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Resumo

O cenario industrial atual aponta 0 aumento da competitividade industrial, da complexidade de
maquinas e equipamentos, dos custos de instalacbes industriais, produtos de alta demanda acrescido
da preocupacdo com os aspectos de seguranca industrial e do meio ambiente. Tal tendéncia induz
as grandes industrias globais a cada vez mais investirem em dispositivos, tecnologias e ferramentas
destinadas a predicdo de falhas decorrentes de ndo conformidades e avarias em maquinas,
equipamentos e instalaces industriais. Diante desse cenario, 0 campo de atuacdo que trata da
manutencdo preditiva, analise de previsdo e diagnostico de falhas ganhou um lugar de destague,
além de diversos investimentos em pesquisa e desenvolvimento, principalmente com politicas
voltadas a concepcdo da industria 4.0. Com a abordagem da industria 4.0 € possibilitada a analise
de componentes mecénicos em regime dinamico e resposta em tempo real, ou seja, sem a
necessidade de parar a maquina, o que estad diretamente relacionado a diminuicdo dos custos e
tempo de producdo. Dito isso, a presente tese tem por objetivo apresentar uma nova metodologia na
deteccdo e monitoramento de falhas triboldgicas em motores a combustdo interna, por meio da
aprendizagem de maquinas por métodos ndo supervisionados e big data, utilizando técnicas de
processamento de sinais, dos dados coletados de vibracdo e nivel de pressdo sonora do motor,
utilizando algoritmos baseados em redes neurais artificiais (RNA) e andlise de clusters, criando um
sistema inteligente capaz de detectar padrdes de falhas, a partir das condigOes de falhas e variagéo
de carga mecéanica em motores a combustéo interna ciclo Otto.

Palavras-chave: Tribologia, motores a combustdo interna, Aprendizagem de méaquina, Big data, Redes
Neurais Artificiais, Diagnostico de falhas

Abstract

The current industrial scenario points to an increase in industrial competitiveness, in the complexity
of machinery and equipment, in the costs of industrial installations, in high demand products, in
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addition to the concern with aspects of industrial safety and the environment. This trend induces
large global industries to increasingly invest in devices, technologies and tools designed to predict
failures resulting from non-conformities and breakdowns in machinery, equipment and industrial
installations. Given this scenario, the field of action that deals with predictive maintenance, forecast
analysis and failure diagnosis has gained a prominent place, in addition to several investments in
research and development, mainly with policies aimed at the design of industry 4.0. With the
industry 4.0 approach, it is possible to analyze mechanical components in a dynamic regime and
respond in real time, that is, without the need to stop the machine, which is directly related to the
reduction of costs and production time. That said, the present thesis aims to present a new
methodology in the detection and monitoring of tribological failures in internal combustion
engines, through machine learning by unsupervised methods and big data, using signal processing
techniques, from the collected data engine vibration and sound pressure level, using algorithms
based on artificial neural networks (RNA) and cluster analysis, creating an intelligent system
capable of detecting fault patterns, based on fault conditions and mechanical load variation in
motors internal combustion Otto cycle.

Keywords: tribology, internal combustion engines, machine learning, big data, artificial neural networks,
fail diagnosis

1. Introducéo

Segundo A Mckinsey Global Institute [1], em até 2025, os processos relacionados a industria 4.0
poderdo reduzir os custos de manutencdo de equipamentos entre 10% e 40%, a reducdo do
consumo de energia entre 10% e 20% e um aumento entre 10% e 25% da eficiéncia no trabalho. Ao
se tratar dos custos envolvendo efeitos tribolégicos em todos os setores estratégicos da sociedade
moderna. Jost [2] relatam que cerca de 30% da energia no transporte € usado para vencer o atrito,
enquanto na industria a quantidade corresponde a cerca de 15 a 20%. Em areas residenciais e
outras, a energia usada para superar o atrito € inferior a 10%. Como conclusdo geral o estudo
demonstra que cerca de 20% da producdo de energia no mundo é convertida em efeitos
triboldgicos.

Investimentos em ensino, pesquisa e aplicacdo de conceitos de Tribologia contribuiria para a
diminuicdo de custos e perdas nas inddstrias, aumento do retorno sobre investimento e no aumento
do produto interno bruto (PIB) [3]. O autor relata ainda que com 0s investimentos nessas areas seria
possivel, em valores quantitativos, diminuir aproximadamente: £22 milhGes em investimentos
devido a maiores taxas de utilizacdo e maior eficiéncia mecanica; £28 milhdes na reducdo do
consumo de energia por meio da reducdo do atrito; £100 milhGes de investimentos para o
acréscimo da vida util de maquinas e equipamentos; £115 milhdes em perdas devido a quebras;
£230 milhdes em custos em manutencao e reposicdo de pecas; £10 milhdes em recursos produtivos
vinculados a forca de trabalho; e £10 milhdes com custos com lubrificantes.

As Redes Neurais Artificiais (RNAS) sdo técnicas computacionais criadas a partir de modelos
matematicos inspirados na estrutura neural de organismos inteligentes e daqueles que adquirem
conhecimento através da experiéncia. Uma grande rede neural artificial pode ter centenas de
unidades de processamento, ja o cérebro de um mamifero pode ter muitos bilhdes de neurdnios [4].
Uma Rede Neural Artificial é composta por véarias unidades de processamento, 0s quais Sao
conectados por canais de comunicacdo denominado pesos. Essas unidades realizam operacdes
sobre os dados de entrada e seus determinados pesos, a fim de transformar esses dados ponderados
em uma determinada resposta de saida. O comportamento inteligente de uma RNA vem de
interacGes entre as unidades de processamento da rede [4]. O sinal de entrada ao entrar no neurdnio,
logo é multiplicado pelo peso sinaptico onde ocorre uma juncao de todas as entradas ja ponderadas
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em uma funcdo denominada somatorio. Apds obter o valor proveniente da fun¢do somatorio, é
necessario definir a funcdo de ativacdo. Um dado importante para definir a saida de uma RNA é a
funcéo de ativacdo. Geralmente, o estado de ativagdo dos neurdnios se comporta como binério (0 e
1), bipolar (-1 e 1) ou reais.

