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RESUMO

No presente trabalho, duas abordagens hibridas de prognostico de falha baseadas em
Filtro de Particulas (FP) sdo desenvolvidas para estimar a Vida Util Remanescente (RUL) de
uma caixa de engrenagens. A caixa de engrenagens € composta por um par de engrenagens retas
e a falha considerada é uma fratura na raiz em um dos dentes do pinh&o. A primeira abordagem
é o FP com dinamica artificial nos parametros, na qual os parametros sédo tratados como estados
e a estimativa pelo FP € aplicada ao chamado espaco estendido. A segunda é o Particle
Metropolis-Hastings (PMH), que une o FP ao método de Monte Carlo via Cadeia de Markov
(MCMC). Primeiramente, sdo implementados os modelos de degradacdo e de medigdo. O
modelo de degradacéo € baseado na lei de Paris, que descreve o comportamento dinamico da
propagacdo da fratura com base no Fator de Intensidade de Tensdo (SIF) e parametros do
material. Nesse trabalho, o SIF é obtido através de um modelo em elementos finitos em
conjunto com um modelo dindmico do sistema de engrenagens. O modelo de medicgéo
desenvolvido relaciona o comprimento da fratura aos indices de varia¢do de Root Mean Square
(RMS) e variagdo de Kurtosis extraidos do sinal de vibracdo. Nesses modelos s&o inseridas trés
fontes de incertezas: erro do modelo de degradacdo, parametros do material tratados como
incertos e erro de medicdo. As duas abordagens de progndstico estimaram precisamente o
comprimento da fratura e RUL da caixa de engrenagens, além de possibilitarem a estimativa
dos parametros do material.

Palavras-chaves: Prognostico; Filtro de Particulas; Vida Util Remanescente; Caixa de
Engrenagens; Particle Metropolis-Hastings.



ABSTRACT

In the present work, two hybrid failure prognostics approaches based on particle fiters
(PF) were developed to predicting Remaning Useful Life (RUL) of a gearbox. The gearbox is
composed by a spur gear pair on which pinion has a tooth root crack. The first approach is the
PF with artificial dynamic on parameters, on which parameters are treated as states and the FP
is applyed to, so called, extended space. The second approach, it is the Particle Metropolis-
Hastings (PMH), which unifies the PF with Markov Chain Monte Carlo (MCMC). First, the
degradation and measurement model are implemented. The degradation model is based on the
Paris Law, which describes the dynamic bahavior of crack propagation based on Stress Intensity
Factor (SIF) and material parameters. In this work, the SIF is obtained by finite elements model
with gear model. The measurement model developed relates the crack length with the Root
Mean Square (RMS) variation and Kurtosis variation indexes extracted from the vibration
signal. Three uncertainty sources are considered on these models: degradation model
uncertainty, material parameters uncertainty, and measurements errors. With the models, the
two prognostics approaches were tested and both prognostics approaches obtained success at
estimating the crack length and the RUL of the gearbox. In addition, the two approaches
estimate the material parameters.

Keywords: Prognostic; Particle Filter; Remaining Useful Life; Gearbox; Particle Metropolis-
Hastings.
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1. INTRODUCAO

1.1 Contextualizacéo

Os projetos de sistemas de engenharia estdao cada vez mais rigorosos quanto a requisitos
fundamentais, como seguranca e reducdo de custos, os quais devem ser considerados desde a
etapa de concepcéo do equipamento até a manutencao quando este ja estd em funcionamento.

A manutencao pode ser realizada tradicionalmente com base em trés filosofias distintas:
manutengdo corretiva, preventiva e baseada na condicdo (CBM - Condition Based
Maintenance) ou também chamada de preditiva. A manutencgdo corretiva realiza as a¢fes de
forma reativa, ou seja, apds a falha do sistema. Na manutencdo preventiva, as acfes ocorrem
em intervalos regulares pré-estabelecidos baseados na experiéncia do projetista ou em dados
estatisticos, visando minimizar a possiblidade de falha. J& a CBM requer uma analise da
condicdo atual do equipamento, a qual é aferida através de dados obtidos por sensores em tempo
real. As acdes de manutencdo sdo escalonadas com base nessa condicdo. A CBM, quando
implementada eficientemente, minimiza os custos relacionados ao tempo de parada do
equipamento devido a falhas, maximiza o tempo de servico dos componentes e disponibilidade
da méquina (BUTLER, 2012).

O emprego da CBM pode ser efetuado através da metodologia de Prognéstico e
Gerenciamento de Saude (PHM — Prognostic and Health Management). Uma das fases dessa
metodologia € o prognostico, que tem como principal objetivo estimar a vida Util remanescente
(RUL — Remaining Useful Life) do sistema, com base em dados de degradagdo medidos (KAN
et al., 2015). Como o processo de progndéstico envolve estimar estados futuros de degradacéo,
é inevitavel que nas predicdes seja introduzido certo grau de incerteza, portanto é necessaria a
quantificacdo dessas incertezas para posterior derivacdo do intervalo de confianca da predicéo.
No campo de prognostico, algoritmos de estimacdo recursiva bayesiana podem ser utilizadas
para esse propésito (BUTLER, 2012).

Um sistema bastante visado no estudo de progndstico sdo caixas de engrenagens (ZHAO
etal., 2013a; ZHAO et al., 2013b; ZHAO et al., 2018; LEE et al., 2014; LI & LEE, 2015). Esses
sistemas estdo presentes na grande maioria de maquinas rotativas em que se deseja transmissé@o
de poténcia, mudanca de velocidades e até direcdo de movimento. A falha desses componentes
gera grandes tempos de parada e, se ocorrerem em sistemas onde ha risco a vida humana, pode
ter consequéncias desastrosas. Uma falha comum nas engrenagens sdo as fraturas em um de

seus dentes, as quais podem ser causadas por altas cargas de servico, condigcdes severas de
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operacéo ou simplesmente fadiga (LIANG et al., 2018). Entender o comportamento dinamico
da fratura em sistemas de engrenagens pode ser fundamental para implementacao de um método
de prognostico eficiente na predicdo de falha nesse equipamento. Um modelo utilizado para
descrever o comportamento dindmico da fratura por fadiga em dentes de engrenagens € a lei de
Paris, que quantifica a taxa de crescimento da fratura considerando parametros dos materiais e
o0 Fator de Intensidade de Tenséo (SIF — Stress Intensity Factor) (ZHAO et al., 2013a; ZHAO
etal., 2013b; LI & LEE, 2005; GUILBAULT et al., 2015). Esse modelo demonstrou em Li &
Lee (2005) e Lewicki & Ballarini (1997) boa concordancia entre os resultados obtidos pelo
modelo e meios experimentais.

Diante desse contexto, o presente trabalho considera o problema da estimativa de RUL
em uma caixa de engrenagens. Nesse propdsito, um modelo de degradacdo baseado na lei de
Paris é desenvolvido para uma caixa de reducdo composta por um par de engrenagens. Esse
modelo de degradacdo é baseado em Zhao et al. (2013b), o qual é divido em trés etapas
principais: célculo analitico da rigidez de um dente saudavel ou fraturado; célculo da carga
dindmica aplicada ao dente, obtida por meio de um modelo de vibracdo com 8 graus de
liberdade (GDL); por fim, a utilizacdo de elementos finitos para determinar o SIF, que é um
dos termos que compdem a lei de Paris (ANDERSON, 2017). Além disso, Zhao et al. (2013b)
adiciona incertezas nesse modelo considerando, por exemplo, que ha diferentes condicGes
experimentais, mesmo em ambientes laboratoriais, para obtencdo dos pardmetros do material,
além de outros fatores que introduzem aleatoriedade no processo de degradacdo. Assim, sdo
consideradas, como fontes de incertezas os parametros do material e o erro relacionado ao
modelo propriamente dito. Ademais, nessa dissertacao, diferentemente de Zhao et al. (2013b),
0 qual assume que o comprimento da fratura é obtido por medicdo direta, utiliza um modelo
identificado para relacionar o sinal de vibracdo com comprimento de fratura. Na préatica, a
obtencdo direta do comprimento da fratura € quase impossivel, visto que as engrenagens estdo
em ambiente fechado (na “caixa’). Normalmente, tem-se somente acesso ao sinal de vibragéo
ruidoso, através do qual, extrai-se alguma caracteristica que indique um comportamento
defeituoso. Aqui, essa caracteristica € o Root Mean Square (RMS) bem como o indice de
Kurtosis. Assim, o modelo, denominado aqui como modelo de medicéo, possibilita obter o
comprimento da fratura por meio do valor RMS bem como do indice Kurtosis mensurado.

O algoritmo usado nesse trabalho para estimativa do comprimento de fratura e a RUL
da caixa de engrenagens é o Filtro de Particulas (FP). O FP é uma ferramenta que realiza as
estimativas dados os modelos de degradacdo e medi¢do por meio de inferéncia bayesiana,

considerando as incertezas adicionadas aos modelos. Esse filtro é uma solucdo aproximada do
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problema de filtragem bayesiano para modelos ndo-lineares, caso do modelo de degradagéo
descrito pela lei de Paris, e com possibilidade de tratar com ruidos ndo-gaussianos (JOUIN et
al., 2016).

O FP quando trata com modelos que possuem parametros incertos, caso desse estudo,
necessita de algoritmos proprios que possibilitem tratar desse problema. Nesse cenario, séo
utilizadas duas abordagens baseadas em FP com proposito inicial de estimacdo da fratura: a
primeira, proposta por Kitagawa (1998), introduz uma dinamica artificial para os parametros,
expandido o espaco de estados do problema inicial, permitindo tratar os parametros como
estado e, entdo, a estimativa simultédnea do estado e dos parametros do material; a segunda
utiliza uma combinacgéo entre FP e Monte Carlo via Cadeia de Markov (MCMC), conhecida
como PMCMC (Particle Markov chain Monte Carlo) (ANDRIEU et al., 2010). Ambas
abordagens tratam na realidade do problema de estimacdo do estado e dos parametros dos
modelos, ou seja, estimam o estado de degradagdo no instante em que uma medida fica
disponivel. Para o prognostico da falha, que tem como objetivo estimar a RUL da caixa de
engrenagens, os estados de degradacdo estimados pelas abordagens sdo propagados até que

atinjam o limiar critico estabelecido previamente. Assim, a RUL ¢é obtida.

