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RESUMO 
 
É comum em centrais hidrelétricas novas e repotencializadas, a instalação de sensores para monitorar os níveis de 
vibração dos grupos geradores. Entretanto, ainda não são utilizadas técnicas de aprendizagem por redes neurais 
associadas a estes sinais de monitoramento do comportamento da máquina. Atualmente, as técnicas de emissão 
acústica (isto é, a utilização desses sinais) vem sendo amplamente desenvolvida exclusivamente para detecção e 
monitoramento do fenômeno da cavitação. E mesmo neste campo, a tecnologia não se encontra consolidada, 
sendo um enorme desafio devido à complexidade do fenômeno e aos fatores que tendem a influenciar a natureza 
da excitação e que são determinantes na trajetória da transmissão dos sinais, tais como sua contaminação por 
ruídos provenientes de outras fontes de excitação, sejam hidrodinâmicas, mecânicas ou eletromagnéticas. Este 
artigo aborda o desenvolvimento de um sistema de monitoramento das condições de operação das turbinas 
hidráulicas do tipo Kaplan, bem como de um módulo de auxílio à operação ótima das mesmas, por meio de técnicas 
de aprendizagem de máquina, mais especificamente redes neurais artificiais (RNAs). Uma das funcionalidades do 
produto é a capacidade de reconhecer e classificar padrões (estado vibratório cavitante, estado vibratório 
não-cavitante, etc.), permitindo o monitoramento dos fenômenos advindo das diversas perturbações nas turbinas 
hidráulicas, por meio da 'assinatura' da vibração provocada por esses fenômenos com a turbina operando sob 
diferentes condições, de forma a definir um protocolo de operação e manutenção preditiva capaz de minimizar os 
danos advindos dessas ocorrências e alertar o operador quanto à máquina operar fora dos limites definidos para 
cada parâmetro medido. Trata-se de um modelo estatístico cujos parâmetros são ajustados com o propósito de 
construir um classificador, o qual quando alimentado com os dados advindos dos sensores que inspecionam os 
vários pontos da máquina, é capaz de diferenciar o comportamento das perturbações no grupo gerador operando 
sob diferentes condições operacionais. Com efeito, tais informações, combinada com os dados e outras situações 
indesejadas, permite que o sistema integrado restrinja, ou não, este ponto do campo operacional da máquina. 
Basicamente, o sistema de monitoramento dessas perturbações no grupo gerador, sob diferentes condições 
operacionais, visa permitir que a turbina opere em melhores condições, tornando-se menos suscetíveis a danos 
físicos e a perda de rendimento, bem como reduzindo as paradas programadas para a manutenção da máquina. 
Como se pode observar, à princípio, trata-se de um sistema de aplicabilidade a qualquer unidade geradora, como 
de fato é, permitindo monitorar o comportamento da máquina, dando suporte à operação nas alterações de carga, 
visando mitigar os danos advindos da própria operação, que venham a refletir em manutenções corretivas e/ou 
paradas de máquina. No entanto, há alguns pontos relevantes a serem salientados, tais como: estabelecidos os 
limites e as faixas operacionais adequadas à operação e treinando o algoritmo inteligente por redes neurais, o 
mesmo a partir desses pontos, poderá sinalizar, indicar e alertar quanto a pontos indesejados de operação da 
unidade. O sistema servirá especificamente para esta máquina. Caso se deseje instalar o sistema em outra 
unidade, será necessário treinar novamente a rede neural para as novas condições operacionais da unidade 
geradora desejada. Dessa forma, deve-se ajustar novas condições de contorno operacional em relação ao campo 
de operação, no sentido de ampliar ou restringir pontos danosos, aplicando o sistema a diferentes unidades 
geradoras. 
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1.0 - INTRODUÇÃO 

