a rede a ter uma espécie de memória, e tendo, portanto, a 

capacidade de guardar informações para usá-las posteriormente. Estas características podem 

ser encontradas nas RNR. 

 

3.3.2 Redes Neurais Recorrentes 

As RNR possuem laços de realimentação entre suas camadas, como mostrado na Figura 3.3. 

A partir dessa característica surge o seu maior potencial, a memorização, a capacidade de 

acessar ao histórico de sinais presentes na rede. Foi demonstrado por Funahashi e Nakamura 

(1993), e Schafer e Zimmermann (2007) que esta arquitetura também apresenta a capacidade 

de aproximação universal. Estes fatos demonstram que as RNR são ferramentas poderosas 

com boas perspectivas de aplicação em problemas dinâmicos e temporais de aprendizagem 

de máquinas. 

As RNR são RNA com conexões realimentadas, o oposto às redes progressivas. 

Matematicamente as RNR são sistemas dinâmicos, enquanto que as redes progressivas são 

funções. Na teoria, as RNR podem aproximar sistemas dinâmicos com arbitraria precisão 

(Doya, 1993) e processar tanto sinais contínuos como discretos. Apesar das capacidades 

mencionadas, a presença de laços de realimentação faz com que as RNR tenham um 

comportamento dinâmico não linear bastante complexo, sendo necessário um ajuste delicado 

dos seus parâmetros a fim de conseguir o objetivo desejado. Devido à realimentação, 

pequenas alterações nos parâmetros podem desestabilizar a dinâmica da rede, causando o 
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aumento rápido do erro. O uso desses fatores acaba inibindo a grande capacidade intrínseca 

desta arquitetura de rede. 

Saída

Entrada

Camada oculta

Realimentação
 

Figura 3.3- Rede neural artificial recorrente. 

 

No âmbito do aprendizado supervisionado, o processo de ajuste é realizado através de 

métodos iterativos, visando a minimização da função de erro entre as saídas e os valores 

desejados; alguns desses algoritmos são: Retropropagação através do Tempo (BPTT – 

Backpropagation-Through-Time) (Werbos, 1990), o Aprendizado Recorrente em Tempo 

Real (RTRL – Real-Time Recurrent Learning) (Williams e Zipser, 1989), assim como 

algoritmos de segunda ordem (dos Santos e Von Zuben, 2000). O algoritmo BPTT proposto 

por Werbos (1990) é uma extensão do algoritmo backpropagation adaptado para RNR.  

O algoritmo de treinamento através do método padrão de gradiente descendente se configura 

como complexo e demanda um alto custo computacional (Lukosevicius, 2012). Além de 

calcular o gradiente da função de erro através das camadas intermediárias, como ocorre nas 

redes PMC, também é necessário considerar a influência dos sinais de realimentação. Estas 

dificuldades são listadas por Jaeger (2002b). Entre elas estão: a convergência lenta do 

algoritmo de aprendizado, e a dificuldade na escolha dos parâmetros do algoritmo.  

Neste contexto, as Redes Neurais com Estados de Eco (ESN – Echo State Networks) 

apresentadas por Jaeger (2001) surgem como uma abordagem capaz de superar as 

dificuldades de treinamento das RNR. Uma ESN é, basicamente, uma RNR cuja camada 

oculta é denominada de reservatório de dinâmicas. Os pesos sinápticos da camada de 
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entrada e do reservatório são definidos prévia e aleatoriamente; os pesos da camada de saída 

são definidos por meio de combinações lineares das ativações do reservatório. Mantendo 

fixos os pesos das conexões recorrentes do reservatório, o processo de treinamento consiste 

em ajustar os pesos da camada de saída, o que pode ser realizado por qualquer método de 

mínimos quadrados (Jaeger, 2001; Lukosevicius e Jaeger, 2009). As ESN além de aproveitar 

as vantagens de uma estrutura recorrente, conseguem simplificar significativamente o 

processo de treinamento. 

 

3.4 REDES COM ESTADO DE ECO 

Nos últimos anos, as novas abordagens de modelos e algoritmos de treinamento de RNR 

atraíram atenção dos pesquisadores. Esses algoritmos foram propostos independentemente 

por Wolfgang Maass sob o nome de Máquinas de Estado Líquido (LSM – Liquid State 

Machines) (Maass et al., 2002; Natschlager et al., 2002), e por Herbert Jaeger sob o nome 

de Redes de Estados de Eco (ESN – Echo State Networks) (Jaeger, 2001; Jaeger, 2002b; 

Jaeger e Haas, 2004). As LSM e ESN, juntamente com o método mais recente de 

aprendizado de RNR chamado Decorrelação de Retropropagação (BPDC –Backpropagation 

Decorrelation) (Steil, 2004), deram lugar ao termo Computação com Reservatórios (RC – 

Reservoir Computing) (Verstraeten et al., 2007; Schrauwen et al., 2007). 

Um dos métodos pioneiros de RC é a ESN originalmente proposta por Jaeger (2001), e se 

baseiam na observação das propriedades algébricas de uma RNR aleatória, e que treinando 

somente a saída (readout) em geral é suficiente para conseguir bons resultados em aplicações 

práticas. Parte de uma ESN é uma RNR não treinada, chamada de reservatório de dinâmicas, 

onde os estados resultantes x(n) são denominados ecos dos sinais de entrada (Jaeger, 2001). 

Quando uma ESN satisfaz a chamada Propriedade do Estado de Eco (ESP – Echo State 

Property), torna o reservatório um sistema dinâmico.  

Em termos simples, as ESN mantêm a capacidade de processamento dinâmico inerente às 

RNR e possuem um processo de treinamento simplificado. A arquitetura dessa rede consiste 

de uma camada de entrada, uma camada densamente interconectada de Elementos de 

Processamento Não Linear (EPNL), os quais introduzem um rico repertório de 

comportamentos dinâmicos, e uma camada de saída responsável por combinar esses EPNLs. 

A estrutura genérica de uma ESN com K sinais de entrada, N unidades internas e L saídas é 

mostrada na Figura 3.4. 
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Figura 3.4- Estrutura genérica de uma ESN (Peng et al., 2012). 

 

A camada interna, denominada reservatório de dinâmicas, é composta por EPNL totalmente 

interconectadas cujas ativações correspondem aos estados da rede. A atualização dos estados 

é definida pela Equação 3.2 e a saída da rede pela Equação 3.3. 

 ��� + 1� = �01�2��� + 1� + 1���� + 1345�(��� + 13�467 (3.2)  

 (�� + 1� = �89:01�289:��� + 1� + 189:��� + 1� + 189:89:(��� + 13�4689:7 (3.3)  

Onde: x(n) representa o estado do reservatório no instante n, f é a função de ativação das 

unidades do reservatório (geralmente funções sigmoides), u(n) é a entrada no instante n, Win 

os pesos sinápticos entre a camada de entrada e o reservatório, e W representa as conexões 

do reservatório, Wback representa as conexões entre o readout e o reservatório, Wbias 

representa as conexões entre viés e o reservatório, y(n) é a saída da rede no instante n, fout é 

a função de ativação das unidades da camada de saída, Winout representa as conexões entre a 

camada de entrada e a camada de saída, Wout as conexões entre o reservatório e a camada de 

saída, e Woutout as conexões recorrentes da camada de saída e Wbiasout representa as conexões 

de viés e a camada de saída. Apenas as conexões no sentido à camada de saída são treinadas 

(Winout, Wout, Woutout e Wbiasout). 

A adição do parâmetro, α (leak rate), aos neurônios sigmoides é chamada de leaky integrator 

neurons (Lukosevicius e Jaeger, 2009). Uma das possibilidades é a aplicação antes, e a outra 

depois da função de ativação. Se escolhido corretamente, o parâmetro α pode efetivamente 

ajustar a dinâmica da ESN para coincidir com a escala de tempo de entrada, melhorando o 
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desempenho da rede (Antonelo et al., 2008). A Equação 3.4 apresenta as mudanças da 

Equação 3.2 de uma ESN depois de adicionar o parâmetro α antes da função de ativação. 

 ��� + 1� = � ;�1 − <����� + <01�2��� + 1� + 1���� + 1345�(��� + 13�467= (3.4)  

As equações do erro de predição (Equação 3.5) e da atualização do Wout (Equação 3.6) 

através de um algoritmo estocástico de gradiente descendente são descritos a seguir: 

 ���� = (>��� − (��� (3.5)  

 ∆189: = @����A����; ����CD (3.6)  

Onde: e(n) representa o erro, yd(n) os valores desejados, y(n) as saídas da rede, Wout 

representa os pesos sinápticos entre o reservatório e a camada de saída, η é a taxa de 

aprendizado, u(n) são as entradas da rede, e x(n) os estados do reservatório no instante n. 

 

3.4.1 Propriedades do Estado de Eco (ESP) 

Foi comprovado por Jaeger (2001) que sob as condições listadas no Jaeger (2001), os estados

( )x n de uma ESN tornam-se assintoticamente independentes da condição inicial. Significa 

que se a rede é inicializada a partir de dois estados iniciais (0)x  e ˆ(0)x , e é fornecida a mesma 

sequência de sinais de entrada, as sequências de estados resultantes ( )x n  e ˆ( )x n  convergem 

para valores próximos. Quando esta propriedade é satisfeita, os estados se mostram 

independentes das suas condições iniciais. Então a dinâmica do reservatório dependerá 

unicamente dos sinais de entrada, o que permite dizer que uma ESN possui estados de eco. 

 

3.4.2 Geração do Reservatório 

Uma guia genérica para produzir um bom reservatório dinâmico foi apresentada por Jaeger 

(2001) e Jaeger (2002b) em artigos que introduziram as ESN. Motivados por um intuitivo 

objetivo de produzir um rico conjunto dinâmico, a receita é descrita por Lukosevicius e 

Jaeger (2009) objetivando obter muitos sinais de ativação, escassamente acoplados e 

diferentes, seguindo os seguintes passos: 

• Gerar um reservatório grande; 

• Esparsa (em torno de 20% das possíveis conexões); 

• Aleatoriamente conectada (distribuição uniforme com média 0 e variância 1). 
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3.5 TREINAMENTO DE UMA ESN 

O processo de aprendizado consiste em determinar os pesos de uma ESN utilizando um 

conjunto de dados de treinamento. O conjunto de dados consiste de T amostras de pares, 

entradas e saídas desejadas A〈��1�, (>�1�〉, 〈��2�, (>�2�〉, … , 〈��I�, (>�I�〉 C. Quando a 

ESN é alimentada com a entrada de treinamento u(n), a saída y(n) será próxima da saída 

desejada yd(n). A Equação 3.7 mostra uma função Raiz do Erro Quadrático Médio 

Normalizado (NRMSE – Normalized Root-Mean-Squeare Error), bastante usada, e deve ser 

minimizada durante o processo de treinamento. 

 JKL�M = KL�M(�4N − (��2 (3.7)  

Onde: o RMSE é calculado segundo a Equação 3.8 e ymax e ymin são os valores máximo 

mínimo de y(n), respectivamente. 

 KL�M = O1I +������PD
2&'  (3.8)  

Onde: e é o erro de predição (Equação 3.5). O treinamento de uma ESN é apresentado nas 

seguintes etapas. 

 

3.5.1 Inicialização dos Pesos 

Inicialmente é gerada uma RNR aleatória que satisfaça a propriedade do estado de eco 

(Jaeger, 2002b). Para a geração aleatória de pesos de uma ESN serão necessários dois 

parâmetros: o tamanho da rede N, e o raio espectral α∈A0, 1C. O tamanho da rede deve ser 

selecionado segundo o tamanho dos dados de treinamento, quanto maior seja N, maior será 

a dificuldade do processo. Enquanto que o raio espectral determina o tamanho da memória 

da ESN. Nesta primeira etapa constrói-se uma RNR (Win, W, Wback) não treinada, que 

satisfaça a propriedade de estado de eco, consiste dos seguintes passos: 

• Gerar uma matriz de pesos aleatórios W0; 

• Normalizar a matriz W0 gerando a matriz W1 com raio espectral λ de W0, W1 = W0/λ. 

Desta maneira W1 terá raio espectral unitário; 

• Escalar a matriz W1 para a matriz W com α <1, W = α.W1. Desta forma W terá raio 

espectral α; 

• Gerar as matrizes de pesos aleatórios Win e Wback. 

 



37 

 

3.5.2 Amostragem Dinâmica de Treinamento 

Utilizando as matrizes de pesos inicializados, executa-se a ESN introduzindo conjunto de 

dados de treinamento, [ ](1), (2),..., ( )u u u T e aplicando a Equação 3.2. Em cada amostra, os 

estados das unidades de entrada e das unidades internas são armazenados na matriz de 

coleção de estados X de dimensão Tx(K+N), sendo K, N e L os números de unidades de 

entrada, interna e saída, respectivamente. 

 

3.5.3 Treinamento do Readout 

Chamar-se-á Wout  todos os pesos do readout (Winout, Wout, Woutout e Wbiasout). Teoricamente, 

a formação do readout a partir de um reservatório é uma tarefa supervisionada não-temporal 

de mapeamento dos estados do reservatório x(n) para as saídas desejadas d(n). Sendo este 

um domínio bastante investigado em aprendizado de máquina e existem vários métodos 

disponíveis. No método batch, o treinamento dos pesos do readout (Wout) pode ser definido 

como uma solução de um sistema de equações lineares da Equação 3.9. 

 189:S = T> (3.9)  

Onde: X ∈ RNxT são todos os estados do reservatório e Yd ∈ RLxT são todos os valores 

desejados d(n), ambos armazenados durante o período de treinamento n=1,…,T.  

O processo de treinamento consiste em minimizar o erro quadrático M�T>, 189:S�. Para 

resolver a Equação 3.9 utilizam-se com frequência métodos para encontrar as soluções dos 

mínimos quadrados em sistemas de equações lineares, conhecido como regressão linear. Os 

métodos comumente utilizados para o treinamento do readout são a pseudo-inversa de 

Moore-Penrose (Lukoseviciuse Jaeger, 2009) e a regressão Ridge (ridge-regress) (Bishop, 

2006). Existem outros métodos como a decomposição ponderada ou a utilização de busca 

evolucionária (Lukoseviciuse Jaeger, 2009). Um método direto consiste em calcular a 

pseudo-inversa de Moore-Penrose X+de X e Wout usando a Equação 3.10. 

 189: = T>SU (3.10)  

Onde: Wout representa todos os pesos do readout, Yd contém todas as saídas desejadas do 

processo de treinamento, SUé a matriz pseudo-inversa de X. 