1.2 Justificativa

A implantacdo eficiente de um sistema PHM depende de um sistema de prognéstico
com uma estimativa precisa (ZHAO et al., 2013a; ZHAO et al., 2013b). A comunidade
cientifica tem empregado um grande esforco para desenvolver métodos de progndstico visando
essa necessidade, além da tentativa de implementacdo desses métodos em sistemas industriais
(KAN et al., 2015; SIKORSKA et al., 2011). Efetivamente, a tendéncia no estudo de métodos
de progndsticos estd ndo somente no desenvolvimento de novas técnicas, mas na comparagao
de métodos aplicados em sistemas especificos, na tentativa de realizar uma analise comparativa
do método de prognostico mais eficiente, visando uma determinada aplicacéo industrial (KAN
etal., 2015; JOUIN et al., 2016).

Uma das aplicacfes industriais mais visadas em estudos tanto de diagnostico quanto
prognostico séo as caixas de engrenagens. Isso ocorre devido a importancia desses sistemas, 0s
quais estdo presentes em uma grande variedade de maquinas rotativas, como em veiculos
automoveis, helicopteros, maquinas de usinagem, turbinas edlicas, turbinas utilizadas em

avioes, dentre outras, e quando falham podem ter consequéncias graves, como perdas de vidas
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humanas (LIANG et al., 2018; P. Association, 2011), além de grande prejuizo econémico como
consequéncia do tempo de parada do sistema (LEITE et al., 2017; TAVNER, 2011).

Um trabalho importante voltado a prognostico de caixas de engrenagens, Li & Lee
(2005) toma em consideracéo a fratura do dente como falha. A metodologia para obtencéo do
modelo de degradacdo empregada neste presente estudo foi inicialmente desenvolvida por esse
autor, na qual o modelo de degradacdo € composto por trés partes principais: modelo dindmico
das engrenagens, elementos finitos aplicado na fratura e a lei de Paris na propagacéo da fratura.
Em Zhao et al. (2013a) e Zhao et al. (2013b), a metodologia empregada € similar a apresentada
em Li & Lee (2005), no entanto, faz-se uso de um modelo dinamico mais completo,
considerando o movimento rotacional e translacional, sendo essa passivel de ser medida por
acelerdmetros comerciais, e calculando a rigidez por energia de deformacdo, obtendo um
modelo de degradacdo mais preciso. Ademais, Zhao et al. (2013a) e Zhao et al. (2013b) propbe
a adigédo de incertezas associadas tanto ao modelo, quanto aos pardmetros do material, que
podem ter alguma variacao relacionada as condi¢des de operacdo da caixa de engrenagem. Para
tratar tais incertezas, o autor utiliza inferéncia bayesiana. Em Zhao et al. (2013b), apenas uma
das constantes do material é tratada como varidvel aleatoria e o autor utiliza Simulacéo de
Monte Carlo. Em Zhao et al. (2013a) é mostrado que ao tratar com mais variaveis aleatérias, o
processamento pela Simulacdo de Monte Carlo se torna muito longo, e o autor utiliza a
Expansdo de Caos Polinomial Generalizado (gPC — Generalized Polinomial Chaos) como
alternativa para quantificacdo de incertezas e avaliacdo da funcdo de verossimilhanca. No
entanto, em ambos, o autor admite diretamente o conhecimento do comprimento atual da
fratura. Porém, essa medida, na grande maioria das aplicagdes onde se encontram as caixas de
engrenagens, é um estado ndo observado e normalmente obtido indiretamente pela medicéo de
vibracdo. Nesse estudo, propde-se o desenvolvimento de um modelo assumindo que o
comprimento da fratura € obtido pelo valor RMS e valor de Kurtosis, ambos extraidos do sinal
de vibragdo. Dessa forma, o modelo aproxima-se ainda mais a uma situagdo real, no qual
mensura-se o0 sinal de vibracdo, de modo a obter os valores dos indices RMS e Kurtosis,
possibilitando a estimativa do comprimento da fratura. Ao conhecer o estado de degradacédo
atual, pode-se estimar a RUL do sistema.

Nesse trabalho s&o investigados dois modelos, sendo o modelo de degradagéo, que faz
uso da lei de Paris, a qual descreve o comportamento dindmico da propagacéo da fratura, e o
segundo sendo o modelo de medicgdo, o qual relaciona o valor RMS e o indice de Kurtosis,
objetivando calcular o comprimento da fratura. Vislumbrando a utilizagdo concomitante dos

dois modelos investigados, o FP surge como alternativa viavel, pois fornece uma ferramenta
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matematica adequada para tratamento desses dois modelos de forma conjunta (LIAO &
KOTTIG, 2016), além de possibilitar a abordagem das incertezas dos modelos. No contexto de
prognostico, o FP se encaixa na categoria de métodos hibridos, por trabalhar com modelo do
fendmeno fisico da degradacdo e com dados medidos. A vantagem dessa integracdo em relacédo
a métodos que consideram exclusivamente o modelo de degradacéo ou o modelo de medicéo,
perdem desempenho quanto a medi¢do mais precisa da RUL. Tal situacdo foi corroborada por
meio de comparacgdes nos trabalhos de Zhao et al. (2018) e Liao & Kottig (2016), em que a
RUL é estimada de forma mais precisa pelo método hibrido.

Séo utilizadas duas abordagens com base em FP, visando o tratamento das incertezas
relacionadas aos parametros. A primeira, que utiliza dindmica artificial nos pardmetros, é um
método simples e pragmatico, mas utilizada com sucesso em algumas aplicacdes como
mostrado em Kitagawa (1998), Liu & West (2001), Vavoulis et al. (2012) e Daigle & Goebel
(2009). No entanto, é uma solucao ndo satisfatdria, pois os parametros somente sdo gerados no
instante inicial e tendem a perder a diversidade com sucessivas reamostragens (KANTAS et al.,
2009). Por conseguinte, a segunda abordagem faz uso do PMCMC que combina o FP com
MCMC. Esse algoritmo é particularmente adequado para modelos em espaco de estados,
incluido os ndo-lineares, 0 que € interessante visto os modelos de degradacdo e de medicdo
enquadram-se nesse conjunto (ANDRIEU et al., 2010).

De posse do estado da arte previamente apresentado, pode-se sumarizar como principais
contribuicdes deste estudo, como segue:

- Ampliacéo do modelo de degradacédo para uma caixa de engrenagens desenvolvido em
Zhao et al. (2013b), considerando que o comprimento da fratura ndo pode ser obtido
diretamente, todavia propfe-se o uso do valor RMS e Kurtosis do sinal de vibragdo, para
auxiliar tal finalidade;

- Utilizacdo de técnica de prognostico baseada em PF com dinamica artificial para o0s
parametros, aplicada ao problema de estimacdo de RUL de uma caixa de engrenagens;

- Aplicagdo de PMCMC em problema de estimagdo de RUL de uma caixa de
engrenagens com possibilidade de estimacéo simultanea dos parametros;

- Investigacgdo de diversas técnicas de progndstico, tomando como um estudo de caso a

problematica da caixa de engrenagens, visto sua grande relevancia na literatura.

17



1.3 Objetivos

O Objetivo geral desse trabalho é desenvolver estratégias hibridas de prognostico
baseadas em FP para estimar a RUL de uma caixa de engrenagens, a partir de um modelo de
degradacéo descrita pela lei de Paris.

Visando atingir esse objetivo, propde-se 0s seguintes objetivos especificos:

- Desenvolver um modelo de medicdo para relacionar dados extraidos do sinal de
vibracdo com comprimento da fratura no dente da engrenagem.

- Implementar modelo de degradacdo baseado na lei de Paris para uma caixa de
engrenagens, considerando o modelo apresentado em Zhao et al. (2013b).

- Estimar a RUL de uma caixa de engrenagens através do uso da estratégia baseada em
PF com dinamica artificial dos parametros utilizando o modelo de degradacdo desenvolvido,
juntamente com o modelo de medicao;

- Estimar a RUL de uma caixa de engrenagens por meio de técnica PMCMC, utilizando
0s modelos de degradacédo e de medicdo implementados;

- Analisar e comparar os dois métodos de obtencdo da RUL e indicar qual método

melhor se comporta voltado ao problema da caixa de engrenagens.

1.4 Organizagéo do Trabalho

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma:

Secdo 2: uma visao geral do problema dessa dissertacdo é apresentada. Ao decorrer da
secao também sdo introduzidos trabalhos relacionados, tanto no contexto geral de prognéstico,
guanto especificamente ao problema de progndstico voltada a caixas de engrenagens.

Secdo 3: descricdo da metodologia utilizada no trabalho. Nessa secédo estdo descritos em
detalhes o desenvolvimento das estratégias de prognostico utilizadas, bem como a descri¢cdo da
aplicacdo ao estudo de caso das caixas de engrenagens, de modo a descrever o ambiente de
simulacdo e um breve descritivo dos testes desenvolvidos;

Secdo 4: o modelo de degradacdo é apresentado em mais detalhes. Inicialmente
descrevendo as equacOes para calculo da rigidez do engrenamento. Apos, as equacdes
diferenciais que representam a dindmica da caixa de engrenagens séo obtidas e entéo, a lei de

Paris apresentada.
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Secdo 5: os métodos baseados em FP sdo apresentados. Primeiro, é apresentado o FP
propriamente dito e, em seguida, detalhes das abordagens utilizadas para estimativa da RUL do
sistema.

Secdo 6: sdo apresentados os resultados obtidos nesse trabalho e suas devidas analises.
No inicio mostrando a rigidez do dente da engrenagem para determinadas fraturas, os sinais de
vibragdo provenientes da solugdo do modelo dindmico e obtengdo do SIF. Em seguida, como
obter os modelos de medidas e os resultados obtidos aplicando as duas abordagens de
prognostico.

Secdo 7: sdo apresentadas as consideragdes finais para o desenvolvimento deste estudo,
bem como as principais conclusdes. S&o ainda apresentadas propostas de continuidade desse

estudo.

19



2. VISAO GERAL E REVISAO DA LITERATURA

O prognostico de falha esta inserido no contexto de manutencao de equipamentos. Nessa
secdo alguns conceitos relacionados a manutencdo sdo apresentados, ressaltando a fase de
prognostico e como esta inserido nesse contexto. Destaca-se ainda a sua importancia para
aumentar a efetividade de uma gestdo de manutencao de equipamentos e sistemas. Além disso,
sdo apresentados estudos recentes de diversas técnicas de prognostico de falha classificados em
técnicas baseada em modelos fisicos de degradacdo, em dados ou hibridos. Ao final, alguns
estudos de progndstico, inclusive baseados em FP, voltados & problemética de caixas de
engrenagens séo analisados, expondo o atual estado da arte.

