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Resumo

Manutengado inteligente tem se mostrado crucial nos atuais sistemas de producgao.
Gragas a recentes avangos na drea de manutencao inteligente, é possivel diagnosticar o
estado de pecas que compdem um sistema baseando-se na coleta de informagdes de
sensores. O Watchdog Agent™ é uma ferramenta para andlise de degradacdo e predicao
de falhas, desenvolvida pelo IMS Center. O objetivo deste trabalho é fazer uso dessa
ferramenta de diagndstico para prever possiveis falhas e até a data de quebra de pegas
de um equipamento, utilizando como estudo de caso a bancada montada na UFRGS a
partir da valvula elétrica CSR06, produzido pela empresa Coester. Para isso, foi
desenvolvido um programa com a ferramenta Matlab™ que é capaz de diagnosticar a
atual saude do equipamento e, a partir do treinamento de um algoritmo de predicao,
apresentar o comportamento futuro deste. O que se espera deste trabalho é ter um
algoritmo capaz de determinar uma provavel data de quebra de uma peca ou
equipamento baseando-se no seu comportamento prévio ou em alguma simulagdo deste
comportamento, informacdo esta que é entregue para sistemas de otimizacdo de cadeias
de suprimento (pecas de reposicdao), buscando permitir uma reducdo de custos do
processo de manutengao.

PALAVRAS-CHAVE: Manutencdo Inteligente, Algoritmo de Predicdo, Provavel Data de
Quebra

Abstract

Intelligent maintenance has shown itself as being crucial on today’s production
systems. Thanks to recent development in the intelligent maintenance field, it is possible
to diagnose the health of a machine’s part of a system based on the sensor’s response.
The Watchdog Agent™ is a toolbox approach for degradation assessment and failure
prediction, developed by IMS Center. The aim of this work is to use this diagnose tool to
forecast possible failures and even the breakdown of the parts, using as study case the
test bench mounted at UFRGS from the electric valve CSR06, produced by Coester. For
that, it was developed in Matlab™ a script that is capable of diagnose the actual health of
the equipment and, from the training of a prediction algorithm, present the future
behavior of the equipment. What it is expected from this project is having an algorithm
capable of present a probable breakdown date of a determined equipment based on its
past behavior or on some simulation of this behavior, this information can be delivered to
supply chain optimization systems, aiming reduce costs in the maintenance process.

KEYWORDS: Intelligent Maintenance, Prediction Algorithm, Probable Breakdown Date
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1 Introdugdo

Manutencgado inteligente é cada vez mais crucial nos sistemas atuais. A manutencao
consiste em uma série de eventos, técnicas e medidas tomadas a fim de se ter um
sistema operante em sua maxima eficiéncia. A medida que os equipamentos sdo
utilizados, fatores como corrosado, infiltracdes e acumulo de sujeira fazem com que o
funcionamento de determinadas pecas figue comprometido, necessitando muitas vezes a
troca da peca ou de todo o equipamento. Num momento em que o mercado exige grande
demanda a baixos custos, o tempo gasto com manuteng¢do de equipamentos deve ser o
menor possivel, de modo a garantir que a fabrica nao terd sua linha de produgao parada
por muito tempo (LEE ET AL., 2006; LU, DUROCHER, STEMPER, 2009; NIU, YANG, 2010).

Tendo seu inicio durante a Revolugao Industrial, a manutencdao muitas vezes acabava
sendo deixada em segundo plano no planejamento de custos e investimentos das
empresas. Em meio a um maquinario simples do ponto de vista construtivo, a
manuten¢do nado trazia grande dificuldade para o operador, e esta acontecia apenas
guando uma peca quebrava fazendo a maquina interromper seu funcionamento. A
prevencao de falhas entdo ndo era um campo que atraia grande interesse ou que
rendesse algum retorno, diferente do que se tem hoje (GONCALVES, 2011).

Esta pratica de trocar as pecas assim que elas quebram é chamada de manutencao
corretiva, é a primeira no¢dao de manutengdo que se tem conhecimento (MARCAL, 2000).
Na manutengdo puramente corretiva, a maquina com defeito deve parar para que se faga
a troca das pecas e isto acarreta a interrupcdo da linha de producdo a qual a maquina
estd inserida e, além disso, tem-se um grande desperdicio de tempo util na analise de
qual peca da maquina é a defeituosa. A medida que a complexidade das maquinas foi
crescendo e o custo com paradas inesperadas se tornou cada vez maior, surgiu a
necessidade de se tomar medidas preventivas com relacao as falhas (GONCALVES, 2011).

Com a crescente mecanizacdo dos processos industriais nas décadas de 50 e 60,
resolveu-se realizar revisdes gerais periddicas dos equipamentos em funcionamento, é
nesse panorama que o conceito de manutengdo preventiva comeca a virar realidade
(NUNES, 2001). Nesse tipo de manutencdo, assume-se uma degradacdo das pecas
baseando-se no histérico de uso das mesmas, a troca planejada e realizada
periodicamente visa diminuir o tempo parado das mdaquinas devido a falhas. Essa técnica
resulta muitas vezes em perda de produtividade, uma vez que a peca ainda pode
apresentar um bom nivel de funcionamento ou porque a quebra pode acontecer antes do
usual (LEE ET AL., 2003).

A quantidade de investimentos direcionados a drea de manutencdo teve seu
crescimento significativo no inicio dos anos 70, foi quando a evolucdo dos computadores
trouxe novas técnicas de manutencdo (GONCALVES, 2011). A partir de entdo, a
necessidade de se ter maquinas operando continuamente sem falhas é cada vez mais
critica, o que justifica uma preocupacdo maior com a manutencao destas. Para se ter uma
noc¢ao, um minuto com a linha de montagem parada no setor automobilistico pode custar
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até $ 20,000. Surge entdo o conceito de manutencdo preditiva, que vem com a ideia de
deteccdo de um desempenho aquém do projetado para o sistema, implicando em um
comportamento de falha para a maquina (LEE ET AL., 2003).

A manutencdo é usualmente dividida segundo essa evolug¢do histérica em trés tipos:
corretiva, preventiva e preditiva. Apesar de se ter essa divisdo cldssica, em meio ao
grande desenvolvimento na drea de sensoriamento e de atuadores, um novo conceito
surge: a manutencdo proativa.

Quando maquinas inteligentes — maquinas com sofisticados sensores e componentes
capazes de entregar informagdo sobre o estado e desempenho do equipamento - sdo
conectadas em rede e remotamente monitoradas e quando se tem informacdo analisada
a partir delas, torna-se possivel a realizacao de um servico de manutencao inteligente, ou
proativa. Isso inclui apontar exatamente o componente da madaquina que estd
apresentando problemas e iniciar o processo de requisicao de uma pega substitutiva. Na
manutencdo proativa pode-se monitorar o equipamento em tempo real, realizar
diagndsticos a respeito da atual saude das pecas e até agir sobre o equipamento caso
haja necessidade. Sendo assim, o comportamento de degradacdao de desempenho pode
ser usado para antever um comportamento inaceitavel para o sistema, oferecendo a
possibilidade de troca da peca defeituosa antes que isso ocorra (LEE et al., 2004). E nesse
cendrio que o Centro de Sistemas de Manutencgao Inteligente (IMS Center) desenvolveu a
ferramenta de diagndstico Watchdog Agent™, capaz de diagnosticar e quantificar a perda
de desempenho de um equipamento em monitoramento.

1.1 Objetivo

O objetivo basico desse trabalho é ampliar as capacidades do Watchdog Agent™
desenvolvido até entdo, introduzindo um mddulo capaz de estimar o tempo de vida util
de uma determinada peca, analisando dados recolhidos dos sensores de vibracdo
acoplados a valvula elétrica CSR06, produzida pela empresa Coester, uma empresa
gaucha lider nacional no mercado de atuadores elétricos para valvulas e que possui forte
insercdo no setor de dleo e gds (especialmente fornecendo atuadores para a Petrobras) e
saneamento. A partir da ferramenta de diagndstico Watchdog Agent™, um histdrico de
diagnésticos ou uma simulacdo desse historico serd usado para predicdo do
comportamento da peca utilizando algoritmos de séries temporais no ambiente Matlab™.