 
Um dos problemas que vem sendo enfrentado por diversas empresas, em especial aquelas relacionadas à 
geração hidrelétrica, está relacionado à operação das unidades geradoras em condições de baixas quedas e 
baixas vazões, devido aos longos períodos de estiagem, nos quais os reservatórios se encontram em níveis 
baixos de armazenamento, ou mesmo para reservatórios a fio de água, com baixas vazões, aquém das definidas 
e avaliadas pelos cálculos hidrológicos durante a sua implantação. Ou seja, as unidades têm operado em 
condições parciais com extremos limites em relação as oscilações de potência, pressão e vibrações em partes e 
componentes das turbinas, o que ao longo do tempo reduz a vida útil das unidades geradoras, em especial a 
turbina, além do aumento nas manutenções corretivas e por consequente aumento nos custos de operação e 
manutenção da central, e cuja Taxa de Indisponibilidade poderá repercutir em penalizações por não atendimento 
da Garantia Física. 
 
As unidades dessas centrais já operam com baixa carga, e em muitos casos, com baixo fatores de capacidade, 
devido às condições hidrológicas e operacionais. Com isso, torna-se necessário, uma avaliação criteriosa bem 
como iniciativas, no sentido de otimizar a operação das unidades, com vistas a ampliar, dentro do possível, as 
faixas operacionais, minimizando os efeitos danosos deste tipo de operação e propiciando um aumento da vida 
útil dessas unidades, e, por consequência, uma redução de custos e das horas de indisponibilidade forçada. 
 
Para solucionar estes problemas, tem-se como alternativa, o sistema proposto. Em função da unidade geradora, 
o sistema tem seu algoritmo desenvolvido e implantado, tanto em operação experimental, juntamente com os 
sensores instalados, quanto integrado aos ensaios de comportamento realizados no campo e em condições 
operacionais reais, respeitando os seus limites, ou até mesmo extrapolando-os, no sentido de determinar as reais 
condições operacionais dessas unidades. Dessa forma, com o devido treinamento da rede neural, o sistema 
auxiliará nas tomadas de decisões e até mesmo permitirá que se amplie os limites do campo operacional das 
unidades geradoras. 
 
Nesse contexto, o desenvolvimento deste sistema inteligente, aliado ao sistema de aquisição e análise de sinais, 
monitorando todos os pontos relevantes da unidade turbina e gerador, em conjunto com as análises realizadas e 
de sua implantação, torna-se uma ferramenta fundamental na eficiência hidro-energética, principalmente no 
sentido de otimizar e ampliar a faixa operacional das turbinas e geradores da central, o que poderá até impactar 
no aumento da geração, ou até mesmo na recuperação ou o incremento da garantia física definida e ajustada com 
o poder concedente. 
 

2.0 - DETECÇÃO E MONITORAMENTO DOS PRINCIPAIS FENÔMENOS UTILIZANDO REDES NEURAIS 

3.0 - 2.1 Contexto 

 
A unidade geradora é o principal componente de uma usina hidrelétrica. O correto funcionamento desse elemento 
é essencial para segurança, estabilidade do sistema, produção de energia, confiabilidade da transmissão e custo 
operacional da central. A natureza variável da demanda por energia elétrica faz com que, cada vez mais, os 
grupos geradores, e principalmente, as turbinas hidráulicas trabalhem em condições parciais que divergem do 
ponto ótimo de operação. Em tais situações, tem-se a presença de fenômenos indesejados e nocivos ao 
funcionamento dos equipamentos, a saber: cavitação, flutuações de pressão, flutuações de potência e 
sobreaquecimento dos mancais. O diagnóstico dessas situações evita grande perdas econômicas e minimiza as 
chances de ocorrerem acidentes. Dessa forma, técnicas capazes de estender o campo operacional desses 
equipamentos precisam ser desenvolvidas. 
 
