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AUTORES



• Classificar as condições dos alarmes de Waysides através de inteligência
computacional por Lógica Fuzzy e Redes Neurais Artificiais.

• Maior assertividade na gestão dos processos de manutenção baseada na
condição (CBM).

• Evitar riscos operacionais que estejam associados à interpretação de um
operador responsável pela integridade do ativo pela perspectiva do Centro de
Diagnóstico de Confiabilidade (CDC).

• A abordagem do método de inteligência computacional pode proporcionar a
incorporação de informações que não seriam agregadas anteriormente em
tempo hábil de resposta apenas na mão do homem.

OBJETIVOS



WAYSIDES – HOT BOX E HOT WHEEL

Figura 1 - Esquemático de instalação HBD. Fonte:[10].

Figura 2 - Esquemático de instalação HWD. Fonte: [10].



WAYSIDES – CONDIÇÕES DE INTERVENÇÃO

Tabela 1 - Equipamento, suas respectivas condições e os tipos de intervenção segundo 
análise especialista.



• Criado por L.A. Zadeh a com o objetivo de fornecer um ferramental
matemático para o tratamento de informações de característica
imprecisa.

• Conjunto de regras linguísticas na conversão da interpretação semântica
em um formato numérico.

CONCEITO – LÓGICA FUZZY

Figura 3 – Esquemático Sistema de Inferência Fuzzy [13].



FUNÇÕES DE PERTINÊNCIA
• Em conjuntos contínuos, a função de pertinência é uma função

matemática, geralmente representada pelas funções triangulares,
trapezoidais ou gaussianas.

Figura 4 – Funções de pertinência iniciais segundo valor de temperatura por rodeiro. Fonte: Software Python.



SISTEMA DE INFERÊNCIA FUZZY

Lógica Booleana Lógica Fuzzy



DEFUZZIFICAÇÃO – COMPOSIÇÃO MAX-MIN

• Processo utilizado para fornecer um valor numérico de saída dos sistemas
fuzzy.

Composição Max-Min



DEFUZZIFICAÇÃO – MÉTODO CENTROID

Figura 5 – Funções de pertinência reajustadas pela rede ANFIS segundo valor de temperatura por rodeiro. 

Figura 6 – Composição Max-Min das funções de pertinência na defuzzificação pelo centro de massa (Centroid). 



NEURO-FUZZY ADAPTATIVA (ANFIS)

• O modelo de inteligência computacional explorado por lógica fuzzy para
análises classificatórias se mostra uma metodologia madura, mas carece de
qualidade adaptativa.

• Utiliza-se a hibridização com redes neurais artificiais (ANN) do tipo
Perceptron de Multi Camadas (MLP) para garantir a qualidade do
aprendizado semi-supervisionado mediante a aquisição de novos dados.



NEURO-FUZZY ADAPTATIVA (ANFIS)

Figura 7 – Topologia rede ANFIS. Fonte: Adaptado de [22]. 

Feed Forward
Back

Propagation



ANÁLISE DOS RESULTADOS

• Os testes foram conduzidos com dados operacionais de equipamentos em
campo formando um universo com mais de 5000 amostras que
compreendem:

o Situações ideais de operação.

o Situações em que houve comprometimento do material rodante.

o Situações de falso positivo (defeito nos sensores).

o Situações que representavam um alarme preditivo através de tendência.



ANÁLISE DOS RESULTADOS

Figura 8 – Gráfico de dispersão do HWD para uma composição específica. Fonte: Sistema Automaweb. 

Figura 8 – Gráfico de dispersão do HBD para uma composição específica. Fonte: Sistema Automaweb. 



ANÁLISE DOS RESULTADOS

Figura 9 – Erro associado do sistema de treinamento.  

Figura 10 – Partição FCM para classificação do status de rodeiros.



ANÁLISE DOS RESULTADOS



ANÁLISE DOS RESULTADOS

Figura 10 – Partição FCM para classificação e regressão de status de alarme por rodeiro.



CONCLUSÕES
• O tratamento dos dados fazendo uso da inteligência artificial, é capaz de

conferir maior agilidade ao processo decisório, entretanto alguns importantes
aspectos ainda devem ser levados em consideração:

o Maior concentração de defeitos no equipamento de medição de
temperatura (defeito de configuração, vandalismos e fatores externos)
chamando atenção como principal fragilidade.

o Padrão bem definido para situações de falso positivo.

o Padrão bem definido para situações de defeito nos rodeiros com valores
de variância consideravelmente mais alta.

o Alta incerteza para o comportamento definido pelos pontos de tendência
de falha (justificado pelo número escasso de amostras.
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