1.2 Estrutura do Trabalho
O trabalho estd organizado da seguinte maneira:
No Capitulo 2 sdo apresentados alguns conceitos importantes para o entendimento

do trabalho. Além disso, serd feito o desenvolvimento do estado da arte baseando-se na
literatura de manutencdo inteligente.
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No Capitulo 3 serdo discutidas as ferramentas utilizadas para o desenvolvimento do
trabalho, abordando a parte de hardware (vdlvula elétrica) de onde foram obtidas as
medidas de vibracdo e a parte de software onde se desenvolveu a programacao.

No Capitulo 4 serd explicado o desenvolvimento do algoritmo, explicando como o
modelo criado a partir de algoritmos de predi¢do funciona e se aplica ao caso de estudo.

No Capitulo 5, abordam-se os resultados obtidos através do desenvolvimento do
sistema computacional na ferramenta Matlab™.

No Capitulo 6 desta monografia sdo apresentadas as principais conclusdes deste
trabalho e perspectivas futuras.
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2 Revisao Bibliografica

Muitos trabalhos na d4rea de manuteng¢dao preditiva e proativa vém sendo
desenvolvidos, principalmente a partir da década passada. Alguns de maior relevancia
para o presente trabalho foram separados e sdao apresentados neste Capitulo. Os casos de
aplicagdo sdo os mais diversos e variam bastante na metodologia e modelagem de caso
para caso, mas algumas ferramentas acabam tendo fins compartilhados e podem muitas
vezes servir para um trabalho futuro. A seguir serdao apresentados alguns trabalhos
importantes relacionados com a presente monografia:

» No artigo de LEE e NI (2002), os autores trazem o inovador conceito da ferramenta
de prognéstico Watchdog Agent™, que, segundo os autores, teria um impacto
dramatico no futuro da industria. Nesse trabalho o IMS Center, um instituto norte-
americano de pesquisa aplicada e vinculado a Universidade de Cincinnati,
apresenta conceitos iniciais do que seria necessdrio para que a criacdo de tal
ferramenta fosse realizada, desde a apresentacdao de métodos estatisticos até o
conceito de indice de confianca — que mais tarde passou a ser chamado
Confidence Value (CV), ou valor de confianga, que é a representacdo quantitativa
da saude ou estado do equipamento ou peca. Outro conceito importante
apresentado remete as caracteristicas do algoritmo de predicdo, é dito que para
se capturar o comportamento dindmico do indice de desempenho a fim de
predizer a necessidade de manutencao, deve-se utilizar modelos dinamicos, como
o ARMA (Autoregressive Moving Average).

= Em LEE et al. (2004), a ferramenta de progndstico Watchdog Agent™ vem
formalizada através de conceitos matematicos juntamente com a troca de
paradigma, onde os autores propdem mudar do tradicional “falha e conserto”
para “predizer e prevenir”. Sdo apresentados métodos e referéncias utilizados
para o desenvolvimento da ferramenta, assim como capacidades e resultados da
mesma, provando sua eficiéncia.

= No trabalho de LEE et al. (2006), apresenta-se o continuo desenvolvimento da
ferramenta de progndstico do IMS Center. O que este artigo traz como principal
diferenca para o anterior sdao os casos de aplicacdo do produto, exemplos de
implementacdo como a previsdo de desempenho de rolamentos e a deteccdo de
falha em uma rede industrial sao abordados.

= Em GONCALVES (2007), abordou-se o uso de técnicas de processamento de sinais
e métodos estatisticos como os utilizados no caso deste trabalho, mais
especificamente a transformada Wavelet Packet e o método de Regressao
Logistica. O caso de estudo foi também uma valvula elétrica produzida pela
Coester, porém foi feita a modelagem em simulacdo com os dados do fabricante,
nao se utilizando dados reais do atuador. O autor também desenvolveu um
sistema de classificacdo de falhas usando mapas auto-organizaveis.

= FACCIN (2011) apresentou a metodologia desenvolvida por (LEE et al., 2004)
aplicada a fusdo de sensores na bancada de testes da valvula elétrica Coester
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CSRO6, localizada na UFRGS. S3ao apresentados os métodos de extracdo de
informacao dos sensores espalhados pela bancada e que serviram de base para os
ensaios realizados no presente trabalho. Na sua avaliacdo, quando projetada
corretamente, uma arquitetura de fusdao de sensores pode melhorar a qualidade
do sensoriamento do processo.

= No trabalho de GONCALVES (2011), abordou-se a implementacdo de um sistema
de manutencdo inteligente embarcado, comparando o uso de transformada
Wavelet Packet e mapas auto-organizaveis com filtros adaptativos, na intengdo de
detectar, classificar e prever falhas em atuadores elétricos.

» Recentemente, LAZZARETTI (2012) abordou mais uma vez a vdlvula da Coester
CSRO6, utilizando os dados de vibracdo coletados para comparar a ferramenta
Watchdog Agent™ nos ambientes Matlab™, LabVIEW™. A autora utilizou
ferramentas de geracdo automatica de cddigo em conjunto com o cédigo do IMS
Center a fim de analisar o desempenho de cada uma das plataformas estudadas.
Pode-se entender deste trabalho também que os graficos de Confidence Value
(CV) — saude da peca - encontrados apresentam mudancas bruscas de CV ao longo
do ensaio, isso se deve as injecées de falhas grosseiras no atuador (falhas estas
referentes as leituras de comportamento da valvula funcionando com restricdo de
abertura e fechamento, engrenagens desgastadas e com dentes quebrados),
numa situacao real de degradagado espera-se que a curva seja mais suave.

Dos trabalhos de LEE et al. (2002, 2004, 2006), pode-se observar uma clara evolucdo
do produto Watchdog Agent™, desde a formulacdo da ideia a partir de Workshops até a
escolha de métodos estatisticos para serem aplicados na ferramenta. Nos outros
trabalhos abordados, os autores estudaram ou o comportamento da valvula CSR06 em si -
como GONCALVES (2007, 2011), ou o uso da valvula com o diagndstico disponibilizado
pelo programa do IMS Center. Este trabalho visa utilizar os dados de vibracao extraidos
por FACCIN (2011) do atuador a fim de aplicar um algoritmo de predicdo de
comportamento baseado em séries temporais. Sendo este estudo direcionado para o
desenvolvimento de um sistema de manutencdo integrado, onde outros médulos de
simulacdo de cadeias de suprimento possam fazer uso de informacdes (como a predicao
do comportamento do equipamento) provindas de equipamentos instalados. Este
trabalho faz parte do projeto 12MS2C, desenvolvido pela UFRGS em colaboragcdo com as
universidades de Miinster (Alemanha) e UFSC e FURG (Brasil) no ambito do programa
Bragecrim (Iniciativa Brasil-Alemanha para Pesquisa Colaborativa em Tecnologia de
Manufatura financiada pelas agéncias CAPES e DFG), que tem como objetivo apoiar e
financiar projetos conjuntos de pesquisa entre grupos de pesquisa brasileiros e alemaes
na area de tecnologia de manufatura avancada.

2.1 Manutengao

Manutencdo é o processo de modificar um sistema ou componente a fim de corrigir
falhas, melhorar desempenho ou outros atributos, ou ainda adapta-lo a outro ambiente
(IEEE, 1990). Qualquer equipamento que estd em funcionamento esta sujeito a fatores de
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deterioracdo como poeira, corrosdo, falta de lubrificacdo, entre outros. Estes fatores
levam os componentes a apresentar menor eficiéncia até a sua ruptura ou quebra e sdo
eles que devem ser monitorados a fim de se evitar paradas inesperadas no processo
produtivo, evitando gastos desnecessarios para a empresa.

Ao longo do desenvolvimento da industria e de seus métodos, dois tipos principais de
manuten¢do foram utilizados: a manuten¢dao corretiva e a manutencdo preventiva.
Apesar disso, com o atual desenvolvimento tecnoldgico ha dois novos enfoques nesse
contexto: a manutencgao preditiva e a manutengao proativa (LAZZARETTI, 2012).

