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Abstract: Intelligent systems for fault prognostics in industries have brought important
contributions in terms of security and economy, which has made them indispensable, and
motivated more and more research in the area. This article discusses and evaluates methods
of analysis of historical data to estimate the remaining useful life in fault prognostics problems,
using the Neo-Fuzzy Neuron (NFN). The methodology is applied in three well-known databases
in the literature to assess prognostics problems, they are the lithium ion batteries, the wear of
cutting tools of the Computer Numerical Control (CNC) and the wear of bearings extracted
from the PRONOSTIA database.

Resumo: Os sistemas inteligentes em prognóstico de falhas nas indústrias têm trazido importan-
tes contribuições em termos de segurança e economia, tornando-os indispensáveis, e motivado
cada vez mais pesquisas na área. Este artigo aborda e avalia métodos de análise de dados
históricos para estimar o tempo de vida útil remanescente em problemas de prognóstico de
falhas, com o uso da Neo-Fuzzy Neuron (NFN). A metodologia é aplicada em três bases de
dados bem conhecidas na literatura para avaliação de problemas de prognóstico, são elas: as
baterias de ı́ons de ĺıtio, o desgaste de ferramentas de corte da Máquina de Comando Numérico
(CNC) e o desgaste de rolamentos extráıdos da base de dados PRONOSTIA.
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1. INTRODUÇÃO

O prognóstico de falhas é uma importante aplicação para
as indústrias, tanto em economia como na segurança, pois
com o prognóstico é posśıvel, por exemplo, prever paradas
de máquinas e realizar uma manutenção preventivamente
antes que ocorra uma falha em um equipamento, ou seja,
a partir da condição atual e dados anteriores é posśıvel
estimar quanto tempo de vida tem um certo equipamento.
Na literatura esse tipo de prognóstico é denominado vida
útil remanescente (RUL, do inglês Remaining Useful Life)
(Jardine et al., 2006).

Os métodos de prognóstico de falhas podem ser divididos
em três tipos (Liao and Köttig, 2014): o prognóstico
baseado em modelos (Luo et al., 2003), ao qual utiliza-
se modelos matemáticos para prever as condições futuras
do equipamento; o baseado em experiência (Biagetti and
Sciubba, 2004), que realiza a previsão a partir de modelos
probabiĺısticos e experiências passadas; e o prognóstico
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baseado em dados, composto de métodos que, em sua
maioria utiliza-se de inteligência computacional.

O prognóstico baseado em dados tem ganhado grande
atenção com a realização de diversos estudos e aplicações
em problemas comuns da indústria como: o trabalho de
Qu et al. (2019) que propõe uma arquitetura nomeada
de PA-LSTM formada por uma rede neural de memória
de longo prazo (long short term memory - LSTM) em
conjunto com o algoritmo evolucionário PSO (Particle
swarm optimization), para a predição do tempo de vida
útil remanescente e o monitoramento do estado de saúde
(State of Health - SOH) das baterias de ı́ons de ĺıtio;
Javed et al. (2018) usa uma abordagem conexionista
orientada a dados (Summation Wavelet-Extreme - SW-
ELM) com aprendizagem incremental no monitoramento
do desgaste da ferramenta de corte de uma Máquina de
Comando Numérico (CNC); e na predição da degradação
de rolamentos, Li et al. (2019) propõe uma rede neural
profunda e Cosme et al. (2019) usa uma abordagem
baseada no filtro IMM (Interacting Multiple Model) para
o prognóstico de falha; e ainda nas bases de dados da
CNC e rolamentos, Cosme et al. (2018) apresenta uma
combinação do filtro de part́ıculas com o algoritmo de
evolução diferencial (Diferencial Evolution - DE).
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Além dessas estruturas, temos as redes Neuro-Fuzzy que
têm sido utilizadas para o prognóstico de falhas (Razavi-
Far et al., 2016) e apresentado bons resultados. Uma
rede Neuro-Fuzzy que tem despertado interesse de alguns
pesquisadores desde sua proposta é a Neo-Fuzzy Neuron
(NFN) (Yamakawa et al., 1992), que tem uma arquitetura
de fácil implementação e um bom desempenho computa-
cional.

Com o uso da rede Neo-Fuzzy Neuron (NFN), este trabalho
realiza a estimação de RUL com a análise de dados
históricos e a predição de muitos passos a frente nas
bases de dados de Baterias de ı́ons de ĺıtio (Saha and
Goebel, 2007), das ferramentas de corte de uma Máquina
de Comando Numérico (CNC) (PHM Society, 2010) e em
uma base de dados de desgaste de rolamentos extráıda da
plataforma PRONOSTIA (Nectoux et al., 2012).