O cálculo direto através da pseudo-inversa mostra alta estabilidade numérica, mas demanda 

um alto custo computacional para grandes matrizes de coleta de estados S ∈ ℝ%×D, 

limitando assim o tamanho do reservatório N e/ou o número de amostras do conjunto de 

dados de treinamento T. Este problema é resolvido formulando equações normais a partir da 
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Equação 3.9 obtendo a Equação 3.11 e finalmente a sua solução é expressada segundo a 

Equação 3.12. 

 189:SSD = T>SD (3.11)  

 189: = T>SD�SSD�X' (3.12)  

Nota-se que neste caso T> ∈ ℝY×% e SSD ∈ ℝ%×%, o que indica que a solução não depende 

do tamanho do conjunto de treinamento T.  

 

3.6 DESAFIOS NAS REDES COM ESTADO DE ECO  

Além dos estudos da aplicação das ESN, a maior parte das pesquisas atualmente é dedicada 

ao modelo do reservatório ideal, ou aos algoritmos de otimização do reservatório de 

dinâmicas, que são detalhadas em Lukosevicius e Jaeger (2009). Outro desafio é a 

modelagem da camada de saída para uma estrutura não linear. Boccato (2013) propôs uma 

abordagem não linear para a camada de saída, conservando a simplicidade do processo de 

treinamento. Outro desafio identificado para a aplicação em prognósticos que permitam 

adicionar novos casos de falha à ESN é propor uma arquitetura para aprendizado 

supervisionado incremental (Pinto et al., 2011; Ciarelli et al., 2012).  

 

3.6.1 Otimização do Reservatório 

O desempenho de uma ESN depende basicamente dos seguintes parâmetros: fator de escala 

de entrada, tamanho do reservatório, e a topologia do reservatório. O fator de escala de 

entrada controla o impacto das entradas sob os estados do reservatório (Butcher et al., 2013). 

Na literatura de RC, os autores recomendam reservatórios com grande quantidade de 

neurônios, escassamente conectadas. A projeção do reservatório num espaço maior aumenta 

a precisão do modelo, embora exista uma compensação para alcançar o tamanho do 

reservatório.  

Um reservatório muito grande pode provocar o fenômeno conhecido como overfitting. O 

raio espectral impacta na estabilidade e na caoticidade do reservatório, como consequência 

influi na capacidade de memória do modelo. A estabilidade do reservatório ESN é garantida 

quando o raio espectral é menor do que 1. Esta condição de estabilidade foi estabelecida na 

propriedade de estado de eco (ESP) (Jaeger, 2001). De acordo com as experiências previas 

não é claro o impacto da densidade do reservatório na precisão do modelo. Como o 

processamento de informações de uma matriz esparsa é mais rápido do que de uma matriz 
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densa, como consequência, um reservatório esparso pode melhorar o tempo de 

processamento (Lukosevicius e Jaeger, 2009; Lukosevicius, 2012).  

 

As estruturas iniciais do RC tais como ESN e LSM são baseadas em RNR com pesos fixos 

e gerados aleatoriamente. No entanto, Lukosevicius e Jaeger (2009) declararam que a 

geração aleatória dos pesos do reservatório e o treinamento da camada de saída através de 

uma função de regressão linear não necessariamente representam uma solução ótima para a 

RC. Então, surge a necessidade de procura por alternativas para geração do reservatório e o 

treinamento da camada de saída. Como alternativas para a geração do reservatório de 

dinâmicas são encontradas duas abordagens: inicializando os pesos de forma não-

supervisionada ou a partir de um pré-treinamento supervisionado. O método não-

supervisionado envolve a otimização de algumas medidas definidas no reservatório para uma 

entrada determinada, sem tomar em conta a saída desejada. Em contraste, o pré-treinamento 

supervisionado toma em consideração as saídas desejadas.  

Recentemente foram usados algoritmos genéticos e evolutivos para otimizar os parâmetros 

globais e determinar a conectividade do reservatório (Ferreira e Ludermir, 2010; Ferreira e 

Ludermir, 2011; Ferreira et al., 2013). A técnica de otimização por enxame de partículas 

(PSO – Particle Swarm Optimization) foi utilizada para definir o raio espectral e outros 

parâmetros principais do reservatório (Sergio e Ludermir, 2012). Além da adaptação do 

reservatório, outras formas de otimizar o reservatório podem ser consideradas. Ferreira e 

Ludermir (2009) apresentaram um método para otimizar os parâmetros globais usando GA 

para predição de séries temporais. Ferreira et al. (2013) desenvolveram um método para 

encontrar o melhor reservatório em predição de séries temporais chamado de Projeto de 

Computação com Reservatórios (RCDESIGN – Reservoir Computing Design), o método 

busca simultaneamente os melhores parâmetros globais da topologia da rede e os pesos, 

combinando o RC com um algoritmo evolutivo. Dois métodos de otimização adicionais 

foram implementados para comparar os resultados. “RS Search” procura otimizar o tamanho 

do reservatório, o raio espectral e a densidade da conexão. “TR Search” não considera a 

abordagem de sistemas lineares com RC. O RCDESIGN forneceu resultados satisfatórios 

nos conjuntos de dados estudados, resultando melhor do que os outros métodos comparados. 

Todas as abordagens foram usadas para predição de velocidade de ventos, o qual é uma 

importante tarefa para geração de energia eólica.  
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A PSO se destaca entre as abordagens para otimização de RC devido às suas vantagens 

comparado com os GA (Hassan et al., 2005; Panda e Padhy, 2007). Duas extensões do 

algoritmo PSO foram aplicadas por Sergio e Ludemir (2012) com o objetivo de aumentar a 

eficiência, a Estratégia de Utilização Eficiente de População para Otimização por Enxame 

de Partículas (EPUS-PSO – Efficient Population Utilization Strategy for Particle Swarm 

Optimizer)(Hsieh et al., 2009) e o outro Otimização por Enxame de Partículas Adaptativo 

(APSO – Adaptive Particle Swarm Optimization). Estes algoritmos foram usados para 

otimizar todo o conjunto de parâmetros do RC. Conclui-se que, em cinco séries usadas, o 

método proposto reduz o número de ciclos necessários para treinar a rede (Sergio e Ludemir, 

2012). Os parâmetros otimizados foram o número de nós no reservatório, a função de 

ativação dos neurônios no reservatório, o raio espectral e a presença ou ausência de conexões 

opcionais. 

Baseado no método RSDESIGN, Sergio (2013) propôs um método para otimização global 

dos parâmetros, topologia e pesos de RC usando PSO e as duas extensões EPUS-PSO e 

APSO. O método APSO obteve melhores resultados para o erro de predição em séries 

temporais, e o EPUS-PSO mostrou um desempenho melhor quando é requerido que o 

critério de ciclos de treinamento precisa superar valores ótimos. Com os bons resultados 

obtidos através da aplicação dos algoritmos bioinspirados tais como PSO e suas extensões, 

foi encontrada também uma abordagem baseada no Algoritmo de Minhoca (WA – Worm 

Algorithm) (Abdulrasool e Abbas, 2013); e baseada em algoritmos híbridos (Sergio e 

Ludermir, 2014). 

 

3.6.2 Camada de saída não-linear 

A função básica da camada de saída de uma ESN é mapear os estados do reservatório x(n) 

nos sinais de saída y(n), com o objetivo de aproximar um conjunto de saídas desejadas yd(n), 

correspondendo a uma tarefa supervisionada de aprendizado de máquina. A proposta inicial, 

realizada por Jaeger (2001), é a mais utilizada e consiste no uso de um combinador linear. A 

vantagem do uso de uma estrutura linear está na sua eficiência e simplicidade de treinamento. 

A principal desvantagem é a sua capacidade de aproximação em aplicações que envolvem 

sistemas não lineares. Neste contexto surgiram abordagens para ampliar as capacidades de 

uma ESN e lidar com as deficiências da camada de saída tradicional. Surgindo como 

alternativa propostas de estruturas não lineares. 
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O uso de uma rede PMC como camada de saída para uma LSM foi proposta por Maass et 

al. (2002), e Bush e Anderson (2005); e para uma ESN por Babinec e Pospichal (2006). A 

aplicação de PMC permitiu ganhar flexibilidade, no entanto, o treinamento em muitos casos 

teve um desempenho inferior se comparado com o combinador linear de uma ESN original. 

No processo de treinamento de uma PMC, foi mostrado por Huang et al. (2004) e Huang et 

al. (2006) que através do uso de Aprendizado de Máquina Extremo (ELM – Extreme 

Learning Machine) evitam-se a retropropagação do erro e os cálculos iterativos, 

representando simplicidade e eficiência de treinamento. Neste contexto, surge o uso de uma 

arquitetura híbrida que foi originalmente proposta por Butcher et al. (2010) e Butcher et al. 

(2013), onde uma ELM representa a camada de saída de uma ESN. 

Outra abordagem é apresentada por Shi e Han (2007) com o uso de Máquinas de Vetor 

Suporte (SVM – Support Vector Machines). Esta abordagem foi utilizada para treinamento 

de uma ESN, modelando o reservatório como o kernel temporal de uma SVM, de modo a 

treinar a ESN usando os princípios de uma SVM. Também é usada na camada de saída uma 

combinação de diferentes camadas de saída por Bush e Anderson (2006). A aplicação de 

saídas hierárquicas foi proposta por Jaeger (2007), onde as saídas superiores são usadas 

como coeficientes das saídas dos níveis inferiores. Uma nova abordagem para uma camada 

de saída não linear usando o filtro de Volterra é apresentada por Boccato (2013). 

3.6.3 Aprendizado Incremental 

Na área de aprendizado incremental existem arquiteturas exclusivamente para este fim. Entre 

as mais conhecidas estão o Mapa da Teoria de Ressonância Adaptativa (ARTMAP – 

Adapatative Resonance Map), uma família de arquiteturas propostas por Carpenter e 

Grossberg (1987), baseadas na Teoria de Ressonância Adaptativa (ART – Adaptative 

Resonance Theory), que possui capacidade de aprendizado incremental supervisionado ou 

não supervisionado. Durante o treinamento, as redes ART ajustam as categorias aprendidas 

previamente em resposta a uma entrada parecida, e criam novas categorias dinamicamente, 

em resposta às entradas suficientemente diferentes das conhecidas previamente.   

Dentro desta família tem-se também a fuzzy ARTMAP, que consiste de duas camadas com 

os nós totalmente conectados, uma camada de entrada F1 de M nós, e uma camada 

competitiva F2 de N nós, assim como um conjunto de valores reais de pesos W, que associa 

as conexões das camadas de F1 e F2. Outra rede que difere em poucos aspectos da rede 
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anterior é a chamada Gaussian ARTMAP; esta representa as categorias como uma função 

de densidade gaussiana, definida por vetores com suas médias e desvios padrões. 

As Redes Incrementais de Misturas Gaussianas (IGMN – Incremental Gaussian Mixture 

Network) usam o algoritmo de aproximação incremental (Dempster et al., 1977), e o Modelo 

Incremental de Misturas Gaussianas (IGMM – Incremental Gaussian Mixture Model) (Engel 

e Heinen, 2011). Essa rede cria e ajusta continuamente os modelos probabilísticos para todos 

os dados já apresentados, depois da apresentação de um novo dado. O processo de 

aprendizado, chamado de “one-shot”, revela que é necessária uma única passada através dos 

dados para obter um modelo consistente. 

A revisão desses trabalhos se dedica ao aprendizado incremental como um desafio a aplicar 

às ESN, dando lugar às redes chamadas ESN adaptativas, onde os pesos das camadas de 

saída são ajustados de forma online à medida que novos sinais de entrada vão aparecendo. 

Esta propriedade é interessante em prognósticos de falhas, uma vez que, em sistemas 

dinâmicos, a aparição de novas falhas é frequente, e os modelos precisam ser atualizados 

para incorporar os novos tipos de falha. 

 

3.7 APLICAÇÕES DE RNA EM PROGNÓSTICO 

Aplicações em prognóstico usando RNA podem ser encontradas em diferentes áreas. Uma 

das áreas com muitas aplicações é na medicina (Arizmendi et al., 2011; Yonglin et al., 2014). 

Outras aplicações são encontradas no prognóstico de falhas de equipamentos usando dados 

de monitoração de condição; nesta área, diferentes tipos de RNA foram vastamente 

explorados e aplicados (Liu et al., 2010; Gebraeel e Lawley, 2008; Goebel et al., 2008b; 

Tian, 2009).  

Através da revisão de trabalhos, foram identificadas as duas principais vantagens de 

estimação de RUL usando RNA: 1) as RNA são técnicas bastante usadas na modelagem de 

funções complexas, ocultas e com alta dependência não linear, portanto são uma boa 

ferramenta para prognóstico de RUL; 2) as RNA são modelos baseados em exemplos de 

aprendizagem, mesmo quando há um ruído significativo nos dados de treinamento. Como 

desvantagem tem-se o alto custo computacional, especialmente na etapa de treinamento. 
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3.7.1 Prognóstico usando RNA 

Tian et al. (2010), com o objetivo de melhorar a precisão de prognóstico, desenvolveram um 

método de predição baseado em RNA usando dados de falhas e dados suspensos. Considera-

se dados de falhas quando no último dado coletado o equipamento parou de funcionar, e 

dados suspensos quando o equipamento ainda está em funcionamento. Uma das 

considerações levadas em conta foi a de que a relação entradas-saídas de uma RNR é a 

mesma para todo o histórico de dados de falha e suspensão. Com base nessa ideia, 

determinaram o prognóstico de vida otimizado, usando o histórico de dados suspensos 

através da minimização do erro quadrático médio. Na etapa de treinamento usaram o 

histórico de dados falhas e histórico de dados suspensos. A validação da abordagem foi 

realizada usando dados reais de MC de vibração coletados de rolamentos de bombas. 

A arquitetura apresentada por Tian et al. (2010) é mostrada na Figura 3.5, onde ti é o tempo 

de funcionamento do equipamento até o momento atual (instante i), e ti-1 é o tempo de 

funcionamento até a inspeção anterior (instante i-1), Z[' � Z[X''  são valores das medições da 

grandeza 1 nos instantes atual e prévio, respectivamente. Z[P � Z[X'P  são valores das medições 

da grandeza 2 nos instantes atual e prévio, respectivamente. 

 

Figura 3.5- Estrutura do modelo RNA usada para predição de RUL (Tian et al., 2010). 