Quanto a funcdo de aprendizado, Kohonen [5] relata que estas funcbes servem para realizar a
alteracdo dos valores dos pesos da rede, possibilitando o aprendizado de um determinado padréo.
Aguiar e Oliveira [6] afirmam que o aprendizado de uma rede consiste no ajuste de seus parametros
dado uma apresentacdo de conjuntos de padrfes especificos. Os padrdes de treinamento contém as
informacdes desejaveis para que uma rede aprenda. Os parametros a ajustar sdo 0s pesos das
conexdes que interligam os neurdnios. Haykin [7] descreve alguns passos que devem ser seguidos
para a adequada aplicacdo da abordagem neural, sendo os seguintes passos: Coleta de dados;
Separagdo em subconjuntos; Configuragdo da rede; Treinamento; Teste.

O Self-Organizing Map-SOM, também chamado de Mapa de Kohonen, é um tipo de Rede neural
artificial treinada por aprendizagem competitiva ndo-supervisionada que se baseia em principios de
auto-organizacao de dados, que permite a representacdo de dados multidimensionais em Clusters
[5]. O Mapa de Kohonen é baseado na aprendizagem competitiva, em que os neurbnios da grade
competem entre si no intuito de serem ativados ou disparados, resultando em apenas um neurdnio
de saida, ou um neurbnio por grupo. O neurdnio de saida vencedor da competicdo € chamado
neurdnio leva tudo ou neurdnio vencedor. O self-Organizing Map é caracterizado pela criacdo de
um mapa topogréafico dos padrdes de entrada, no qual os neurdnios da grade séo indicativos das
caracteristicas estatisticas dos padrdes de entrada. As redes SOM tém a capacidade de transformar
um sinal de entrada de dimens&o randémica em um mapa discreto uni ou bidimensional, realizando
transformacdes de forma topologicamente organizada [7].

Castro [8] elucida que, na aprendizagem competitiva, 0s neurénios da camada de saida competem
pelo direito de permanecerem ativos para um determinado estimula de entrada. Com isso ao final,
apenas uma unidade permanecera ativa para aquele determinado dado de entrada.

O mapa auto-organizavel de Kohonen é uma ferramenta amplamente utilizada em diversas
aplicacBes da ciéncia como para modelos e métodos paramétricos de estimacdo no controle da
vibragdo de um piezoelétrico flexivel pneumético com controle proporcional derivativo, obtendo
varios modelos lineares locais, quando a dindmica do sistema pneumatico demanda uma alta nédo-
linearidade [9]. Utilizada no diagndstico de falhas em motores de inducdo, por meio da observancia
e classificacdo das principais falhas mecanicas e elétricas ocorridas durante o funcionamento do
sistema, utilizando métodos de analise de dados acusticos, baseados na transformada Wavelet e
analise de correlacdo, em sinergia com o Mapa Auto-Organizavel de Kohonen para classificacdo
dos tipos de falhas [10].

O mapa auto-organizavel (SOM) de Kohonen também se mostra uma ferramenta usual no
monitoramento do desgaste. Yen et al. [11] utilizaram a SOM para 0 monitoramento do desgaste de
ferramentas baseadas em sinais de emisséo relacionada a um processo de micro-fresagem, aliando
técnicas de processamento de sinais direcionados a Transformada Rapida de Fourier com a
utilizacdo de uma rede Learning Vector Quantification (LVQ) na avlaiacdo dos efeitos do algoritmo
SOM no desempenho de classificacdo para 0 monitoramento do desgaste da ferramenta.

No trabalho de Huang et al. [12] foi trabalhado a abordagem do Mapa Auto-Organizavel (SOM),
juntamente com a rede Backpropagation, para a previsdo de vida residual de rolamentos de esfera
utilizando o sinal de vibragdo no dominio tempo e ,com uso do detector envelope para entrada do
sinal, no dominio frequéncia, posteriormente a normalizagdo dos sinais alimentaram a rede neural
SOM. Com a saida dos vetores da SOM, foi utilizado o indicador Minimum Quantisation Error
(MQE) para posterior interpolagdo dos valores da MQE e alimentagdo da rede neural
Backpropagation. Logo em seguida da execucdo do modelo de predicdo Backpropagation foi
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utilizado a tecnologia weight application to failure times (WAFT) para finalmente obter a predicéo
da vida do rolamento, baseado no monitoramento da degradagdo do elemento de maquina por meio
do sinal de vibracéo.

Wong [13] foi utilizado o Mapa Auto-Organizavel modificado para deteccdo automatizado do
monitoramento das condi¢Ges de maquina (MCM) usando sinal de vibragcdo processado a partir da
técnica de densidade espectral de poténcia. Experimentos usando conjuntos de dados de vibracéo
com até oito sensores mostraram alta precisdo na classificacdo e robustez em diferentes aplicacdes
de monitoramento das condigdes.

Yang [14] utilizou a teoria da ressonancia adaptativa (ART) em conjunto com a rede neural de
Kohonen para o diagnostico de falhas em méaquinas rotativas, por meio do tratamento dos sinais de
vibracdo e em comparacdo com a SOM, LVQ e RBF (funcdo de base radial), tendo uma taxa de
sucesso de 100%, enquanto as demais foram de 93% para a SOM, 93% para LVQ e 89% para a
RBF. In Ref. [15] foi utilizado a rede SOM para identificacdo do estado do desgaste da ferramenta
de usinagem, por meio da coleta dos sinais de vibracéo e deformacéo, cujo tratamento do sinal foi
realizado em dominio frequéncia e com uso do pacote de analises Wavelet. Foram utilizados dois
conjuntos de ferramentas para teste da rede e um terceiro conjunto para validagéo.