Em śıntese, este artigo está organizado da seguinte forma:
a Seção 2 apresenta uma revisão da rede Neo-Fuzzzy Neu-
ron (NFN), sua estrutura, funções de pertinência e método
de aprendizagem; a Seção 3 apresenta o método de prog-
nóstico de falha utilizado para estimar o tempo de vida
útil remanescente; a Seção 4 apresenta os experimentos
realizados e os resultados obtidos; e a Seção 5 apresenta a
conclusão e as propostas de trabalhos futuros.

2. NEO-FUZZY NEURON

A estrutura da rede neuro-fuzzy, nomeada de Neo-Fuzzy
Neuron (NFN), proposta por Yamakawa et al. (1992), é
conhecida pela sua simplicidade de implementação e seu
baixo custo computacional. Nesta rede (Figura 1) cada
entrada xti é associada a um neurônio fuzzy. Quando usado
a função de pertinência triangular complementar somente
duas funções são ativadas a cada entrada xti. As funções
ativas são indicadas pelas variáveis ki e ki+1, desta forma,
tem-se a sáıda dos neurônios:

fti(xti) = yti = µAiki
(xti)qiki

+ µAiki+1
(xti)qiki+1, (1)

sendo que i é o ı́ndice da variável de entrada de n carac-
teŕısticas da amostra t. A soma dessas sáıdas individuais,
gera a sáıda da rede:

yt =
n
∑

i=1

yti . (2)

yti ∑

f1(xt1)

fi(xti)

fn(xtn)

yt1

ytn

xti yt

xt1

xtn

Figura 1. Estrutura da NFN (Silva et al. (2014)).

Os neurônios fuzzy da NFN (Figura 2) são compostos pelas
mi regras fuzzy (µAij

) e os seus consequentes (pesos (qij)).

qij ∑

µAi1

µAij

µAimi

qi1

qimi

xti yti

Figura 2. Estrutura de um neurônio da NFN (Silva et al.
(2014)).

2.1 Função de Pertinência Triangular Tipo I

As funções de pertinência triangulares igualmente espa-
çadas são geradas a partir da quantidade de regras mi

desejada e do valor mı́nimo e máximo de xi, sendo min(xi)
o primeiro valor modal (ai1) e os demais são definidos por:

∆i =
max(xi)−min(xi)

m− 1
, (3)

aij = min(xi) + (j − 1)∆i, (4)

onde j é o ı́ndice da função pertinência e ∆i o espaço entre
elas, como ilustra a Figura 3.
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Figura 3. Funções de pertinência triangulares igualmente
espaçadas.

A equação para encontrar o valor da função de pertinência
da entrada xi é dada por:

µAij
(xi) =































xi − air

∆i

+ 1, air−1 ≤ xi ≤ air

−
xi − air

∆i

+ 1, air < xi ≤ air+1

0, Outro caso

(5)

Caso ocorra algum valor fora dos intervalos máximo e mı́-
nimo da configuração de entrada da rede, uma alternativa
é usar as funções de pertinência com as bordas trapezoidais
conforme Figura 4.
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Figura 4. Funções de pertinência triangulares igualmente
espaçadas com bordas trapezoidais.

2.2 Função de Pertinência Triangular Tipo II

As funções de pertinência triangulares também podem ser
complementares sem necessariamente estarem igualmente
espaçadas. Nesse caso, seus valores modais são gerados a
partir de seu conjunto de dados, normalmente, verifica-se
onde se encontra as maiores concentrações de dados para
defini-los como o valor modal das funções, um exemplo, é
o uso de algoritmos não supervisionados como demonstra
Caminhas et al. (1999).
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Figura 5. Funções de pertinência triangulares não igual-
mente espaçadas.

A Figura 5 ilustra um exemplo com m regras desse tipo
de função. Neste caso, a equação para encontrar o valor da
função de pertinência para cada entrada xi é dada por:

µAij
(xi) =
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xi − air
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xi − air

air − air+1
+ 1, air < xi ≤ air+1

0, Outro caso

(6)

Assim como na Função Tipo I, também podem ser utili-
zado as bordas trapezoidais, como apresentado na Figura
6.

xi
0.0

1.0

0.4

µAi1
µAi4

µAim
µAi(m−1)

µAi2
µAi3

0.8

0.2

0.6

ai1 ai4 aimai(m−1)ai2 ai3
min(xi) max(xi)

Figura 6. Funções de pertinência triangulares não igual-
mente espaçadas com bordas trapezoidais.