Com exceção da cavitação, cuja detecção e monitoramento ocorrem indiretamente por meio da análise de 
vibração, todos os outros fenômenos supracitados são passíveis de mensuração direta, por meio de sensores. 
Dessa forma, grande parte do estado da arte deste tema tem seus trabalhos voltados para o monitoramento da 
vibração. 
Aproximadamente 80% das falhas em unidades geradoras de turbinas hidráulicas são identificadas em sinais de 
vibração. (1). Assim, a qualidade e desempenho de uma máquina ou equipamento é determinada pela amplitude 
de vibração. O excesso de vibração pode causar desgaste, falhas e ruído intenso. 
 
Contudo, essas vibrações são de complexa análise já que sofrem influências de fatores de ordem hidráulica, 
mecânica e elétrica/eletrônica que interagem entre si assumindo características não lineares, o que torna difícil 
estabelecer uma relação direta de causa e efeito. (2) (3). 
 
As falhas podem ocorrer ao mesmo tempo e em diferentes componentes e partes da unidade geradora. Sendo 
assim, há uma grande demanda em se classificar de forma eficaz as relações complexas de causas e seus 



 

 

sintomas resultantes (4). Nesse cenário, o monitoramento da condição de vibração é feito para avaliar as 
condições de desempenho em tempo real dos equipamentos, fornecendo indícios antecipados de falha eminente, 
de modo a evitar manutenções desnecessárias.  

4.0 - 2.2 Principais fenômenos 

2.2.1. Vibração 
 
Existem basicamente três tipos de vibrações em grupos geradores de usinas hidrelétricas: vibração hidráulica, 
vibração mecânica e vibração elétrica/eletrônica.  
 
A vibração hidráulica é resultado da interação entre o fluxo de água e a estrutura da unidade geradora. Vários 
podem ser os fatores que levam ao seu aparecimento, como variações de pressão, cavitação, obstáculos ao fluxo 
e vórtice de Von Karman. Contudo, a frequência de vibração é diferente para cada fonte de vibração. 
 
A vibração mecânica é geralmente devido a danos nos componentes da unidade geradora e eventuais erros de 
instalação que podem causar desequilíbrio rotacional, desalinhamento de eixo, problemas no rolamento, 
frouxidão mecânica, distorção de fundação e fricção entre componentes. A frequência de vibração é, portanto, um 
múltiplo da frequência de rotação. 
 
A vibração elétrica é resultado de diversos fatores como curto-circuito, erros na ordem de polaridade, desequilíbrio 
de corrente, e espaçamentos de ar não uniforme entre o rotor e estator. Esses fatores podem causar 
desequilíbrios da atração magnética, não uniformidade da densidade do fluxo magnético e 
afrouxamento/deslocamento do núcleo do estator. Nestes casos, a frequência de vibração é a frequência de 
rotação do gerador. 
 
Apresenta-se na Figura 1 um resumo dos principais motivos de vibração hidráulica, mecânica e elétrica em grupos 
geradores. 

 

 
Figura 1 – Principais falhas em grupos geradores hidrelétricos devido à vibração.  

Fonte: (4) adaptado 

 



 

 

Outra forma de se classificar os tipos de vibração é pelo local onde elas ocorrerem, no caso, motor, rotor, turbina, 
transformador, conduto forçado e gerador. Destacam-se, na sequência, as principais causas de vibração por 
componente. (3). 
 
No motor, os problemas mecânicos são devido a desequilíbrios, desalinhamentos, danos devido a choques 
mecânicos, rolamento com defeito, frouxidão, falta de alinhamento com o solo. Já os problemas elétricos são 
devido a forças eletromagnéticas desequilibradas no rotor e no estator. 
 
Na turbina a principal causa de vibração é a cavitação. A cavitação ocorre quando um líquido escoa numa região 
onde a pressão se reduz à pressão de vapor, ele ferve, formando bolhas de vapor numa massa líquida. As bolhas 
são arrastadas pelo líquido até regiões de pressão mais elevada onde entram em colapso quase 
instantaneamente. Se as bolhas de vapor estão próximas (ou em contato) a uma fronteira sólida quando entram 
em colapso, as forças exercidas pelo líquido, ao preencher os espaços anteriormente ocupados pelo vapor, criam 
pressões localizadas extremamente elevadas que causam erosão (destacamento de material) na superfície 
sólida. O fenômeno é acompanhado de ruído e vibrações. (5). 
 