O trabalho tem por objetivo apresentar uma nova metodologia na detecgdo e monitoramento de
falhas triboldgicas em motores a combustéo interna, por meio da aprendizagem de maquina pelo
método ndo supervisionado e big data, através de técnicas de processamento de sinais aliadas a
algoritmos de redes neurais artificiais (RNA) e analise de clusters. O restante do artigo esta
disposto das seguintes etapas. A secdo 2 tem inicio com a descricdo do desenvolvimento do
sistema, explicando os métodos de transformacdo de sinal e processamento de recursos, como
também a modelagem do Mapa Auto-Organizavel. A secdo 3 se trata dos conjuntos de dados
experimentais, onde esta descrito o desenvolvimento da bancada de anélise tribol6gica em motores
a combustdo interna, a preparacao dos corpos-de-prova, procedimento experimental e as técnicas de
analise dos dados. A secdo 4 apresenta os resultados experimentais. Finalmente a secdo 5 com as
conclusoes.

2. Desenvolvimento do sistema

Os sinais de vibracao e nivel de pressdo sonora obtidos do motor a combustédo interna incluem néo
apenas informacdes relacionadas ao desempenho termodindmico do sistema, mas também
informacdes geradas a partir das condicBes triboldgicas dos elementos em contato. Portanto,
desenvolvendo um algoritmo capaz de selecionar os recursos relacionados a condicdo de falha e
classificar com precisdo o tipo de recurso que estd ativando no momento de ocorréncia, é de
extrema importancia para o monitoramento da condic¢do de falhas no sistema. Este estudo integra
algoritmos de processamento de sinal e algoritmos de mapeamento auto-organizavel (SOM) para
identificar os conjuntos de neurdnios que ativam em determinada condicdo de falha. Para verificar
o desempenho da SOM, o algoritmo de clusterizagdo pelo método de Ward’s foi adotado para
design de classificador e os resultados foram comparados com a rede neural por meio de uma
matriz confusdo, onde a rede foi treinada e validade.

2.1 Transformacao de sinal e processamento de recursos

Os sinais coletados foram no dominio tempo, onde esses foram transformados em sinal de dominio
frequéncia por meio da Transformada Rapida de Fourier. Devido a limitacdo do uso da ferramenta
Transformada Répida de Fourier (FFT) em sistemas cujo sinal é ndo-peridédico. Os sinais no
dominio frequéncia foram divididas em intervalos, relativos as bandas de oitavas de frequéncia,
onde foi extraido a energia do sinal para cada banda.
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2.2 Self-Organizing Maps

O algoritmo responsavel pela criacdo do Self-Organizing Map surge primeiramente iniciando 0s
pesos sinapticos W, de todos os neuronios da rede, definidos como W = [W,,W,, ..., W,]¢,
inicialmente atribuidos a valores aleatérios. A partir da iniciacdo da grade, sdo realizados trés
passos para a formacdo do Self-Organizing Map: a competigdo, cooperagdo e adaptacdo sinaptica.

Para modelar o processo competitivo, considere um vetor de entrada X = em que m represente a
dimensdo do espago de entrada de dados. O vetor peso sindptico do neurbnio j seja representado
por W;=j=1,2,..1, onde | ¢ o namero total de neurbnios na grade. Lembrando que, o vetor
sinaptico de cada neurbnio deve possuir a mesma dimens&o vetorial que o espaco de entrada. Apos
isso, compare 0s produtos internos ijx paraj =1, 2, ..., | para cada neurbnio e selecione o maior.
Com isso teremos a localizagdo onde a vizinhanga topoldgica dos neurdnios excitados deve ser
centrada.

A maximizacdo do produto interno é matematicamente equivalente a minimizacdo da distancia
euclidiana entre os vetores x e w; encontrando o indice i(x), dado pela equagéo (1).

i(x) = argmin; ||x - Wj|| J=12,..,1 1)

O neurdnio i que melhor satisfaz a condicdo é denominado neurdnio vencedor, ou Best Matching
Unit (BMU), para o vetor de entrada x. Dependendo da aplicacdo, a resposta da grade pode ser
tanto o indice do neurbnio vencedor quanto o vetor de peso sinaptico mais préximo do vetor de
entrada. Ao se tratar da modelagem do processo cooperativo é necessario ter conhecimento que o
neurdnio vencedor se localiza no centro de uma vizinhancga topol6gica de neurénios cooperativos e
que a excitacdo do neurdnio vencedor altera fortemente o0s neurdnios posicionados em sua
vizinhanga imediata, fazendo com que a distancia lateral dos neurdnios em torno do neurdnio
vencedor decaia suavemente. A vizinhanga topoldgica hy; entre o neurdnio vencedor i e o conjunto
de neur6nios excitados j pode ser modelada a partir da fungdo gaussiana:

—d?

hj; = exp (ZJJZJi) 2)

Em que d;; representa a distancia lateral e hj; € uma funcdo unimodal da distancia d; ;, desde que a
vizinhanga h;; seja simétrica em relagdo ao ponto maximo definido por d;; = 0, e a amplitude a
vizinhanga topoldgica h;; decresca monotonamente com o aumento da distancia lateral d;;. A
distancia lateral d;; para uma grade unidimensional pode ser dada a partir de um inteiro igual a |j —
i, ja para uma grade bidimensional a distancia lateral é definida como d;; = |rj — ri|2' em que r
representa o vetor discreto do neurdnio excitado r; e do neur6nio vencedor r;. Uma caracteristica
importante da SOM ¢é que o tamanho da vizinhanga topoldgica diminui com o tempo, se

considerarmos que a largura efetiva o tenha como parametro dependente o tempo discreto, temos
um decaimento exponencial expresso por equagao (3).