2.3 Aprendizagem da rede Neo-Fuzzy Neuron

O aprendizado da NFN se dá pela atualização dos pesos
(q), de forma a encontrar os valores deste parâmetro que
melhor representa o conjunto de dados e, conforme a
Equação 1, na qual se usa funções de pertinência comple-
mentares para cada variável de entrada, somente os dois
pesos das funções ativas são atualizados:

qAtual
iki

= qAnterior
iki

− α(y − ŷ)µAiki
(xi),

qAtual
iki+1 = qAnterior

iki+1 − α(y − ŷ)µAiki+1
(xi).

(7)

A taxa de aprendizagem é definida por α, seu valor pode
ser fixo ou adaptativo:

α =
β

∑n

i=1 µAiki
(xi)2 + µAiki+1

(xi)2
, (8)

Caminhas e Gomide (2000) demonstra que, quando β = 1,
proporciona uma taxa de aprendizagem com erro nulo para
cada amostra no instante t calculado, et = (y − ŷ) = 0.

Aprendizagem offline: Nesta aprendizagem os dados
são apresentados a rede diversas vezes para ajustar os
parâmetros do modelo.

Aprendizagem online: Diferente da aprendizagem of-
fline, onde os dados de treinamento passam por várias
iterações para ajuste do modelo, no aprendizado online
os dados são apresentados somente uma vez à rede, desta
forma o ideal é utilizar o valor da taxa de aprendizagem
com β = 1 (Equação 9), de forma a obter o α ótimo para
ajuste dos dados.

α =
1

∑n

i=1 µAiki
(xi)2 + µAiki+1

(xi)2
. (9)

O Algoritmo 1 detalha o processo de estimação da sáıda e
atualização dos parâmetros da NFN.

Algoritmo 1 NFN

1: Entradas: xt, yt, n;
2: Sáıda: ŷt;
3: Inicializar aij ; // centro das funções de pertinência
4: for t = 1, 2, 3... . . . do
5: Ler xt, yt;
6: for i = 1 : n . . . do
7: Calcula µAiki

(xti), µAiki+1
(xti);

8: Calcula yti;
9: end for

10: Calcula ŷt;
11: Calcula et;
12: Calcula α;
13: Atualiza qiki

, qiki+1;
14: end for



3. PROGNÓSTICO DE FALHAS EM SISTEMAS
DINÂMICOS

A Figura 7 ilustra um processo de estimação do tempo
de vida útil remanescente (Remaining Useful Life - RUL),
a parte inicial da série até um tempo (ti) é usada para
ajustar o modelo que melhor representa a tendência dos
dados e iniciar a previsão de quanto tempo resta para o
estado de degradação atingir o limiar de falha (yt+p). A
diferença entre o tempo em que a série atinge o limiar de
falha (tf ) e o tempo inicial da predição (ti) é o valor de
RUL.
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Figura 7. Processo de predição de RUL adaptado de
Soualhi et al. (2020).

Uma caracteŕıstica das séries de degradação ou desgaste é
ser crescente ou decrescente, a depender dos dados a serem
analisados. E uma das formas de estimar a RUL, conforme
a Figura 7, é realizar a previsão da série observando os
valores passados, de forma a estimar essa evolução da
degradação com o uso dos valores previstos, até chegar
no limiar de falha. A equação:

ŷt = f(yt−1, yt−2, yt−3, ..., yt−w), (10)

demostra a predição de um valor futuro ŷt, utilizando os
dados passados como sendo as features da rede, a quan-
tidade de features utilizadas é determinada pelo tamanho
da janela(w). A função f representa a rede que realizada
o mapeamento de entrada e sáıda dos dados.

A Equação 11 detalha o processo de estimação dos valores
até atingir o limiar de falha (yt+p).

ŷt+1 = f(yt, yt−1, yt−2, yt−3, ..., yt−(w−1)),

ŷt+2 = f(ŷt+1, yt, yt−1, yt−2, ..., yt−(w−2)),

ŷt+3 = f(ŷt+2, ŷt+1, yt, yt−1, ..., yt−(w−3)),

.

.

.

ŷt+p = f(ŷ(t+p)−1, ŷ(t+p)−2, ...

..., ŷ(t+p)−w).