 

3.7.2 Prognóstico usando ESN 

Peng et al. (2012a) apresentaram uma abordagem baseada em uma ESN modificada para 

estimar a RUL. A modificação resulta em uma abordagem com submodelos classificados da 

ESN, como mostrado na Figura 3.6.  A realização deu-se no treinamento dos pesos de saída, 
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utilizando para esse propósito um filtro de Kalman. O método proposto foi testado, 

apresentando um resultado comparativo entre uma ESN clássica e uma ESN treinada pelo 

filtro de Kalman. O modelo consiste na criação de vários submodelos cada uma com uma 

ESN, agrupando os dados que melhor desempenho conseguem com um submodelo. 

 

Figura 3.6- ESN modificada por Peng et al. (2012a). 

 

Morando et al. (2013) apresentaram uma ferramenta para a otimização da vida útil de células 

de combustível baseada na ferramenta computacional de reservatório, e na Rede de Estados 

de Eco (ESN). Este sistema de prognóstico visa estimar a RUL de uma membrana de célula 

de combustível. Os autores mostraram o potencial da ESN em aplicações de prognóstico sem 

propor melhorias neste tipo de RNA (Morando et al., 2014). Outra aplicação de ESN para 

predição de cargas em sistemas de potência é apresentada por Deihimi e Showkati (2012) 

mostrando a capacidade das ESN para aprendizado de dinâmicas complexas de séries de 

tempo de cargas elétricas e predição de futuras cargas com aceitável precisão. Aplicações de 

ESN na classificação de dados para predição de diálise em pacientes críticos são 

apresentadas por Ongenae et al. (2013). Estudos comparativos entre ESN e ELM aplicados 

à predição foram apresentados por Bin et al. (2011) e Siqueira et al. (2012). 

 

3.8 SÍNTESE DO CAPÍTULO 

Neste capítulo foi apresentada uma introdução às RNAs. Mostrou-se que as RNR se 

destacam pela sua capacidade de memória interna e laços de realimentação, sendo 

apropriadas para a solução de problemas de natureza dinâmica, tal como prognóstico. No 

entanto, as RNR apresentam desvantagens no processo de treinamento, surgindo as ESN 

como uma alternativa para lidar com as desvantagens apresentadas. Uma RNR se torna uma 

ESN quando satisfaz a ESP, isto é, quando o reservatório da rede depende unicamente do 
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histórico das entradas. A maior vantagem encontrada nas ESN é a sua capacidade de 

processamento recorrente, com um treinamento relativamente simples, resumindo apenas 

aos pesos da camada de saída. O reservatório gerado de forma aleatória consiste de muitos 

neurônios, e o seu processamento muitas vezes precisa ser otimizado. Uma área de pesquisa 

está dedicada à otimização do reservatório de dinâmicas. Na revisão de trabalhos correlatos 

sobre a aplicação de prognóstico de RUL baseados em RNA, foram apresentados os 

trabalhos que usam RNR e ESN. As aplicações de ESN em prognóstico são poucas, mas os 

resultados alcançados são promissores, abrindo espaço para pesquisas a serem desenvolvidas 

na otimização do processamento e à sua aplicação em prognóstico de falhas. 
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4 ABORDAGEM DESENVOLVIDA DE PROGNÓSTICO DE RUL 

BASEADO EM ESN 

 

As RNAs são ferramentas eficientes na solução de um grande número problemas, mas elas 

apresentam várias limitações ou deficiências, que as torna insuficientes para resolver todos 

os problemas de IA. Uma única técnica de IA, devido às suas limitações ou deficiências, 

pode não ser capaz, por si só, de resolver um dado problema. Neste caso, a combinação de 

duas ou mais técnicas pode gerar uma solução mais robusta e eficiente (Braga et al., 2007). 

Essa combinação de duas ou mais técnicas de IA é conhecida como sistema híbrido. 

Pesquisas em sistemas híbridos têm-se focado em combinar técnicas baseadas em dados com 

técnicas baseadas em conhecimento. Os algoritmos de otimização global também têm sido 

aplicados em sistemas híbridos, em especial na determinação dos valores ótimos de 

configuração de sistemas inteligentes. A abordagem desenvolvida neste capítulo apresenta 

um sistema híbrido para prognóstico de RUL, que resulta da combinação do algoritmo ABC 

para a otimização dos parâmetros e pesos do reservatório de uma ESN. O prognóstico de 

RUL através de ESN é baseado em dados históricos de MC e dados de falha. 

 

4.1 MOTIVAÇÃO 

Das várias técnicas de otimização, o algoritmo ABC destaca-se pela eficiência na busca de 

soluções ótimas de vários tipos de problemas, com a vantagem de utilizar poucos parâmetros 

de controle. Em comparação com as outras técnicas, Karaboga e Akay (2009) contrastaram 

o desempenho do algoritmo ABC com o desempenho das técnicas GA, PSO e Algoritmo de 

Evolução Diferencial (DEA – Differential Evolution Algorithm), os resultados mostraram 

que o desempenho do algoritmo ABC é melhor ou similar aos outros algoritmos citados. Os 

resultados obtidos por Turanoglu et al. (2011), Butani et al. (2011); Hossain e El-Shafie 

(2014), onde é realizada a comparação do algoritmo ABC e o algoritmo PSO, foi 

demonstrado que o ABC é mais eficiente na busca de soluções ótimas. Esses resultados 

motivaram a investigação da sua aplicação na escolha de parâmetros de uma ESN e 

posteriormente a aplicação em prognóstico de falhas. Geralmente o ajuste dos parâmetros de 

uma ESN é realizado de maneira exaustiva ou através de experimentos sistemáticos, 

demandando muito tempo na implementação e alto custo computacional. 
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Os principais parâmetros que determinam a dinâmica de uma ESN são: o número de 

neurônios, o raio espectral, o percentual de conexões, as escalas de entrada e saída, os 

deslocamentos de entrada e saída, e o tipo da função de ativação dos neurônios (Verstraeten 

et al., 2007 e Ishii et al.,2004). A busca pelos parâmetros de uma ESN utilizando um 

algoritmo de otimização como uma ferramenta de ajuste dos principais parâmetros foi usada 

por Ishii et al. (2004), Ferreira et al. (2008) e Ferreira e Ludermir (2009), as interconexões 

da rede e os pesos são gerados aleatoriamente resultando em uma busca dos parâmetros 

globais. A abordagem desenvolvida nesta tese adota este método embora demande um 

grande espaço de busca.  

 

4.2 ABORDAGEM DESENVOLVIDA 

O método de prognóstico de Vida Útil Remanescente proposto nesta tese é baseado em um 

sistema inteligente híbrido. Utiliza o algoritmo ABC para ajuste simultâneo dos parâmetros 

globais e dos pesos do reservatório de uma Rede com Estados de Eco. Esta abordagem 

híbrida utiliza dados históricos de monitoramento de condição e dados de eventos (dados de 

funcionamento até a falha) de um conjunto de máquinas, equipamento ou sistemas do mesmo 

tipo. A arquitetura da abordagem é mostrada na Figura 4.1, e inclui três módulos: 1) 

Aquisição de dados, 2) Treinamento e Otimização, e 3) Prognóstico de RUL.  

 

4.2.1 Aquisição de Dados 

Neste módulo realiza-se a coleta de dados de monitoração de condição e dados de eventos 

(dados de falha). Os dados coletados devem passar por um processo de extração e seleção 

de características visando obter variáveis que possam ser usadas em prognóstico. Se não se 

dispõe de conjuntos de dados de treinamento e teste, deve ser realizada a fragmentação do 

total de dados, em dados de treinamento e dados de teste. 

Os dados históricos de MC consistem de grandezas coletadas dos sensores instalados em 

uma máquina ou sistema. As grandezas podem ser: temperatura, pressão, vazão, vibração, 

etc., essas grandezas são úteis para identificar as mudanças que indiquem a evolução de uma 

falha. Neste trabalho, o histórico MC será representado por uma matriz, H = [Tnx1, Cnxp,] de 

ordem nx(p+1), a qual contém informações dos “n ” ciclos de funcionamento durante a 

operação de uma máquina, onde T é o tempo ou ciclo de funcionamento e a matriz C contém 

as “p” grandezas de MC durante os “n” ciclos. 
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Figura 4.1- Arquitetura da abordagem ESN-ABC. 
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Considerando que esteja disponível o histórico de funcionamento de “m” máquinas do 

mesmo tipo, define-se o arranjo de matrizes [H] = {H1, H2, ..., Hm} onde são armazenados 

os dados de monitoração de condição necessários para prognóstico de RUL. O histórico de 

MC de uma nova máquina quando disponibilizado, pode ser anexado em [H] em qualquer 

ordem. Os tamanhos das matrizes H não necessariamente têm que ser os mesmos, isto é, o 

histórico de uma máquina pode consistir de mais ou de menos medidas ou sinais de MC do 

que o histórico de outra máquina do mesmo tipo.  

No histórico de dados de eventos ou dados de falha pode-se encontrar o tempo de 

funcionamento até a falha (RTF – Run To Failure) das “m” máquinas, sendo definido pelo 

vetor RTF = [RTF1, RTF2, ..., RTFi, ..., RTFm] de ordem m. O valor de RTFi é o tempo de 

funcionamento até a falha ou o tempo em que esteve em operação a máquina “i” até a 

ocorrência de uma determinada falha funcional que provocou a parada dessa máquina. 

Em geral os históricos de MC contêm dados brutos, multidimensionais, de diferentes 

frequências e amplitudes de onda. Para obter informações úteis que indiquem o processo de 

degradação de uma máquina, os dados brutos têm que passar por um processo de extração e 

seleção. A abordagem de extração de características inclui diferentes técnicas de 

processamento que podem ser classificadas em três domínios: tempo, frequência e tempo-

frequência. Dependendo do tipo de dados contidos no histórico de MC opta-se por um 

método em qualquer dos domínios. Por outro lado, a etapa de seleção de características 

consiste em identificar o melhor conjunto de características para treinamento e teste do 

algoritmo de prognóstico.  

Finalmente, a separação de dados em conjuntos de treinamento, validação e teste é uma parte 

importante da avaliação desta abordagem. Normalmente, na separação é realizada de forma 

aleatória para um conjunto de dados em um conjunto de treinamento, um conjunto de 

validação, e um conjunto de teste. A maior parte dos dados é usada para treinamento, uma 

parte menor dos dados é usada para teste, e uma parte ainda menor é usada para validação.  

 

4.2.2 Representação da solução  

A abordagem desenvolvida aponta para a otimização dos parâmetros do reservatório 

dinâmico, especificamente seis deles e os pesos do reservatório W. Os parâmetros são: o 

tamanho do reservatório, o raio espectral, a escala de entrada, o deslocamento de entrada, a 



50 

 

escala de saída, o deslocamento de saída. Cada solução “S” é representada por um vetor 

segundo o formato da Equação 4.1. 

 � = AJ, \�, �\, ��, ]\, ]�, 1̂.C (4.1)  

Onde: 

• N – Tamanho do reservatório que determina o tamanho da matriz de pesos W; 

• sr – Raio espectral [0,1]; 

• is – Escala de entrada  [0, 1], valor que multiplica a um vetor unitário de tamanho igual 

ao número de nós de entradas da ESN; 

• if – Deslocamento de entrada  [-1, 1], valor que multiplica a um vetor unitário de tamanho 

igual ao número de nós de entradas da ESN; 

• os – Escala de saída  [0, 1], valor que multiplica a um vetor unitário de tamanho igual ao 

número de nós de saídas da ESN; 

• of – Deslocamento de saída  [-1, 1], valor que multiplica a um vetor unitário de tamanho 

igual ao número de nós de saídas da ESN; 

• 1̂. forma vetorial da matriz de pesos W0 começando na posição 7 até a posição N2+6, 

como mostrado na Figura 4.2. A matriz W0 é normalizado gerando uma matriz W1 com 

raio espectral λ de W0, W1 = W0/λ. Fazendo com que W1 tenha raio espectral unitário. 

Finalmente, escalona-se a matriz W1 para a matriz de pesos do reservatório W = sr*W1. 

Desta forma W terá o valor de sr como raio espectral. 

 

 

Figura 4.2- Elementos do vetor solução S. 

 

O tamanho do reservatório dinâmico (N) representa a dificuldade do processo de 

treinamento. Um valor muito pequeno ou muito grande pode causar overfitting. Por outro 

lado, a escolha do raio espectral (sr) da matriz de pesos do reservatório é de muita 

importância para o sucesso do processo de treinamento. Isso porque sr está intimamente 

ligado à escala de tempo intrínseca da dinâmica do reservatório. Um valor pequeno de sr 

significa que a ESN tem um reservatório rápido, enquanto um valor grande de sr (próximo 

de 1) significa que a ESN tem um reservatório lento. 
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Os parâmetros que determinam o comportamento e o desempenho da rede estão definidos 

pela estrutura topológica que permite conectar as entradas, o reservatório, e as saídas; por 

um lado para o reservatório, e por outro para as saídas; com exceção de conexões do 

reservatório para as entradas. Numa topologia básica somente existirão conexões das 

entradas para o reservatório, do reservatório para o reservatório, e do reservatório para as 

saídas. A configuração básica pode ser estendida com conexões diretas entre as entradas e 

as saídas. Neste trabalho usa-se a topologia básica nos experimentos. 

 

4.2.3 Função de Aptidão  

Devido ao fenômeno de overfitting, se há duas redes treinadas para o conjunto de dados de 

treinamento, a rede com o maior erro durante o treinamento pode ter um desempenho melhor 

do que a rede com o menor erro, pois a rede com o menor erro pode ter se adaptado aos 

valores do conjunto de treinamento, perdendo desta forma a capacidade de uma boa 

generalização. Neste trabalho a função de aptidão considera o desempenho do conjunto de 

treinamento e validação, adaptando desta maneira o critério de perda de capacidade de 

generalização (GL-Generalization Loss) do Proben 1 (Prechelt, 1994). A função de aptidão 

usada é baseada na formula apresentada por Ferreira (2011), mostrada na Equação 4.2. 

 � = JKL�MD_`�24�`2:8 + aJKL�MD_`�24�`2:8 − JKL�Mb4c�>4çã8a (4.2)  

Onde: f é o valor a ser minimizado pelo algoritmo ABC, e os valores de NRMSE são 

calculados através da Equação 3.7. 

