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RESUMO

O presente estudo aborda o desafio da otimizacéo de arquiteturas de Redes Neurais
Convolucionais (CNNs) para a estimativa da Vida Util Remanescente (RUL, do inglés
Remaining Useful Life) em sistemas eletromecéanicos. O objetivo principal foi identificar, por
meio de uma investigacdo empirica estruturada, uma melhor configuracdo de CNN, que
apresente um desempenho preditivo superior ao da arquitetura de referéncia no conjunto
de dados C-MAPSS. Partindo de uma arquitetura basica, a metodologia de otimizacao foi
conduzida para encontrar uma melhor combinacgao entre as configuracdes, resultados que
foram avaliados por meio da métrica da Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e seu
desvio padrdo. Utilizou-se o conjunto de dados referentes a degradacdo de motores a jato
de aeronaves obtidos por meio de simulacbes experimentais e disponibilizados no
repositorio de dados da Agéncia Espacial Americana (NASA). A configuracao final obtida
apresentou valores de RMSE inferiores e maior estabilidade em comparacao com o modelo
de referéncia inicial.

Palavras-chave: Vida Util Remanescente, Redes neurais convolucionais, Predi¢cdo de
falhas, Monitoramento da condi¢ao eletromecéanica real.

INTRODUCAO

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) representam uma classe de modelos de
aprendizado profundo, originalmente popularizados na analise de imagens bidimensionais,
uma aplicacdo consolidada no trabalho seminal de LeCun (1998). Sua principal
caracteristica é a capacidade de extrair hierarquias de caracteristicas complexas dos
dados, uma propriedade que tem se mostrado igualmente eficaz na analise de dados
sequenciais, como as seéries temporais. Um dos campos de aplicacdes em que esses
modelos sdo particularmente relevantes € na engenharia de progndsticos e na manutencao
preditiva, um componente essencial da Indastria 4.0. A estimativa da Vida Util
Remanescente (RUL, do inglés Remaining Useful Life) de componentes criticos € um
objetivo central, estimar com precisao o instante provavel de ocorréncia de falha é crucial
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para garantir a seguranca operacional, minimizar paradas nao programadas e otimizar 0s
custos de manutengdo em setores de alto risco, como o aeroespacial.

A complexidade dos dados de sensores nesta area torna a tarefa um estudo de caso
relevante para a otimizacdo de arquiteturas de CNN. No entanto, o desempenho de uma
rede neural esta intrinsecamente ligado a sua arquitetura, a forma como as camadas sao
organizadas, os tipos de operagbes que executam e como os dados fluem nelas. A
arquitetura de uma rede neural CNN é determinada por um conjunto de parametros
configuraveis, que engloba o numero e as dimensdes dos filtros, as funcdes de ativacéo e
as metodologias de regularizacdo, a quantidade e a natureza das camadas, que podem ser
convolucionais, responsaveis pela extracdo de caracteristicas dos dados, camadas de
pooling que efetuam a reducdo da dimensionalidade enquanto preservam informacfes
cruciais, as camadas densas estabelecem conexdes entre todos 0s neurdnios da camada
precedente para assimilar combinagdes complexas de caracteristicas e as camadas de
saida que produzem o resultado final da rede neural.

Na auséncia de diretrizes universalmente estabelecidas para a concepcao da
arquitetura ideal para problemas de progndstico, a investigacdo empirica e sistematica
torna-se uma abordagem metodologica essencial. A exploracdo realizada por meio da
modificacdo controlada de parametros e da reconfiguracdo da arquitetura de camadas
permite mapear a relacdo entre as escolhas de arquitetura e o desempenho preditivo da
rede. Esse processo, embora intensivo, gera informacdes sobre quais caracteristicas
arquitetbnicas sdo mais sensiveis e impactantes para a captura dos padrdes de
degradacéo.