A seguir s3ao apresentados alguns conceitos sobre as principais técnicas de
manutenc¢dao empregadas desde o inicio do seu uso até os dias atuais.

2.1.1 Manutengéo Corretiva

Segundo a Norma Brasileira Regulatéria (NBR) 5462, de 1994, entende-se por
manutencado corretiva um reparo executado apds a ocorréncia de uma pane, destinado a
recolocar um item em condicdes de executar uma funcao requerida.

2.1.2 Manutengdo Preventiva

Manutencdo preventiva é definida como sendo uma técnica executada
especificamente para prevenir a ocorréncia de falhas (IEEE, 1995).

2.1.3 Manutencgdo Preditiva

Conforme a ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS E TECNICAS (1994), a manutengdo
preditiva permite garantir uma qualidade de servigo desejada, com base na aplicagao
sistematica de técnicas de andlise, utilizando-se de meios de supervisdo centralizados ou
de amostragem, para reduzir ao minimo a manutencdo preventiva e diminuir a
manutencgao corretiva.

2.1.4 Manutengdo Proativa

A manutencdo proativa é um avanco em relacdo as estratégias de manutencdo
preventiva e preditiva, pois além de se aplicar todos os conceitos referentes a
manutencdo preditiva, como o monitoramento do equipamento em funcdo do desgaste
ocorrido, pode-se diagnosticar e quantificar a perda de desempenho e atuar — de forma
automatica — sobre o sistema. No caso de uma falha ser detectada, o sistema pode
automaticamente reconfigurar-se (atuar) de forma a continuar operando, ainda que de
maneira degradada, até a ocorréncia da manutencdo. Essa monitoracdo, diagndstico e
predicdo de falhas podem ser alcancadas através do uso de sistemas embarcados,
possibilitando a realizacdo de andlises em tempo real (GONCALVES, 2011).

2.2 Watchdog Agent™

A ideia principal dessa ferramenta, desenvolvida pelo IMS Center, é coletar os dados
de monitoramento do sistema a qual estd inserida e usa-los para fins de manutencao
inteligente. Com a extracdo de sinais dos sensores, segue-se 0s passos no algoritmo:
aplica-se uma técnica de processamento de sinais a esses dados; talvez seja necessario
também passa-los por uma etapa de reducdo de dimensionalidade, se o nimero de
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amostras for muito grande; por fim, aplica-se um algoritmo para classificacdo das
caracteristicas, de onde se obtém um indice de desempenho (LAZZARETTI, 2012).

Da proposta de LEE et al. (2004), tem-se que a fun¢do de avaliagdo quantitativa da
salde do equipamento baseia-se na sobreposicdo entre as assinaturas mais recentes
observadas e aquelas observadas durante o comportamento do produto em condicdes
normais. Essa sobreposicdo é expressa através do chamado Confidence Value (CV), ou
valor de confianga, que varia entre valores de zero a um, com CV’s mais perto de um
significando um desempenho normal e valores perto de zero significando falha ou
desempenho pobre. Pode-se ver na Figura 1 um exemplo de uso do valor de confianga: no
grafico, a esquerda tem-se o comparativo entre o comportamento normal e o
comportamento do ensaio — de um equipamento degradado, provavelmente — e a direita
pode-se notar o decréscimo no CV, indicando um desempenho falho do sistema em
questao.
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Figura 1: Representacao do conceito de Valor de Confianga.
Fonte: LEE et al. (2004).

O Watchdog Agent™ Toolbox é um conjunto de ferramentas para a anadlise de
desempenho e diagndstico de falhas. Ele é composto por diversos modulos:
Processamento de Sinal e Extracdo de Caracteristicas, onde estdo a disposicdo os
métodos de Energia das bandas de frequéncia da Transformada de Fourier, de Momentos
da Transformada Tempo-Frequéncia, de Momentos da Transformada Wavelet e de
Energia da Transformada Wavelet; Avaliagdo de Desempenho, onde se tem os métodos
de Regressdao Logistica e Reconhecimento Estatistico de Padrdes; Deteccdo de Falhas,
com os métodos de Mapa Auto-organizaveis, Redes Neurais e Clusterizacdao Hierarquica;
Predicdo de Saude, composto pelos métodos de modelo ARMA (Autoregressive Moving-
Average) e Match Matrix (LAZZARETTI, 2012). Infelizmente, para Matlab™ n3o se tem, até
o0 momento, a disponibilidade do mddulo de Predicdo de Salde. A base para este trabalho
serd o codigo disponivel para desenvolvimento no Matlab™, e o objetivo serd acoplar este
cddigo a outro com funcao de previsao de falhas.
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2.3 ARMA

A familia mais simples de séries temporais é a autoregressiva, a qual generaliza o
conceito de regressao para representar a dependéncia linear entre uma variavel e as suas
antecessoras na série. A ordem de um modelo AR expressa quantos valores passados da
série sdo incluidos no modelo (MEKO, 2013).

O modelo MA (Moving-Average) é uma forma de modelo ARMA em que a série
temporal é considerada como uma média moével (desigualmente ponderada) de uma
série de “choques aleatdrios” ao longo do tempo — e como esses “choques” impactam na
tendéncia detectada pelo processo AR. A letra g geralmente é utilizada para expressar a
ordem do modelo MA (MEKO, 2013).

As fungGes AR tem uma memoria relativamente grande, uma vez que o valor atual é
correlacionado com todos anteriores, sendo assim, os processos AR n3ao podem
representar séries de poucos valores. Uma familia de processos que tém esta propriedade
de “memdria curta” sdao as de MA (Moving-Average), ou média mével. Os MA sdo uma
funcdo de um finito, e geralmente pequeno, numero de inovagclGes passadas.
Combinando-se as propriedades de processos AR e MA pode-se definir processos ARMA,
que resulta em uma ampla e flexivel familia de processos Uteis na representacdo de
muitas séries temporais (ALONSO et al., 2012). Mais sobre processos ARMA serd discutido
no Capitulo 4.
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3 Materiais e Métodos

3.1 Descrigao do estudo de caso

O estudo de caso deste trabalho é o mesmo dos trabalhos de FACCIN (2011) e
LAZZARETTI (2012): a bancada de testes composta por um atuador eletromecanico para
valvulas, desenvolvida no ambito de um projeto de pesquisa cooperativa entre o
GCAR/UFRGS com as empresas Transpetro e Coester Automacgdo Ltda.

Atuadores, elétricos ou pneumaticos, sao dispositivos que permitem a motorizagao de
valvulas, dampers, comportas e outros equipamentos similares. O atuador pode ser
acoplado a valvula, por exemplo, através de unidades de adaptacdo ou redutores, tendo
como fungdo movimentar a haste da vdlvula, ou uma comporta. A abertura e fechamento
de valvulas se ddo a partir da acdo desses atuadores (GONCALVES, 2011). As vélvulas
estdo presentes em diversas aplicages, sendo a sua principal finalidade o controle de
fluxo de dgua, esgoto, petréleo, entre outros fluidos. Geralmente, o que define o modelo
do atuador elétrico a ser usado é o tipo de valvula que se deseja controlar. Para valvulas
utilizadas em tubulacdes maiores, se faz necessdrio um atuador com maior faixa de
torque. Em vdlvulas gaveta e globo, usa-se um atuador elétrico multivoltas. Para vélvula
do tipo esfera ou borboleta, usam-se atuadores com % de volta (FACCIN, 2011).

Como explica LAZZARETTI (2012), os atuadores elétricos sdo compostos de uma parte
mecanica, que compreende uma série de engrenagens para transferir o movimento do
motor para o eixo da valvula, e uma parte elétrica, composta do mddulo de comando e de
um motor para o acionamento. Os atuadores a disposicdo na bancada de teste sdo da
linha CSR, modelo CSRO6. Este atuador é especifico para valvulas multivoltas, com
capacidade de torque de 60 Nm e com o chamado controle inteligente, o qual possui uma
unidade de processamento local, sensores e sistema de autodiagnose, além de
capacidade de comunicacdo via uma rede Modbus. A Figura 2 mostra os principais
componentes do conjunto atuador-valvula, indicando a nomenclatura de cada parte.
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Figura 2: Conjunto atuador-valvula
Fonte: Coester Automacao Ltda.