 

4.2.4 Parâmetros 

Ao utilizar o algoritmo ABC em conjunto com a rede ESN para prognóstico de falhas, é 

importante analisar como a escolha dos parâmetros utilizados pode influenciar no seu 

desempenho. Os parâmetros devem ser escolhidos segundo as necessidades do problema e 

os recursos disponíveis. Na Tabela 4.1 e na Tabela 4.2 encontram-se os principais 

parâmetros do algoritmo ABC e da rede ESN respectivamente.  

 

4.2.5 Algoritmo de otimização  

O processo de busca do algoritmo ABC envolve uma sequência de passos onde um conjunto 

de soluções passa por processos de seleção. Este processo é divido em três passos: entradas, 

onde são coletados os dados, o processo de otimização onde será realizado o ajuste dos 
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parâmetros e pesos, e finalmente o resultado que mostra os melhores parâmetros e pesos da 

rede treinada. Os passos descritos são apresentados a seguir: 

 

Tabela 4.1- Parâmetros do algoritmo ABC (Karaboga, 2005). 

Sigla Descrição Valor ou Faixa 

COL 
Tamanho da colônia (Abelhas Operárias + 

Abelhas Seguidoras) 

Valor diretamente proporcional às 

possíveis soluções, e inversamente 

ao tempo de processamento.  

BN Número inicial de abelhas operárias  COL/2 

SN Número de fontes de alimento BN 

BC Número inicial de abelhas seguidoras COL-BN 

maxTrial 
A fonte de alimento o qual não pode ser 

melhorada. 

Depois de " maxTrial " tentativas é 

abandonada pelas abelhas operarias. 

maxIter O número de ciclos (Critério de parada) Quantidade de Iterações. 

D Número de parâmetros a ser otimizado Tamanho do vetor S (Equação 4.1) 

f Função de aptidão a ser minimizada Equação 4.2 

ub Limite superior dos parâmetros Valor máximo do vetor S. 

lb Limite inferior dos parâmetros Valor mínimo do vetor S. 

 

Tabela 4.2- Parâmetros da ESN (Lukosevicius, 2012). 

Sigla Descrição Valor ou Faixa 

NE Número de Entradas da ESN 
Número de variáveis de 

monitoração de condição 

N Número neurônios do reservatório 
[T/10, T/2], onde: T é número 

de dados de treinamento 

IS Escala de Entrada [0.01, 1] 

IF Deslocamento de Entrada [-1, 1] 

OS Escala de Saída [0.01, 1] 

OF Deslocamento de Saída [-1, 1] 

sr Raio Espectral [0.01, 1] 

c Conectividade do reservatório [0.1, 0.5] 

 

Entradas: As entradas do algoritmo ABC são: o tamanho da colônia de abelhas (COL), o 

número inicial de abelhas operárias (BN) que será numericamente igual à metade do 

tamanho da colônia; o número de fontes de alimento (SN) que é igual a BN; o número inicial 

de abelhas seguidoras (BC), que é igual à diferença entre COL e BN; e o número de tentativas 

de liberar uma fonte de alimento (maxIter). 



53 

 

Processo de Otimização: Começa enviando aleatoriamente as abelhas operárias procurar 

por um conjunto de soluções S (parâmetros e pesos do reservatório da ESN), dentro de um 

espaço de busca. Avaliar esses conjuntos S de acordo com fAptidao, quanto menor for a 

fAptidao, melhor será o conjunto S. A partir dessa avaliação os melhores conjuntos S 

(melhores fontes de alimento), os quais possuem os melhores resultados para fAptidao serão 

repartidas entre dois grupos: fontes ricas e fontes pobres. Depois, serão enviadas as abelhas 

seguidoras para as melhores fontes de alimento encontradas pelas operárias e determinar as 

quantidades de néctar fit(Ai) coletadas por cada uma. A seguir, calcular o valor de 

probabilidade (P) das fontes que serão escolhidas pelas abelhas operárias. Interrompe-se o 

processo de exploração das fontes abandonadas pelas abelhas (fontes pobres). Envie as 

escoteiras, aleatoriamente, para a área de busca para descobrir novas fontes de alimento na 

vizinhança. O pseudocódigo de otimização baseado no algoritmo ABC é mostrado no 

Algoritmo 1, este a sua vez faz referência à função chamada “fAptidao” cujo pseudocódigo 

é descrito no Algoritmo 2. 

Resultados: A busca por novos conjuntos S e exploração de vizinhança continuará até que 

o conjunto S obtido como solução final (melhor conjunto de parâmetros e pesos) seja 

satisfatório para o problema em questão ou tenha atingido a quantidade máxima de ciclos do 

algoritmo (iter > maxIter), ou seja, se durante maxIter tentativas as fontes de alimento não 

melhorarem então as abelhas escoteiras devem abandonar suas fontes atuais e buscar 

aleatoriamente novas fontes de alimento. 

 

4.2.6 Prognóstico de RUL 

Esta abordagem de prognóstico de RUL é baseado em dados históricos de MC. O processo 

de prognóstico é realizado por uma ESN, onde os seus parâmetros são definidos pelo 

algoritmo ABC. Após o processo de treinamento, a ESN, com os parâmetros ajustados e com 

os pesos treinados, estará em capacidade de realizar prognóstico de RUL. O prognóstico de 

RUL é realizado processando o conjunto de dados de teste. O resultado de prognóstico da 

abordagem ESN-ABC é comparado com a RUL real do conjunto de dados de teste. A 

comparação com os resultados alcançados por outros pesquisadores é realizada através de 

métricas de prognóstico mostrada no Apêndice A. Estas métricas resultam das equações 

matemáticas que tem como variáveis de entrada a RUL estimada e a RUL real. 
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Entrada: SN, S, f, [xmin; xmax], maxTrial, maxIter
Saída: Melhor solução Sg: parâmetros e pesos da ESN
01: Início
02:      Gerar as posições aleatórias para as SN fontes de alimento (Equação 2.1) e  
           determinar aptidões f(S)
03:      Repita
04:                    // FASE ABELHAS OPERÁRIAS
05:             Para cada soluçãao i determinar um vizinho k e dimensão j
06:              Criar uma nova solucão usando a Equação 2.2
07:           Calcular os valores de aptidão f(S)
08:        Atualizar posições se f(Si) melhora o valor anterior
09:        //FASE ABELHAS SEGUIDORAS
10:           Calcular o vetor de probabilidades pi usando Equação 2.4
11:        Para i = 1 : SN faça
12:              Se rand() > pi então
13:                    Determinar um vizinho k e dimensão j
14:                          Criar uma nova solução Si usando a Equação 2.2
15:                          Calcular o valor de aptidão f(Si)
16:                          Atualizar a posição se f(Si) melhora o valor anterior
17:                    Fim Se
18:        Fim Para
19:        //FASE ABELHAS ESCOTEIRAS
20:        Determine as soluções abandonadas e envie as abelhas escoteiras para 
                   buscar novas fontes de alimento
21:        Atualize a melhor solução Sg segundo as aptidões
22:           iter = iter + 1
23:         Até iter <= maxIter
24: Fim

Algoritmo 1:  Pseudo-código para o algoritmo ESN-ABC

 

 

Entrada: dTreinamento, dTeste, ParametrosESN
Saída: Valor da função de aptidão: f
1: Início
2:      Carregar o conjunto de dados de Treinamento
3:      Carregar o conjunto de dados de Validação
4:      Criar a rede ESN com os parametrosESN
5:         Treinar pesos da camada linear de saída (readout)
6: Calcular NRMSE do conjunto de treinamento (Equação 3.7)
7: Calcular NRMSE do conjunto de validação (Equação 3.7)
8: Calcular o valor da função de aptidão (Equação 4.2)
9: Fim

Algoritmo 2:  Pseudo-código da função fAptidao
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4.3 MODELAGEM FUNCIONAL IDEF0 

O método IDEF0 é utilizado para criar uma descrição clara e detalhada de um sistema em 

uma forma gráfica estruturada (Kim et al., 2002). Este método possui como elemento básico 

um retângulo para definir cada atividade ou processo. Uma atividade é mostrada na Figura 

4.3, as quatro setas ao redor do retângulo são: 

• Entradas: As matérias primas ou dados que são transformadas durante o processo; 

• Controles: Direção de funcionamento do processo, como e quando uma entrada deve 

ser processada e executada; 

• Mecanismos: O necessário para que a atividade ocorra, tais como pessoas, ferramentas, 

máquinas ou equipamentos, software, etc.;  

• Saídas: Resultados de um processo que são transmitidas para outro processo ou 

utilizadas como resultado de todo o processo. 

 

 

Figura 4.3- Estrutura de uma atividade ou processo e seus detalhes. 
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A abordagem desenvolvida nesta tese foi modelada através da metodologia IDEF0. A Figura 

4.4 representa o nível 0 do modelo IDEF0 com todas as entradas, controles, mecanismos, 

saídas e funcionalidades que descreve a abordagem do sistema de prognóstico de vida útil 

remanescente. Como entradas temos dados de MC, dados de Falha e dados de operação. Os 

mecanismos são: a rede ESN, o algoritmo de otimização ABC, a ferramenta computacional 

Matlab, o banco de dados onde estão os dados históricos, e as equações para calcular as 

métricas de prognostico. As saídas são: a RUL estimada e as métricas de prognóstico. 

Na Figura 4.5 é apresentado o desdobramento do sistema em três camadas associadas aos 

módulos do sistema de prognóstico, sendo as atividades: 

1. Aquisição de Dados; 

2. Otimização e Treinamento; 

3. Prognóstico de Falhas. 

 

A atividade Aquisição de Dados tem como entrada dados de falhas, de monitoração de 

condição, e de operação; e como saídas dados de treinamento, validação e teste, que servem 

como entradas para a Otimização e Treinamento. A atividade Otimização e Treinamento tem 

como saída os parâmetros, pesos da RNA, que serão usados como entrada no processo de 

Prognóstico de Falhas. A atividade Prognóstico de Falhas possui como saídas a RUL 

estimada e as métricas de prognóstico. A seguir são apresentados os diagramas IDEF0 

associados às três atividades descritas anteriormente. 

 

4.3.1 Atividade Aquisição de Dados 

O modelo IDEF0 da atividade Aquisição de Dados é apresentado na Figura 4.6. Esta 

atividade é constituída por duas atividades, que permite descrever a extração e seleção de 

características e a separação dos dados em conjunto de dados de treinamento, validação e 

teste: 

1. Extração e Seleção de Características: Extrai e seleciona as características sejam 

apropriadas para a realização de prognóstico; 

2. Separação de Dados: Segundo o valor de porcentagem definida, separa os dados em 

conjuntos de treinamento, validação e teste. 
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4.3.2 Atividade Otimização e Treinamento 

A Figura 4.7 apresenta a atividade Otimização e Treinamento, e é dividida em quatro 

atividades, permitindo desta forma descrever o processo de otimização dos parâmetros da 

ESN e a determinação dos pesos: 

1. Algoritmo de Otimização: Recebe como entrada do processo iterativo, a função 

objetivo formado pela NRMSE de treinamento e pela NRMSE de validação. Através 

de um processo iterativo visando a minimização da função objetivo, esta atividade 

fornecerá como saídas os parâmetros definidos e pesos treinados da ESN; 

2. Treinamento da ESN: Com os parâmetros definidos e o conjunto de dados de 

treinamento fornece o NRMSE de treinamento; 

3. Validação da ESN: Com a ESN treinada e o conjunto de dados de validação, 

fornecerá como saída o valor de NRMSE de validação; 

4. Função de Aptidão: definida como uma função que depende do NRMSE de 

treinamento e o NRMSE de validação; 

5. O processo volta ao passo 1 fechando o laço de iteração. 

 

4.3.3 Atividade Prognóstico de Falhas 

Esta atividade é dividida em duas atividades e é apresentada na Figura 4.8. Através desta 

atividade descreve-se o processo de prognóstico de RUL e o cálculo das métricas: 

1. Prognóstico de RUL: Tendo como entradas os pesos do reservatório de dinâmicas da 

ESN, e o conjunto de dados de teste, o processamento de informações é realizada 

através da ESN cujos parâmetros foram definidos e os pesos treinamos pelo 

algoritmo ABC na etapa otimização e treinamento. A estimação de RUL é realizada 

para cada máquina, equipamento ou sistema.  

2. Avaliação de Desempenho: Considerando como entradas a RUL real coletado do 

conjunto de teste e a RUL estimada fornecida pela atividade Prognostico de RUL, 

esta atividade calcula várias métricas de prognóstico úteis para avaliar o desempenho 

da abordagem desenvolvida, o que permitirá realizar uma comparação quantitativa 

com os resultados de outras abordagens. 
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Figura 4.6- Diagrama IDEF0: Atividades Aquisição de Dados.
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61



U
se

d 
A

t:

T
es

e 
de

 D
ou

to
ra

do

A
ut

ho
r:

E
d

ga
r 

J.
 A

m
a

ya
P

ro
je

ct
:

D
ou

to
ra

d
o 

em
 S

is
te

m
a

s 
M

ec
a

tr
ôn

ic
os

N
ot

es
:

1 
2 

3 
4 

5 
6 

7 
8 

9 
10

D
at

e:
9/

22
/2

01
5

T
im

e:
15

:1
3:

42

R
ev

:

W
or

ki
ng

D
ra

ft

R
ec

om
m

en
de

d

P
ub

lic
at

io
n

x
R

E
A

D
E

R
D

A
T

E

N
od

e:
T

itl
e:

A
3

: P
ro

gn
ós

tic
o 

d
e 

F
a

lh
a

s
N

um
be

r:
  P

g 
1

C
on

te
xt

:

3
A

0

O
1

I2

M
3

C
3

O
2

M
1

M
2

C
2

C
1

I1

A
va

lia
çã

o
 d

e 
D

es
em

p
en

ho

A
3

2

P
ro

gn
ó

st
ic

o
 d

e 
R

U
L

A
3

1

M
é

tr
ic

as
 d

e 
P

ro
gn

ó
st

ic
o

P
es

o
s 

d
o

 R
es

er
va

tó
ri

o

D
ad

o
s 

d
e 

T
es

te

R
U

L 
E

st
im

a
d

a

F
un

çõ
e

s 
d

e
 A

va
lia

çã
o

 d
e 

D
e

se
m

p
en

ho

A
va

lia
çã

o
 d

e 
P

ro
gn

ó
st

ic
o

M
at

la
b

R
ed

e 
E

S
N

E
st

im
aç

ã
o

 d
e

 R
U

L
P

ar
â

m
e

tr
o

s 
E

S
N

Figura 4.8- Diagrama IDEF0: Atividades Prognóstico de Falhas.
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4.4 SÍNTESE DO CAPÍTULO 