O fenômeno de cavitação pode ser observado em diversos tipos de sistemas hidrodinâmicos e provoca a redução 
da eficiência da máquina. (6). A perda da eficiência da máquina está associada a três efeitos à cavitação: geração 
de ruído, vibração e a erosão. O processo violento de colapso da cavidade ocorre num curto espaço de tempo de 
cerca de vários nano segundos e resulta na emissão de frequência de ruído de grande amplitude. (7) 
 
Além dos problemas citados anteriormente outros merecem ser destacados como: defeitos em rolamentos, falta 
de alinhamento com o solo, lubrificações inadequadas, desalinhamento do eixo, erosão abrasiva, operação fora 
das condições normais de projeto, desequilíbrio devido ao desgaste desigual de componentes, excentricidades, 
distorções, imperfeições, corrosão, acumulação de material e tolerância de folgas.  
 
No transformador a força magneto-motriz causa vibrações no núcleo e nos enrolamentos causando um ruído que 
tem uma frequência duas vezes maior que a frequência de alimentação. 
 
No conduto forçado a principal fonte de vibração ocorre com a mudança súbita no fluxo de água devido, por 
exemplo, ao fechamento brusco da comporta. A esse fenômeno dá-se o nome de golpe de aríete. 
 
No gerador as fontes de vibração são devido a desequilíbrios nas forças magnéticas decorrentes geralmente de ar 
entre rotor e estator, falha de isolamento de qualquer polo, carga desigual no gerador, alta descarga parcial e 
enrolamentos soltos. 
 
Em relação ao monitoramento da vibração, a técnica mais utilizada é a avaliação da severidade de vibração com 
base em alguma medida de nível global do sinal vibratório, tal como valor RMS, amplitude pico a pico ou zero a 
pico. Também são utilizadas medidas de ângulos de fase e diagramas de órbita. (8). Normas e recomendações 
foram e continuam sendo confeccionadas para quantificar a severidade de vibração. Todas são fontes de estudos 
de órgãos internacionais tais como a International Organization for Standardization (ISSO), Deutsche Institut fur 
Nonmung (DIN), e no Brasil, a Associação Brasileira de Normas Técnicas (ABNT). Todas utilizam características 
do sinal no domínio do tempo para cálculo dos parâmetros e assim estimar a condição de funcionamento do 
equipamento por meio de tabelas e cartas de severidade. No domínio da frequência, o diagnóstico utilizando 
análise espectral ainda é a técnica mais comumente usada, pois, com uso do algoritmo da Transformação Rápida 
de Fourier (FFT) pode-se obter o espectro de frequências do sinal sendo, cada uma, relacionada a uma fonte de 
ruído proveniente do equipamento, considerando que o sinal vibratório captado pelo instrumento de detecção, no 
caso de acelerômetro, é o somatório das diversas fontes excitadoras do equipamento. As fontes excitadoras mais 
comuns são: frequência de giro dos eixos, frequência de engrenamento para equipamentos mecânicos que 
possuem pares engrenados, frequência de passagem das pás em ventiladores ou turbinas, frequência dos 
elementos rolantes, entre outras. 
 
As normas internacionais publicam, a título de recomendação, cartas de severidade de vibração baseadas nos 
valores da amplitude máxima e pico-pico máxima, em que se identifica os níveis referentes a máquina em boas 
condições, aceitável, limite tolerável e não-permissível, para medições realizadas com as máquinas trabalhando 
nas suas condições nominais de operação e com temperaturas de óleo dos mancais estabilizadas (9). 
 