2.1 Manutencado Corretiva x Preventiva x Baseada na Condicao

Os sistemas de engenharia em geral devem atender a dois requisitos fundamentais:
seguranga e minimizacao do uso de recursos. Ambos sdo almejados tanto na fase de elaboragéo
de projeto, quanto diretamente no seu funcionamento, sendo a manutencgdo, nesse Gltimo, o
fator critico para que esses requisitos sejam atendidos.

Na pratica sdo empregados trés tipos de filosofias de manutencéo: corretiva, preventiva
e preditiva, também conhecida como CBM.

A manutencdo corretiva executa as acfes apds a falha de seus equipamentos,
maximizando o tempo de servico do equipamento, mas gerando altos custos relacionados ao
tempo de parada (BUTLER, 2012; ZHAO et al., 2013a). Tratando-se de equipamento criticos,
como aqueles utilizados em aviacdo, unidades petroliferas e usinas nucleares, o uso desse tipo
é estritamente inadequado, visto que qualquer falha pode ter consequéncias catastroficas como
perda de vidas humanas e severos impactos ambientais (Sl et al., 2012).

A manutencdo preventiva envolve um escalonamento regular de acGes para que o
equipamento funcione adequadamente, minimizando a ocorréncia de falhas durante o servigo.
Sistemas de aviacdo empregam esse tipo de manutencdo, nos quais componentes devem ser
substituidos em uma quantidade de horas pré-estabelecida. Nem sempre 0s componentes
apresentam condicBes que indiquem falha iminente, ainda assim sdo substituidos, o que gera
um aumento de custo. Ndo ha, portanto, uma maximizacdo do uso de componentes e
consequentemente do equipamento (BUTLER, 2012).

Na CBM, h& o monitoramento de condicdo (CM — Condition Monitoring) do

equipamento através de sensores, identificando o estado atual de degradacdo do componente.
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Com base nessa informacado, as decisdes tomadas visam minimizar a ocorréncia de falhas e
maximizar o uso do equipamento, reduzindo custos devido ao tempo de parada e substitui¢cdo
inadequada de componentes e tornando, do ponto de vista econémico, o mais indicado para
uma grande gama de aplicacdes (BUTLER, 2012; LEE et al., 2014). Porém, sua implementacao
requer disponibilidade de dados, pessoal qualificado e infraestrutura computacional, 0 que nem
sempre configura um cenario vidvel (SIKORSKA et al., 2011).

2.2 Progndstico e Gerenciamento de Saude

No contexto da CBM, as tomadas de decisdes devem ser embasadas principalmente no
estado de degradacdo atual do componente. Porém, ndo somente nisso. Objetivando otimizar a
tomada de decisdo, a CBM pode ser empregada através da PHM (BUTLER, 2012). PHM é uma
abordagem eficiente e sistematica para avaliacdo do sistema em condigdes atuais, predi¢ao de
progressdo de falha e mitigacdo de riscos de operagéo via acOes de gerenciamento (Sl et al.,
2013a). Um esquema de CBM/PHM pode ser visto na figura 1, na qual observa-se quatro fases
distintas nessa metodologia: aquisi¢do e processamento de sinais, diagnéstico, progndstico e

gestao.

Figura 1 — Esquema tradicional de um sistema CBM/PHM.

Identificar Caracteristicas Analise do Modo Historico de . .
Recursos Disponiveis
Se”dsores Importantes de Falha (FMECA) Falhas da Méquina
a
Maquina
PHM
______________________ . mmmmmmmmmmmmmmmmm S m o
1 1 L ..
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1

1
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Dados ™| Processamento Caracteristicas | |
1 1 Falha da Manutencéo
1 1
Sistema de Processamento de Sinal Diagnostico Prognéstico Gerenciamento de
Manutengdo

Condicdo Atual da Falha
Fonte: Adaptado de: (BUTLER, 2012; VATCHSEVANOS et al., 2006).

Para andlise da condicdo do sistema, inicialmente € realizada a aquisicdo e o
processamento de sinais mensurados a partir da maquina. Esses sinais podem ser de vibragé&o,
elétricos, sonoros, por imagens, etc., desde que possibilitem a extracdo de caracteristicas que

indiquem a sua atual condicdo. Com essas caracteristicas, é efetuado o diagnostico da falha, no

21



qual se detecta a existéncia ou ndo de falha e, se de fato o sistema possuir alguma, identifica o
seu modo de falha. Caso o sistema esteja sob diversos modos de falha, é interessante aplicar
ferramentas que identifiguem o caso mais critico. Uma boa ferramenta com essa finalidade é a
Analise do Modo de Falhas, Efeitos e Criticalidade (FMECA — Failure modes, effects and
critically analysis) (VATCHSEVANOS et al., 2006). O progndstico, que é o ponto primordial
para uma implementacéo eficiente do PHM, pode ser definido como a tarefa de estimar a RUL,
dado o estado de degradacdo atual e quantificar as incertezas associadas a essa estimativa. A
RUL ¢ a quantidade de tempo do instante atual até que seja atingida o fim da vida util do
equipamento, no qual normalmente se entende que o equipamento atingiu um nivel de
desempenho inadequado. Ap6s o progndstico, com base na informacao de RUL e quantificacdo
de incertezas, considerando os recursos financeiros, pessoais, estoque de pecas sobressalentes,
demanda operacional entre outros fatores, o gestor deve escalonar o processo de manutengéo

do equipamento, de tal maneira a atingir os objetivos da CBM.

2.3 Métodos de Prognostico

Os métodos de prognostico sdo comumente classificados em trés tipos, sendo os
métodos orientados & dados, métodos baseados em fendmenos fisicos e metodos hibridos
(ZHAO et., 2013a; ZHAO et., 2013b; LEE et al., 2014; Sl et al., 2013a). A adocdo prética de
um desses tipos de métodos de prognostico deve considerar diferentes aspectos como a
disponibilidade de dados historicos, a possibilidade de descri¢do da degradacao do sistema por

modelos fisicos, dados monitorados e complexidade computacional (ZHAO et al., 2018).

2.3.1 Método de Prognostico Orientados a Dados

Métodos orientados a dados sdo aqueles que visam obter a RUL exclusivamente a partir
de dados monitorados diretamente do sistema ou dados histdricos de falhas de equipamentos.
No trabalho Zaidi et al. (2011), ha o uso da Cadeia de Markov Escondida (HMM — Hidden
Markov Model) para estimar a probabilidade de falha no proximo evento, nesse caso, 0
acionamento de um motor elétrico de partida. O método apresentado em Soualhi et al. (2014)
também utiliza HMM, com a adicdo de um sistema de inferéncia Neuro-Fuzzy adaptativo
(ANFIS). A indicacdo de iminéncia de mudanca de estado (severidade de falha) é feita atraves
do HMM, enquanto o ANFIS prediz o intervalo de tempo até que a mudanga de estado ocorra

de fato. O método é testado em falha de mancais. Ha ainda métodos baseados em Redes Neurais
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Artificiais (RNA) como os apresentados em Butler (2012), Sime6n (2015) e Malhi et al. (2011).
Em todos esses trabalhos sdo necesséarios dados historicos de falhas para treinamento dos
modelos utilizados. Essa necessidade dificulta bastante o uso, em razdo da escassez desses
dados, normalmente obtidos por meio de testes run-to-failure, de dificil realizacéo pratica.

H& ainda os métodos que utilizam modelos de degradacdo estocasticos com formas
padrées como modelos lineares, quadraticos, exponenciais, entre outros (Sl et al., 2012; Sl et.
al, 2013a; Sl et al., 2013b; WANG et al., 2017; LI et al., 2017). Esses métodos utilizam
inferéncia estatistica como o algoritmo de maxima verossimilhanca para estimar parametros
que constituem os modelos, a partir de dados de medic¢do que estdo relacionados ao estado de
degradacdo atual do sistema. Uma limitacdo desses métodos esté relacionada a escolha prévia
do modelo de degradacéo, que se escolhido de forma errada pode levar a resultados incorretos,
0 que leva a necessidade de um conhecimento a priori do comportamento dindmico da

degradacéo do sistema.

2.3.2 Métodos de Prognostico Baseados em Fendmenos Fisicos

Métodos baseados em fendmenos fisicos sdo aqueles que utilizam modelos de
degradacédo desenvolvidos a partir de leis fisicas que descrevem a dindmica do mecanismo de
falha. Em Li & Lee (2005), um método baseado na lei de Paris — equacao que quantifica a taxa
de crescimento de uma fratura pelo nimero de ciclos de fadiga — € utilizado para obtencédo da
RUL de uma caixa de reducdo constituida de um par de engrenagens. Ja em Zhao et al. (2018),
0 método de progndstico utiliza 0 modelo de Archard para descrever o desgaste superficial.
Esse modelo é explicado detalhadamente em Zhao (2015). O método ¢ aplicado em uma caixa
de reducdo planetaria. O uso desse tipo de método de progndéstico é bastante restrito, visto que

0s mecanismos de degradacéo sdo bastante limitados quanto as condic¢des da aplicacéo.

2.3.3 Método de Prognostico Hibridos

Os métodos hibridos visam combinar as vantagens dos modelos fisicos de degradacéo
com dados monitorados. Um método hibrido é utilizado em Liao & Kottig (2016) para
prognostico de uma bateria elétrica. O autor utiliza FP considerando um modelo dindmico que
representa o funcionamento de uma bateria elétrica. Os resultados mostram que a estimacao de
RUL por método hibrido é mais preciso que 0os métodos baseados somente no fendmeno fisico

ou somente orientado a dados. Em Zhao et al. (2013b), ha a aplicacdo de um modelo fisico com
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adicdo de incertezas baseado na lei de Paris, no qual ha a quantificacdo de incertezas por
inferéncia bayesiana, sempre que um novo dado de degradacdo é obtido. O autor utiliza
simulacdes de Monte Carlo para a inferéncia, porém apenas considerando um dos parametros
do modelo como incerto. Caso quisesse considerar as incertezas dos outros parametros do
modelo, utilizar a simulagéo de Monte Carlo seria bastante custoso computacionalmente. Zhao
et al. (2018) realiza uma comparacgéo entre o método hibrido, quando ha a atualizacdo a cada
aquisicdo de dados, com um modelo puramente baseado nos fenémenos fisicos. O modelo fisico
utilizado é o modelo de Archard, o qual descreve a progressdo do desgaste em uma superficie.
Os métodos sdo testados com dados de degradagdo reais de uma caixa de engrenagens
planetaria. Os resultados mostram que o modelo hibrido é mais preciso que métodos
estritamente baseados ou em dados ou no modelo do fendmeno fisico da degradacao. Quando
ndo ha um modelo fisico bem determinado, alguns trabalhos utilizam modelos aproximados
como em Cosme et al. (2018a) e Cosme et al. (2015), com uso de modelo ANFIS aproximado
e um modelo aproximado com base na forma da resposta, respectivamente. Assim, 0 método
hibrido mostra-se uma alternativa precisa quando se tem conhecimento prévio do modelo de
degradacdo de um sistema, ainda que este ndo represente idealmente 0 comportamento
dindmico da falha. Os métodos hibridos citados, consideram que os modelos s&o incertos, e
aplicam métodos de inferéncia bayesiana como FP e método de Monte Carlo para quantificacdo
de incertezas. O FP, como descrito em Liao & Kottig (2016), fornece uma abordagem
matematicamente adequada para sistemas em que o estado de degradacdo ndo é medido
diretamente. Ou seja, para o problema tratado nessa dissertacdo, no qual a medida de
comprimento de fratura no dente de uma engrenagem sera feita indiretamente pelo sinal de

vibracdo, o FP é uma alternativa a ser investigada.