Neste capítulo foi apresentada uma abordagem para prognóstico de RUL baseada em ESN 

caracterizada pelo uso de uma estrutura recorrente onde a camada intermediária, conhecida 

como reservatório, é composta por pesos definidos aleatoriamente. Esta abordagem foi 

desenvolvida com o intuito de otimizar os parâmetros e pesos da ESN através do algoritmo 

ABC. Com esta abordagem espera-se ajustar os pesos de uma forma automatizada. A função 

de aptidão do algoritmo de otimização será baseada na NRMSE de treinamento e NRMSE 

de validação com o objetivo de evitar o overfitting. A etapa de prognóstico de RUL tem 

como entrada o conjunto de dados de teste e o processamento através da ESN treinada, 

resultando na saída da rede os valores estimados de RUL. Para realizar um estudo 

comparativo quantitativo são calculadas as métricas de prognóstico apresentadas no 

Apêndice A.  
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5 ESTUDO DE CASO: PROGNÓSTICO DE RUL DE TURBINAS 

TURBOFAN 

 

Neste capítulo apresenta-se o estudo de caso da abordagem ESN-ABC usando dados 

históricos de monitoração de condição. Esta abordagem baseada em dados requer na etapa 

de treinamento ou modelagem um grande conjunto de dados. Em aplicações reais essa 

quantidade de dados na maioria das vezes não está disponível, não está em um formato 

adequado ou apresentam inconsistências. Para a realização do estudo de caso da abordagem 

desenvolvida optou-se por utilizar dados de degradação simulados de turbinas turbofan, 

disponibilizados no repositório de prognóstico da NASA (Saxena e Goebel, 2008). Devido 

a que estes dados foram amplamente utilizados para validar algoritmos de prognóstico, será 

realizada a comparação dos resultados obtidos neste trabalho com os resultados dos outros 

algoritmos. Para a realização dos experimentos desenvolveu-se uma ferramenta com 

interface gráfica apresentada no Apêndice B. Os algoritmos desenvolvidos são baseados na 

ToolboxESN (2015) e ToolboxABC (2015). O código fonte dos algoritmos desenvolvidos e 

vídeo tutorial encontra-se disponível no link: https://sourceforge.net/projects/esn-abc/. 

 

5.1 DESCRIÇÃO DOS DADOS 

O conjunto de dados do repositório de prognóstico é resultado de uma série de simulações 

de funcionamento até a falha (RTF – Run To Failure) realizado por Saxena et al. (2008a). O 

modelo usado nas simulações foi implementado no C-MAPSS desenvolvido pela NASA 

(Frederick et al., 2007).  

A plataforma C-MAPSS é capaz de simular modelos de turbinas de 90.000 lb de impulso 

sob diferentes condições de operação: altitude, número Mach, e temperatura ao nível do mar. 

Além disso, o impulso da turbina pode ser controlado através do valor do Ângulo Resolver 

do Regulador de Pressão (TRA – Throttle Resolver Angle), este é considerado como outra 

condição de operação. 

Através da variação dos parâmetros de entrada do C-MAPSS é possível simular os efeitos 

da degradação e defeitos em qualquer um dos cinco componentes rotativos da turbina, que 

incluem: ventoinha, compressor de baixa pressão (LPC – Low Pressure Compressor), 

compressor de alta pressão (HPC – High Pressure Compressor), turbina de alta pressão 

(HPT – High Pressure Turbine), e turbina de baixa pressão (LPT – Low Pressure Turbine). 
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Os componentes citados anteriormente podem ser visualizados na Figura 5.1, que mostra o 

diagrama e os principais elementos da turbina. Adicionalmente na Figura 5.2 mostra-se o 

fluxograma que corresponde à simulação e seus módulos. 

 

 

Figura 5.1- Diagrama simplificado de uma turbina turbofan (Saxena e Goebel, 2008). 

 

 

Figura 5.2- Módulos e conexões do modelo de simulação (Saxena e Goebel, 2008). 

 

5.2 ESTRUTURA DOS DADOS 

O repositório de prognóstico da NASA consiste de quatro conjuntos de dados, cujas 

características de simulação são mostradas na Tabela 5.1. Entre as características tem-se: o 
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número de modos de falha, os modos de operação, turbinas para treinamento, e turbinas para 

teste.  

Tabela 5.1- Características dos quatro conjuntos de dados. 

Quantidade 
Conjuntos de dados 

Nº 1 Nº 2 Nº 3 Nº 4 

Modos de falha 1 1 2 2 

Modos de operação 1 6 1 6 

Turbinas para treinamento 100 260 100 249 

Turbinas para teste 100 259 100 248 

 

Entre as grandezas monitoradas tem-se: temperatura, pressão, velocidade, fluxo, entalpia, 

etc. A descrição das grandezas é mostrada na Tabela 5.2, detalhando o número do sensor, 

tag, descrição da variável e a unidade de medida. Cada conjunto de dados, tanto de 

treinamento, quanto de teste tem uma estrutura como a apresentada na Tabela 5.3, a primeira 

coluna é o número da turbina, para cada ciclo de funcionamento é coletado 3 grandezas que 

representam os modos de operação: (1) altitude sobre o nível do mar até 40.000 pés, (2) 

número Mach entre 0 à 0,90, e (3) temperatura ao nível do mar entre -60 à 103°F. Além 

disso, mostram-se as 21 variáveis de monitoramento de condição a partir dos sensores, cujas 

unidades de medição são mostradas na Tabela 5.2. 

 

5.3 SELEÇÃO DO SUBCONJUNTO DE SENSORES 

Para o desenvolvimento do modelo de prognóstico foi usado o conjunto de dados N°1 porque 

apresenta maior quantidade de publicações em comparação aos outros conjuntos de dados 

como mostrado na Tabela 5.4. Os dados do arquivo “train_FD001.txt” foram usados para 

treinamento, o 80% dos dados do arquivo “test_FD001.txt” para teste, e os restantes 20% 

para validação. Este conjunto de dados contém informações de 100 turbinas, consideradas 

do mesmo tipo. Cada registro do conjunto de dados corresponde a um ciclo de operação e 

estão contaminados com ruído. As turbinas têm diferenças na fabricação e começam com 

diferente desgaste.  

No início todas as turbinas estão em operação normal, mas devido a diferentes fatores se 

produz a deterioração à medida que aumenta a operação. A degradação aumenta até a 

ocorrência de uma falha. As falhas são causadas pela degradação do compressor de alta 

pressão (HPC – High Pessure Compressor). Os valores do sensor 2 dos dados de treinamento 
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do conjunto N° 1 é mostrado no lado esquerdo da Figura 5.3. Os dados estão contaminados 

com ruído e precisam ser filtrados antes de serem introduzidos no modelo de prognóstico. A 

lado direito da Figura 5.3 mostra a distribuição de vida útil das 100 turbinas dos dados de 

treinamento.  

Tabela 5.2- Descrição das variáveis monitoradas. 

Sensor Tag Descrição Unidade 

1 T2 Temperatura na entrada da ventoinha °R 

2 T24 Temperatura na saída do LPC °R 

3 T30 Temperatura na saída do HPC °R 

4 T50 Temperatura na saída do LPT °R 

5 P2 Pressão na entrada da ventoinha psia 

6 P15 Pressão na entrada do duto by-pass psia 

7 P30 Pressão na saída do HPC psia 

8 Nf Velocidade da ventoinha rpm 

9 Nc Velocidade do núcleo rpm 

10 Epr Taxa de pressão da turbina - 

11 Ps30 Pressão estática na saída do HPC psia 

12 Phi Taxa de fluxo de combustível para Ps30 pps/psi 

13 NRf Velocidade corrigida do ventilador rpm 

14 NRc Velocidade corrigida do núcleo rpm 

15 BPR Taxa de by-pass - 

16 farB Taxa de queima ar-combustível - 

17 htBleed Entalpia de dreno - 

18 Nf_dmd Velocidade demandada da ventoinha rpm 

19 PCNfR_dmd Velocidade demandada corrigida da ventoinha rpm 

20 W31 Dreno do refrigerante HPT lbm/s 

21 W32 Dreno do refrigerante LPT lbm/s 

 

Tabela 5.3- Exemplo da estrutura dos dados da turbina 1. 

Turbina 

N° 
Ciclo 

Modo de 

Operação 1 

 

.  .  . 

Modo de 

Operação 3 

Sensor 

1 

 

.  .  . 

Sensor 

21 

1 1 0,0070 .  .  . 100 518,67 .  .  . 23,4190 

1 2 0,0019 .  .  . 100 518,67 .  .  . 23,4236 

: : : : : : : : 

1 100 0,0009 .  .  . 100 518,67 .  .  . 22,9649 
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Tabela 5.4- Publicações para cada conjunto de dados. 

Conjunto Publicações 

1 

Siegel (2009), Ramasso (2009), Ramasso e Gouriveau (2010),  Ramasso e Gouriveau (2013), 

Zhao e Willett (2011), El-Koujok et al. (2011), Liao e Sun (2011), Sun et al. (2012), Peng et 

al. (2012a), Javed et al. (2012), Serir et al. (2012), Gouriveau e Zerhouni (2012), Yu (2013), 

Ramasso et al. (2013), Liu et al. (2013), Lin et al. (2013), Javed et al. (2013), Ramasso e 

Denoeux (2013), Li et al. (2013b), Ishibashi e Nascimento Junior (2013), Gouriveau et al. 

(2013), Jianzhong et al. (2010), Ramasso (2014a), e Ramasso (2014b) 

2 Zhao e Willett (2011), Peng et al. (2012b), Li et al. (2013b), Ramasso (2014a), e Ramasso 

(2014b) 

3 Li et al. (2013b), Ramasso (2014a), e Ramasso (2014b) 

4 Wang (2010), Li et al. (2013b), Ramasso (2014a), e Ramasso (2014b) 

 

Depois de selecionar o conjunto de dados, uma opção é realizar o processamento usando 

completos treinamento/teste, dados de funcionamento até a falha no treinamento 

(“train_FD001.txt”), e suspensos para teste e validação (“test_FD001.txt”). A outra opção é 

utilizar unicamente dados de funcionamento até a falha particionando o conjunto de dados 

de treinamento (“train_FD001.txt”) em três subconjuntos: de treinamento e validação para 

estimação dos parâmetros do modelo, e teste para realizar o prognóstico de RUL.  

 

Figura 5.3- Medições do sensor 2 das 100 turbinas e distribuição de vida útil. 

Nesta tese foram utilizados dados completos treinamento/teste para validar a abordagem 

desenvolvida. Os valores reais de RUL foi adquirido do arquivo “rul_FD001.txt” para 

comparação com os valores de RUL estimados por uma ESN e pela abordagem ESN-ABC. 



69 

 

Essa opção foi utilizada em cinco publicações, todas com dados do conjunto 1 como 

mostrado na Tabela 5.5. 

Tabela 5.5- Publicações baseados com dados completos treinamento/teste. 

Conjunto Publicações 

1 
Peng et al. (2012a), Ramasso et al. (2013), Liu et al. 

(2013), Ramasso (2014a), e Ramasso (2014b) 

2 Ramasso (2014a) e Ramasso (2014b) 

3 Ramasso (2014a) e Ramasso (2014b) 

4 Ramasso (2014a) e Ramasso (2014b) 

 

A seleção das variáveis é baseada em previsibilidade, isto é, que apresentem tendências 

(variáveis que aumentam ou diminuem em função do tempo de operação de uma máquina) 

para a realização de prognóstico. Além disso, a seleção de variáveis reduz a 

dimensionalidade do problema. Algumas regras heurísticas são propostas por Ramasso 

(2014a), e aplicado aos quatro conjuntos de dados C-MAPSS. Alguns outros métodos são 

baseados na Análise de Componentes Principais (PCA – Principal Component Analysis) 

(Wang et al., 2008) e outros procedimentos de seleção de sensores publicados por Heimes 

(2008), Peel (2008), e Ramasso (2014b).  

Do total de variáveis que contém o conjunto de dados, diferentes combinações podem ser 

usadas (dentre as 21 variáveis). Javed et al. (2013) das 21 variáveis monitoradas, unicamente 

oito foram consideradas para os seus experimentos, estas são as medidas dos sensores {2, 3, 

4, 8, 11, 13, 15, 17}. Por outro lado, Sarkar et al., 2011 usaram o subconjunto formado pelas 

seguintes seis características {7, 8, 12, 16, 17, 20}.  A partir da pesquisa realizada, o 

subconjunto mais usado é dos sensores {7, 8, 9, 12, 16, 17, 20}. Em todos os casos, o 

processo de seleção envolve os sensores chave para degradação de turbina.  

Neste trabalho foi realizada graficamente a análise de previsibilidade, para isto foi realizada 

a plotagem de todas variáveis, e como exemplo mostra-se na Figura 5.4 as grandezas 

monitoradas da turbina 7, onde o termo “velocidade corrigida” significa a velocidade à qual 

rodará um componente, se a temperatura de entrada corresponde às condições ambientais ao 

nível do mar, em um dia padrão (ou seja, 15°C). 
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Figura 5.4- Conjunto de todas variáveis monitoradas para a turbina 7. 
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Foram selecionadas apenas as variáveis que apresentam tendência, quatorze características 

de degradação dos sensores {2, 3, 4, 7, 8, 9, 11, 12, 13, 14, 15, 17, 20, 21}. Na Figura 5.5 

são mostradas as quatorze variáveis com ruído e com atenuação de ruído, assim como 

também a curva da RUL da turbina 7. 

 

 

Figura 5.5- subconjunto de variáveis selecionadas e a RUL da turbina 7. 



72 

 

5.4 RESULTADOS DE PROGNÓSTICO DE RUL 

Nesta seção descrevem-se os algoritmos usados, os parâmetros de configuração, a topologia, 

e os resultados de prognóstico obtidos por uma ESN clássica e pela abordagem híbrida ESN-

ABC desenvolvida neste trabalho. Os algoritmos foram desenvolvidos em Matlab baseados 

no ToolboxABC (2015) e no ToolboxESN (2015) para o desenvolvimento do algoritmo de 

otimização ABC e da rede ESN, respectivamente. A etapa de treinamento é realizada usando 

os dados do arquivo “train_FD001.txt”. Para validação 20% conjunto de dados do arquivo 

“test_FD001.txt”. Na etapa de teste é utilizado 80% conjunto de dados do arquivo 

“test_FD001.txt” obtendo na saída a RUL estimada. Os valores de RUL obtidos na saída são 

comparados com as RUL reais que se encontram no arquivo “rul_FD001.txt”. 