É importante frisar que, como pode ser observado, a tecnologia ainda não se encontra consolidada, necessitando 
ainda de diversos avanços. Dessa forma, apresentam-se, a seguir, os principais estudos dispostos na literatura 
científica em relação a esta abordagem. 
 
Estudos de diversos métodos e técnicas de diagnósticos de falhas foram levantados, e podem ser brevemente 
classificados nos seguintes itens: baseados em regras, baseados em conhecimento, baseado em modelos, 



 

 

baseados em casos, rede neural, teoria de conjuntos aproximados, lógica fuzzy e método estatístico. (10). Muitos 
desses métodos são empregados para grupos geradores hidrelétricos. 
 
Ainda em relação a detecção de falhas, há relatos sobre o uso de regras heurísticas em conjunto com redes 
neurais para a detecção em sistemas complexos. (11). Estuda-se também o uso de um conjunto de regras 
associada a colaborações de agentes visando três estágios de gerenciamento: detecção, diagnóstico e 
recuperação.(12). 
 
Quanto ao uso de redes neurais, já foram utilizados uma rede neural wavelet e um algoritmo de otimização 
(colônia de formigas), para determinar os valores dos parâmetros da rede neural, no diagnóstico de falhas de 
vibração de uma unidade geradora hidrelétrica. (13). Tal estudo verificou que o algoritmo de otimização melhorou 
o desempenho da rede neural. Também há relatos sobre a utilização de um conjunto de redes neurais 
probabilísticas (RNPs) e um algoritmo de otimização (enxame de partículas), para selecionar as RNPs com 
melhor desempenho, no diagnóstico de falhas em máquinas rotativas. (14). 
 
Ainda em relação ao diagnóstico de vibrações, verifica-se também a utilização de vibrações típicas de seis tipos de 
falhas de geradores hidrelétricos como dados de entrada de redes neurais fuzzy. (15). 
 
Verificou também que, quando se trata do diagnóstico de falhas do gerador hidráulico, o método tradicional de 
análise no domínio de tempo-frequência é incapaz de processar a característica não linear do hidrogerador. 
Assim, eles propuseram um novo método baseado em funções não-lineares de resposta de frequência. Os 
resultados obtidos indicam que o método proposto é eficaz e conciso tanto no diagnóstico de faltas quanto na 
análise não linear de hidrogeradores. (16). 

2.2.2. Flutuações de pressão e oscilações de potência 
 
As flutuações de pressão e as oscilações de potência estão vinculadas, de forma que estas derivam sua existência 
daquelas. (17). Tipicamente, quando a produção de energia elétrica é maximizada e se aproxima de seu ponto 
máximo, oscilações de pressão autoexcitadas no próprio sistema hidráulico podem surgir e isso se traduz em 
flutuações na geração de potência elétrica, que são nocivas à integridade dos equipamentos. (18). 
 
A flutuação de pressão é um dos parâmetros de maior importância para a caracterização da estabilidade de uma 
turbina hidráulica do tipo Kaplan. (18). É um fenômeno resultante do fluxo hidráulico instável, fonte de uma série 
de fenômenos nocivos e indesejados, tais como: vibrações, danos às pás da turbina hidráulica e ressonância com 
toda a instalação. (18). Em certos modelos de turbina hidráulica, a flutuação de pressão, bem como a 
consequente oscilação de potência, pode ocorrer não apenas em condições parciais, mas, até mesmo, em pontos 
próximos do ponto ótimo de operação. Assim, devido a sua importância, torna-se necessário investir na 
monitoração desse fenômeno. 

2.2.3. Cavitação 
 
O problema de engenharia de maior importância, associado à cavitação, seja, talvez, o dano causado às 
máquinas hidráulicas, que ocorre quando as bolhas colapsam nas vizinhanças da estrutura sólida. (19). Essa 
grande quantidade de implosões introduz grandes perturbações no padrão vibratório das turbinas, visto que cada 
implosão produz ondas de choque de grande amplitude e altamente localizadas. Nesse contexto, a técnica de 
análise por vibração é um método prático para a detecção da cavitação e, de fato, observa-se que, para o 
monitoramento das condições de uso de máquinas rotativas, a análise de vibração tem sido a técnica mais 
empregada. (18). 
 