2.4 Métodos de Prognostico aplicados em Caixa de Engrenagens

As caixas de engrenagens estdo presentes, em geral, em todas as maquinas rotativas que
visam a transferéncia de poténcia, mudanca de velocidades e até direcdo, como por exemplo
em veiculos automdveis, helicdpteros, maquinas de usinagem, turbinas eodlicas, turbinas
utilizadas em avides, dentre outras. Devido a alta carga de servigco, condicGes severas de
operacdo ou simplesmente fadiga, as engrenagens tendem a desenvolver fraturas (LIANG et
al., 2018). A falha desse componente pode ter consequéncias graves, por exemplo, a queda de
um helicoptero no ano de 2009 que matou dezesseis pessoas, causada pela fratura por fadiga

em umas das engrenagens da caixa de reducdo (LIANG et al., 2018; P. Association, 2011).
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Além disso, a falha desse componente tende a resultar em grande tempo parada dos
equipamentos. A figura 2 ilustra esse fato para turbinas edlicas, mostrando a taxa de falhas por

componentes e a quantidade de tempo de parada como consequéncia.

Figura 2 — Dados de turbinas e6licas on-shore na Europa. Em destaque as caixas de engrenagens.
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Fonte: (LEITE et al., 2017; TAVNER, 2011).

Métodos de progndstico tém sido testado nesse sistema nos Ultimos anos, com o objetivo
de evitar a ocorréncia de falhas graves, através da deteccdo de falhas com antecedéncia e
garantindo reducéo de custos e seguranca na operacdo (LIANG et al., 2018).

Li & Lee (2005) considerou a falha de fratura do dente da engrenagem. O modelo de
degradacéo considerado por esse autor € composto por trés partes principais: modelo dinamico
das engrenagens, elementos finitos aplicado na fratura e a lei de Paris na propagacéo da fratura.
O ponto fundamental desse modelo de degradacdo é a mudanca de carga atuando no dente da
engrenagem, devido a diminuicdo da rigidez do engrenamento causada pela fratura. Assim, para
cada comprimento de fratura, a carga atuando no dente muda e essa mudanca de carga, por sua
vez, afeta o chamado SIF. O SIF é obtido por elementos finitos. A precisdo do célculo do SIF
afeta consideravelmente a predicdo da RUL, visto que esse é um dos trés fatores presentes na
lei de Paris. Os outros dois fatores sdo constantes do material, obtidos por ensaios em condicgdes
controladas.

O modelo dindmico em Li & Lee (2005) trata o sistema apenas pela vibrag&o torcional
e supondo que a rigidez de engrenamento é aproximada por uma série de Fourier truncada, na
qual os coeficientes sdo aproximados pelo Método dos Minimos Quadrados, apés a medicao do

sinal de vibragdo. A vibracdo torcional é de dificil medicdo, requerendo sensores muito
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especificos. Além disso, existem métodos mais precisos para célculo da rigidez de
engrenamento.

Zhao et al. (2013a) e Zhao et al. (2013b), o modelo dindmico considera tanto o
movimento rotacional, quanto movimento de translacdo. A rigidez é calculada por energia de
deformacdo, sem restringir a fratura a uma trajetoria retilinea, obtendo um modelo de
degradacdo mais preciso. Ademais, esses trabalhos trouxeram ainda a adicdo de incertezas
associadas tanto ao modelo, quanto as constantes do material, que podem ter alguma variacao
relacionada as condicGes de operacgéo da caixa de engrenagem. Para tratar com essas incertezas,
o0 autor utiliza inferéncia bayesiana. Em Zhao et al. (2013b), apenas uma das constantes é tratada
como variavel aleatoria e o autor utiliza Simulacdo de Monte Carlo. Em Zhao et al. (2013a) é
mostrado que ao tratar com mais variaveis aleatorias, o processamento pela Simulacdo de
Monte Carlo se torna muito longo, e o autor utiliza como alternativa para quantificacdo de
incertezas e avaliacdo da funcdo de verossimilhanga, a gPC. No entanto, em ambos, 0 autor
admite diretamente o conhecimento do comprimento atual da fratura. Porém, essa medida, na
grande maioria das aplicacfes onde se encontram as caixas de engrenagens, € um estado nédo
observado e, normalmente, € obtido indiretamente pela medicao de vibracdo. Assim, o FP surge
como alternativa viavel, pois é adequado para tratamento de sistema considerando dois
modelos: de propagacéo de estado e modelo de medicéo.

O FP foi utilizado para progndstico em caixas de engrenagens em Orchard et al. (2009),
Liuetal. (2017a) e Liu et al. (2017b). Orchard et al. (2009) aplica o FP para estimar a RUL em
uma caixa de engrenagens planetaria, esta por sua vez falhou por fratura na placa que sustenta
as engrenagens planetarias. Nesse trabalho, o SIF € calculado através de elementos finitos e os
parametros dos materiais sdo mantidos constantes. O comprimento da fratura é estimado via
dados provenientes de strain gauges (extensémetros) fixados na placa. No trabalho de Liu et
al. (2017b), o autor utiliza a solucdo analitica para calculo do SIF considerando o problema de
uma placa “fina” tracionada, considerando um fator de correcdo. Para geometrias e
carregamentos complexos como em sistemas engrenados, ndao ha solucéo analitica, por isso, é
utilizado aproximacdo numeérica através de elementos finitos (ZHAO et al., 2013b; LI & LEE,
2005). Jaem Liu et al. (2017a), o autor aproxima o modelo de degradacdo aproximado por um
processo de Wiener com coeficientes obtidos a partir de dados reais. Nesse trabalho, o SIF é
obtido por meio de elementos finitos, visando maior precisédo quando comparado a esses dois

modelos anteriores.
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3. MODELO DE DEGRADACAO

O modelo de degradacdo da caixa de engrenagens utilizado nesse trabalho € baseado na
lei de Paris, a qual descreve o comportamento dindmico da fratura. Essa sec¢do € iniciada com
uma descricdo da lei de Paris, detalhando os seus parametros, a saber, dos materiais e o SIF,
sendo esse dependente da carga atuando sobre o dente. Em seguida, é apresentado o modelo
dindmico do par de engrenagens e o calculo analitico da rigidez do engrenamento para 0 caso
de um par de engrenagens saudavel e para engrenagens fraturadas. Ao final, é explicado sobre
as fontes de incertezas no modelo e como essas trés etapas sdo unidas para composi¢éo do

modelo de degradacéo.

3.1 Modelo Fisico da Falha por Fratura

O modo de falha considerado nesse trabalho é a fratura no dente de uma engrenagem,
que se propaga devido a carga ciclica de tensao sob a qual a engrenagem esta submetida. O caso
de propagacéo de fratura em estruturas sob cargas ciclicas é bastante conhecida e € tratada na
Mecénica da Fratura.

A anélise da fratura tanto do ponto de vista do estado de tensdes e deformacbes em sua
extremidade, quanto da sua propagacdo por fadiga esta diretamente relacionada aos SIF. Por
sua vez, esses fatores estdo relacionados ao tipo de carga e a geometria. Ha basicamente trés
tipos de cargas que uma fratura pode experimentar conforme apresentado na figura 6. O modo
I ocorre quando a carga principal é aplicada na direcdo normal ao plano da fratura e que tende
a abrir a fratura. O Modo Il corresponde ao cisalhamento no plano da fratura e que causa um
deslizamento no plano e o Modo I, quando ha cisalhamento da fratura fora do plano
(LEWICKI & BALLARINI, 1997; ANDERSON, 2017). A cada modo de falha ha um SIF

relacionado nominado como K;, K;; e K;;;, nos quais o subscrito indica 0 modo.

Figura 3 — Modos de carga atuantes em uma fratura.

— »

Fonte: (ANDERSON, 2017).

27



Assumindo um corpo sob tensdo composto de material isotropico e comportamento
linear elastico, esquematizando na figura 4, o seu estado de tenséo localizado pelo vetor  com
origem na extremidade da fratura, é definido pelas equaces (3.1) e (3.2) (ANDERSON, 2017)

Figura 4 — Estado de tens&o localizado proximo a extremidade da fratura.
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Fonte: (ANDERSON, 2017).

1 I 11 11
0 = T [Kif50) + Ky f1(0) + Kin f1(0)], (3.1)
Ujj = \% [Klg{j 6) + Kug{]l' ) + Kulgiljl'l(g)] ) (3.2)

onde g;; € um componente do tensor de tensdo, u;; sdo as deformacdes, r e 6 identificam a

posicéo do estado, 7, £/, fi/", gi;, 9}, g} sdo fungBes universais de 6 e podem ser obtidas

em Anderson (2017). Pelas equacdes (3.1) e (3.2), definidos os SIF’s, o estado de tensdo ¢
completamente determinado em fungdo de r e 6.

Além da importancia desses fatores no calculo do estado de tenséo e deformacéo, os
SIF’s estdo ainda relacionados com a propagagdo da fratura. Muitos modelos foram
desenvolvidos para descrever o comportamento dindmico da propagacao da fratura, em sua
grande maioria de forma empirica, que é o caso da lei de Paris. A figura 5 mostra uma curva
tipica, em escala log-log, do crescimento da fratura em um material metalico, na qual estdo
relacionados a taxa de crescimento da fratura em relacdo ao nimero de ciclos de tenséo
(da/dN) com a variacdo do SIF na carga maxima e na carga minima do carregamento ciclico
(AK) (ANDERSON, 2017).