O(n) = Opexp (;—T),n =0,12,.. (€))

Com isso a modelagem da vizinhanga topologica h;; diminui de maneira correspondente ao
aumento do tempo n e com o decréscimo exponencial da largura efetiva . Como visto na equagéo

(4).
hj i) = exp 4)
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Por fim temos o processo adaptativo sindptico na formacdo de um Self-Organizing Map e suas
caracteristicas. E necessario lembrar que para que a grade seja auto-organizavel, é preciso que o
vetor de peso sinaptico w; do neurdnio j da grade se modifique em relagéo ao vetor de entrada x.
Para que seja satisfeita a condi¢do da hipotese Hebbiana para aprendizagem nédo-supervisionada é
necessario incluir um termo de esquecimento - g(y;)w;, em que g(y;) é uma funcio escalar
positiva de y; e que w; se 0 peso sinaptico do neurdnio j. Sendo exigido que g(yj) = Oparay; =
0.

Com isso, e possivel expressar a modificacdo do vetor peso do neurdnio j da grade a partir do
termo Hibbiano (ny;x) e o termo de esquecimento (g(y;)w;), como visto na equagéo (5):
Aw; = ny;x — g(v;)w; (5)
Em que n é o pardmetro da taxa de aprendizagem do algoritmo. Considerando g(yj) =ny; e
Y;j = hj i), temos que:

Ny (x = w;) (6)

Com isso, temos que o vetor de peso atualizado w;(n + 1) é definido pela equacéo (7):

wi(n + 1) = wy(n) + n(mhy 0 () (x = wy () (7)

O qual é aplicado em todos os neurbnios da vizinhanca topoldgica do neurénio vencedor.
Conforme observado na equacdo do peso atualizado, o parametro da taxa de aprendizagem é
varidvel no tempo e corresponde a uma aproximacao estocastica, satisfacdo essa que pode ser
atendida utilizando um decaimento exponencial para n(n), como consta na equacao (8):

n(n) = noexp (1), = 0,12, .. ®)

3. Experimental data sets

3.1. Ensaios triboldgicos em motor a combustao interna

Os dados experimentais utilizados neste trabalho foram retirados de uma bancada de ensaios
tribol6gicos em motores a combustdo interna. A Fig.1 mostra o layout da maquina, a qual consiste
em um motor a combustdo interna ciclo Otto acoplado, no eixo do virabrequim, a um gerador
monofasico, cuja solicitacdo de carga foi proveniente de um banco resistivo. Anéis de segmento e
as valvulas de escape danificadas foram inseridas no motor, e sua vibracdo e nivel de pressao
sonora foram medidos por um acelerdmetro e um decibelimetro através de um modulo de aquisicao

de sinal.
Internal Combusti
HETN S QMAUEIA0 Single-Phase Generator Resistive Load
Engine Otto Cycle
6.5hp 3KW 2KW

[

Vibration Pressure

B T

Module

Fig.1. Layout da bancada de ensaios tribologicos em motores a combustéo interna

Revista Cubana de Ingenieria Vol. XI (1) 14-30 (2020) ISSN: 2223-1781



20
ixd Marinho et al.

O motor a combustdo interna ciclo Otto é do tipo estacionario, de marca NMG65 Nagano, com uma
poténcia de 6,5 hp, 196 cilindradas e taxa de compressao de 8.5:1. O gerador é monofasico de dois
polos, de marca FG-2500, cuja poténcia nominal é 2,4 kW com sistema regulador de tensdo e um
dispositivo proporcional com a frequéncia da rede, que mantem a rotagdo do motor a uma faixa
constante proximo de 3600 rpm. O banco resistivo de 2 kW é munido de dez ldampadas florescentes
de 250 W.

O sistema de instrumentacéo para coleta dos sinais de vibragéo e nivel de pressdo sonora, consistiu
no uso de um transdutor de vibragdo de marca B&K com sensibilidade de 9,931 mv/g e um
decibelimetro de marca SKDEC-02 com a taxa de aquisi¢cdo de 8KS/s, os quais foram ligados aos
modulos de vibragdo NI 9233 com conversor analdgico de 24 bits e o médulo de tenséo NI 9205,
ambos da empresa National Instruments. Foram ainda acoplados a um conversor A/D NI cDAQ-
9178 da National Instruments.

O sensor de vibracdo foi acomodado ao parafuso do cabecote do motor o sensor de vibracédo
magnético, proximo aos sistemas de acionamento das vélvulas e das aletas do cilindro (em
orientacdo axial ao movimento do pistdo do motor a combustdo interna). J& o decibelimetro foi
fixado proximo a regido do cilindro do motor.

3.2. Preparacéo de amostras

Nesta etapa serdo descritos os procedimentos na elaboragdo dos corpos-de-prova que simulam o
desgaste nos anéis de segmento e na valvula escape, a partir da simulacdo do desgaste radial dos
anéis de segmento, da simulacdo de folga entre o guia e haste da valvula e o desgaste da haste da
valvula.

3.2.1. Anel de segmento

Para a analise de modos de falhas triboldgicas nos anéis de segmento, foi introduzida falha no anel
de compressdo corta-fogo, com o intuito de captar as assinaturas de falhas para aprendizagem e
reconhecimento da rede neural. Dessa forma, pdde ser simulada uma das principais falhas
apresentadas: o desgaste radial.

Para simular o desgaste radial do anel de segmento de compresséo tipo corta-fogo, foi realizado um
corpo-de-prova, desgastado na regido de abertura do anel de segmento. O anel de compressdo foi
desgastado na dimensdo aproximada a dimensdo do limite de uso do dispositivo, segundo a
especificacdo do manual de servicos da Honda, levando em consideracdo que o motor Honda
GX200 possui caracteristicas similares ao motor utilizado nos ensaios.

Posterior ao desbaste, foi entdo mensurada a abertura do anel de segmento com o uso de um
calibrador de folga 0,05-1 mm da Vonder, com o anel inserido a 5 mm no interior do cilindro. A
Fig.2 mostra 0 método de andlise para a medi¢do da abertura do anel de segmento.

Segundo o Manual Honda de padrdes de manutencdo do motor GX200 (similar ao NMG65) a folga
das extremidades dos anéis de compressdo deve possuir um padrdo de até 0,4 mm e seu limite de
uso de 1 mm. O Quadro 1 evidencia as medidas de dimensdes nominais dos anéis de segmento,
dimensdes do desgaste e a medida contida no manual tomado por base.