Esta vdlvula da empresa Coester (de mesmo modelo da Figura 2) conta com atuadores
de comando inteligente, sendo assim possivel detectar alguns problemas, como
sobreaquecimento do motor, torque excessivo e falta de fase, e, além disso, possui a
instrumentacdo necessaria para medir valores de torque exercido na haste por percentual
de abertura da valvula. Estes valores sdo armazenados na memdria interna do atuador,
gue tem capacidade para registrar as ultimas 500 operacles realizadas (abertura ou
fechamento). No entanto, estas medidas sdo disponibilizadas com resolucdo baixa (1 Nm
sendo o fundo de escala de 60 Nm neste caso) e a cada 5% de abertura. Além disso, a fim
de facilmente identificar o inicio e o fim do movimento do atuador, valores de torque
inferiores a 10 Nm sdo registrados como 10 Nm e quando ndo ha movimento o torque é
registrado como sendo 0 Nm (LAZZARETTI, 2012).

Como é apresentado no trabalho de HENRIQUES et al. (2010), o ambito de construir
uma bancada com a valvula da Coester vem da necessidade de desenvolver um sistema
de manutencgao inteligente para este tipo de atuador. Esses sistemas precisam de dados
de comportamento: normal, de degradacdo e de falha, que podem ser obtidos de forma
estruturada através dos ensaios realizados. Com esta bancada se faz possivel a realizacdo
de ensaios de esforcos no atuador, insercdo de defeitos e verificacdo do comportamento
dinamico do mesmo frente a diversas situacdes de degradacao, tais como o surgimento
de trincas e desgaste dos componentes.

Junto ao rolamento onde esta conectada a haste da valvula, um freio a disco foi
instalado com a finalidade de injetar falhas no sistema. Por exemplo, subidas bruscas de
torque podem indicar um evento de falha como a quebra de alguma peca ou obstrucdo
no fechamento da vdlvula. O freio é controlado por uma valvula proporcional que
controla o fluxo de ar comprimido vindo de um compressor. Também esta presente um
segundo atuador conectado em paralelo com o primeiro, simulando uma rede tal como
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em uma refinaria de petréleo. O atuador elétrico estd ligado a alimentacao trifasica de
380 V oriunda de um painel de distribui¢ao, protegido por um disjuntor tripolar de 40 A
(FACCIN, 2011). Na Figura 3 é apresentada uma visdo geral da bancada, onde se tem o
atuador instrumentado e o sistema de freio a disco.

Freio

Figura 3: Bancada de testes.

Trés acelerdmetros piezoelétricos PiezoStar® 8705A do fabricante Kistler foram
posicionados em trés locais distintos do sistema: no eixo do motor do atuador, na ponta
do sem-fim e na pinca do freio. A Figura 4 mostra os acelerémetros posicionados no
sistema.

Figura 4: Acelerdmetros posicionados (a) na estrutura do freio, (b) no sem-fim e (c)
dentro do compartimento do motor do atuador elétrico.
Fonte: FACCIN (2011).

Segundo FACCIN (2011), para a aquisicdo de dados do atuador elétrico, utilizou-se o
sistema CompactRIO® da empresa National Instruments'™ no ambiente LabVIEW™. A
taxa de aquisicdo usada foi 2048 amostras por segundo durante o movimento completo
de abertura e fechamento, que para este atuador tem duracdo de, aproximadamente, 45
segundos. O registro da resposta de cada acelerémetro foi gravado em arquivos de texto.
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Neste trabalho foram utilizados apenas dados coletados do acelerometro acoplado junto
ao motor do atuador, uma vez que foi o sensor que apresentou melhores resultados na
deteccdo de degradagbes impostas ao sistema. Para mais informagdes sobre os ensaios
realizados no atuador elétrico, sugere-se consultar o trabalho de FACCIN (2011).

Tem-se a disposicao 25 ensaios de fechamento e 25 ensaios de abertura da valvula
para cada uma das seis situacdes de funcionamento impostas ao sistema, totalizando 300
testes. Cada uma das situagdes é disposta na Tabela 1 (FACCIN, 2011).

Tabela 1: Descricao dos ciclos simulados no sistema atuador-vélvula.

Condicao Descricao

Normal Ciclo de operacdo a vazio
Falha 1 Ciclo com pressao no freio a disco equivalente a 300 kPa
Falha 2 Ciclo com pressao no freio a disco equivalente a 100 kPa

Falha 3 Ciclo executado com uma engrenagem desgastada e sem acionamento do freio
Falha 4 Ciclo executado com duas engrenagens desgastada e sem acionamento do freio

Falha 5 Ciclo executado com uma engrenagem com dentes quebrados e sem
acionamento do freio

Fonte: Adaptado de (FACCIN, 2011).

3.2 Analise do Watchdog AgentTM para Matlab™

Atualmente o Watchdog Agent™ conta apenas com uma vers3o de demonstracdo
para o Matlab™. Nessa vers3o, é possivel fazer o Processamento do Sinal e a Extracdo das
Caracteristicas do mesmo, através dos métodos referidos anteriormente. Ainda é
disponibilizado o médulo de Avaliacdo de Desempenho, onde é possivel escolher entre os
métodos de Regressdo Logistica e Reconhecimento Estatistico de Padrées.

Os modulos subsequentes na analise da saude do equipamento seriam a Deteccdo de
Falhas - com os métodos de Mapas Auto-organizdveis, Redes Neurais e Clusterizacao
Hierdrquica — e a Predi¢do de Saude, com os métodos de modelo ARMA (Autoregressive
Moving-Average) e Match Matrix. A intencdo deste trabalho é abordar o que seria o
mddulo de Predicdo de Saude no Matlab™, a partir do uso de modelos ARMA, dando
continuidade ao que ja se tem da ferramenta.

Um processo estacionario é aquele o qual propriedades estatisticas ndo mudam ao
longo do tempo (NASON, 2006). Como explica LAZZARETTI (2012), o sinal de vibracao
extraido dos sensores ndo é estaciondrio, logo, técnicas de processamento de sinal de
tempo e frequéncia sdo as mais indicadas para que as caracteristicas variantes no tempo
sejam captadas. Dessa forma, o método mais indicado para extracdo das caracteristicas
do sinal é a andlise da Energia da Transformada Wavelet Packet (WPE), o qual pode
representar o sinal em bandas de frequéncia sem perder a sua localizacdao temporal. Além
disso, como se dispde tanto de pecas normais como pecas defeituosas na bancada de
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testes, pode-se distinguir comportamento normal de comportamento de falha, portanto,
o método de Regressdao Logistica (LR) é o mais indicado para o caso de Avaliagdao de
Desempenho, uma vez que neste método se necessita a referéncia dos dois estados do
sistema — normal e falha.

Na Figura 5 pode-se observar a interface grafica do Watchdog Agent™ para Matlab™:
em primeiro plano sdo apresentadas as opcdes de métodos a serem escolhidos e o passo-
a-passo de desenvolvimento da andlise, que vai até a apresentacdo do Valor de
Confianga; em segundo plano se tem o mddulo de Processamento de Sinal, onde deve-se
escolher o diretério de origem dos arquivos, a frequéncia do sinal e abaixo se tem o nome
de cada uma das pastas contendo estes arquivos, separando o ensaio em Sinal Normal,
Sinal de Falha e, por ultimo, Sinal de Teste — esse é o ensaio mais recente, aquele que se
quer diagnosticar, comparando os sinais anteriores.
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Figura 5: Interface grafica do Watchdog Agent™ para Matlab™.