(11)

Outra forma de extrair as caracteŕısticas da série é usando
a variação dos valores, ou seja, ao invés de usar os dados

brutos da série, é utilizado o valor atual e suas variações
em relação aos dados anteriores como sendo as features da
rede:

ŷt = f(yt−1, yt − yt−2, yt − yt−3, ...

..., yt − yt−w). (12)

O processo de estimação do valor de RUL é realizado
conforme segue:

ŷt+1 = f(yt, yt − yt−1, yt − yt−2, ...

..., yt − yt−(w−1)),

ŷt+2 = f(ŷt+1, ŷt+1 − yt, ŷt+1 − yt−1, ...

..., ŷt+1 − yt−(w−2)),

ŷt+3 = f(ŷt+2, ŷt+2 − ŷt+1, ŷt+2 − yt, ...

..., ŷt+2 − yt−(w−3)),

.

.

.

ŷt+p = f(ŷt+(p−1), ŷt+(p−1) − ŷt+(p−2), ...

..., ŷt+(p−1) − ŷt−(w−p)).

(13)

4. RESULTADOS NUMÉRICOS

Três conhecidas base de dados da literatura foram uti-
lizadas para realização dos experimentos de previsão de
vida útil remanescente (as baterias de ı́ons de ĺıtio, as
ferramentas de corte da máquina de comando numérico
(CNC) e a base de dados PRONOSTIA).

Para cada dataset dois experimentos foram realizados,
sendo submetidos da seguinte forma:

(1) Separação de dados em treino e teste.
(2) Treinamento offline com dados de treino.
(3) Treinamento online com dados de teste até um ponto

inicial de predição.
(4) A partir do ponto inicial de predição, estima a série

até o limiar de falha para encontra a RUL.

4.1 Baterias de ı́ons de ĺıtio

Este dataset possui quatro baterias comerciais de ı́ons de
ĺıtio tipo 1850 do Centro de Excelência em Prognósticos
(PCoE), NASA (Saha and Goebel, 2007). Essas baterias
são numeradas em B0005, B0006, B0007 e B0018, respec-
tivamente, e suas classificações de capacidade são todas de
2.0Ah. Os dados obtidos dessas baterias, foram extráıdos
a partir de um experimento onde elas foram submetidas
repetidamente a medidas de carga, descarga e impedância
na temperatura de 25o, os valores de capacitância (Ah) por
ciclo de descarga que serão utilizados neste artigo estão
representados na Figura 8.
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Figura 8. Trajetória de degeneração das baterias B0005,
B0006, B0007 e B0018.

O limiar de falha para essas baterias normalmente é
atingido em 70% de sua capacidade total, sendo assim,
para uma capacidade de 2.0Ah o limiar de falha é definido
em 1.4Ah.

Na configuração do modelo nos dois experimentos com as
baterias de ı́ons de ĺıtio foram utilizadas 2 regras, janela
de tamanho 4 e 100 iterações no treinamento offline. O
modelo treinado é submetido ao treinamento online nos
primeiros 60 dados de teste e, a partir dáı, é realizada
a predição dos dados subsequentes para a estimativa da
RUL. A bateria B0006 foi separada para o treinamento
offline da rede, e os testes de predição de RUL foram
realizados na bateria B0005 com extração de features pelo
método apresentado na Equação 10, como pode ser visto
na Figura 9 e também pelo método da Equação 12, na
Figura 10, os resultados de RUL a partir do ponto inicial de
predição 60 e limiar em 1.4Ah são apresentados na Tabela
1.
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Figura 9. Predição de RUL da bateria B0005 com features
extráıdas pela Equação 10.
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Figura 10. Predição de RUL da bateria B0005 com features
extráıdas pela Equação 12.

Tabela 1. Resultados do prognóstico de falhas
na bateria B0005.

Equação RUL real RUL predito

10 64 70
12 64 63

4.2 Máquina de Comando Numérico Computadorizado -
CNC

Os dados da CNC foram retirados do desafio “prognostic
data challenge 2010”, disponibilizada pela Prognostics and
Health Management Society (PHM Society, 2010), extráı-
dos de uma plataforma como na Figura 11.
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Acelerômetro

Figura 11. Máquina CNC de alta velocidade (Li et al.,
2009).

O conjunto de dados da CNC é composto por 6 bases de
corte, no entanto, somente as bases 1, 4 e 6 foram utilizados
neste experimento, de forma que, a base 4 foi separada
para treino e as bases 1 e 6 para teste. Na Figura 12 está
ilustrado o desgaste das ferramentas de corte da máquina.
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Figura 12. Desgaste das ferramentas de corte (cutter 1,
cutter 4 e cutter 6).