A curva contém trés regides distintas: inicia¢do da fratura, propagacdo da fratura e falha
final (LEWICKI & BALLARINI, 1997). A regido | mostra que a fratura se inicia somente
qguando AK ¢é superior a um valor limite AK;,. Nessa fase, a trinca estd em dimensdes
microscopicas e a sua formacéo esta relacionada com deslizamentos de cristais que se estendem

até graos contiguos, inclusdes e imperfeicdes superficiais. Na regido Il ocorre um crescimento
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ordenado da trinca, com comportamento linear (em escala logaritmica), até que entre na regido
I11, na qual ocorre a fratura total (BUDYNAS & NISBETH, 2016).

Figura 5 — Curva tipica do crescimento de fratura em materiais metalicos.
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log (da/dN)

Threshold
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Fonte: (ANDERSON, 2017).

A regido central da curva € descrita pela lei de Paris (LEWICKI & BALLARINI, 1997;
ANDERSON, 2017):

da
N C(AK)™, (3.3)

onde da/dN é a taxa de crescimento da fratura em relacdo ao numero de ciclos de carga, C e
m sdo parametros do material obtidos experimentalmente e AK é a variacdo do SIF para as
cargas maximas e minimas do ciclo de carga.

A lei de Paris é empregada nesse trabalho para descrever a propagacdo de uma trinca
em um dente de engrenagem, de forma similar aos trabalhos Zhao et al. (2013a), Zhao et al.
(2013Db), Li & Lee (2005) e Lewicki & Ballarini (1997), sendo apresentado em Li & Lee (2005)
e Lewicki & Ballarini (1997) uma boa concordancia entre o modelo e resultados experimentais.
Como visto na equacdo (3.3), a propagacdo depende das duas constantes do material e do SIF,
sendo esse Ultimo dependente da geometria e carga aplicada. Em geometrias e carregamentos
simples existem solucdes fechadas para célculo do SIF, porém em casos com maior
complexidade dificilmente ha ou é possivel obter essas solugdes (LEWICKI & BALLARINI,
1997; ANDERSON, 2017). Esse ultimo é o caso das engrenagens.

O calculo do SIF em casos complexos, como em engrenagens, é viavel através do uso
de Elementos Finitos. Nesse trabalho, o FRANC2D ¢ utilizado para essa finalidade. O
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FRANC2D é um software gratuito baseado em elementos finitos dedicado a problemas
bidimensionais de mecénica da fratura. Nele, ao adicionar a malha de elementos com a
geometria da engrenagem, propriedades do material e condi¢des de contorno (carga aplicada e
fixacdo de nds), assim como o comprimento e local inicial da fratura, é possivel propagar a
trinca e obter o SIF.

O ponto chave na obtencdo do SIF esta na carga aplicada ao dente da engrenagem, a
qual é influenciada pelo comprimento da fratura. 1sso ocorre pela mudanca de rigidez no
engrenamento, que tende a diminuir com o aumento da fratura. Assim, para cada comprimento
da fratura ha uma rigidez diferente e, consequentemente, uma carga diferente sendo aplicada
ao dente da engrenagem. A diminuicgéo da rigidez influencia ainda no aumento da vibragédo do

sistema. O calculo da carga e da rigidez sdo apresentados nas proximas secoes.

3.2 Modelo Dinamico de um Par de Engrenagens

O modelo dinamico empregado nesse trabalho foi desenvolvido em Baltermus (2001) e
utilizado também em outros estudos como Zhao et al. (2013a), Zhao et al. (2013b), Wu et al.
(2008) e Tian et al. (2012). Esse modelo, demonstrado esquematicamente na figura 6,
representa um sistema composto por um par de engrenagens, uma engrenagem motora acoplada

ao motor e a outra movida conectada a uma carga. Ambas sdo sustentadas por mancais.

Figura 6 — Modelo dindmico para um sistema composto por um par de engrenagens.

Fonte: (WU et al., 2008).
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Esse modelo de parametros concentrados possui 8 GLD, considerando movimentos de

translacéo e rotacdo. O sistema de equagdes diferenciais obtido pelo método de Newton-Euler

com base nesse modelo ¢é apresentado a seguir:

my, = F +F—F —Fe,
myy, = Fy + F, = F — Fy¢,
my¥; = —Fyq — Fog = —ky1X — €%y,
MyXy = —Fyp — Fop = —kypX; — CyaXa,
L6, = Mpy + My — Ry  (F + F)
1,6, = Ry, (Fy + F) — Mgy — M.,
IOy = My — My — M,y
I,0, = =M, + My, + M.,
em que
Fi = k¢(Rp161 — Rp26; —y1 +¥2),
F. = ct(Rp16; = Rp26, — 31 + ¥2),

Fy, = kiys,
Fye = c1y1,
Fy = kyy,,
Fic = ¢2y2,

Mpk = kp(gm —01),
My = Cp(ém - t9'1) )
Mgk = kg(ez - eb) )

My = c5(0, — 6y).

(3.4)
(3.5)
(3.6)
(3.7)
(3.8)
(3.9)
(3.10)
(3.11)

(3.12)
(3.13)
(3.14)
(3.15)
(3.16)
(3.17)
(3.18)
(3.19)
(3.20)
(3.21)

Os parametros presentes nas equac@es com seus respectivos significados fisicos estdo

descritos na tabela 1.

Tabela 1: Descricdo dos parametros fisicos do modelo dindmico da caixa de engrenagens.

vy 1y, Deslocamento linear do pinh&o/coroa na direcéo y
x, 1 x, Deslocamento linear do pinhdo/coroa na direcéo x
0,186, Deslocamento angular do pinh&o/coroa

O !0, Deslocamento angular do motor/carga

m, I m, Massa do pinh&o/coroa
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L1 Momento de inércia de massa do pinh&o/coroa

Iy, 11, Momento de inércia de massa do motor/carga

M, I M, Torque de entrada/saida

Ry ! Ry, Raio do circulo de base do pinh&o/coroa

k, Ik, Rigidez torcional dos eixos acoplados na entrada/saida
cpl ey Coeficiente de amortecimento torcional dos eixos acoplados na entrada/saida
kilk, Rigidez radial dos mancais de entrada/saida
¢ lc, Coeficiente. de amortecimento radial dos mancais de entrada/saida
k; Rigidez total no engrenamento
Ct Coeficiente de amortecimento total no engrenamento

As equacoes (3.6) e (3.7), que reproduzem o movimento de translacdo na direcédo x das
engrenagens, sao independentes das outras e entre si, e tem a forma de sistemas amortecidos
livres, para 0s quais as respostas tendem a zero (WU et al., 2008; TIAN et al., 2012). Portanto,
0 movimento na direcdo x sera desconsiderado nesse trabalho, reduzindo o sistema a 6 GDL.

Considera-se para esse modelo que os mancais de entrada/saida e eixos de entrada/saida
sdo idénticos, ou seja, ky = ky = k., c; = ¢ = ¢, ky = kg = ke e ¢, = ¢4 = c.. Além disso,
é assumido que o coeficiente de amortecimento total no engrenamento c, é proporcional a
rigidez total de engrenamento k., isto é, ¢, = uk,. Adota-se u = 3,99 x 107° (WU et al., 2008;
TIAN et al., 2012).

A carga atuando no dente da engrenagem, assim como o sinal de vibracao translacional
do sistema sdo obtidos resolvendo o sistema de equacdes (3.4) a (3.21). Conhecida as solucdes,
a carga dinamica, para o0 caso em que ndo ha contato na parte traseira do dente, é a soma da
forca eléstica F,, = k;(Rp10, — Rp20, — y; + y,) e forca de amortecimento F, = ct(Rblé1 —

Ry,0, — yi + yz), deste modo pode-se escrever a seguinte relagdo (ZHAO et al., 2013b):
F =ki(Rp161 — Rp20, —y1 +y2) + Ct(Rb191 — Rpp0, — 7, + 5’2) . (3.22)

A solucdo do sistema de equacOes que dao origem ao sinal de vibracdo e a carga
dindmica atuando no dente da engrenagem depende da rigidez total de engrenamento k. Como
comentado anteriormente, a rigidez é afetada quando h& o surgimento da fratura e vai se
alterando com a sua propagacdo. Assim, € estritamente necessario calcul-la antes para cada

comprimento de trinca e entdo, obter a solucdo do sistema de equag¢des do modelo.
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3.3 Calculo da Rigidez de Engrenamento

O célculo da rigidez de engrenamento depende das propriedades do material, do qual a
engrenagem é feita, e principalmente da geometria do dente da engrenagem, que influencia
diretamente no processo e fases de engrenamento. Antes de demonstrar as equagdes para
calculo da rigidez, sera apresentada uma breve secdo sobre a geometria da engrenagem e 0

processo de engrenamento.

3.3.1 Geometria das Engrenagens

As engrenagens tém como principal funcdo transmitir movimento de rotacdo (ou
translacdo em alguns casos), de tal forma a manter a razdo de transmissdo de velocidades e
torque constantes durante o contato. Para isso, € necessario que ocorra a chamada Acao
Conjugada, a qual é mais comumente obtida através da fabricacdo do dente por uma curva
involuta (ou evolvente) de uma circunferéncia (BUDYNAS & NISBETH, 2016).

Na figura 07 apresenta-se uma curva involuta. A curva involuta abc pode ser gerada
pensando em uma corda def, com um tragador fixo em b, sendo tracionada tangencialmente
em torno de um circulo (circulo de base) como mostra a figura 7a. Ao se utilizar essa curva para
producdo do perfil do dente da engrenagem, o ponto de contato entre as engrenagens, quando
engrenadas, estara sempre na linha de acdo ab (figura 7b). A linha de acdo é sempre
perpendicular a involuta e a forca atuante estarda sempre em sua direcdo (BUDYNAS &
NISBETH, 2016).

Figura 7 — (a) Geragdo de uma curva involuta e (b) acdo de uma curva involuta quando ha engrenamento.

Base circle

Pitch circle

(a)

Fonte: (BUDYNAS & NISBETH, 2016).

33



Outros pardmetros importantes na geometria de engrenagens sdo o Modulo/Passo
diametral, nmero de dentes, angulo de pressdo, adendo, dedendo, que ao serem fixados,
definem totalmente a geometria da engrenagem. Angulo de pressdo, adendo e dedendo s&o
normalmente padronizados por normas. Numero de dentes e Modulo/Passo diametral estdo
relacionados entre si e devem ser selecionados com base na relacéo de transmisséo desejados.
Em Budynas & Nisbeth (2016), todos esses parametros sdo explicados em mais detalhes.