 

5.4.1 ESN clássica 

O prognóstico de RUL do conjunto de turbinas é realizado através de uma ESN clássica. 

Considera-se como entradas grandezas de MC, e como saída uma variável contínua que 

representa o número de ciclos restantes até a ocorrência de uma falha. Esta variável 

representa a RUL e é considerada como a saída desejada durante o treinamento da ESN. 

Considerando que o final da sequência de dados representa o último ciclo antes da ocorrência 

da falha de uma turbina específica. A variável RUL é calculada como o número de ciclos 

que falta antes do final da sequência de dados. Os resultados obtidos com a ESN clássica 

serão utilizados como referência de comparação para a abordagem híbrida ESN-ABC. O 

experimento da definição de parâmetros de treinamento e teste da ESN clássica é controlado 

pelo Algoritmo 3. 

A guia prática para aplicação de ESN publicada por Lukosevicius (2012) é utilizada como 

referência para sintonizar os parâmetros da ESN mostrados na Tabela 5.6. Esses parâmetros 

necessitam ser alterados simultaneamente considerando a faixa e os passos de variação dos 

valores. O parâmetro N cujos valores estão na faixa de 40 à 300, variando com passos de 5, 

pode assumir (300-40)/5+1 = 53 valores, executando o mesmo cálculo para os demais 

parâmetros, no total serão necessários 53*20*20*40*20*40 = 678’400.000 experimentos, 

tornando grande o espaço de busca. No experimento optou-se por mudar duas variáveis 

mantendo as demais fixas, começando com o número de unidades do reservatório (N), o raio 

espectral (sr), mantendo fixos a escala e o deslocamento de entrada (IS, IF) e a escala e 

deslocamento de saída (OS, OF). Desta forma o número de experimentos resultaria 
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53*20+20*40+20*40=2660. Depois de vários experimentos, parâmetros com melhor 

desempenho são mostrados na última coluna da Tabela 5.6. 

Algoritmo 3:  Pseudo-código do Experimento ESN Clássica

Entrada: Dados de Treinamento,  Dados de Teste, RUL real
Saída: RUL estimada, métricas de prognóstico
01: Inicio
02:   Carregar o conjunto de dados de Treinamento;
03:   Carregar o conjunto de dados de Teste;
04:   Carregar o conjunto de dados de RUL real;
05:   n = 1;
06:   Repita
07:   Definir Parâmetros ESN, mudar 2 e manter fixo o resto;
08:   Gerar Pesos aleatórios;
09:   Treinar a ESN;
10:   Testar a ESN (Estimar a Vida Útil Remanescente);
11:   Analisar desempenho (Métricas de Prognóstico);
12:   Até (n ≤ nTestes)
13:   Salvar os Melhores Parâmetros, Pesos, RUL estimada e as métricas de 
prognóstico;
14: Fim

 

No entanto, os valores de Win e W são gerados aleatoriamente usando distribuição randômica 

uniforme. Será realizado o escalonamento dos pesos W usando o raio espectral com o 

objetivo de garantir a ESP. Os pesos do readout (Wout) serão calculados usando o conjunto 

de treinamento e regressão linear. O experimento é repetido várias vezes mudando-se dois 

parâmetros e mantendo fixos os restantes, avaliando o desempenho da ESN para cada 

experimento.  

Tabela 5.6- Ajuste de parâmetros da ESN clássica. 

Parâmetros Faixa Passo Valor 

N [40, 300] 5 150 

sr [0,01, 1] 0,05 0,5 

IS [0,01, 1] 0,05 0,05 

IF [-1, 1] 0,05 0,95 

OS [0,01, 1] 0,05 0,005 

OF [-1, 1] 0,05 -0,05 

 

Durante a etapa de treinamento, como pode ser observado na Figura 5.6, a ESN conseguiu 

acompanhar a sequência de RUL das diferentes turbinas no conjunto de treinamento. A 
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Figura 5.7 mostra a sequência real e a sequência estimada pela ESN na etapa de teste. Na 

Figura 5.8 é mostrada graficamente a RUL real e a RUL estimada pela ESN clássica para as 

100 turbinas do conjunto de dados de teste, assim como o erro de predição do 34% de 

turbinas encontra-se dentro de um limiar de falsos positivos e falsos negativos, +13 e -10 

respectivamente. 

 

 

Figura 5.6- Sequência de treinamento usando ESN. 

 

 

Figura 5.7- Sequência de teste usando ESN. 
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Figura 5.8- RUL estimada através da ESN. 

 

5.4.2 ESN-ABC 

O experimento da abordagem ESN-ABC para prognóstico de RUL baseado na rede ESN 

com parâmetros e pesos ajustados pelo algoritmo de otimização ABC é controlado pelo 

Algoritmo 4. 

Algoritmo 4:  Pseudo-código do Experimento ESN-ABC

Entrada: Dados de Treinamento,  Dados de Teste, RUL real, Parâmetros ABC, 
Parâmetros ESN
Saída: RUL estimada, métricas de prognóstico
01: Inicio
02:   Carregar o conjunto de dados de Treinamento;
03:   Carregar o conjunto de dados de Teste e Validação;
04:   Carregar o conjunto de dados de RUL real;
05:   Inicializar Parâmetros ABC;
06:   Inicializar Parâmetros e Pesos iniciais da ESN;
07:   n = 1;
08:   Repita
09:   Treinamento da ESN;
10:   Validação da ESN;
11:   Calcular o valor da Função de Aptidão;
12:   Executar o Algoritmo ABC;
13:   Salvar os parâmetros e pesos calculados;
14:   Até (n ≤maxIter)
15:   Testar a ESN (Estimar a Vida Útil Remanescente);
16:   Analisar desempenho (Métricas de Prognóstico);
17: Fim
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Os pesos da camada de entrada W
in seguem uma distribuição randômica uniforme. Depois é 

inicializado o número de neurônios do reservatório, e mantendo fixo durante o experimento, 

e os demais parâmetros e os pesos do reservatório W foram inicializados com valores 

aleatórios. Depois, o algoritmo ABC inicia o processo iterativo de ajuste dos parâmetros e 

pesos do reservatório da ESN. A Equação 4.2 é considerada como função de aptidão do 

algoritmo ABC. Finalmente, usando o conjunto de treinamento são definidos os pesos do 

readout. Os resultados dos parâmetros ajustados são mostrados na Tabela 5.7. 

 

Tabela 5.7- Parâmetros ajustados pela abordagem ESN-ABC. 

Parâmetros Faixa Valor 

N [30, 200] 198 

sr [0,01, 1] 0,09 

IS [0,01, 1] 0,83 

IF [-1, 1] 0,38 

OS [0,01, 1] 0,14 

OF [-1, 1] 0,83 

 

Nos experimentos comprovou-se que o processo de ajuste de parâmetros e pesos através do 

algoritmo ABC demanda um alto custo computacional (duração de 27h 21min para uma 

configuração de N = 150, NP = 100, maxTrial = 50, e maxIter = 100). No entanto, o processo 

experimental realizado várias vezes de forma manual demandaria tempo muito maior e 

dependeria da experiência do especialista. Os resultados do processo manual não 

necessariamente refletiriam uma solução dos parâmetros e pesos otimizados.  

Durante o ajuste dos parâmetros e pesos com o auxílio do algoritmo de otimização ABC, a 

ESN conseguiu acompanhar a sequência de RUL das diferentes turbinas no conjunto de 

dados treinamento como pode ser observado na Figura 5.9. Depois deste processo, a rede 

ESN estará em capacidade de processar novos dados. Os novos dados chamados dados de 

teste são introduzidos na camada de entrada da ESN para testar a capacidade de prognóstico 

da rede. A Figura 5.10 mostra a sequência real e a sequência estimada pela ESN na etapa de 

prognóstico.  
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Figura 5.9- Sequência de treinamento usando ESN-ABC. 

 

 

Figura 5.10- Sequência de teste usando ESN-ABC. 

 

Os resultados obtidos mostrados na Figura 5.11 confrontam os valores de RUL estimados e 

os valores de RUL verdadeiros, assim como o erro de predição das 100 turbinas do conjunto 

de dados de teste. Observa-se que a abordagem ESN-ABC consegue obter bons resultados 

na estimação de RUL, considerando a métrica de exatidão MSE. Observando o gráfico do 

erro de predição observa-se que se encontram dentro de um limiar de falsos positivos e falsos 

negativos, +13 e -10 respectivamente. Em prognóstico de falhas é mais conveniente obter 

mais falsos positivos do que falsos negativos. Os falsos positivos indicam que o algoritmo 

consegue estimar uma RUL inferior à RUL real. 
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Figura 5.11- RUL estimada através da abordagem ESN-ABC. 

 

5.5 TRABALHOS BASEADOS NO REPOSITÓRIO DE PROGNÓSTICO 

Na Tabela 5.8 apresenta-se uma lista de publicações cujos resultados foram baseados usando 

o repositório de prognóstico da NASA. Pode ser observada que a maior quantidade de 

publicações é na área de prognóstico, existindo desta forma resultados nesta área com os 

quais comparar a abordagem neste trabalho.  

 

Tabela 5.8- Publicações focadas em detecção e prognóstico. 

Proposito Publicações 

Diagnóstico 

Ramasso (2009), Ramasso e Gouriveau (2010), e Ramasso e Gouriveau (2013), Sarkar et al. 

(2011), Xue et al. (2011), Zhao e Willett (2011), Lin et al. (2013), Ramasso e Denoeux 

(2013), Li et al. (2013b), Tamilselvan e Wang (2013), Gouriveau et al. (2013) 

Prognóstico 

Wang et al. (2008), Heimes (2008), Peel (2008), Coble e Hines (2008), Coble (2010), e 

Coble e Hines (2011), Siegel (2009), Wang (2010), Riad et al. (2010), Abbas (2010), 

Ramasso e Gouriveau (2010), e Ramasso e Gouriveau (2013), Zhao e Willett (2011), El-

Koujok et al. (2011), Wang et al. (2012), Son et al. (2012), Sun et al. (2012), Peng et al. 

(2012a), Hu et al. (2012), Peng et al. (2012b), Javed et al. (2012), Serir et al. (2012), 

Gouriveau e Zerhouni (2012), Ramasso et al. (2013), Liu et al. (2013), Son et al. (2013), Xi 

et al. (2013), Javed et al. (2013), Li et al. (2013b), Ishibashi e Nascimento Junior (2013), 

Gouriveau et al. (2013), Jianzhong et al. (2010), Zein-Sabatto et al. (2013) e Al-Salah et al. 

(2013), Ramasso (2014a) e Ramasso (2014b) 

 



79 

 

Como mostrado anteriormente, o conjunto de dados gerado pelo C-MAPSS foi usado 

amplamente em detecção e prognóstico. Especificamente em prognóstico, Ramasso e 

Saxena (2014) dividiram as abordagens em três categorias: (1) mapeamento funcional entre 

conjunto de entradas e RUL, (2) mapeamento entre indicador de saúde e RUL, e (3) 

correspondência baseada em similaridade. A abordagem desta tese se encaixa na categoria 

1, as publicações nesta categoria são mostradas na Tabela 5.9, e observa-se que as redes 

neurais artificiais predominam como técnicas de processamento. Encontrou-se apenas uma 

publicação que usa como técnica a ESN, havendo espaço para explorar a ESN como técnica 

de prognóstico de este conjunto, e analisar as vantagens e desvantagens. 

 

Tabela 5.9- Métodos com entradas de sensores e saída RUL. 

Métodos Publicações 

RNR, EKF Peel (2008) 

PMC, RBF, KF Peel (2008) 

PMC Riad et al. (2010) 

RNA Abbas (2010) 

ESN Peng et al. (2012a) 

Regras fuzzy, algoritmos genéticos Ishibashi e Nascimento Junior (2013) 

PMC Jianzhong et al. (2010) 

 

5.6 AVALIAÇÃO DE DESEMPENHO 

A determinação da precisão, exatidão e desempenho de um algoritmo de prognóstico é um 

assunto de discussão recente. A taxonomia destas métricas de desempenho para estimação 

de RUL foi proposto por Saxena et al. (2008b) e Saxena et al. (2010), onde foram 

apresentadas diferentes categorias baseadas em: exatidão, precisão e dedicadas 

especificamente ao prognóstico (métricas PHM). As publicações que utilizaram estas 

métricas no conjunto de dados N°1 do repositório de prognóstico da NASA são listadas na 

Tabela 5.10.  

A avaliação de desempenho do estudo de caso é realizada comparando as RUL estimadas 

com as RUL reais fornecidas no arquivo de texto “rul-FD001.txt”. Através das equações 

apresentadas no Apêndice A obterem-se os valores das métricas de prognóstico utilizadas 

para realizar uma comparação quantitativa. As métricas obtidas são comparadas com os 

resultados de outros trabalhos que usaram o mesmo repositório de dados e os resultados são 

apresentados na Tabela 5.11. 
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Tabela 5.10- Publicações e as métricas de desempenho usadas. 

Categoria Métrica Publicações 

Exatidão  

PHM08 Siegel (2009), Ramasso (2014a) e Ramasso (2014b) 

FPR, FNR Ramasso e Gouriveau (2010), e Ramasso e Gouriveau (2013), 

Ramasso et al. (2013), Ramasso (2014a) e Ramasso (2014b) 

MSE Liao e Sun (2011), Ramasso (2014a) e Ramasso (2014b) 

MAPE Javed et al. (2012), Liu et al. (2013), Javed et al. (2013), Ramasso 

(2014a) e Ramasso (2014b) 

MAE Ramasso (2014a) e Ramasso (2014b) 

Precisão 
ME Gouriveau e Zerhouni (2012), Liu et al. (2013), Javed et al. (2013) 

MAD Gouriveau e Zerhouni (2012) 

Prognóstico 

PH Wang (2010), Peng et al. (2012b) 

α-λ Wang (2010), Peng et al. (2012b) 

RA Wang (2010), Peng et al. (2012b), Li et al. (2013b) 

CV Wang (2010), Peng et al. (2012b), Li et al. (2013b) 

AB Li et al. (2013b) 

 

Observando os resultados da Tabela 5.11 nota-se que a abordagem ESN-ABC apresenta em 

termos da métrica PHM08 um melhor desempenho do que a ESN clássica desenvolvida. 