Com o modelo de predição da Equação 12 foi realizado a
estimação do desgaste da ferramenta cutter 1, utilizando 4
regras, janela de tamanho 8 e 500 iterações no modo offline
e com o treinamento online nos primeiros 150 valores. A
Figura 13 ilustra o resultado de predição obtido.
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Figura 13. Predição de RUL da ferramenta cutter 1 com
features extráıdas pela Equação 12.

E o experimento com o cutter 6 foi realizado com o modelo
de predição da Equação 10, a janela de dados foi de
tamanho 3 e as outras configurações conforme o experi-
mento anterior. Os resultados obtidos estão representados
na Figura 14, e na Tabela 2 os resultados de RUL dos dois
experimentos.

Tabela 2. Resultados do prognóstico de falhas
para a ferramenta de Corte CNC.

Ferramenta RUL real RUL predito

Cutter 1 138 130
Cutter 6 79 84

0 50 100 150 200 250 300 350

Cortes

60

80

100

120

140

160

180

200

220

240

260

D
e
s
g
a
s
te

 (
1
0

-3
 m

m
)

Dado Real

Dado Predito

Limiar de Falha

Início da Predição

Figura 14. Predição de RUL da ferramenta cutter 6 com
features extráıdas pela Equação 10.

4.3 PRONOSTIA

Esse conjunto de dados é gerado a partir da plataforma
PRONOSTIA (Figura 15) que realiza uma degradação
acelerada de rolamentos (bearings) (Nectoux et al., 2012).
Os dados utilizados foram transformados para um valor
conforme (Javed et al., 2015), de forma a obter uma série
monotônica, como ilustra a Figura 16.

Figura 15. Plataforma PRONOSTIA (Pan et al., 2020).

Este dataset é composto de dados de 17 rolamentos em
três diferentes condições de operação, porém, para o ex-
perimento foram extráıdos somente dados de 3 rolamentos
(Bearing 1-1, Bearing 1-3 e Bearing 1-5), que foram sub-
metidos as condições operacionais de 1800 rpm e 4000 N.
O Rolamento 1 foi utilizado para treino e os rolamentos 3
e 5 para teste.
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Figura 16. Trajetória σ(atan) cumulativa dos rolamentos
1-1, 1-3 e 1-5.

Os experimentos nesta base de dados foram realizados
extraindo as features conforme a Equação 12 e com a
NFN configurada com 4 regras, janela de tamanho 5 e 100
iteração na aprendizagem offline utilizando o rolamento 1.
Os primeiros 500 dados foram utilizados no treinamento
online e o limiar de falha foi definido como sendo um valor
de σ(atan) cumulativa de 20. A Figura 17 ilustra a predição
do rolamento 3, a Figura 18 do rolamento 5 e na Tabela 3
os resultados de RUL dos dois.

Tabela 3. Resultados do prognóstico de falhas
para a plataforma PRONOSTIA.

Rolamento RUL real RUL predito

Bearing 1.3 776 752
Bearing 1.5 957 903
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Figura 17. Predição de RUL do rolamento 3.
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Figura 18. Predição de RUL do rolamento 5.

5. CONCLUSÃO

O trabalho aborda e avalia técnicas de predição do tempo
de vida útil remanescente (Remaining Useful Life - RUL)
com a rede Neo-Fuzzy Neuron (NFN), com ajuste do
modelo em modo offline e iniciando a predição com apren-
dizado online. Os experimentos são realizados em três
conhecidas base de dados de problemas de prognóstico,
são elas as baterias de ı́ons de ĺıtio, o desgaste de ferra-
mentas de corte da máquina de comando numérico (CNC)
e no desgaste de rolamentos extráıdos da base de dados
PRONOSTIA.

O uso da rede NFN, se mostrou eficiente para os problemas
em que foram realizados os teste, tanto ao utilizar os dados
históricos brutos ou com a variação delta. Os resultados de
RUL, em sua maioria, indicou um prognóstico conservador,
ao atingir o limiar de falha antes da sua ocorrência, o que
facilita uma manutenção antecipada.

Para trabalhos futuros pretende-se adicionar um intervalo
de confiança que demostre qual seria o valor de RUL
pessimista e o valor otimista, pelo fato, da dificuldade de
encontrar um valor exato em problemas de previsão.
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