A partir da geometria da engrenagem € possivel avaliar a chamada Razdo de Contato,
que € a quantidade média de pares de dentes em contato durante o engrenamento (BUDYNAS
& NISBETH, 2016). Para razdo de contato entre 1 e 2, haverd durante o engrenamento no
maximo dois pares de dentes em contato. Tomando como exemplo uma raz&o de contato de
1.6, isso significa dizer que em 60% do periodo de engrenamento dois pares de dentes estardo
em contato, enquanto nos 40% restante, estard somente um par (MOHAMMED et al., 2013).
Portanto, ha durante o engrenamento, para razdo de contato entre 1 e 2, trés fases durante o
processo de engrenamento. A figura 08 ilustra essas fases.

Figura 8 — Fases de engrenamento.

Fonte: (MOHAMMED et al., 2013).

No inicio do engrenamento de cada dente (ponto a), quando o pinhdo entra em contato
com um dente da coroa (par 1), outro par de dentes ja esta em contato (par 2). A medida que o
pinh&o rotaciona, o par 2 deixa de estar em contato (ponto d), e entdo, nessa segunda fase, ha
somente um par engrenado (par 1). Essa segunda fase inicia quando o par 1 atinge o ponto b.
A terceira etapa do engrenamento inicia no momento em que o par 1 atinge o ponto c. Nesse
ponto, um outro par de dente se encontra no ponto a (par 3), voltando a ter dois pares de dentes
em contato. O engrenamento do par 1 é finalizado quando atinge o ponto d. De forma resumida:

- Do ponto a ao ponto b: dois pares de dentes em contato (par 1 e par 2);
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- Do ponto b ao ponto c: um par de dentes em contato (par 1);

- Do ponto ¢ ao ponto d: dois pares de dentes em contato (par 3 e par 1).

Durante o engrenamento, ha sempre a alternancia entre um par e dois pares em contato,
sendo essa a principal fonte de vibragdo de uma caixa de engrenagens. Essa alternancia de
contato afeta 0 comportamento da forga atuando sobre o dente, visto que ao estar nas fases 1 e
3, a forca é distribuida entre dois pares de dentes, enquanto na fase 2, a forca esta concentrada
somente em um par. Além disso, 0 comportamento da rigidez também é afetado como é visto

na proxima secao.

3.3.2 Rigidez de Engrenamento — Método de Energia Potencial

O método de energia potencial assume o dente de engrenagem como sendo uma viga
engastada com sec¢éo transversal ndo uniforme e, a partir dos esforcos atuantes nessa viga,
calcula-se a rigidez de engrenamento. Esse método foi inicialmente proposto em Yang & Lin
(1987), no qual a energia total é composta pela energia de Hertzian, energia relacionada a
Flex&o e a energia relacionada a carga axial compressiva. Tian et al. (2004) adicionou um outro
termo a energia total relacionada ao cisalhamento, a qual se mostrou de grande contribuicéo na
energia total (LIANG et al., 2018; ZHAO, 2015). O exposto a seguir é baseado na referéncia
Zhao (2015), explicitado caso contrério.

Considerando inicialmente um dente saudavel, a energia de Hertzian, energia
relacionadas a Flexdo, ao cisalhamento e a carga axial, denotadas por U, Uy, Us € Uy,
respectivamente, sdo dadas por:

Uy = % (3.23)
U, = % (3.24)
U, = ZF_; (3.25)
U, = % (3.26)

onde ky, k;,, ks € k, s&o as rigidezes de Hertzian, flexdo, cisalhamento e axial, respectivamente.

F é a carga atuando no ponto de contato durante engrenamento.
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A rigidez de Hertzian esté relacionada com a deformacdo do dente na vizinhanga do
contato (YANG & LIN, 1987). Para engrenagens fabricadas com mesmo material, essa rigidez

independe do ponto de contato e pode ser expressa por:

nEW

k= ——
T a1 —v2)’

(3.27)

onde E é o modulo de Young, W ¢ a largura da engrenagem e v € o coeficiente de Poisson.

As rigidezes k,, ks e k, dependem do ponto de contato. Assim, primeiro Sao
introduzidos os parametros envolvidos nas equacgdes para célculo das rigidezes, ilustrados na
figura 09. O ponto C € o ponto de contato entre as engrenagens, onde a forca esta aplicada. Da
propriedade da curva involuta, a linha de acdo é sempre perpendicular ao perfil do dente e
tangente ao circulo de base. O angulo a, localiza o ponto C e € utilizado para decompor a forca
F em F, = F cos a;, responsavel pelo cisalhamento, e F, = F sina;, que é a carga axial.
Ambas F, e F, causam momento de flexdo no dente. O angulo a, é o angulo da metade do
dente, considerando o circulo de base. Qualquer ponto B pertencente ao perfil do dente, €

localizado pela variavel x ou pela variavel «a.

Figura 9 — Geometria da engrenagem saudavel com os parametros utilizados no célculo das rigidezes.
1

Line of action

Fonte: (ZHAO, 2015).

A energia armazenada no dente devido ao momento de flex&o, ao cisalhamento e carga
axial sdo dadas pelas equacdes (3.28) a (3.30), respectivamente. Essas equacOes sao

provenientes da energia de deformagdo elastica. Mais detalhes sdo encontrados em Hibbeler
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(2010). Nas equaces, G é o mddulo de elasticidade transversal e pode ser calculado por G =

E
2(1+v)’
a M? 4[F,(d — x) — F,h]?
U, = f dx = f o (3.28)
b7 ), 2EI o 2El,

41.2F?
= 3.29
.= | gep . (3.29)

d 2

F;
= dx . 3.30
Ua f(,ZEAx x (3:30)

As quantidades I, e A, representam o momento de inércia de area e a area da secao

transversal localizada a uma distancia x da raiz do dente. Ambas podem ser calculadas por
1 3 2 3
Iy =5 (2h)°W = 23w, (3:31)
A, =2h W, (3.32)
em que h,, distancia horizontal até a linha central do dente, é calculado como
h, = Rp[(a + a;) cosa —sina] . (3.33)

Ap6s algumas manipulacBes algébricas nas equagdes (3.24) a (3.26) e (3.28) a (3.33),
as rigidezes k,, k, e k, sdo dadas pelas seguintes expressdes:

1 ]“2 3{1 + cos a; [(ay — a) sina — cos a]}?(a, — a) cos a

k, - ey 2EW|[sina + (a, — a) cos a3 da, (3.34)
1 22 1.2(1 + v)(a, — @) cosa cos? a;
kg - j_al EW|[sina + (a, — a) cos a] @ (3.35)
1 _ f“z (az-— @) cos a sin® a; da (3.36)
ka J_q 2EW][sina + (a; — a) cosa]

Conhecidas as rigidezes, a rigidez total de engrenamento k, de um par de dentes é:

1 1 1 1 1 1 1 1

k_tzk_h+k_l)1+k_51+k_al+k_bz+k_52+k_az’ (3.37)
em que os subscritos 1 e 2 representam a rigidez do dente do pinhdo e do dente da coroa,
respectivamente. Das equacdes (3.34) a (3.36), observa-se que as rigidezes do dente dependem
da posicéo da engrenagem, devido a posicao da carga. Para um par é preciso saber exatamente
0s pontos de contato comuns para pinhao e coroa.
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Outro fator importante esta no fato da alternéncia entre um e dois pares de dentes em
contato durante o engrenamento (se razdo de contato esta entre 1 e 2). Quando ha um par de
dentes em contato, a rigidez total é calculada por (3.37), no entanto, quando ha dois pares, a

rigidez total do engrenamento é a soma da rigidez total de cada par, ou seja:

1 1 1 1 1

kbl J ksl,j kal,j kbz,j ksz,j kaz,j

(3.38)

II
||MN

Nessa equacao, j indica o par em contato.

Como comentando nas sec¢des anteriores, a fratura em um dente afeta a rigidez. De fato,
a fratura afeta 0 momento de inércia de area e a area efetiva da secdo transversal do dente. Em
alguns trabalhos como Wu et al. (2008), Tian et al. (2012), Tian et al. (2004) e Ma et al. (2014),
a trajetdria da fratura é assumida como uma reta até a linha central do dente e, ap6s, é assumido
uma trajetoria simétrica em relacdo a essa linha. Esse trabalho, assim como em Zhao et al.
(2013a), Zhao et al. (2013b) e Zhao (2015), ndo restringira a trajetoria reta, pelo contrério, a
trajetoria curva da fratura é obtida via elementos finitos.

A fratura é iniciada na raiz do dente do pinhdo, em virtude desse ponto experimentar
uma grande tensdo, e ocorrer no pinhdo devido a maior frequéncia de carga. A trajetoria curva
da fratura é formada por uma série de incrementos retilineos, que tem sua angulacao S variavel
(figura 10). Em um dente fraturado, o calculo das rigidezes depende da posicdo da extremidade
da fratura, da qual parte uma linha vertical. Dependendo de onde essa linha vertical interseciona
(ponto G), ha uma forma de calcular a rigidez. H& 04 possiveis casos que surgem decorrente
dessa posic¢éo: T;, quando interseciona o perfil do dente (ponto G,); T,, ocorre ao intersecionar
a linha superior do dente, porém antes da linha central (ponto G,); T, similar a T, mas ap0s a
linha central (ponto G5); e T,, quando toca na parte posterior do dente (ponto G,). Observe que
a fratura, a medida que se propaga, vai recaindo em um desses casos.

Os angulos a; e a, representam as mesmas quantidades referidas no calculo para uma
engrenagem saudavel e sdo suficientes para calcular a rigidez nesse caso. No entanto, para a
engrenagem fraturada, ha outras duas, a saber: o angulo a;, que € o angulo formado pela linha
que passa pelo ponto G; e € tangente ao circulo de base; e a projecao horizontal de ST;, denotada

como u;. O indice i = 1,2, 3,4 indica o caso que recai
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Figura 10 - Geometria da engrenagem fraturada com os parametros utilizados no calculo das rigidezes.

Fonte: (ZHAO, 2015).

Para cada caso, sao apresentadas a seguir as equacOes para calculo das rigidezes, exceto
para rigidez de Hertzian k;, e rigidez axial k, que ndo sdo afetadas pela fratura e continuam
sendo calculadas pelas equacdes (3.27) e (3.36), respectivamente.