3.2.2. Valvula de escape

O presente estudo tem como uma das metas estudar a influéncia do desgaste no par tribolégicos
guia de valvula-haste da valvula, por meio da folga entre os contatos desses elementos e a perda
diametral da haste das valvulas de admissdo e escape. Para simular a folga entre o guia de valvula e
a haste da valvula foi desenvolvido um corpo-de-prova para a valvula de escape, tendo por base o
Manual de Servi¢os Honda do motor GX200. O mesmo especifica o limite de uso de folga da haste,
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sendo 0,12 mm para a valvula de escape. O método usado para simular o efeito da folga foi a partir
do desgaste da haste da valvula, por meio de lixamento.

Quadro 1. Dimensdo do corpo-de-prova, relacionando as dimensGes nominais, dimensdes de
desgaste, dimensdes da abertura radial do anel de segmento e os dados do Manual Honda

Anel de compresséo corta-fogo

Dimenséo Dimenséo da Dimenséo Dimenséo da Limite de
nominal abertura padrao desgaste abertura com uso
desgaste
7,00 mm 0,25 mm 7,85+ 0,03 mm 0,85 mm 1,00 mm

Fig.2 Técnica de medicdo da abertura radial do anel de segmento utilizando calibrador de folga

Ja para simulacdo da perda diametral externa da haste, foi desenvolvido um corpo-de-prova para
valvula de escape, utilizando também como base o Manual de Servigos Honda do motor GX200,
que especifica o limite de uso do diametro externo da haste da valvula como sendo, 5,275 mm para
a valvula escape. A introducdo da falha foi por meio do lixamento da regido da haste das vélvulas.
O Quadro 2, mostra os valores quantitativos das dimensdes nominais de projeto, dimensdo dos
corpos-de prova e limites de uso das valvulas de admisséao e escape segundo o Manual Honda.

Para determinacdo da dimensdo desgaste dos corpos-de-prova, foi utilizado um micrometro
analogico de resolucdo 0,01 mm, 0-25 mm de marca MITUTOYO, mensurando cinco vezes no
mesmo ponto e posteriormente retirado a média e o desvio-padréo.

3.3. Procedimento experimental

Todos os procedimentos utilizados para a coleta dos dados tanto das condi¢cbes de ndo
conformidade quanto das condicdes originais do motor a combustéo interna foram aquisitados sob
as determinadas condicoes:

e Regime dindmico em carga resistiva de 0 kW, 0,5 kW, 1 kW e 1,5 kW.
e Duracdo de 120 segundos.
e Taxa de aquisicdo de 8 KHz para os instrumentos principais.
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Quadro 2. Dimens6es dos corpos-de-prova, relacionando as dimensdes nominais, dimensdes com
desgaste, dimensdes de folga e os dados de limite de uso do Manual Honda
Valvulas de escape

Folga da Haste/guia de valvula

Diametro nominal Diametro da haste Dimenséo da folga Limite de uso
da haste com desgaste haste/guia com
desgaste
5,44 mm 5,39 +£0,01 mm 0,09 £0.01 mm 0.12 mm

Diametro Externo

Diametro nominal Diametro da haste Dimenséo da folga Limite de uso
da haste com desgaste
5,44 mm 5,25+ 0,01 mm - 5.275 mm

No referente as condi¢des iniciais de cada ensaio, para efeitos metodologicos e para a padronizacao
das coletas de dados e condigfes de termodinamicas do motor a combustdo interna. Foi
desenvolvido um protocolo experimental de forma a garantir padrGes de repetibilidade e
reprodutibilidade de coleta. O protocolo experimental pode ser representado segundo a Fig.3.

Motor em regime sem carga.
At =3 min

\ 4

Resfriamento com ventilagdo
forcada.
At =10 min

\ 4

Etapa para coleta do sinal.
At =3 min

L 2 \ 2

Funcionamento com coleta dos
sinais.
At =2 min

Funcionamento sem coleta.
At =1 min

¥

Resfriamento com ventilacdo
forcada.
Alteracdo apenas At = 10 min Alteracdo da falha
da carga? (desmontagem do motor)?

Fig.3 Protocolo do procedimento de ensaio

A primeira etapa do protocolo consiste em acionar 0 motor em regime sem carga, por um periodo
de trés minutos. Em seguida o motor é resfriado, com uso de um ventilador ilustrado na Fig.3,
durante dez minutos. Apds essa etapa, a bancada é novamente acionada durante trés minutos, sendo
um minuto dado apenas para atuagdo em regime (sem coleta do sinal) e dois minutos de coleta de
dados, logo ap6s mais dez minutos de resfriamento do motor e a repeticdo dos processos
mencionados para uma nova coleta de dados.
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Os ensaios foram realizados com o equipamento em operagdo normal e em trés condicdes de falhas
(folga entre o guia e a haste da valvula de escape, desgaste da haste da valvula de escape e desgaste
radial do anel de segmento compressdo), variando sua carga em 0 kW, 0,5 kW, 1 kW e 1,5 kW,
totalizando de 16 experimentos, descritos no Quadro 3, cada um com 1.024.000 milhdes amostras
de coleta de vibragdo e 1.024.000 milhdes amostras de coleta de nivel de presséo sonora.