Já foi estabelecida a viabilidade técnica de se aplicar MLPs no monitoramento da cavitação em turbinas 
hidráulicas do tipo Francis, visto que já foi atestado que tanto as Redes Neurais Artificiais (RNAs) quanto às 
árvores de decisão são capazes de diferenciar o padrão vibratório cavitante do não-cavitante em turbinas 
hidráulicas. (20) (21) (22) (23) (24 (25). Bons resultados foram alcançados aplicando redes neurais artificiais na 
detecção da cavitação, destacando-se que, por meio da rede neural construída, foi possível observar a influência 
da temperatura na indução do comportamento cavitante. (26). Atesta-se, portanto, que as RNAs se constituem 
em ferramentas poderosas no gerenciamento e operação inteligente de turbinas hidráulicas. (27). Também foram 
obtidos resultados promissores quanto ao monitoramento, por meio de RNAs, das condições de uso de eixos 
rotativos. (28). Além disso, mostra-se que as MLPs, treinadas por meio do algoritmo da retropropagação do erro, 
superam os métodos estatísticos tradicionais. Por meio da rede neural RBF, pode-se também prever o impacto 
que a geometria das pás terá sobre o desempenho, em regime de cavitação, de bombas centrífugas. (29).  



 

 

5.0 - 2.3 Conceituação básica sobre redes neurais MLP 

 
As Redes Neurais Artificiais (RNAs) têm sido amplamente utilizadas nas mais diversas áreas do conhecimento, 
tais como, previsões de séries temporais, controle e análise de sinais. O multilayer perceptron (MLP) será o 
modelo de RNA utilizado nesse projeto. Quando utilizado em problemas de classificação de padrões, ele constrói, 
por meio de treinamento supervisionado, uma função não-linear que separa os padrões segundo classes 
pré‐definidas. 
 
O modelo neural multilayer perceptron (MLP) mostrado na Figura 2 é um modelo matemático de interpolação 
composto por três camadas de neurônios artificiais. 
 

 
Figura 2 – Arquitetura do modelo MLP. 

 
A camada de entrada recebe um padrão de entrada e a camada de saída produz um padrão de saída 

correspondente ao padrão de entrada. A ativação do padrão de entrada é propagada para os neurônios da 
camada (ou das camadas) intermediária e, por fim, para a camada de saída. Os neurônios da camada 
intermediária e, às vezes, os da camada de saída possuem uma função de ativação não‐linear, o que torna o MLP 
um modelo não‐linear. 
 

As funções de ativação do MLP são funções não‐lineares e diferenciáveis, como, por exemplo, a função 
dada pela Equação (1). 

f(net) =
1

(1 + eି୩net)
 (1) 

 
A função de erro, isto é, a função a ser minimizada, é dada pela Equação (2). 

E୮ =
1

2
෍൫o୨ − t୨൯

ଶ

୨

 (2) 

 
em que oj  é a saída obtida do neurônio j e  tj é a saída esperada do neurônio j. 

 

2.3.1.Algoritmo de Treinamento da Rede Neural MLP 
 

De maneira geral, o algoritmo de treinamento da rede MLP consiste basicamente no ajuste dos pesos 
da rede, de forma a minimizar a função de erro (Equação (2)). Para isto, para cada peso wij, é calculado um termo 
de correção do erro δpj. O cálculo do termo de correção inclui, naturalmente, o cálculo das derivadas parciais da 
função de erro em relação aos pesos. 