OBJETIVOS

O presente trabalho tem como objetivo geral investigar e identificar uma arquitetura
otimizada da CNN que seja especificamente eficaz para a tarefa de estimativa da RUL no
conjunto de dados C-MAPSS (Commercial Modular Aero-Propulsion System Simulation,
cujo modelo de falha foi estabelecido nos trabalhos fundamentais de Saxena (2008). Por
meio de uma série de simula¢cdes computacionais controladas. Para alcancar este objetivo
principal, foram estabelecidos os seguintes objetivos especificos:

e Metodologia de Otimizacao Estruturada: Aplicar metodologia empirica de otimizacao

em duas fases (analise de sensibilidade univariada e otimizacdo combinatdria) para
um processo sistematico e reprodutivel.

e Avaliar Sensibilidade do Modelo: Analisar o impacto dos parametros de arquitetura
e treinamento no desempenho do modelo, especificamente para a CNN profunda e
séries temporais dos conjuntos de dados.

e Propor Configuracdo Superior: Identificar e propor uma arquitetura final que supere
a referéncia da MathWorks em Raiz do Erro Quadréatico Médio (RMSE) e seu desvio
padrao (StDev).

METODOLOGIA

A. Pré-processamento

Inicialmente todo o dataset, contendo os valores encontrados por cada um dos 21
sensores, foi submetido a uma sequéncia de passos de pré-processamento que incluem:
Selecédo de caracteristicas baseada na analise de progndstico, normalizacao dos dados dos
sensores, padronizacédo do aprendizado, por meio da limitagcdo da RUL a um teto de 150
ciclos operacionais dos motores simulados, focando o modelo na fase de degradacao mais
acentuada.
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B. Arquitetura do Modelo de Referéncia

A arquitetura base consistia em cinco blocos convolucionais com configuragdes
crescentes de numero e tamanho de filtros. A saida desses blocos era processada por uma
camada densa e uma camada de saida.

C. Processo Experimental de Otimizagéo

Dada as numerosas possibilidades de configuracdes, a otimizagdo do modelo foi
conduzida por meio de um processo de investigacdo empirica estruturado em duas fases
principais. Esta abordagem foi projetada para identificar eficientemente os parametros de
maior impacto e, subsequentemente, explorar as interacdes benéficas entre eles.

e ANALISE DE SENSIBILIDADE UNIVARIADA: O objetivo desta fase inicial foi isolar
e quantificar o impacto de cada parametro individual no desempenho do modelo.
Partindo da arquitetura de referéncia, cada parametro de interesse foi variado dentro
de um intervalo de valores pré-definido, enquanto todos os outros eram mantidos
fixos. Este processo foi aplicado a parametros da arquitetura e do treinamento. Ao
final desta fase, foram identificados os valores que, para cada parametro isolado,
resultaram no melhor desempenho.

e OTIMIZACAO COMBINATORIA E AJUSTE FINO: Nesta etapa, o objetivo foi
investigar as sinergias e interacbes entre os parametros mais promissores. Para
isso, foram avaliados novos modelos que combinavam as melhores configuractes
identificadas. Este processo permitiu refinar o modelo e convergir para a arquitetura
final.

A Tabela 1 resume a descricdo das configuragdes utilizadas nos processos de
analise de sensibilidade e otimizacdo combinatdria.

Tabela 1 — Configura¢des de arquitetura e treinamento

L . Divide o conjunto de dados utilizados para treinamento, a fim de
MiniBatche Size diminuir o custo computacional

Mumero de vezes em que o algoritmo ird analisar o subconjunto

de dados e alterar os pesos do modelo

Taxa de aprendizado inicial do modelo. A taxa de aprendizado

influgncia dirstamente na intensidade da alteracdo dos pesos
Define um esquema para a manipulacao da taxa de aprendizade

inicial, podendo variar ao longo do freinamento
Determina como os resultados obtidos via Retropropagacdo serdo
utilizados na alteracdo dos pesos
Limita o valor dos gradientes calculado em processos de
GradientThreshold Retropropagacio, impedindo gue a alteracdo dos pesos seja
abrupta
ungdes de embaralhamento do conjunto de dados, a fim de
previnir o hiperajuste do modelo
Dimensiona o tamanho do filiro (em matrizes de pixels) que
FilterSize desliza sobre os dados de entrada. Os filtros sdo detectores de
caracteristicas que atuam por meio de operacdes matematicas
Determina o ndmero de filtros que ira percorrer 05 dados durante
NumpFilters o funcionamentoe da rede neural, esses filiros ndo
necessariamente bUscam as mesmas caracteristicas

Estabiliza qual estratégia sera utilizada para a manutencio das
Padding dimensdes dos dados. Quando atravessam camadas, na ausencia
de um mecanismo de Padding, a resolugdo dos dados diminui

