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OBJETIVOS

* Classificar as condicdes dos alarmes de Waysides atraves de inteligéncia
computacional por Logica Fuzzy e Redes Neurais Artificiais.

* Maior assertividade na gestao dos processos de manutencao baseada na
condicao (CBM).

 Evitar riscos operacionais que estejam associados a interpretacdo de um
operador responsavel pela integridade do ativo pela perspectiva do Centro de
Diagnostico de Confiabilidade (CDC).

* A abordagem do método de inteligéncia computacional pode proporcionar a
incorporacdao de informacdes que ndo seriam agregadas anteriormente em
tempo habil de resposta apenas na mao do homem.
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WAYSIDES - HOT BOX E HOT WHEEL
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Figura 2 - Esquematico de instalacdo HWD. Fonte: [10]. ; ;%quémnovmm



WAYSIDES - CONDICOES DE INTERVENCAO

Tabela 1 - Equipamento, suas respectivas condicdes e os tipos de intervencao segundo
analise especialista.

Tipo de

i . T[°C]
intervengao

Equipamento Condicdo

Hot Box Alarn’:E C!E Programada = 40
Tendéncia

Al Intervengao
. arm:—:: . conforme = 40 entre os lados / =55
Diferencial Imediata X
procedimento absoluto
(HBD) .
interno.
Intervengao
Al Imediata
arme conforme HBD > 70 / HWD > 200
Absoluto procedimento
internoc
Alarme Interferéncia Max. (fundo de escala)
- Programada
Saturacgao Externa HBD > 140 / HWD > 520
Hot Wheel Dif t
! t?renga entre E!S imediata - 1s
(Alarme Falso) medias (Trem Vazio)
Hot Wheel leerienga entre as
medias (Trem Imediata =20

(Alarme Falso) Carregado)

ANOS  SEMANA DE

TECNOLOGIA
METROFERROVIARIA
¥ 2019




CONCEITO - LOGICA FUZZY

* Criado por L.A. Zadeh a com o objetivo de fornecer um ferramental
matematico para o tratamento de informacOes de caracteristica
Imprecisa.

* Conjunto de regras linguisticas na conversao da interpretacao semantica
em um formato numerico.

|
|

|

' Entradas : Base do Conhecimento Saida

i Dados | || o ode Regras i Base de Dados | Nivelde |

! numéricos | | S50 T Bgras , DasedeUados ! Rlsco

: L 4 |

|| Fuificador | _ Defuzzificador
I F 3

| Comunto |l Maquina de Inferéncias Fuzzy Conjunto

| Fuzzy : Fuzzy

|

Figura 3 — Esquematico Sistema de Inferéncia Fuzzy [13].
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FUNCOES DE PERTINENCIA

e Em conjuntos continuos, a funcao de pertinéncia é uma funcao
matematica, geralmente representada pelas funcdes triangulares,
trapezoidais ou gaussianas.
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Figura 4 — Funcdes de pertinéncia iniciais segundo valor de temperatura por rodeiro. Fonte: Software Python.
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SISTEMA DE INFERENCIA FUZZY

|
|
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DEFUZZIFICACAO - COMPOSICAO MAX-MIN

* Processo utilizado para fornecer um valor numérico de saida dos sistemas

fuzzy.
T T |
entradas Base do Conhecimento : Saida :
Dados - N |
numéricos ||| Basede Regras { Basede Dados ;||| MIeICe |
| Risco :
Fuzalicador | Defuzaificador | |
[ | 1 |
Conjunto Miquina de Inferéncias Fuzzy Fmimm |
Py | Fuzzy :

Composicao Max-Min
flx, 2)={(x 2), max [min(f(x. y). f(y. 2))]}
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DEFUZZIFICACAO - METODO CENTROID
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Figura 5 — Funcdes de pertinéncia reajustadas pela rede ANFIS segundo valor de temperatura por rodeiro.
Figura 6 — Composicao Max-Min das func¢des de pertinéncia na defuzzificacao pelo centro de massa (Centroid).
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NEURO-FUZZY ADAPTATIVA (ANFIS)

* O modelo de inteligéncia computacional explorado por logica fuzzy para
analises classificatorias se mostra uma metodologia madura, mas carece de
gualidade adaptativa.

e Utiliza-se a hibridizacdo com redes neurais artificiais (ANN) do tipo
Perceptron de Multi Camadas (MLP) para garantir a qualidade do
aprendizado semi-supervisionado mediante a aquisicao de novos dados.
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NEURO-FUZZY ADAPTATIVA (ANFIS)
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ANALISE DOS RESULTADOS

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

o Situacdes ideais de operacao.

o Situacdes em que houve comprometimento do material rodante.

o Situacdes de falso positivo (defeito nos sensores).

o Situacdes que representavam um alarme preditivo através de tendéncia.
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ANALISE DOS RESULTADOS
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Figura 8 — Grafico de dispersao do HWD para uma composicao especifica. Fonte: Sistema Automaweb.
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Figura 8 — Grafico de dispersdo do HBD para uma composicdo especifica. Fonte: Sistema Automaweb.



ANALISE DOS RESULTADOS
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Figura 9 — Erro associado do sistema de treinamento.
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Figura 10 — Particao FCM para classificacao do status de rodeiros.
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ANALISE DOS RESULTADOS
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ANALISE DOS RESULTADOS

Hot Wheel Fuzzy Clustering
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CONCLUSOES

* O tratamento dos dados fazendo uso da inteligéncia artificial, € capaz de
conferir maior agilidade ao processo decisorio, entretanto alguns importantes
aspectos ainda devem ser levados em consideracao:

o Maior concentracao de defeitos no equipamento de medicao de
temperatura (defeito de configuracdao, vandalismos e fatores externos)
chamando atencao como principal fragilidade.

o Padrao bem definido para situacOes de falso positivo.

o Padrao bem definido para situacdes de defeito nos rodeiros com valores
de variancia consideravelmente mais alta.

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