Segundo esta métrica pode-se dizer que a abordagem superou o desempenho de uma ESN 

clássica desenvolvida também neste trabalho. Peng et al. (2012a) apresentou uma abordagem 

baseada em uma rede ESN clássica e obteve como resultado de prognóstico RMSE = 210,63, 

nesta tese o resultado obtido por uma ESN clássica é RMSE = 39,47. Uma segunda 

abordagem proposta por Peng et al. (2012a) consiste em uma ESN treinada com Filtro de 

Kalman, esta deu como resultado RMSE = 63,46, enquanto que a abordagem desenvolvida 

nesta tese ESN-ABC obteve uma RMSE = 37,62. Comparando estes resultados numéricos 

comprova-se que a abordagem proposta supera os resultados alcançados pelos métodos de 

Peng et al. (2012a). O resultado unicamente realiza a comparação utilizando uma única 

métrica de prognóstico, a RMSE. 

Comparando através da métrica MAPE o desempenho da abordagem ESN-ABC obteve 

menor desempenho em relação aos resultados obtidos por Liu et al. (2013), Ramasso (2014a) 

e Ramasso (2014b). A análise com o uso da métrica MAE mostra que o desempenho da 

abordagem ESN-ABC é menor do que as apresentadas por Siegel (2009), Ramasso (2014a) 

e Ramasso (2014b). Depois da análise comparativa, em termos gerais verificou-se que os 

resultados da abordagem ESN-ABC são satisfatórios. 
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Tabela 5.11- Comparação dos resultados através de métricas de prognóstico. 

 
EXATIDÃO PRECISÃO 

PHM08 FPR RMSE MAPE MAE ME MAD 

ESN-ABC 7634 14 37,62 39,45 28,79 21,39 22,57 

ESN 9988 10 39,47 63,94 31,46 24,05 24,29 

Peng et al. (2012a) 

ESN+FK 
--- --- 63,46 --- --- --- --- 

Peng et al. (2012a)  

ESN Clássica 
--- --- 210,63 --- --- --- --- 

Siegel (2009) --- --- --- --- [3,18] --- --- 

Liu et al. (2013) --- --- --- 9 --- --- --- 

Ramasso et al. (2013) --- 66 --- --- --- --- --- 

Ramasso (2014a) e 

Ramasso (2014b) 
--- 56 176 20 10 --- --- 

 

5.7 SÍNTESE DO CAPÍTULO 

O estudo de caso foi realizado usando dados de monitoramento de condição do repositório 

de prognóstico da NASA. O conjunto de dados de treinamento são dados de funcionamento 

até a falha, significa que na coleta do último dado o equipamento apresentou uma falha 

funcional. No conjunto de dados de teste é fornecida a RUL no instante da coleta do último 

dado. Na implementação computacional foi usada a ferramenta computacional Matlab. 

Inicialmente mostra-se os resultados de uma ESN clássica e depois a abordagem ESN-ABC. 

Os resultados obtidos são comparados também com os obtidos por outros autores em 

diferentes publicações que utilizaram o mesmo conjunto de dados com outros algoritmos. 

São realizadas comparações quantitativas através de métricas de prognóstico. Os resultados 

obtidos mostram que a abordagem híbrida ESN-ABC supera os resultados alcançados pela 

ESN clássica. Comparando através da métrica MSE os resultados obtidos pela ESN proposta 

por Peng et al. (2012a), tanto a ESN clássica, quanto a ESN-ABC desenvolvidas neste 

trabalho obtiveram melhores resultados.  
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6 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS 

 

Neste capítulo são apresentadas as conclusões da tese como resposta às hipóteses 

apresentadas. Na segunda seção são listadas as propostas para trabalhos futuros. 

 

6.1 CONCLUSÕES 

Esta tese apresentou uma abordagem para prognóstico de RUL baseado em redes com 

estados de eco e no algoritmo ABC. A abordagem chamada ESN-ABC é um método para 

otimizando dos parâmetros e dos pesos do reservatório de dinâmicas de uma ESN através do 

algoritmo ABC. Esta abordagem cria uma ESN com topologia fixa, apenas com as conexões 

básicas. A busca dos parâmetros se baseia no método clássico de gerar bom reservatório que 

foi proposta por Jaeger (2001) e Jaeger (2002b), e a busca se concentra apenas na quantidade 

de neurônios no reservatório, no raio espectral, e nas escalas e deslocamento de entrada e 

saída. A conectividade da matriz de pesos do reservatório foi definida nesta abordagem no 

valor de 20%, gerando um reservatório esparso. 

O método ESN-ABC combina o algoritmo ABC com a ESN e busca simultaneamente pelos 

melhores valores dos parâmetros e dos pesos da camada intermediária, a matriz é reescalada 

por um raio espectral, desta forma se garante a propriedade de estado de eco. As vantagens 

da abordagem apresentada são que o projeto da ESN não depende da experiência do analista, 

já que ele permite o ajuste automático combinando diferentes parâmetros e pesos, mostrando 

bons resultados nas análises do conjunto de dados do repositório de prognóstico da NASA. 

O algoritmo ABC é utilizado como método de otimização dos parâmetros e pesos do 

reservatório. Os algoritmos desenvolvidos utilizam o processamento serial, demandando um 

tempo considerável, depende do espaço de busca e da quantidade de iterações do algoritmo. 

No processo experimental manteve-se fixo o número de unidades do reservatório, o 

algoritmo ABC conseguiu ajustar os outros cinco parâmetros da ESN de forma satisfatória. 

A comparação quantitativa através de métricas de prognóstico foi realizada com os 

resultados de uma rede ESN apresentada por Peng et al. (2012a). Peng et al. (2012a) através 

do treinamento clássico obteve um valor de RMSE=210,629, e com treinamento através do 

filtro de Kalman um RMSE=63,4565. Os resultados nesta tese para treinamento clássico é 
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RMSE=37,61 e com o algoritmo ESN-ABC um RMSE = 39,47, mostrando que o algoritmo 

ABC consegue ajustar os parâmetros e pesos da ESN para fornecer um bom desempenho. 

A ferramenta computacional desenvolvida, com algumas adaptações, poderá ser aplicada em 

prognóstico de máquinas reais. Para isto é necessário contar com um repositório de dados de 

funcionamento até a falha, incluindo dados de monitoração de condição e dados de falha, 

agrupando-se os dados por máquinas do mesmo tipo. Separando o conjunto de dados em 

dados de treinamento e teste pode-se aplicar a abordagem proposta. 

Em geral a abordagem desenvolvida conseguiu ajustar os parâmetros e pesos de forma 

eficiente no conjunto de dados, os resultados obtidos foram melhores comparado com a ESN 

clássica e com a ESN desenvolvida por Peng et al. (2012a), todos para o mesmo conjunto 

de dados. A abordagem não mostrou resultados precisos em todas as turbinas do conjunto 

de dados de teste, precisando incluir outros parâmetros para serem ajustados ou dados da 

topologia da ESN como a função de ativação ou os laços de realimentação entre as camadas. 

6.2 TRABALHOS FUTUROS 

Embora a estrutura desta tese é definida com o intuito de superar os desafios importantes e 

as limitações dos modelos atuais para otimização do reservatório de dinâmicas de uma ESN 

e sua aplicação no prognóstico de falhas, existe ainda alguns problemas que necessitam ser 

considerados. Alguns desafios foram identificados, para cada desafio os tópicos das 

perspectivas futuras são descritos a seguir: 

1. Otimizar a topologia e outros parâmetros da ESN: A abordagem desenvolvida apenas 

otimiza seis parâmetros da rede ESN, e seria interessante otimizar os outros parâmetros e, 

ainda, a topologia da rede, parâmetros como a função de ativação e as conexões entre as 

diferentes camadas. 

2. Utilizar o método proposto em outras técnicas de RC: Este método foi aplicado a uma 

ESN, sugerindo-se a aplicação deste método de otimização de parâmetros e pesos às outras 

técnicas baseadas em computação com reservatório como são Máquinas de Estado Líquido 

(LSM – Liquid State Machines) (Maass et al., 2002; Natschlager et al., 2002), e o 

Backpropagation Decorrelation (Steil, 2004). 

3. Utilizar outros métodos de otimização dos pesos do Reservatório: O método proposto 

utiliza algoritmos de colônia de abelhas artificiais para realizar a busca simultânea de 
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melhores valores dos parâmetros e dos pesos da camada intermediária da ESN. Sugere-se a 

aplicação de outras técnicas de otimização como, por exemplo, algoritmos genéticos, 

otimização por enxame de partículas, e outros algoritmos bioinspirados sejam investigados. 

4. Investigar o desempenho da abordagem com outros conjuntos de dados: O 

desempenho do método ESN-ABC foi avaliado para o conjunto de dados de degradação de 

turbinas turbofan do repositório de prognóstico da NASA. Seria interessante investigar a 

capacidade da abordagem para outros conjuntos de dados, podendo ser do repositório de 

prognóstico da NASA (ti.arc.nasa.gov/tech/dash/pcoe/prognostic-data-repository), dados de 

degradação de rolamentos, de carga descarga de baterias, de desgaste de ferramentas de 

máquinas de Controle Numérico Computadorizado (CNC – Computerized Numerical 

Control). 
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APÊNDICE A – MÉTRICAS DE PROGNÓSTICO 

A.  

Neste apêndice apresentam-se as métricas que podem ser usadas na avaliação de 

desempenho de algoritmos de prognóstico, bem como realizar uma comparação quantitativa 

entre diferentes métodos. 

 

A.1 INTRODUÇÃO 

Na comparação quantitativa dos resultados de diferentes métodos de prognóstico, torna-se 

necessária a definição de métricas que permitam avaliar o desempenho dos modelos para 

diferentes sistemas, regimes de operação, modos de falha, etc. Indicadores para monitoração, 

detecção de falhas e diagnóstico de sistemas estão estabelecidas (Hines et al., 2008). Entre 

estes indicadores tem-se a precisão, robustez, detectabilidade de falhas, medidas de 

incertezas, tempo de detecção de falha e taxa de alarmes falhas.  

 

Entretanto, os indicadores de prognóstico são menos conhecidos do que as métricas de 

diagnóstico. As pesquisas em indicadores de desempenho de modelos de prognóstico se 

focam em três áreas: desempenho do algoritmo, rapidez computacional e indicadores 

econômicos. Obviamente é desejável ter algoritmos de prognóstico que realizem estimações 

precisas e exatas da RUL. Porém, pela natureza de prognóstico, essas estimações são 

realizadas em tempo real, o que significa que o algoritmo deve ter um tempo computacional 

curto.  

 

Nos sistemas de prognóstico é particularmente importante dispor de aquisição de dados em 

tempo real que permita a estimação da RUL durante o uso. Na literatura são encontrados 

indicadores que caracterizam o custo computacional de algoritmos de prognóstico, entre eles 

estão a complexidade (Byington  et al., 2005), especificação (Vachtsevanos, 2003) e tempo 

de CPU (Saxena et al., 2008b). Indicadores econômicos como Retorno sobre Investimento 

(ROI – Return on Investment) são considerados como desempenho do modelo na análise 

custo benefício (Goodman et al., 2005, He et al., 2006, Saxena et al., 2008, Wood e 

Goodman, 2006, e Banks e Merenich, 2007). Em geral essas análises mostram que um 

sistema de prognóstico diminui os custos de manutenção enquanto aumenta a 

disponibilidade e melhora a segurança.  
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O estudo de indicadores de desempenho de algoritmos de prognóstico é mais interessante na 

área de pesquisa e nesse contexto foram objetos de estudos nos últimos anos (Line e 

Clements, 2006, Vachtsevanos, 2003, Saxena et al., 2008b, Banks e Merenich, 2007, 

Kacprzynski et al., 2004, Saxena et al., 2009). Os resultados de cada estudo forneceram 

diferentes definições de indicadores e alguns concorrentes, porem os indicadores estão entre 

duas categorias: precisão e exatidão. As medições tradicionais de erro não são consideradas 

nas medidas de níveis de precisão e exatidão. As métricas mais usadas em prognóstico foram 

propostas por Vachtsevanos et al. (2006) e Saxena et al. (2010). A seguir descreve-se 

algumas das principais métricas mais usadas. 

 

Para avaliar as predições, define-se o erro de predição dado pela Equação A.1. Este erro será 

utilizado na maioria das métricas de prognóstico. 

 g = �̂ijY − �ijY (A.1)  

Onde: ɛ é o erro de predição, �̂ijY é o resultado produzido pelo algoritmo de prognóstico, e 

�ijY é o valor verdadeiro de RUL fornecido no conjunto de dados de teste. 

 

A.2 MÉTRICAS DE EXATIDÃO  

A.2.1 Exatidão  

Um valor de exatidão perto de zero significa que as predições não são boas, enquanto uma 

exatidão próximo de 1 corresponde a boas predições. A exatidão é descrita através da 

Equação A.2, que foi apresentada por Vachtsevanos et al. (2006). 

 M = 1L + �X|kl|m
:nop

q

�&'
 (A.2)  

Onde: < ∈ A1,2C, M é o número total de máquinas, �ijY é o valor real da RUL da máquina 

m, e ɛm é o erro de predição para a máquina m.   

A.2.7 PHM08 

Para avaliar os resultados da competição PHM08 (realizada na primeira conferência de PHM 

no ano 2008) foi definida a métrica mostrada na Equação A.3. A função de pontuação para 

os dados é exponencial e assimétrica ao redor do RUL real para penalizar fortemente 

estimações atrasadas de RUL e valorizar as RULs antecipadas (Saxena et al., 2008a).  
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q
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 (A.3) 

Onde: a1 e a2 são parâmetros para controlar a preferência assimétrica. Para comparação com 

outros algoritmos baseados no repositório de prognóstico pode-se utilizar os valores de a1 = 

10 e a2 = 13 (p. ex., I = [-10, 13]). ɛm é o erro de predição para a máquina m. 

A.2.8 MSE, MAE e RMSE 

Indicadores de desempenho bastante usados em prognóstico de falhas são o Erro Quadrático 

Médio (MSE – Mean Square Error) representado pela Equação A.4, o Erro Absoluto Médio 

(MAE – Mean Absolute Error) descito pela Equação A.5, e a raiz quadrada do erro 

quadrático médio (RMSE – Root Mean Square Error) cujo valor é calculado com a formula 

mostrada na Equação 3.8. 

 L�M = 1L + g�P
q

�&'
 (A.4) 

 L{M = 1L + |g�|q

�&'
 (A.5) 

Onde: ɛm representa o erro de predição da máquina m, e M é o número total de máquinas. 