Considerou-se como referéncia de comportamento normal os testes extraidos do
ensaio a vazio — sem acionamento do freio, e com todas as engrenagens em perfeitas
condicGes. Para o caso de falha, utilizou-se dos dados referentes aos ensaios com uma ou
duas engrenagens severamente desgastadas, ou com uma engrenagem com dentes
guebrados, sendo todos os casos sem pressao no freio — operacdo a vazio.

Na extracdo das caracteristicas do sinal utilizando a Transformada WPE, o cddigo
disponivel possibilita a escolha de qual Wavelet mae serd utilizada e dos niveis de
decomposicdo da analise, o que impacta na forma e nimero do vetor de caracteristicas
final dessa etapa. A opcdo escolhida foi a Wavelet mae Daubechies, que ja foi utilizada
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com sucesso por trabalhos anteriores com o mesmo estudo de caso (LAZZARETTI, 2012;
GONCALVES, 2011; FACCIN, 2011). Para geracdo do vetor de caracteristicas do sinal,
utilizou-se 6 niveis de decomposi¢do (gerando um vetor de 64 elementos), uma vez que
tanto os graficos de caracteristica do sinal como os graficos de CV apresentaram formas
mais satisfatérias — do que com 4 niveis de decomposicdo, sendo que a diferenca de
esforco computacional em relacdo a 4 niveis de decomposicao nao foi significativa.

Para o algoritmo LR estipula-se um comportamento normal com um CV
correspondente a 0,95, e o comportamento de falha como sendo 0,1. Esses valores sao
padrao do cédigo, porém, foram escolhidos com base nos valores tipicos encontrados nos
exemplos de uso (apresentados nos artigos referenciados no Capitulo 2) das ferramentas
e na documentacdo das funcdes tanto no ambiente Matlab™ quanto no ambiente
LabVIEW™. Quanto mais proximos dos limites forem os valores de CV, melhor serd a
separac¢do entre dois comportamentos, ficando mais evidente as altera¢des decorrentes
da degradacado do sistema (LAZZARETTI, 2012).

A fim de facilitar a verificacdo e a adequacdo dos algoritmos criados no Watchdog
Agent™, fez-se toda uma andlise de compreensio e dominio do cdédigo fonte
disponibilizado pelo IMS Center. Dessa forma, foi possivel incorporar as rotinas Uteis para
este trabalho a um novo algoritmo de testes para este projeto, capaz de executar a
extracao de CV e ao mesmo tempo servir de base para as novas rotinas que se necessitou
criar. Sendo assim, algumas modificagcdes foram necessarias a fim de tornar o algoritmo
mais genérico, por exemplo, deixar de utilizar a interface grafica, uma vez que para cada
novo ensaio, os enderecos dos arquivos deviam ser completados novamente, isto foi
incorporado no novo algoritmo, agora pode-se utilizar um endereco padrdao — que para o
caso de repetidos ensaios facilita a analise — ou ainda ha a possibilidade de entrada de
endereco, caso necessario.
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4 Desenvolvimento do algoritmo

E importante frisar que este trabalho foi desenvolvido a partir de um projeto de
cooperacgao internacional, chamado Bragecrim (Iniciativa Brasil-Alemanha para Pesquisa
Colaborativa em Tecnologia de Manufatura). O projeto é desenvolvido numa cooperagao
entre universidades do Brasil (UFRGS, UFSC e FURG) e da Alemanha (Universidade de
Miunster). O objetivo deste programa é apoiar e financiar projetos conjuntos de pesquisa
entre grupos de pesquisa brasileiros e alemades na area de tecnologia de manufatura
avancada. Dito isto, o cddigo desenvolvido tem como objetivo, primeiramente,
complementar as ferramentas ja existentes do Watchdog AgentwI com a predi¢dao de
comportamento, e também oferecer uma ponte entre a automacdao da manutencao de
equipamentos e o desenvolvimento na area de producdo, mais especificamente em
cadeia de suprimentos — principal foco de estudo da universidade alema.

Desta forma, organizou-se algumas metas a serem alcangadas pelo algoritmo,
garantindo sua aplicabilidade. Este plano foi feito com a visdo de que este programa seria
instalado junto ao computador que recebe dados de todos os sensores do equipamento,
onde haveria a analise destes dados. Apds o término de todos os estagios da andlise, as
informacgdes a respeito do equipamento seriam enviadas ao fabricante (central de cadeia
de suprimentos, por exemplo), onde, baseado nesses dados, far-se-ia o planejamento
adequado da produgdo da empresa. Essas metas sdao apresentadas a seguir:

= Buscar e tratar a informacdo dos sensores: a captura dos sinais extraidos dos
acelerdbmetros pode ser realizada a partir de uma rotina do LabVIEW™, assim
como foi o presente caso. Sendo assim, algumas adaptacles talvez sejam
necessarias a fim de adequar os ensaios ao padrdo adotado pelo Matlab™. No
caso deste trabalho, alguns detalhes como separacdao decimal dos valores por
virgula ao invés do ponto e ordem dos nomes tiveram um cuidado especial, sao
detalhes que, apesar de parecerem pequenos, podem travar a andlise antes
mesmo de comeca-la.

= Simulacdo de um padrdo de degradagdo: a fim de se validar a predicio de
comportamento, é preciso ter um histérico de degradacdo da peca em analise.
Infelizmente, com a versdo de demonstracdo do Watchdog Agent™, o que se tem
com os dados disponiveis € um comportamento bem distinto em dois estados —
normal e falha, ndo havendo possibilidade de se conseguir um perfil intermediario
de degradacdo. Dessa forma, surgiu a necessidade de simular uma degradacao
gue possibilita a analise de desempenho das predi¢des de salde da peca.

= Moddulo de predicao de saude: baseando-se em séries temporais, o modelo ARMA
¢é capaz de identificar tendéncias de comportamento ao longo do tempo e estimar
o comportamento futuro do sistema. E possivel ainda configurar um ponto de
corte (threshold) que indique quando, provavelmente, a peca pode vir a quebrar,
dessa forma, pode-se obter uma data para este evento. Aqui se insere o objetivo
principal deste trabalho ampliando as funcionalidades da ferramenta Watchdog
AgentTM.
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» Funcao de distribuicao de probabilidades: com a intencdo de aplicar a predicao
de saude as simula¢des da area de cadeia de suprimentos, faz-se necessario o
conhecimento de fun¢des de probabilidade que descrevam a curva de
probabilidade de quebra da pega. Assim, o programa deve aproximar a curva de
probabilidade de quebra da peca a uma funcdo conhecida, para que os
parametros dessa funcdo possam ser utilizados em estdgios subsequentes do
processo de manutengao.

» Exportagdo dos resultados: os resultados da andlise devem ser exportados do
Matlab™ a fim de serem utilizados por mdédulos subsequentes.

= Execucgao ciclica e para vdrias pegas: A ideia de embarcar este programa em um
computador é deixa-lo operando ininterruptamente. Entdao o cédigo deve ter a
capacidade de executar suas rotinas de maneira ciclica, lendo os valores extraidos
dos acelerémetros e produzindo resultados continuamente até que |he seja dada
uma segunda ordem. Deve ainda fazer a procura pelo niumero de diretérios —
sendo cada diretério referente a um ensaio ou uma peca, de modo a fazer a
varredura em todo o equipamento.

Cada um destes pontos apresentados representa uma rotina do cddigo, que sdo
encadeados numa sequencia de chamadas. Sendo assim, hda a possibilidade de
aprimoramento de uma rotina sem necessidade de modificacao de todo o programa.
Por exemplo, se em determinada analise conclui-se que o modelo ARMA ndo é a
melhor opcdo para a predicdo de valores no caso do atuador elétrico, pode-se fazer a
troca para ARIMA (Autoregressive Integrated Moving-Average) — ou qualquer outro
método — diretamente na rotina de predi¢cdo sem que haja qualquer modificacdo nas
demais rotinas, facilitando a busca e o isolamento de erros de programacao, caso
acontecam.