Quadro 3. Descrigdo dos experimentos

Experimento 1

Condicao sem falhas e sem carga

Experimento 2
Experimento 3
Experimento 4
Experimento 5
Experimento 6
Experimento 7
Experimento 8
Experimento 9
Experimento 10
Experimento 11
Experimento 12
Experimento 13
Experimento 14

Experimento 15

Experimento 16

Condicéo sem falhas e carga de 0,5 kW

Condicdo sem falhas e carga de 1 kW

Condicéo sem falhas e carga de 1,5 kW

Condic&o de falha tipo folga entre a valvula de escape - guia de valvula
e sem carga

Condic&o de falha tipo folga entre a valvula de escape - guia de valvula
e com carga de 0,5 kW

Condicdo de falha tipo folga entre a valvula de escape - guia de valvula
e cargade 1 kW

Condicdo de falha tipo folga entre a valvula de escape - guia de valvula
e cargade 1,5 kW

Condicao de falhas tipo desgaste na haste da valvula de escape e sem
carga

Condicdo de falhas tipo desgaste na haste da valvula de escape e carga
de 0,5 kW

Condicdo de falhas tipo desgaste na haste da valvula de escape e carga
de 1 kw

Condicdo de falhas tipo desgaste na haste da valvula de escape e carga
de 1,5 kW

Condicéo de falha tipo desgaste radial do anel de segmento compressao
e sem carga

Condicéo de falha tipo desgaste radial do anel de segmento compresséo
e carga de 0,5 kW

Condicéo de falha tipo desgaste radial do anel de segmento compresséo
e cargade 1 kW

Condicéo de falha tipo desgaste radial do anel de segmento compresséo

e cargade 1,5 kW

3.4 Técnicas de Analise de Dados

As técnicas de analise de dados foram divididas em sete etapas: etapa de aquisicdo de sinal,
dominio frequéncia, etapa de densidade de frequéncia, etapa da rede neural: analise global, etapa de
clusterizacéo, etapa de associacdo e etapa de classificagdo/validagéo, conforme a Fig.4. Na etapa de
aquisicdo do sinal, foram coletados os sinais de vibragédo, nivel de pressdo sonora. Os sinais de
vibracdo e nivel de pressdo sonora foram coletados em uma taxa de amostragem de oito mil pontos
por segundo (8 kHz). O tempo de aquisicdo total foi de 120 segundos (1.024.000 amostras por
sensor), com inicio da coleta ap06s sessenta segundos do funcionamento do motor em regime (com
carga ou sem carga).

Posterior a etapa de aquisicdo dos sinais foi realizada a etapa de dominio frequéncia, onde as
amostras coletadas (vibragdo e nivel de pressdo sonora) foram tratadas no dominio frequéncia, com
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a realizacdo da Transformada Répida de Fourier (FFT) a cada dois segundos de aquisicéo,
totalizando sessenta espectros de frequéncia para cada ensaio. Os dados de desempenho foram
coletados nos 120 segundos, totalizando 60 pontos por ensaio.

Na terceira etapa, etapa de densidade de frequéncia, cada espectro de vibracdo e nivel de pressao
sonora foram submetidos a janelamentos de frequéncia baseados nas 10 primeiras bandas de
oitavas de frequéncia do sinal, séo elas: 3-6, 6-12, 12-24, 24-48, 48-96, 96-192, 192-384, 384-768,
768-1536, 1536-3072 Hz. As quais apos separadas foram extraidos os valores da energia de cada
janela de frequéncia, por meio do valor Root Mean Square (RMS). Totalizando uma matriz de
60x20 (bandas de oitavas de frequéncia dos sinais de vibracdo e nivel de pressdo sonora) para cada
ensaio. A formula utilizada para o célculo do valor da energia do sinal discreto RMS foi:

1 .
Erms = |-¥i_, Xi® 9)

U-matrix

30

(@) (b)

Fig.4 Exemplo de Matriz U (a) bidimensional e (b) tridimensional dos dados coletados das
falhas em uma condicdo de carga

A figura ilustra as etapas dos tratamentos dos sinais de vibracdo e nivel de pressdo sonora. A etapa
da rede neural consistiu no uso de uma rede neural ndo-supersionada de Kohonen, conhecida como
Self-Organizing Map (SOM), que desenvolve um mapa a partir do grau de similaridade dos
neurénios, baseados no vizinho mais préximo e neurénio vencedor. O Software utilizado para
tratamento dos sinais e aplicacdo da rede neural foi o MatLab 2016. Foram utilizados 66,6% dos
dados coletados para treinamento da rede neural e 33,3% para certificacdo e confiabilidade do mapa
de Kohonen. A matriz U foi composta de uma matriz de 15x15 neurdnios hexagonais, utilizando
sistema linear para inicializacdo dos pesos e método gaussiano para o calculo de vizinhanca.

Na analise global dos resultados, foi gerado um mapa de Kohonen bidimensional e tridimensional,
baseado na matriz U do mapa auto-organizavel de Kohonen, que relacionava todas as falhas em
todas as cargas, para as matrizes de oitavas de vibracdo e nivel de pressao sonora, através de uma
matriz treinamento geral de 640x20 dados. A Fig.4 evidencia um exemplo de matriz U
bidimensional e tridimensional dos dados de falhas em uma condigédo de carga. As figuras (a) e (b)
mostram a distribuicdo de neurbnios de matriz 15x15, os quais quanto maior os tons de azul, mais
similaridade os neurdnios possuem. Diferentemente, quanto mais a cor do neurbnio tende ao
vermelho, mais o comportamento do neurénio diverge dos demais.

A matriz U tridimensional trds consigo uma melhor maneira de entendimento quanto as fronteiras
de subconjuntos originados pelos neurdnios, por se assemelhar com um mapa topogragico, é
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possivel identificar as zonas de grupos, bem como a relacdo de semelhanga por meio da topografia
de fronteira. Indicando que, quanto maior a topografia de fronteira, maior as cores do neurénio se
aproximam do vermelho, em consequéncia maior o grau de dissimilaridade entre os grupos
vizinhos.

A etapa de clusterizacdo consistiu na mineracdo dos dados dos neurdnios da matriz U para cada
condi¢ao de carga e condicdo geral utilizando o método de Ward’s, com o objetivo de criar
subconjuntos de neurdnios baseados na decodificacdo de padrdes por tipos de falhas.

A Etapa de associacgdo foi marcada pela nomeacao dos agrupamentos encontrada pela clusterizacao,
com as condicbes de falhas inseridas no ensaio. Esta etapa tratou de um procedimento
supervisionado, gerado a partir de uma matriz confusdo entre os dados reais de treinamento das
condicdes de falhas, rotulado em 160 pontos divididos pelos nimeros de condicdes de falhas, com
o0s dados preditivos originados a partir da normalizagdo dos dados da rede neural.