Caso 1: Extremidade Tj;:

Caso 1.1: Ponto de contato acima de G, (a; > ag4q):

Rigidez de flexdo:

1 f“z 12{1 + cos a, [(a, — @) sina — cos a]}*(a, — a) cosa

kb . Uuq . 3
—ag1 EW [sm a = tsina+ (a, — a) cos a] (339)
b 3.39
f‘“ﬂl 3{1 + cos a; [(a, — a) sina — cos a]}?(a, — a) cos a
—ay 2EW |[sina + (a, — a) cos a3
Rigidez de cisalhamento:
1 j“z 2.4(1 +v)(a, — a) cos a cos? a; da
k - . Uq .
s J-ag EW [sm a — -t sina+ (a, — @) cos a]
b (3.40)

.[‘“91 1.2(1 + v)(a, — @) cos a cos? a; 4
EW|[sina + (a, — a) cos a] *

-aq

Caso 1.2: Ponto de contato abaixo de G; (a; < ag4,):

39



Rigidez de flexdo:

1 f“z 12{1 + cos a; [(a, — @) sina — cos a]}?(a, — @) cosa

3
—a1 EW [sin a, — % + sina + (a; — a) cos a]
b

Rigidez de cisalhamento:

da .

1 f“z 2.4(1 +v)(a, — a) cos a cos? a;

ks —a, EW [sin a, — % + sina + (a, — a) cos a]
b

Caso 2: Extremidade T,:

Rigidez de flexdo:

1 J“z 12{1 + cos a; [(a, — @) sina — cos a]}?*(a, — @) cos a

3
—a EW [sin a, — 1};—2 + sina + (a; — a) cos a]
b

Rigidez de cisalhamento:

da .

1 f“z 2.4(1 +v)(a, — a) cos a cos? a;

ks —a; EW [sin a, — ;—Z + sina + (a, — a) cos a]

Caso 3: Extremidade T5:

Rigidez de flexdo:

3
ke —ay EwW [— % +sina + (a, — a) cos a]
b

Rigidez de cisalhamento:

da .

1 J‘“Z 2.4(1 4+ v)(a, — a) cos a cos? a;
ks —a; EW [—%+sina+ (a, — a) cosa]
b

Caso 4: Extremidade Ty:
Caso 4.1: Ponto de contato acima de G," (a; > aga):

Rigidez de flexdo:

1 f“z 12{1 + cos a; [(a;, — @) sina — cos a]}?*(a, — a) cosa p
= a

(3.41)

(3.42)

(3.43)

(3.44)

(3.45)

(3.46)
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1 12{1 + cos a; [(a; — @) sina — cos a]}?*(a, — @) cosa P

N
o 3 - (347
ke —Ggs EW [— ;—: + sina + (a, — a) cos a] (3.47)

Rigidez de cisalhamento:

1 @ 2.4(1+ v)(a, — a) cos a cos? a;
f da. (3.48)

I

s -ags EW [—;—:+sina+(a2—a)cosa]

Caso 4.2: Ponto de contato abaixo de G,' (a; < ag4):

Rigidez de flexdo:

kp

1 f“z 12{1 + cos a; [(a, — @) sina — cos a]}?*(a, — a) cosa p

3 - (349
—ay EW [—;—Z+sina+ (a, —a) cosa] (3.49)

Rigidez de cisalhamento:

1 f“z 2.4(1 +v)(a, — a) cos a cos? a;

da .
ks -a, EW [— g—z + sina + (a; — a) cos a] (3.50)

Para calcular a rigidez do par de dentes utilizam-se as equaces (3.37) e (3.38). Paraum

dado comprimento da fratura, todos 0s parametros necessarios para o céalculo da rigidez podem

ser determinados e a rigidez total calculada. Com isso, substituindo a rigidez total de

engrenamento nas equacdes dinamicas do sistema de engrenagens, é possivel obter o sinal de

vibracédo e a carga dinamica. A partir da carga dindmica, pode-se finalmente obter o SIF. Esse

processo é demonstrado a seguir.

3.4 Processo de Obtencdo do SIF

Com base nos conceitos apresentados nas sec¢fes anteriores, o processo de obtengédo do

SIF para o par de engrenagens segue 0s seguintes passos (ZHAO et al., 2013b):

1.
2.

Defina a trinca inicial. Recomenda-se 8, = 45° e comprimento inicial a, = 0.1 mm.
Calcule a distancia u entre S e a extremidade da fratura T, e entdo obtenha a rigidez
total de engrenamento k,.

Resolva o sistema de equagOes dindmicas para o par de engrenagens para o valor de k;

calculado no passo 2. Retire da solucdo, a méxima carga atuando no dente fraturado.
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4. Aplique a carga maxima no ponto correspondente ao HPSCT (Highest Point Single
Contact Tooth) do pinhdo no modelo em elementos finitos no software FRANC2D.
Obtenha os SIF’s do modo I e II, K; € K.

5. Propague a fratura em Aa = 0.1 mm no FRANC2D. Volte ao passo 2, até que o
comprimento da fratura atinja um valor critico.

Ao final desse processo, os valores de K, e K;; serdo obtidos em funcdo de cada
comprimento de trinca, ou seja, K;(a) e K;;(a). Na maioria dos problemas, a influéncia do
termo K; na propagacao da fratura € muito superior a do termo K;; (ZHAO et al., 2013a; ZHAO
et al., 2013b; GUILBAULT et al., 2015). Portanto, somente o termo relacionado ao modo | de
carga é utilizado no modelo de degradacdo. Além disso, como o valor da carga minima do ciclo
de carga € zero, quando o dente ndo estd em contato, entdo AK somente é calculada para o SIF

referente a carga maxima.

3.5 Lei de Paris — Fontes de Incertezas

A lei de Paris descreve a propagacao de uma fratura qualquer considerando parametros
dos materiais obtidos experimentalmente e o SIF, o qual depende da carga e geometria da
estrutura avaliada. Nesse trabalho, assim como em Zhao et al. (2013a), Zhao et al. (2013b) e
Zhao (2015), sdo adicionados ao modelo trés fontes de incertezas: aos parametros do material,
ao proprio modelo e as medidas, porém, nesse Gltimo ponto, esse trabalho tem uma abordagem
diferente. As incertezas adicionadas ao modelo sdo responsaveis por produzirem resultados
diferentes., mesmo em condic¢Oes experimentais bem controladas.

Os parametros dos materiais sao obtidos a partir de ensaios experimentais. Os ensaios
tendem a produzir resultados diferentes que podem estar relacionados a sua execucdo, a
condi¢cdes do ambiente e operacdo, ao processo de fabricacdo, entre outros fatores. Assim,
alguns trabalhos assumem os parametros m e C como tendo distribui¢des normal (ZHAO et al.,
2013a; LIU et al., 2017a; LIU et al., 2017b; AN et al., 2012). Em relacdo a medicdo, o erro de
medida e € modelado como sendo ruido branco.

A incerteza relacionada ao modelo & esta associada as suas limitagdes como na
desconsideracgéo da plasticidade e dureza na fratura, a natureza aleatoria da microestrutura dos
materiais, variacdes de carga, na modelagem da fratura, na aproximacdo numérica do SIF,

dentre outros. Esse termo é adicionado de forma multiplicativa no modelo (ZHAO et al., 2013a;
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ZHAO et al., 2013b; AN et al., 2012; YANG et al., 1985). Portanto, a lei de Paris é escrita

como:

da
— = m 351
N C(AK)™e, (3.51)

no qual, m,C ~ Normal e , € ~ Log-Normal.
Nas abordagens utilizadas nesse trabalho, apenas as distribuigdes inicias dos parametros
sdo conhecidas e, com advento de novas medidas, objetiva-se obter os valores estimados mais

condizentes com o experimento sendo realizado.

3.6 Indices de RMS e Kurtosis

Os indices de RMS e Kurtosis sdo utilizados nesse trabalho para afericdo indireta do
comprimento de fratura na caixa de engrenagens. Esses indices sdo extraidos a partir do sinal
de vibracdo adquirido comumente por um acelerémetro. De acordo com Wu et al. (2008) e Tian
et al. (2012), esses dois indices sdo bons indicadores da falha por fratura em sistemas de
engrenagens por serem sensiveis a variagcdo no comprimento da fratura, além de serem robustos.

Dado um sinal, o seu valor RMS e Kurtosis é calculado respectivamente por

(3.52)

1 _
(7)) B - B
Kurtosis = (3.53)

(&) 5te-27]

em que x € a média do sinal.

Importante destacar que apesar de Kurtosis indicar uma caracteristica relacionada a
distribuictes de probabilidade, aqui ela é somente utilizada do ponto de vista de sua expressdo
matematica, portanto, ndo significando que o Kurtosis de um sinal esteja relacionada a

determinada caracteristica de sua distribuigdo de probabilidade.
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4. FILTRO DE PARTICULAS

O progndstico envolve a geracéo de predicdes a longo prazo, descrevendo a evolugéao
do indicador de falha com finalidade de estimar a RUL do sistema. Isso envolve a projecdo do
estado atual de degradacdo sem conhecimento de medidas futuras, o que inevitavelmente gera
incertezas na predi¢do. Como descrito na se¢do anterior, € comum que as variaveis do sistema
sejam tratadas como aleatdrias. Nesse sentido, uma poderosa ferramenta de tratamento dessas
incertezas sdo as técnicas de estimacdo bayesiana, sendo a sua principal vantagem a capacidade
de combinar informac6es de um modelo dindmico e dados coletados (BUTLER, 2012;
ORCHARD et al., 2008).

Nessa secdo € descrito inicialmente o problema de estimacao bayesiano e sua solugédo
através do FP. Ademais, considerando que a lei de Paris, usada como modelo de degradacéo,
possui incertezas associadas aos parametros do material, é interessante apresentar métodos que
possibilitem a estimacdo simultanea tanto do estado, quanto dos parametros do material.
Portanto, sdo ainda descritos os métodos baseados em FP utilizados nesse trabalho,
especificando a etapa de prognostico. O primeiro método utiliza dindmica artificial dos
parametros, o que permite a estimagéao de estado e parametro simultaneamente. Para finalidade
de prognostico, esse método trabalha essencialmente em duas etapas principais. Ao receber uma
medida, o FP realiza a primeira etapa que é a estimacdo de estado. Com o estado atual do
sistema, o filtro gera uma predicdo a longo prazo e, a partir disso, consegue estimar a RUL do
sistema. Essas etapas serdo explicadas em mais detalhes a seguir. No segundo, o algoritmo
PMCMC, mais especificamente o PMH, permite a estimacdo simultanea do estado e dos
parametros através de suas distribuicdes marginais posterioris obtidas pelo algoritmo de
Metropolis-Hastings. Dados os parametros e o estado de degradacdo, esse € propagado pelo

modelo de degradacéo e entdo é obtida a distribuicdo da RUL.