O algoritmo de treinamento da rede MLP compreende duas etapas: 
1. Propagação positiva do sinal funcional: durante esta etapa, todos os pesos da rede são mantidos 

fixos; 



 

 

2. Retropropagação (back‐propagation) do erro: durante esta etapa, o sinal de erro é propagado em 
sentido oposto ao de propagação do sinal funcional e os pesos da rede são ajustados tendo, por base, uma 
medida de erro. 

 
Especificamente, o algoritmo de treinamento compreende, de forma simplificada, os seguintes passos 

(30): 
1. Inicializar os pesos wij do MLP; 
2. Apresentar o padrão de entrada Xp = (x0, x1, x2, ..., xn-1) e o padrão de saída desejado Tp = (t0, t1, t2, ..., 

tm-1), onde n é o número de neurônios da camada de entrada e m é o número de neurônios da camada de saída. 
3. Cada neurônio i de uma camada passa uma ativação opj, calculada de acordo com a Equação (3), 

para cada neurônio j da camada seguinte. 

o୮j = f൫net୮j൯ (3) 

 
em que netj é calculado de acordo com a Equação (4). 

net୮j = ෍ω୧j

୧

x୧ (4) 

 
em que wij é o peso da conexão do neurônio i, de uma camada, ao neurônio j da camada seguinte. 
4. Adaptar todos os pesos, iniciando-se na camada de saída e terminando-se na camada de entrada, de 

acordo com a Equação (5). 

ω୧j(t + 1) = ω୧j(t) + ηδ୮jo୮i (5) 

 
em que t representa a iteração de atualização do peso wij, η é a taxa de aprendizagem e δpj é um termo 

de correção do erro do peso wij, dado pelo padrão p. 
Se j é um neurônio da camada de saída, δpj é calculado pela Equação (6). 

δ୮j = f ᇱ൫net୮j൯ ⋅ ൫t୮j − o୮j൯ (6) 

 
em que f ' é a derivada da função f (Equação (1)). Se j é um neurônio da camada oculta, δpj é calculado 

pela Equação (7). 

δ୮j = f ᇱ൫net୮j൯෍δ୮kω୨k

୩

 (7) 

 
em que a soma é realizada sobre os k neurônios da camada anterior à do neurônio j. 
 

6.0 - CONCLUSÃO 

O trabalho elabora uma revisão bibliográfica sobre o tema, com a finalidade de discutir os meios possíveis e 
viáveis de detecção dos fenômenos nocivos à operação de turbinas do tipo Kaplan. A proposta é fundamentada 
nas medições de vibração, estabelecendo um padrão para o monitoramento por meio de redes neurais, 
fundamentado na associação entre esses fenômenos vinculados a processos de manutenção preditiva e que 
represente um diferencial de análise, permitindo que a partir de um campo básico inicial operacional, se possa 
contornar e avaliar esses fenômenos on-line, de maneira à ampliar este campo por meio de um sistema 
inteligente que avalie os limites operacionais em quaisquer pontos de operação. 

Torna-se, dessa forma, extremamente relevante, principalmente em função dos benefícios do sistema de 
monitoramento das condições operacionais dos grupos geradores, uma vez que consolidado implicará em uma 
operação otimizada com ganhos de energia média gerada, aumento da vida útil dos equipamentos e redução dos 
custos operacionais. A melhoria e o desenvolvimento de um sistema inteligente de gerenciamento operacional 



 

 

têm como objetivo a ampliação da faixa operacional, procurando impactar de maneira positiva no planejamento 
de manutenção de boa parte das centrais hidrelétricas, o qual, atualmente, se baseia em sistemas de 
monitoramento dos parâmetros operacionais e diagnóstico de possíveis problemas surgidos ao longo do tempo. 
No entanto, a maioria desses sistemas disponíveis se encontra fundamenta em inspeções periódicas intrusivas, 
gerando custos com indisponibilidade das unidades geradoras, mão de obra e eventualmente com consumo 
desnecessário de material devido à imprevisão do momento adequado para o reparo. 
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