A.2.8 Taxa Falsos Positivos e Falsos Negativos (FPR e FNR) 

Os erros de predição podem ser apresentados através de gráficos de histogramas. Para uma 

melhor avaliação são considerados os cálculos de falsos positivos e falsos negativos. Para o 

cálculo define-se os limiares de falsos positivos e falsos negativos como mostrado na Figura 

A.1. No estudo de caso apresentado neste trabalho o intervalo de predições corretas foi I=[-

10,13], e fora desse intervalo são consideradas predições antecipadas ou atrasadas. Este 

intervalo é bastante usado para calcular o índice de comparação (Saxena et al., 2008a), o 

qual deve ser o menor possível. No contexto de PHM, geralmente é desejado ter estimações 

de RUL antecipadas mais do que as atrasadas, pois o motivo principal é conhecer as falhas 

antecipadamente e evitar falhas. 

Os falsos positivos (FP – False Positive) e falsos negativos (FN – False Negative) são 

calculadas pelas Equação A.6 e Equação A.7 respectivamente. Os limiares de falso positivo 

e negativo são definidos pelo usuário. 
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 |r = }1 g ~ ���
0 ����]  (A.6) 

 |J � }1 g ! ��%
0 ����]  (A.7) 

Onde: FP é o falso positivo, FN é o falso negativo, tFP é o limiar de falso positivo, tFN é o 

limiar de falso negativo, e ɛ representa o erro de predição. 

 

 

Figura A.1- Limiar de falsos positivos e negativos. 

 

A.2.3 Porcentagem do Erro Médio Absoluto (MAPE) 

A Porcentagem do Erro Médio Absoluto (MAPE – Mean Absolute Percentage Error) é 

ilustrada na Equação A.8, que quantifica o erro médio em porcentagem. 

 
L{rM � 1

L + �100g��ijY �
q

�&'
 (A.8)  

Onde: M é o número total de máquinas, �ijY é o valor real da RUL da máquina m, e ɛ é o 

erro de predição. 

 

A.3 MÉTRICAS DE PRECISÃO  

A.2.2 Erro Médio (ME) 

O erro médio (ME – Mean Error) é apresentado na Equação A.9. 

 
g � 1

L + g�
q

�&'
 (A.9)  

Onde: M é o número total de máquinas, e ɛ é o erro de predição. 

A.2.2 Desvio Médio Absoluto (MAD) 

O desvio médio absoluto (MAD – Mean Absolute Deviation) é uma medida de dispersão do 

erro de predição, e é apresentado na Equação A.10. 
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Onde: M é o número total de máquinas, e ɛ é o erro de predição. 

A.2.2 Precisão  
Essa métrica descrita na Equação A.11 foi apresentado por Saxena et al. (2010) e quantifica 

a dispersão do erro de prognóstico ao redor da média. 
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M

m
m

M

ε ε
=

−
=
∑

 
(A.11)  

Onde: M é o número total de máquinas, e ɛ é o erro de predição, e ε  é o erro médio. 

 

A.4 MÉTRICAS DE PROGNÓSTICO 

A.2.4 Horizonte de prognóstico (PH) 

O Horizonte de Prognóstico (PH – Prognostic Horizon) é definido pela Equação A.12 e 

Equação A.13 como a primeira predição de RUL que satisfaça o critério do limite α. 

 
E iPH t t

α
= −  (A.12)  

 [ ]{ }* *min | , , . .i i i P EoUP i E i i Et t t t t r t r r t
α

α α= ∈ − ≤ ≤ +  (A.13)  

Onde: iα é o índice da primeira predição de RUL que satisfaz o critério do limite α. Para um 

modelo de predição de RUL que forneça o ponto de estimação de RUL r i s cada tempo de 

amostragem ti, o critério de limite α avalia se r i está dentro do limite α da RUL real

( )*
i E ir t t≡ − . Na Figura A.2 mostra-se um exemplo de horizonte de horizonte de 

prognostico, onde as três linhas retas paralelas são 0,8*(RUL real), RUL real, e 1,2*(RUL 

real), a curva de RUL estimada intercepta à primeira linha reta no ciclo 100 

aproximadamente, começando neste ponto a medição do PH até o último ciclo de RUL real. 

A.2.5 Medida de desempenho (α-λ) 

Esta medida mostrada na Equação A.14 é definida como uma métrica binária que avalia se 

a exatidão de predição em um determinado tempo tλ está dentro do limite α. O tempo tλ é 

uma fração de tempo entre tP e tRUL. O limite α é expressado como uma porcentagem do valor 

atual de RUL r(i λ) no instante tλ. 
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Figura A.2- Horizonte de Predição. 

 

A.2.6 Medida de exatidão relativa (ER) 

Saxena et al. (2010) apresentaram e formularam a métrica da Equação A.15. Essa métrica 

permite avaliar a exatidão da RUL estimada no instante de tempo [ ]. 0,1c ct Tλ λ= ∀ ∈ . 

 
| ( ) ( )|

1
( )

real

real

RUL t RUL t
ER

RUL t

−
= −

 
(A.15) 

A.2.7 Convergência (CV) 

A convergência é uma meta métrica definida para quantificar a taxa na qual qualquer métrica 

(M) como a exatidão ou a precisão melhora com o tempo. Definido pela Equação A.16 como 

a distância entre a origem e o centróide de uma área sob uma curva para uma métrica. 

Basicamente é uma medida de taxa de convergência. 

 ( )2 2
M C P CC X t Y= − +

 
(A.16) 

Onde: CM é a distância euclidiana entre o cento de massa (XC, YC) e (tP, 0), M(i) é uma métrica 

de precisão ou exatidão não negativa de predição como o valor do tempo variável, e (XC, YC) 

é o centro de uma área sob uma curva M(i) entre tP e tEoUP  definidos pela Equação A.17. 
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Onde: CM é a distância euclidiana entre o cento de massa (XC, YC) e (tP, 0), M(i) é uma 
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APÊNDICE B – IMPLEMENTAÇÃO COMPUTACIONAL 

B.  

Neste apêndice apresenta-se a implementação computacional desenvolvida em Matlab. 

Através desta ferramenta é possível acompanhar o processo de aquisição de dados, seleção 

do conjunto de dados. Também pode ser realizada a otimização dos parâmetros do 

reservatório, treinamento dos pesos da ESN e visualizar os gráficos de estimação de RUL. 

Os algoritmos desenvolvidos são baseados na ToolboxESN (2015) e ToolboxABC (2015), 

os códigos fontes dos algoritmos desenvolvidos nesta tese encontra-se disponível no link: 

https://sourceforge.net/projects/esn-abc/, no mesmo link tem um vídeo tutorial do 

funcionamento dos algoritmos. A seguir são apresentados os principais passos 

implementados no desenvolvimento dos algoritmos nesta tese. 

 

B.1 AQUISIÇÃO DE DADOS 

A aquisição de dados dos quatro conjuntos de dados foi desenvolvida com o intuito de 

analisar os dados de cada conjunto, para este fim dispõe-se da interface mostrada na Figura 

B.1. Nesta interface é possível escolher o conjunto de dados a analisar podendo ser 1, 2, 3 

ou 4. Também é possível selecionar que tipo de gráfico se deseja, tem-se as tendências, os 

histogramas e os estados de operação.  

 

Figura B.1- Análise de tendências das variáveis monitoradas. 
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Na análise de tendências é possível selecionar a faixa dos motores turbofan, e o valor 

máximo depende da quantidade de casos (turbinas) que possui cada conjunto de dados. Para 

a faixa de turbinas selecionadas, escolher um sensor para visualizar como o seu valor varia 

no transcurso do tempo (ciclos de operação) e analisar as suas tendências. Esta ferramenta é 

necessária para definir as variáveis a serem utilizadas como entradas da rede ESN, foram 

escolhidas as variáveis que apresentavam tendência de degradação a cada ciclo. 

A análise de ocorrência de falha através do histograma como mostrado na Figura B.2 permite 

conhecer a distribuição de RUL das turbinas dos diferentes conjuntos de dados. A quantidade 

de modos de operação das turbinas é possível visualizar na Figura B.3. Se um conjunto de 

dados possui mais de um modo de operação, as variáveis de condição de operação devem 

ser consideradas no modelo de prognóstico de falhas.  

 

 

Figura B.2- Analise da ocorrência de RUL. 

 

B.2 TREINAMENTO CLÁSSICO DE UMA ESN 

A ferramenta para treinamento de uma ESN através do método clássico é mostrada na Figura 

B.4. Nesta interface escolheu-se a opção ESN clássica, podendo-se alterar os principais 

parâmetros do reservatório de uma ESN. Clicando no comando “executar treinamento”, 
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inicia-se o processo de treinamento, fornecendo na saída um arquivo com os parâmetros e 

pesos da rede treinada. 

 

Figura B.3- Analise dos modos de operação. 

 

 

Figura B.4- Treinamento de ESN através do método clássico. 
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B.2.1 Seleção do Conjunto de dados  

O código que permite a seleção do conjunto de dados a usar no processo de validação é 

apresentado na Figura B.5, podendo-se escolher um dos quatro conjuntos e os sensores que 

foram selecionados que são as entradas da rede. 

 

Figura B.5- Aquisição e seleção do conjunto de dados. 

 

B.2.2 Parametrização e Treinamento  

Os parâmetros da ESN a serem alterados durante o treinamento são mostrados na Figura B.6. 

Através do ajuste dos parâmetros é possível encontrar uma ESN com bom desempenho. Com 

os parâmetros definidos o próximo passo é a criação da ESN, este procedimento é mostrado 

na Figura B.7. 

 

Figura B.6- Parametrização da ESN. 
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Figura B.7- Criação da rede ESN. 

Com a rede criada procede-se a etapa de treinamento através da função “train_esn” como 

mostrado na Figura B.8. A rede treinada com todos seus parâmetros e pesos pode ser 

armazenada para o uso posterior na etapa de teste. 

 

Figura B.8- Treinamento e armazenamento da ESN 

 

B.3 OTIMIZAÇÃO ABORDAGEM HÍBRIDA ESN-ABC 

A abordagem ESB-ABC consiste no ajuste de pesos de uma rede ESN através do algoritmo 

ABC, os parâmetros necessários da ESN e do ABC através de interface gráfica para o 

funcionamento do algoritmo são mostrados na Figura B.9. No experimento realizado o valor 

de N definiu-se como constante para cada experimento. 

 

Figura B.9- Treinamento de ESN através do algoritmo ABC. 
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A busca pelas soluções ótimas é realizada através da função de aptidão mostrada na Figura 

B.10. Neste processo é executado o treinamento e teste para cada fonte de alimento do 

algoritmo ABC obtendo no final o valor da função de aptidão que depende do MSE do 

treinamento e o MSE teste. 

 

 

Figura B.10- Função de aptidão da abordagem ESN-ABC. 

 

B.4 RESULTADOS DE PROGNÓSTICO 

O prognóstico de RUL é realizado através da interface gráfica mostrado na Figura B.11, 

usando a rede treinada e fornecendo o conjunto de dados de teste. Esta ferramenta carrega o 

arquivo de configuração de parâmetros e pesos gerados na etapa de treinamento. Os 

resultados de prognóstico da implementação computacional são: a sequência real e estimada 

dos dados de teste, a RUL estimada, RUL real e o erro de predição, e finalmente os valores 

das métricas de prognóstico. 
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Figura B.11- Prognóstico de RUL. 
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APÊNDICE C – PUBLICAÇÕES REALIZADAS E SUBMETIDAS 

C.  

Neste apêndice apresenta-se a relação de trabalhos publicados e o trabalho submetido a 

journal internacional, resultados obtidos desta tese de doutorado. 

 

C.1 TRABALHOS PUBLICADOS 

C.1.1 Manutenção Baseada em Condição 
• Amaya, E. J.; Álvares, A. e Gudwin, R. (2009), An Expert System for Fault Diagnostics 

in Condition Based Maintenance, 20th International Congress of Mechanical 

Engineering (COBEM), Gramado-RS, Brasil. 

• Amaya, E. J.; Álvares, A. e Gudwin, R. (2009), Open System Architecture for Condition 

Based Maintenance Applied to Hydroelectric Power Plant, The 8th Latin-American 

Congress on Electricity Generation and Transmission (CLAGTEE), Ubatuba-SP, Brasil. 

• Amaya, E. J.; Álvares, A. (2010), The Application of Expert Knowledge to Implement 

an Intelligent Maintenance System, Asset Management Conference (ICOMS), June 21-

25, Adelaide, South Australia, Australia. 

 

C.1.2 Diagnóstico de Falhas  
• Amaya, E. J.; Álvares, A. e Tonaco, R.P. (2009), Diagnóstico de Falhas de Turbinas 

Hidráulicas usando Sistemas Especialistas, 9º Congreso Iberoamericano de Ingeniería 

Mecánica (CIBIM), Las Palmas de Gran Canaria, España. 

• Amaya, E. J.; Álvares, A. (2010), Detecção e Isolação de Falhas Baseado na Técnica de 

Agrupamento Possibilístico, Congresso Nacional de Engenharia Mecanica (VI 

CONEM), 18-21 agosto, Campina Grande, Paraiba, Brasil. 

• Amaya, E. J.; Álvares, A. (2010), "SIMPREBAL: An expert system for real-time fault 

diagnosis of hydrogenerators machinery," Emerging Technologies and Factory 

Automation (ETFA), 2010 IEEE Conference on , vol., no., pp.1,8, 13-16 Sept. 2010. 

• Amaya, E. J.; Álvares, A. (2012), Detecção Falhas em Unidades Geradoras Hidráulicas 

usando Instrumentação Inteligente, Congresso Nacional de Engenharia Mecanica (VII 

CONEM), 31 julho-03 agosto, São Luiz, Maranhão, Brasil. 
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• Amaya, E. J.; Álvares, A.J., "Expert system for power generation fault diagnosis using 

hierarchical meta-rules," Emerging Technologies & Factory Automation (ETFA), 2012 

IEEE 17th Conference on , vol., no., pp.1,8, 17-21 Sept. 2012. 

 

C.1.3 Prognóstico de Falhas  
• Amaya, E. J.; Álvares, A. (2011), A data-driven approach for predicting the remaining 

useful life of hydroelectric equipments, 21st International Congress of Mechanical 

Engineering (COBEM). October 24-28, Natal, RN, Brazil. 

 

C.2 TRABALHO SUBMETIDO EM JOURNAL INTERNACIONAL 

Amaya, E. J.; Álvares, A.J., "Failure Prognostic based on Echo State Networks Optimized 

by Artificial Bee Colony," Submited to: International Journal of Prognostics and Health 

Management (IJPHM), 2015. 
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