Fonte: Autores

MaxEpochs

InitialLearnRate

LearnRateSchedule

Optimizer

Shuffle
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D. Métricas de Avaliacdo de Desempenho

Para avaliar o desempenho do modelo em cada teste, a métrica primaria selecionada
foi a RMSE.

v .,
RMSE = EZ o —9)

i=1

RESULTADOS E DISCUSSAO

A metodologia de otimizacgao sistematica permitiu identificar uma arquitetura de CNN
com desempenho significativamente superior ao modelo de referéncia. A configuracao
otimizada alcan¢gou um RMSE de 14,07 (com desvio padrao de 7,07) no conjunto de dados
FDO0O01, representando uma reducao de quase 20% no erro de predicdo em comparacao
com o RMSE de 17,77 do modelo base disponibilizado pela MathWorks. Na Tabela 2 séo
apresentados os melhores resultados, com respectivas as configuracfes utilizadas,
comparados com a configuracdo basica inicial.

Tabela 2 — Comparacao entre os resultados obtidos

REDE PARAMETROS CONFIGURADOS (ARQUITETURA DA REDE) RESULTADOS

(CLASSIFICACAO M Mini Initial Gradient d 2 filt /t ho /| RMSE 5tD

ARQUITETURAS) ax ini nitia radien Shuffle | Optimizer camada (n2 ros { tamanho ev

Epochs | baches |LearnRate | Threshhold preenchimento) (Mean) | (RMSE)
12 camada (32 /5 / causal)

22 camada (64 / 7 [ causal)
Base Set 40 15 0,01 1 never Adam 32 camada {128/ 11 / causal) 17,77 7.2
42 camada (256/13/causal)
52 camada (512/15/causal)

12 camada (64 / 10 / same)
22 camada (100 / 21 [ same)
I {melhor) 3% camada {2048/140/causal) 14,13 7,07
42 camada (1024/140/same)
52 camada (10247 /causal)

12 camada (64 / 10 / same)
2% camada {100 / 21 [ same)
sgdm 32 camada (2048 / 140/ causal) 14,22 7,68
42 camada (1024/140/causal)
52 camada {1024 [ 15 [ causal)

every-epo

11 (22 melhor) a0 8 0,006 5 M

12 camada {84 / 10 / same)
22 camada (64 / 7 / causal)
11 {32 melhor) 32 camada (2048 / 140/ causal) 14,28 5,42
42 camada (256 / 13 / causal)
52 camada {1024 / 15 [ causal)

Parametro LearnRateSchedule confizurado em todas as arquiteturas: Pieciewise

Fonte: Autores
Os gréficos dos motores 75 e 100, apresentados na Figura 1, sdo demonstracfes da
predicdo simulada real e a obtida por meio da configuracdo |. Ressalta-se que, apesar de
uma diminuicdo do RMSE, motores especificos ainda apresentam uma diferenca entre o

simulado e o real.
Figura 1 — Grafico das predi¢cdes dos motores 75 e 100
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Fonte: Autores
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O grafico da Figura 2 mostra os resultados das estimativas para as RUL'’s, obtidas
com a utilizacdo da configuracado | da rede neural, para as 100 unidades (motores), com as
respectivas frequéncias, erro RMSE e desvio padréo.

Figura 2 — Gréfico das frequéncias dos erros RMSE
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Fonte: Autores

CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho demonstrou a eficacia de uma metodologia de otimizacao sisteméatica
para Redes Neurais Convolucionais aplicada a estimativa da vida Gtil remanescente. Ao
aplicar uma abordagem estruturada de andlise de sensibilidade e combinacdo de
parametros, foi possivel desenvolver um modelo aprimorado. Esse modelo reduziu o erro
de predicdo em cerca de 20% no dataset C-MAPSS FD001, em comparagcdo com a
implementacgé&o de referéncia.

A principal contribuicdo consiste na identificacdo de uma arquitetura nao-intuitiva e
de alto desempenho, destacando a importancia de explorar configuracdes que divergem de
arquiteturas de progressao monotdnica. Conclui-se que a otimizacao direcionada, mesmo
gue focada em um subconjunto de dados, é uma estratégia para extrair o potencial de
modelos de aprendizado em aplica¢Bes de engenharia complexas. Como trabalhos futuros,
a metodologia proposta pode ser estendida para os demais datasets do C-MAPSS (FD002,
FDO003, FD004) para validar a generalizacdo dos resultados.
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