Com os dados da matriz confusdo foi possivel gerar uma tabela de relagdo entre os subconjuntos
dos neurbnios e as condicBes de falha do motor. Posteriormente foi plotado a Matriz U
identificando os subconjuntos de neurénios por cores, sendo cada condicéo de falha associada com
diferentes regibes no mapa, denominado clusters de neurénios.

Na Etapa de classificacdo/validacdo os dados de validacdo, 33,3% dos dados coletados, uma matriz
320x20 para validacéo global. Foram classificados e validados a partir do teste baseado em matriz
confusdo. Gerando uma matriz de validagédo, o qual as linhas representam a condicdo de falha e as
colunas os clusters de neurdnios.

A matriz confusdo consistiu em relacionar os dados reais de teste de condi¢des de falhas, rotulados
em 160 pontos dividos em quatro grupos, com os dados preditivos originados a partir da
normalizacdo dos dados da rede neural Kohonen.

4. Resultados e Discussao

No tratante a etapa de resultados das condi¢Ges de falhas no motor a combustdo interna na
formatacdo de imposicao global de carga, foram analisadas as quatro condicGes de falhas, a saber:
condicdo sem falha, condi¢do folga entre a guia e haste da valvula de escape, desgaste na haste da
valvula de escape e desgaste radial do anel de segmento de compressdo, nas quatro condicdes de
carga, a saber: sem carga (0 kW), 0,5 kW, 1 kW e 1,5 kW. Os dados de condi¢des de falhas
submetidos a condicdo global de carga foram analisados a partir das etapas de dominio frequéncia,
etapa de densidade de frequéncia, etapa de rede neural: anélise das falhas por carga, etapa de
clusterizacdo, etapa de associacdo e etapa de classificacdo/validacao.

Sendo seus resultados extraidos a partir da analise da matriz U bidimensional, matriz U
tridimensional, etapa de associagdo com uso da matriz pelo método de clusterizagao Ward’s, da
matriz U de associacdo, que relaciona o tipo de condi¢do atraves de legenda e cores da matriz U e a
matriz de validacdo. A Fig.5. evidencia a matriz U bidimensional da rede SOM, onde é possivel
visualisar desesseis subconjuntos bem delimitados, em consonéncia com a quantidade de condic¢des
de falhas e condigdes de carga padronizadas nessa etapa dos resultados. A matriz U tridimensional,
Fig.6, mostra a matriz U em 3D para condicdo global de carga, evidenciando de forma mais clara a
condicéo de fronteira entre os subconjuntos.
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Fig.5 Matriz U bidimensional da rede SOM na condicédo de analise global

Fig.6 Matriz U tridimensional da rede SOM na condicédo de analise global

A etapa de associacao entre as condi¢Oes de falhas, relaciona as condigdes de falhas e de cargas
com os subconjuntos do matriz de neuronio (matriz U), a partir da matriz de associa¢do realizada

pelo método de clusterizagdo Ward’s, utilizando a matriz de treinamento. Conforme demonstra a
Quadro 4.
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Quadro 4. Matriz de associa¢do dos subconjuntos de neurénios da Matriz U com as condigdes de
falhas, utilizando a clusterizacdo pelo método Ward’s. condigdo de analise global

Cx/Co C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 Cl1 Cl12 C13 Cl4 C15 C16
SF00 0 0 0 0 0 0 0
SF05 0 O 0
SF10 0 0
SF15 0
DVO00
DV05
DV10
DV15
Fv00
FVO05
FVv10
FV15
DAO0O
DAO5S 40 O
DA1I0 0 O
DA15 0 O

Cx — Cluster

Co — Condicao

SFO0 — Sem falha e sem carga

SF05 — Sem falha e com carga de 0,5 kW

SF10 — Sem falha e com carga de 1 kW

SF15 — Sem falha e com carga de 1,5 kW

DEOO — Desgaste na haste da valvula de escape e sem carga

DEOQ5 — Desgaste na haste da valvula de escape e com carga de 0,5 kW

DE10 - Desgaste na haste da valvula de escape e com carga de 1 kW

DE15 — Desgaste na haste da valvula de escape e com carga de 1,5 kW

FEQO — Folga entre a guia e haste da valvula de escape e sem carga

FEO5 — Folga entre a guia e haste da valvula de escape e com carga de 0,5 kW
FE10 — Folga entre a guia e haste da valvula de escape e com carga de 1 kW
FE15 — Folga entre a guia e haste da valvula de escape carga de 1,5 kW

DAOO — Desgaste radial do anel de segmento compressdo e sem carga

DAO05 — Desgaste radial do anel de segmento compressdo e com carga de 0,5 kW
DA10 — Desgaste radial do anel de segmento compressdo e com carga de 1 kW
DA15 — Desgaste radial do anel de segmento compressdo e com carga de 1,5 kwW
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Os numeros apresentados na matriz correspondem aos 66,6% dos dados utilizados na matriz de
treinamento, cuja sua matriz possui dimensdo de 640x20, sendo uma matriz 40x20 por condicdo de
falha. A partir da matriz U de associacéo foi possivel identificar as condi¢des de falhas e condi¢Ges
de carga por subconjuntos na matriz U. Como demonstrado na Fig.7.