Na Figura 6 pode-se observar o comportamento a ser seguido pelo cédigo criado.
Num primeiro estdgio, acontece a coleta dos dados dos acelerébmetros e, logo apds, a
extracao das caracteristicas do sinal, através da Transformada Wavelet. A seguir, é
feito do diagnédstico da saude da peca (note que pode haver a multiplicidade de
pecas). Tendo um grafico de CV que degrada ao longo do tempo devido ao uso da
peca, o proximo estagio trata da predicdo do comportamento da peca, responsavel
por apresentar valores futuros de CV. Por ultimo, baseando-se em um determinado
threshold, pode-se extrair uma provavel data de quebra para a peca através da
identificacdo do ponto no qual o grafico da predicdo se cruza com o threshold. Note
gue este valor pré-determinado de CV de quebra deve ser escolhido adequadamente
para cada tipo de processo e peca, o valor escolhido para este trabalho serve apenas
para ilustracdo da capacidade do cédigo.
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Figura 6: Diagrama de funcionamento do programa.

Para exemplificar a execu¢do do cdlculo do CV ja acoplado ao algoritmo empregado
neste trabalho, um ensaio foi organizado. Deve-se separar sinais de referéncia de
comportamento normal e de comportamento de falha. Neste exemplo, utilizou-se 10
curvas (das 25 disponiveis para abertura da vdlvula) obtidas com todas as engrenagens
em perfeito estado e sem pressao no freio como referéncia de funcionamento normal e 5
curvas obtidas com uma engrenagem quebrada como referéncia de funcionamento de
falha. No teste, primeiramente foram utilizadas 10 curvas (das 15 restantes) de
funcionamento normal, 20 curvas restantes obtidas com a engrenagem danificada e, por
fim, as 5 curvas restantes do comportamento normal, totalizando 35 curvas de teste.
Desta forma, das 35 curvas (ou ciclos), 20 correspondem a comportamento de falha. Esta
separacao foi feita a fim de que nos testes ndo houvessem dados idénticos aos utilizados
no treinamento.

A Figura 7 mostra o grafico de CV resultante com os arquivos de teste, onde se pode
verificar o sucesso na classificacdo de cada ciclo de operacdo. Neste caso, um ciclo
representa um movimento de abertura da vélvula. Os 10 primeiros ciclos sdo
correspondentes a curva de comportamento normal, assim como os cinco ultimos, os 20
intermediarios sao de funcionamento degradado ou de falha.

Valores de Confisnca

Ccy

5 10 15 20 25 30 35 40
Ciclos

Figura 7: Curva dos CV’s obtida no exemplo.
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Pode-se notar na Figura 7 também que o comportamento da curva de CV é bastante
abrupto, e a distingdo de cada estado. Assim, apenas com este cdédigo disponivel do
Watchdog AgentTM nao é possivel tracar um perfil de degradagao devido ao uso de uma
peca, logo, ndo pode ser usado para predicdo de comportamento — com a intengdo de se
prever falhas. Pensou-se entdo em fazer uma simulacao desse perfil de degradacdo, onde
seria descrita a saude da peca ao longo das horas (ou anos) de utilizacdo da peca.
Obviamente, o ideal seria que se tivesse a disposicao um banco de dados com o CV da
peca a cada periodo de tempo, como é mostrado a esquerda na Figura 8, assim sendo,
uma previsdao poderia ser realizada e validada. Como ndo se tem a disposicdo este
histérico, se fez um cédigo que interpola o CV final de um ensaio ao que seria o fim de
uma pega, isto é, ao CV nulo. Isto é mostrado no lado direito da Figura 8, o intervalo de
degradacdo é ajustavel, o que na pratica corresponderia a variacdo de caracteristicas
temporais de cada processo. Esta interpolagdo foi realizada no Matlab™ através de uma
rotina simples que associa o passo de degradacdo necessario a um erro randémico (por
isso essa caracteristica nao-suave do grafico, simulando irregularidades na medigao).

Cendério ideal Simulado

¥ periode 2

NewConfidence Values

CV perindo 8

I I I I I i
1000 ez 2000 horas 3000 horas 4000 horas 5000 horas 5000 horas 7000 horas

tempa

Figura 8: Perfil de degradacdo simulado.

Uma vez que se tem um perfil de degradagao, pode-se partir para o mdédulo de
predicdo em si. De LIUNG (1999), tem-se que um processo {v(t)} pode ser representado
por:

1
v(0) = R(@e(t) W
onde {e(t)} é o ruido branco com variancia A. Aqui, R(q) é uma fungdo racional:

C
R@ = 50

C(CI) =1+ Clq_l + -t Cncq_nc
A(CI) =1+ alq_l + -t anaq_na

entdo pode-se escrever:



DELET / UFRGS — Fabricio da Silva Stein 19

v(t) + av(t—1) + -+ a, vt —na) =
e(t) +cie(t —1) + -+ cp.e(t — nc) (2)

para a Equacdo (1). Tal representacdo de um processo estocdstico é conhecida como
modelo ARMA. Se nc = 0, tem-se um modelo AR:

v(t) + av(t —1) + -+ apv(t — na) = e(t) (3)
e se na = 0, se tem um modelo média movel (MA):
v(t) = e(t) +cie(t—1) + -+ cpce(t —nc) (4)

Segundo ALONSO et al. (2012), os processos ARMA tentam combinar as propriedades
do modelo AR, onde se tem uma grande memdria devido ao seu valor atual ser
correlacionado com todos anteriores, com as propriedades do modelo MA, onde é
possivel representar séries de “memdria curta”. A escolha da ordem de um modelo AR
pode ser feita através da direta verificacdo da funcdo de autocorrelacdo parcial (PACF) —
no Matlab™ tem-se “parcorr( )”. O nimero de coeficientes ndo nulos (ou fora de um
intervalo de tolerancia) indica a ordem do processo AR. Para o caso dos processos MA, a
andlise é analoga, mas ao invés de ser feita com relacdo a PACF, é feita com relacdo a
funcdo de autocorrelacdo (ACF). Assim, um MA(1) (processo de média mdvel de primeira
ordem) terd s6 o primeiro coeficiente diferente de zero no grafico ACF, o mesmo
acontecera no grafico da PACF para um AR(1). Essa propriedade de dualidade entre estes
dois processos é explicada em (ALONSO et al., 2012).

Ha alguns métodos de escolha da ordem do modelo ARMA na atual bibliografia,
sendo que ndo ha um passo-a-passo definido para todos os casos. O método que se
resolveu escolher para seguir, devido a facil disponibilidade do mesmo no ambiente
Matlab™ e também ao facil acesso de material, foi o método de selecdo de modelo Box-
Jenkins.

Primeiramente, separou-se uma simulacao do perfil de degradacdao da peca para se
utilizar nesta etapa. Os dados podem ser observados na Figura 9: no inicio do periodo de
medicdo se teria um CV referente a um comportamento normal, e ao longo do tempo a
degradacdo desse valor, até o presente momento.
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Perfil de degradacao simulado
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amostrasnotempo

Figura 9: Perfil de degradacao utilizado na escolha da ordem do modelo.

E possivel notar um aspecto ruidoso nas amostras (isto foi feito intencionalmente na
simulacdo de degradacdo mas serve para aproximar a simulacdo de um possivel caso real
onde inconsisténcias de medida dariam este aspecto ao grafico). Fazer analises de
comportamento em um sinal ruidoso pode trazer muitos erros de calculo, trazendo
tendéncias que talvez ndo retratem a caracteristica do sinal que se queria captar. Sendo
assim, optou-se por passar a curva de degradacdo utilizada por um filtro que suavizasse o
aspecto ruidoso. No Matlab™, pode-se utilizar as Smoothing Splines (que sdo baseadas na
funcdo “csaps( )”, do Curve Fitting tool) ou alternativamente um dos métodos especificos
do programa para suavizagdo de curvas (MATLAB, 2014). No caso, utilizou-se a funcao
“smooth( )” que implementa um filtro de média mével capaz de analisar todos os dados
de uma sé vez. A comparacdo das curvas de degradacdo antes e depois da suavizacdo da
curva é apresentada na Figura 10.
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Figura 10: Comparacdo entre o (a) sinal ruidoso e o (b) suavizado.
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Pode-se observar nas figuras 9 e 10 que hd uma clara tendéncia descendente no
grafico — como era de se esperar. Isto influencia em fatores como a média das amostras,
que muda com o passar do tempo, indicando um comportamento de série nao
estaciondria. O préximo passo do método é tracar o grafico do ACF e PACF para esta
série, que sdo apresentados na Figura 11.
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Figura 11: Gréfico de ACF e PACF para a série temporal.