A partir da matriz U de associacao é possivel identificar condi¢es de carga e falhas tdo similares
entre si, que essas constituiram um mesmo cluster, é o caso da condigéo de folga na guia de valvula
e haste de valvula de escape nas condic¢Ges de carga em 0 kW, 0,5 kW e 1 kW, como tambem no
caso da condi¢do desgaste da haste na carga 0 kW e 0,5 kW. Sendo possivel afirmar que a dindamica
do comportamento da falha é a mesma para esse cluster independente da carga inserida no motor a
combustdo interna, desde que a carga seja as mencionadas para os dados cluters.
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SF00 — Sem falha e sem carga

SF05 — Sem falha e com carga de 0,5 kW

SF10 — Sem falha e com carga de 1 kW

SF15 — Sem falha e com carga de 1,5 kW

DEQO — Desgaste na haste da valvula de escape e sem carga

DEOQ5 — Desgaste na haste da valvula de escape e com carga de 0,5 kW

DE10 — Desgaste na haste da valvula de escape e com carga de 1 kW

DE15 — Desgaste na haste da valvula de escape e com carga de 1,5 kW

FEQO — Folga entre a guia e haste da valvula de escape e sem carga

FEO5 — Folga entre a guia e haste da valvula de escape e com carga de 0,5 kW
FE10 — Folga entre a guia e haste da valvula de escape e com carga de 1 kW
FE15 — Folga entre a guia e haste da véalvula de escape carga de 1,5 kW

DAOO — Desgaste radial do anel de segmento compressdo e sem carga

DAO05 — Desgaste radial do anel de segmento compresséo e com carga de 0,5 kW
DA10 — Desgaste radial do anel de segmento compresséo e com carga de 1 KW
DA15 — Desgaste radial do anel de segmento compresséo e com carga de 1,5 kW

Fig.7 Matriz U de associacdo da rede SOM da analise global

As condigdes de falhas submetidas a carga de 1,5 kW foram todas dispostas na regido inferior do
mapa, contituindo um super cluster, mostrando que a maquina térmica submetida a essas condicdes,
possui um comportamento totalmente atipico quando relacionado com as demais cargas. De
maneira ainda mais atipica que os demais, o desgaste do anel de segmento de compressao na
condigdo de carga de 1,5 kW pode ser entendido como o pior cenario de criticidade devido ao
maior distanciamento dos neurdnios de fronteira, prevista na matriz U tridimensional. Como etapa
final, a tabela x indica a matriz de validac&o da rede, com uso dos 33,3% dos dados totais, dispostos
numa matriz 320x20.

A partir da tabela x de validagdo da rede neural para anélise global, é possivel afirmar que a rede
neural utilizada para identificacdo das condicOes de falhas, teve uma eficiéncia de 100%. Em todas
as etapas da anélise dos resultados, o0 mapa neural de falhas por condi¢cdo se mostrou como uma
técnica eficaz na categorizagédo da falha e categorizacéo da falha por carga, sendo considerado um
método eficiente para a previsdo e diagndéstico inteligente de falha, em tempo real.
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Quadro 5. Matriz de validacdo da rede neural para condicdo de carga a 1,5 kW
Cx/Co C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 Ci10 C11 cC12 C13 C14 Ci15 cC16
SF00 0 0 O 0 0 0 0 0
SF05 0 O 0
SF10 0 0
SF15 0
DV00
DV05
DV10
DV15
FV00
FV05
FV10
FV15
DAO0O
DAOS 20 O
DA1I0 0 O
DA 0 O

Cx — Cluster

Co — Condicéo

SFO0 — Sem falha e sem carga

SF05 — Sem falha e com carga de 0,5 kW

SF10 — Sem falha e com carga de 1 kW

SF15 — Sem falha e com carga de 1,5 kW

DEOO — Desgaste na haste da valvula de escape e sem carga

DEOQ5 — Desgaste na haste da valvula de escape e com carga de 0,5 kW

DE10 — Desgaste na haste da valvula de escape e com carga de 1 kW

DE15 — Desgaste na haste da valvula de escape e com carga de 1,5 kW

FEQO — Folga entre a guia e haste da valvula de escape e sem carga

FEO5 — Folga entre a guia e haste da valvula de escape e com carga de 0,5 kW
FE10 — Folga entre a guia e haste da valvula de escape e com carga de 1 kW
FE15 — Folga entre a guia e haste da valvula de escape carga de 1,5 kW

DAOO — Desgaste radial do anel de segmento compressdo e sem carga

DAO05 — Desgaste radial do anel de segmento compressdo e com carga de 0,5 kW
DA10 — Desgaste radial do anel de segmento compressdo e com carga de 1 kW
DA15 — Desgaste radial do anel de segmento compressdo e com carga de 1,5 kwW
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Quanto ao nivel de criticidade referente ao cenério global de carga e falha, a condicéo de falha e de
carga que mais contribuiram significativamente para o aumento do nivel de criticidade, quando
relacionado a cargas na condicdo sem falha, foi o desgaste radial do anel de segmento tipo
compressdo, submetido a carga de 1,5 kW. O que torna essa condicdo de falha a mais danosa
quando comparada relacionada as demais falhas.

5. Conclusoes

O presente estudo apresentou prop6s inicialmente a criacdo de uma nova abordagem de deteccao e
classificacdo de falhas triboldgicas através do uso combinado de técnicas de aprendizagem de
maquinas e big data, aliando ferramentas de analise multivariadas baseadas em anélise de
agrupamento (clusters) e redes neurais artificiais ndo-supervisionadas (Mapa Auto-Organizavel),
com processamento de sinais, para elaboracdo de sistemas de manutencédo inteligentes capazes de
prever, diagnosticar e monitorar falhas em motores a combustao interna. Por meio do procedimento
experimental e analise dos dados, foi possivel desenvolver uma rede auto gerencidvel para analise

Revista Cubana de Ingenieria Vol. XI (1) 14-30 (2020) ISSN: 2223-1781



30
ixd Marinho et al.

de falhas em motores a combust&o, na condi¢do na condicdo global de falhas e cargas (0 kW; 0,5
kW; 1 kW e 1,5 kW). Pdde-se verificar pelos resultados, que os trés modos de falhas tribologicas
(desgaste radial do anel de segmento, folga entre a guia de valvula e haste da valvula de escape e
desgaste da haste da valvula de escape) e a condi¢do sem falha, foram detectados e classificados
pelo sistema criado, com 100% de precisdo. A rede neural utilizada néo encontrou dificuldades em
detectar e classificar as falhas tribologicas inseridas experimentalmente no sistema eletromecanico
estudado.
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