Segundo o método de Box-Jenkins, a amplitude e o decaimento aproximadamente
linear do ACF indicam um processo ndo estacionario. Dessa forma, o que deve ser feito a
seguir é diferenciar esta série temporal a fim de “torna-lo” estacionario. O grafico da série
temporal diferenciada, apés suavizacao do das amostras, é apresentado na Figura 12.
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Figura 12: Perfil de degradacdo apds diferenciacdo das amostras da série.
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Diferenciando as amostras da série remove-se a tendéncia linear que a degradacdo
carregava. Dessa vez, a série diferenciada mostra um aspecto estacionario, diferente da
curva anterior (Figura 10). Novamente, deve-se tracgar os graficos de ACF e PACF da série
temporal — agora diferenciada — para se observar o comportamento mais consistente com
um processo estaciondrio. Os novos graficos de correlacao sdo apresentados na Figura 13.
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Figura 13: Grafico de ACF e PACF apés diferenciacdo das amostras da série.

As amostras do ACF com a série diferenciada decaem mais rapidamente. O gréfico de
PACF “corta” apds o atraso 5. Este comportamento é compativel com um modelo AR(5).
Para o processo MA se utilizou ordem 5, uma vez que o comportamento obtido foi
bastante similar ao caso do AR, sendo o atraso 5 o ultimo de valor significativo. O ultimo
passo do método diz respeito a qudao bom o modelo é (goodness of fit). Para isso,
primeiramente deve-se inferir os residuos (que sdo os erros de adequacado associados ao

™ 7
b™. Como é

modelo proposto) do modelo escolhido através da funcado “infer( )” do Matla
possivel observar na Figura 14, os residuos do modelo sdo distribuidos de forma normal e,
aparentemente, ndo ha correlagdo entre eles. Sendo assim, pode-se afirmar que a ordem
do modelo escolhida é uma boa candidata para representar o grupo de dados estudados,

segundo o método Box-Jenkins.
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Sample Autocorrelation

O ultimo passo do método é a previsdao dos valores futuros da série temporal. De
Matlab (2014), tem-se que o uso da fungdo “arima( )” com o parametro que se refere ao
grau de integracdo ndo sazonal nulo, em outras palavras, a funcao “arima( )” pode ser
utilizada para modelar processos ARMA. Com a combinacdo do modelo criado e a fungdo
“forecast( )”, pode-se extrair também o vetor de Erro Quadratico Médio (MSE — Mean
Square Error) e, dessa forma, tracar o grafico ndo sé da predicdo de CV para amostras
futuras, mas também um intervalo de confianga de 95% para estas amostras, como é
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Figura 14: Distribuicdo residual do modelo proposto.

apresentado na Figura 15.
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Figura 15: Previsdao de comportamento baseado no modelo proposto.
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Modelos ARMA s3ao amplamente utilizados em hidrologia, econometria e outros
campos. MEKO (2013) apresenta as conclusdes supracitadas por ALONSO et al. (2012) e
ainda comenta que a identificagcdo de modelos ARMA a partir dos graficos de ACF e PACF
é dificil e requer muita experiéncia, com a exce¢ao de casos de ordem reduzida. Maneiras
diferentes de identificar ordens de modelos ARMA entdo sao propostas, entre elas estd a
Predicdo Final de Erro de Akaike (FPE). O FPE estd relacionado com a fungao variancia do
residuo do modelo: quanto menor o residuo, melhor a adequagdao. Assim, o FPE é
computado para varios modelos candidatos, e o modelo com menor FPE é selecionado
como o modelo mais adequado para o processo (MEKO, 2013). Assim, tentou-se
combinar o método de Box-Jenkins com a observa¢do do FPE para cada modelo proposto.
O que foi possivel notar, € que com o aumento da ordem do modelo, o FPE tende a
diminuir até valores de ordens cada vez menores, mas, ao mesmo tempo, sabe-se que um
modelo bom ndo é necessariamente aquele com maior ordem, o aumento da ordem
resulta em um modelo mais tendencioso. Outro fator que muda com o aumento da
ordem é o custo computacional, o cddigo funcionando em computador pessoal é
bastante rdpido, mas no momento que o mesmo é embarcado em uma placa acoplada ao
atuador, numa fase futura do projeto, o desempenho pode decair significativamente.
Sendo assim, optou-se por utilizar uma ordem relativamente baixa de modelo,
encontrada pelo método de Box-Jenkins.

No Matlab™, implementou-se a série temporal no modelo ARMA utilizando a fungao
“armax( )”. Este modelo ainda conta com uma combinacdo linear dos ultimos termos de
uma entrada conhecida no sistema, além dos processos AR e MA. Se a funcdo é utilizada
com uma série temporal como parametro de dados, mas sem canal de entrada e um
canal de saida, entdo “armax( )” calculard um modelo ARMA para esta série, neste caso,
dois parametros sdo passados pela funcdo (na e nc) (MATLAB, 2014). Ambas as funcées
“arima( )” e “armax( )” podem ser utilizadas para criacdo de um modelo ARMA, porém,
resultados melhores foram obtidos com a funcdo “armax( )” (possivelmente pelo
algoritmo de resolugdo dos coeficientes utilizado em cada uma das func¢des) e, por esta
razao, esta foi a funcao utilizada neste trabalho.

Logo apds a previsao dos valores no modelo ARMA, usa-se o resultado da predi¢ao na
comparacdo com um threshold (como é mostrado na linha tracejada na Figura 16).
Também é mostrada a condicdo que diz que se o valor estimado for menor ou igual ao CV
minimo de quebra, ter-se-d a provédvel data de quebra do equipamento. E possivel
identificar no Matlab™ a data atual do ensaio, entdo somando-se a quantidade de
amostras que se tomou para cruzar o threshold e contando que estas amostras tenham
um espacamento de tempo equidistante uma das outras, pode-se definir, por fim, a
provavel data de quebra do equipamento em questdo.
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medido
predicao curta
previsan

if yfuture.y(i) <= threshold

data =

28-May-2015

Figura 16: Representacado da data de quebra no programa.

Com o intuito de exportar os resultados para permitir a integracdo entre o mdédulo de
manutencao inteligente com o sistema de otimizacdo de cadeia de suprimentos, surgiu a
necessidade de descrever a curva de probabilidade de quebra (representada pela unidade
menos a curva simulada em adicdo a de predicdo) através de uma funcdo de
probabilidade conhecida. Baseado na experiéncia pratica de que a probabilidade de um
equipamento vir a quebrar deve apenas crescer com o tempo, escolheu-se por fungdes de
distribuicdo acumulada para descrever a probabilidade de quebra (essa funcdo deverd
variar de caso para caso, como pode ser observado no Capitulo 5). Dado que o grafico de
salde de um equipamento tende apenas a cair ao longo do tempo (desconsiderando a
possibilidade de reparos ou manutencgdes), o de probabilidade de quebra tende apenas a
aumentar, entdo se usou o inverso do grafico obtido apds a predicdo como entrada para

b™ (“allfitdist( )”) capaz de ajustar uma

este modulo. Fez-se uso de uma funcdo do Matla
curva de entrada a uma funcdo de probabilidade, assim, pode-se adequar essa curva a
varias diferentes fungdes de probabilidade, sendo que o erro de adequag¢ao também é
disponibilizado. A funcdo que apresenta o menor erro (o erro pode ser de sinal positivo
ou negativo, entdo aquela com a menor soma dos modulos do erro para cada ponto, sera
a melhor funcdo) serd passada como resultado da simulacdo para um moddulo
subsequente, juntamente com os parametros da func¢do de distribuicdo acumulada que a
descrevem. Na Figura 17 pode-se observar o que o programa desenvolvido em Matlab™
retorna no final da execucdo do cédigo: no caso, a distribuicdo normal (Gaussiana) foi a
qgue melhor descreveu a curva de probabilidade de quebra e seus parametros sdo

apresentados.



26 Desenvolvimento de médulo de predicdo de comportamento para manutencio inteligente de atuador elétrico

Metodo com menor erro:

ans =

DistMame: ‘normal’
MLogL: -117.1928
BIC: -221.8516
AIC: -230.3856
AICc: =-230.3702
ParamMames: {'mu' ‘'sigma'}
ParamDescription: {'location' ‘'scale'}
Params: [©.5084 ©.2086]
Paramci: [2x2 double]
ParamCov: [2x2 double]
Support: [1x1 struct]

Figura 17: Escolha da funcdo de probabilidade que apresenta o menor erro.
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5 Simulagdes e resultados

Através de uma simulagdao do comportamento do equipamento ao longo do tempo é
possivel avaliar o desempenho do modelo desenvolvido. Para a apresenta¢cdao dos
resultados, baseou-se no ensaio de CV ja apresentado anteriormente como exemplo.
Apresentado na Figura 18, o ensaio comega com 10 valores relativos a comportamento
normal, depois se tem 20 ensaios relativos a falha e, por fim, mais cinco testes de
comportamento normal.
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Figura 18: Perfil de CV para inicio da simulacao.

Apds a obtencdo dos Valores de Confianga, o cédigo parte para a simulacao do perfil
de degradac¢ao. Pode-se observar na Figura 19 que o programa parte do fim do ensaio de
CV e simula um tracado de degradacdao em direcdo ao CV nulo. Este tragcado muda de
simulagao para simulagdao — uma vez que se tem uma componente randémica somada a
cada iteracdo, mas a rotina garante que o perfil resultante seja uma decrescente dos
Valores de Confianca.
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Figura 19: Perfil de CV e perfil de degradacao.
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Depois disso, o programa trunca o vetor de simulagdao de degradagao, observado na
Figura 20. Isto é feito a fim de se ter um resultado a ser comparado com a predi¢ao do
modelo ARMA, assim, separa-se uma parte das amostras para uma possivel validagao da
previsdao de valores. Note que ha também, neste caso, o truncamento de valores do inicio
do vetor, uma vez que havia mudancas abruptas de CV e isto influenciaria de maneira
negativa na adequag¢do do modelo a curva. E possivel observar o grafico mais suavizado
que o da Figura 19, a fim de diminuir erros no modelo.
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Figura 20: Vetor utilizado para treinamento do modelo.

Enfim, é feito o treinamento do modelo ARMA(5,5) (de ordem AR(5) e MA(5), neste
caso). A Figura 21 mostra os dados de saida da modelagem da série temporal no
Matlab™. Note que, por mais que a ordem do modelo seja relativamente pequena, os
fatores de erro FPE e MSE apresentaram valores bastante pequenos, indicando um bom
desempenho do algoritmo.

m =

Discrete-time ARMA model: A(z)y(t) = C(z)e(t)
A(z) =1 - 1.11 z~~1 + 0.09688 z"~-2 - 0.1231 z~-3 + 0.1425 z"~-4 - 0.004798 z~-5

C(z) =1 + 0.1437 z~-1 + 0.1237 z~-2 + 0.09469 z"~-3 + 0.07911 z"~-4 - 0.8777 z~-5

Status:

Estimated using ARMAX on time domain data "y".
Fit to estimation data: 96.28% (prediction focus)
FPE: 2.601e-05, MSE: 2.411e-05

Figura 21: Apresentacdo do modelo proposto no Matlab™.

Utilizando este modelo e tragando o grafico da sobreposicao das amostras com os
valores de predicdo, é apresentada a Figura 22. E possivel notar que, no caso desta
simulacdo, algumas amostras apds o inicio da previsdo do modelo (por volta da amostra
300, neste caso), houve uma pequena queda no perfil de degradacdo, o que distanciou
um pouco os valores de previsdao daquilo que seria o medido. Mesmo assim, o modelo
ARMA proposto apresentou um desempenho bastante satisfatério, sendo capaz de
capturar a tendéncia observada nas amostras anteriores e apresentando valores futuros
de CV que parecem ser coerentes com o sistema observado. Vale também comentar que
a previsdo de valores foi feita para muitas amostras (500), o que ndo é usual para séries
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temporais, mas, mesmo assim, apresenta um comportamento sem muitas discrepancias

daquilo que é o esperado.
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Figura 22: Resultado da predicdo para o modelo proposto.

Na Figura 23 é possivel observar as fun¢des de probabilidade utilizadas na adequacao
destas a curva de probabilidade de quebra extraida do gréfico anterior. A curva de
probabilidade de quebra apenas crescerd com o passar do tempo, como as curvas
descrevem.
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Figura 23: Aproximacdes da probabilidade de quebra a fun¢des conhecidas.

Através da soma dos médulos dos erros apresentados na Figura 23, pode-se obter a
curva que descreve a curva de probabilidade de quebra de forma mais adequada. Os
resultados deste ensaio sdo apresentados na Figura 24, sendo a data provavel de quebra,
neste caso, o dia 12 de junho de 2015. Este arquivo poderd ser passado para um modulo
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subsequente na hierarquia de manutencdo inteligente, enriquecendo a gama de
informagdes que a empresa tem sobre os seus produtos instalados.

[ NON ) Resultados.txt
Data de Quebra ; generalized extreme value CDF('k' ‘sigma’ ‘'mu');

| 12-Jun-2015 ; -0.8835 ; 0.2651 ; 0.5471 ;

Figura 24: Arquivo de resultados do ensaio.
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

O presente trabalho buscou desenvolver um médulo de predi¢cao de saude de um
equipamento, visando a implementagao deste integrado a ferramenta de diagndstico ja
existente Watchdog AgentTM. O desenvolvimento do cddigo se deu a partir da extragao do
CV, considerando um perfil de degradacdo simulado e, por fim, o modelo de predicdo de
comportamento ARMA.

O algoritmo desenvolvido tem cada uma de suas funcionalidades separadas por
rotinas isoladas, sendo que, se necessaria alguma modificacao, isto ndo influencie no
resto do cddigo. A simulacdo do sistema em degradagdo e, principalmente, o
desempenho do médulo de predicdo de saude se mostraram bastante satisfatérios. O
modelo ARMA foi capaz de capturar a tendéncia de degradacdo da série temporal e
prolongar este efeito para os periodos subsequentes de forma bem sucedida.

Também se desenvolveu uma rotina para ajustar a curva de probabilidade de quebra
a uma funcdo de probabilidade conhecida, a fim de fazer a ponte entre este projeto e
simulacGes na area de cadeia de suprimentos. Entretanto, esse projeto carece de dados
experimentais obtidos em situacdes reais de operacdo, a fim de prover a adequada
validacdo do modelo proposto. Dessa forma, o cédigo ainda ndo se encontra apto para
um possivel uso comercial. Para continuidade desse trabalho, sugere-se o
desenvolvimento dos seguintes topicos:

e Coleta de mais dados, tanto de mais estdgios de degradacdo de determinada
peca, como pegas com conhecimento a respeito de seu tempo de utilizagao,
isto ajudaria na validacdo do modelo proposto por este trabalho. Nesse
aspecto, estudos em na area de ensaios acelerados de tempo de vida de
equipamentos ("Accelerated life tests”) ja estdo sendo desenvolvidos em
parceria com outras instituigdes.

e O cédigo ainda precisa de um maior amadurecimento e de diferentes testes
para ver como ele se comporta e como pode ser melhorado. A principal
intencao deste cédigo é o mddulo de predicao em si, mas um aperfeicoamento
da extracdo de CV com valores intermedidrios (que ndo sejam ou zero ou um)
seria de grande uso no desenvolvimento de mais testes.

e Um moddulo de comunica¢do dos resultados de saida do médulo de predicado
com os mddulos subsequentes, visando uma integracdo completa do projeto
Bragecrim a nivel de sistema.
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