4.1 Problema de Estimacéo Bayesiano

Para introduzir o funcionamento da estimagao bayesiana, primeiro considere um sistema
dindmico, no qual o estado no tempo t € representado pelo vetor x;. A evolugéo do estado do
sistema, quando considerado como processo Markoviano, € dada pelo seguinte modelo
(ARULAMPALAM et al., 2002; JOUIN et al., 2016):

Xe = fr(Xe—1,ve-1) © (x| xe21), (4.1)
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ze = he(x¢,ne) © p(ze | x), (4.2)

onde t € N € o instante de tempo, x; € R™ é o vetor de estados, f; € uma fungdo do estado x;_;
e v;_, € R™ que é ruido do processo, h; € uma funcdo que representa a relagdo entre as
medidas z, € R™, dependente dos estados x; € n, € R™ que € uma sequéncia de medidas
ruidosas.

Dado o sistema das equacdes (4.1) e (4.2), o problema de estimacgdo (ou filtragem) é
estimar um estado x;, baseado no conjunto de todas as medidas z;.; = {z;,j = 1,2, ..., t}. Da
perspectiva bayesiana, 0 objetivo é calcular recursivamente a funcdo de densidade de
probabilidade (fdp) de um estado x,, dado um conjunto de observacdes z;., no tempo t. Isto &,
construir a fdp p(x; | z;.;), conhecida como fdp posterior do estado (BUTLER, 2012). Deve
ser ainda assumido conhecida a distribuicdo inicial do estado p(x,) (ARULAMPALAM et al.,
2002).

A obtencdo da fdp posterior é feita através da seguinte sequéncia de passos (BUTLER,
2012; JOUIN et. al, 2016):

- Predicéo: usa o0 modelo de estado para obter a fdp a priori do estado no tempo t via
Equacdo de Chapman-Kolmogorov, ja considerando como processo Markoviano, dada pela
seguinte equacéo

p(x¢ | z1.4-1) = jp(xt | X¢—1) DO | Z1.01) dxp—q . (4.3)

- Atualizacdo: no tempo t, obtém-se uma medida z, e esta € utilizada na Regra de Bayes,

para calcular a fdp posterior do estado p(x; | z;..—1), sendo dado por

p(z | x¢) p(xe | 21.4-1)
p(z¢ | z1.0-1)

p(xe | z1) = : (4.4)

onde p(z; | x;) é chamada funcéo de verossimilhanca, p(x; | z,..—,) € a fdp a priori do estado

e a constante de normalizacdo p(z; | z;..—1) € calculada conforme apresenta a seguinte relacédo

p(e | 210-1) = j p(ze | %) pOxe | 210-1) dx, (4.5)

Essa forma é chamada problema étimo bayesiano. Para um sistema com modelo linear
e ruido Gaussiano, a solugdo 6tima dessas equagdes é dada pelo Filtro de Kalman. Mas em

geral, para sistemas ndo lineares/nao-Gaussianos, ndo ha uma forma analitica para solucéo e
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requerem solugdes numéricas aproximadas (BUTLER, 2012; COSME et al., 2018a, JOUIN et
al., 2016). O FP se encaixa em uma dessas solugoes.
No problema de filtragem bayesiana, frequentemente, o principal objetivo € extrair

informacdes acerca da distribuicao posterior, do tipo:

E[g(x) | 2] = f 900 p(x | 21,0 dx, (4.6)

onde g(x) é uma funcéo arbitraria. Por exemplo, se g(x) = x, entdo o resultado da equacéo
(4.6) é a média u da distribuicdo posterior e fazendo g(x) = (x — u)?, o resultado ¢ a variancia
dessa distribuicéo.

O Meétodo de Monte Carlo fornece uma aproximacdo numérica para célculo das
integrais na forma da equacdo (4.6), normalmente intrataveis analiticamente. Para isso,
considere que sejam extraidas N amostras aleatorias x* ~ p(x | z,..), entdo a aproximacio de
Monte Carlo da integral da equagao (4.6) ¢ calculada pela relagio (SARKKA, 2013):

N
1 .
Elg00) | 2] ~ = ) g(x7). (4.7)
i=1

Contudo, a dificuldade da implementacdo pratica dessa aproximacao esta na extracao
de amostras da distribuicdo posterior, devido a complexidade de sua forma funcional. Uma

alternativa quanto a isso, é utilizar a amostragem por importancia.
4.1.1 Amostragem por importancia

No processo de amostragem por importancia, utiliza-se a denominada distribuicdo de
importancia q(x | z;..), que deve possibilitar facil extracdo de amostras aleatorias. Para utiliza-
la, a equacgdo (4.6) é reescrita como (SARKKA, 2013)

p(x | z1.4)

q(x | z1.0) g(x)l q(x|z..) dx, (4.8)

[ESESErE| [

em que a densidade de importancia q(x | z,.;) deve ser ndo-nula quando p(x | z;.;) € ndo-nula,
Ou seja, possuir suporte maior ou igual que o suporte da distribuicdo alvo p(x | z;..). Como é
possivel extrair N amostras x* ~ q(x | z;..), entdo a integral em (4.8) pode ser aproximada por
meio da equacio (4.9) (SARKKA, 2013)
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N . N

1 Y z1 i ; ;

Flg@) |z ~ 3 ). ;’((;—llzz))g(xl) =D @t g(x), “9)
i=1 it i=1

onde os pesos, que funcionam como fatores de correcédo, sdo definidos como

- 1 P(xi |Zl:t)

=—— 410
N q(xl |Z1:t) ( )

A desvantagem do uso direto da amostragem por importancia é a necessidade de avaliar
a forma funcional da distribuicdo posterior p(x | z;..). Lembrando que essa distribuicdo é

obtida pela regra de Bayes, podendo, dessa forma, ser escrita pela expressdo (SARKKA, 2013)

1y = P11 )P
P ) = e | 0) pQ0) dx

(4.11)

Os termos de verossimilhanca p(z;.; | x) e distribuicdo priori p(x) sdo normalmente
faceis de serem calculados, mas o termo do denominador ndo o €. No entanto, para tratar esse
problema, a integral no denominador da equagdo (4.11) também pode ser aproximada por
Monte Carlo, como mostrado na equacéo (4.12) (SARKKA, 2013)

p(zl:t | X') P(x)
Jp(z1e | ©) p(x) dx’

E[g(x) | 21] = f 900 p(x | z2) dx = f 900 (4.12)

Deve-se lembrar que o termo do denominador é uma constante e, portanto, pode ser
obtido pela (4.13)

[ DE) g(x)] qCe | 7.0 dx

(x| 21:)
Elg(x) | z1.¢] = 1
el [ el
Q(x |Z ) =Z| Q(X |Zl:t) g(x‘) (4 13)
ZN P(Z1 tlx]) p(x/) i=1[ N p(Z1:t |xj) p(xj)J . .
N q(x] |Zl:t) J=1 q(xj | Zl:t)

A somatoria do denominador da equacdo (4.13) funciona como uma constante
normalizadora do peso associado a cada amostra x*. Assim, o termo entre colchetes da equacio

anterior pode ser reescrito como (SARKKA, 2013)
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P(Z1:t | xi) p(xi)
q(xi |let) 51. .
; = - = l’ 414
N P(Z1:t | X]) p(x/) Z?’ W/ @ (4.14)

J=1 Q(xj |Z1:t)

onde @' e w' sdo os pesos ndo-normalizados e normalizados, respectivamente, da amostra x°.

Com isso, a aproximacéo da distribuicdo posterior é dada por (SARKKA, 2013)

N
p(x | z1) = Zwicﬁ(x—xi), (4.15)
i=1
em que &(.) é a funcdo delta de Dirac, definido como

; 1 sex = xt
Olx—x') = { g . 4.16
(x x ) 0, caso contrario ( )

Esse problema é tratado para um dado conjunto de medidas z;... Porém, em modelos
em espaco de estados € interessante aproximar a distribuicdo posterior a cada instante de tempo,
de modo que ao ter uma nova medida disponivel, o procedimento ocorra de forma sequencial.
Para isso, utiliza-se a Amostragem por Importancia Sequencial (SIS — Sequential Importance
Sampling) ou ainda a Amostragem por Importancia com Reamostragem (SIR — Sequential

Importance Resampling), sendo esse Gltimo também conhecido como FP.
412 SISeSIR

Os algoritmos SIS e SIR sdo usados em modelos em espaco de estados com propriedades
Markovianas e considerando que as medidas sédo condicionalmente independentes, dado o
modelo como o definido pelas equac@es (4.1) e (4.2). Ambos usam um conjunto de amostras,
denominadas particulas, com pesos associados {(w’, x!):i=1,..,N}, que representam
aproximadamente a distribuicdo p(x; | z,.;), analogamente a forma apresentada na equacéo
(4.15), porém restrita ao instante t, de tal forma que em todo instante de tempo t, o valor de

E[g(x; | z1..)] € aproximado pela relagéo (4.17)

N

ElgCr | 201 = ) wf g(xd). (4.17)

i=1
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A diferenga entre o algoritmo SIS e SIR é que esse ultimo adiciona um passo de
reamostragem das particulas, evitando o chamado problema de degeneracédo, no qual a maioria
das particulas tem peso nulo ou valores proximos de zero. A derivacdo desses algoritmos €
demonstrada em detalhes em Sarkké& (2013). Aqui o algoritmo SIR (ou FP) é apresentado

diretamente a seguir no Algoritmo 1:

Algoritmo 1 - SIR (ou também conhecido como FP)
= Amostrar N particulas da distribuicao priori x}
x4 ~ p(x0), i=1,..,N.

e fazer wh = 1/N paratodoi = 1, ..., N.
» Paracadat=1,..,T, faca:

»  Amostrar x} da distribuicdo de importancia

xt~q(xe | xoq,21e),  i=1,..,N.
= Calcular os pesos de acordo com

p(ze | x8) p(xt | xiy)

~i i
Q(xé | x¢_q 'Zl:t)
e normalizar
~i
i W
Wt =N )
j=1®¢

= Se 0 numero de particulas efetiva é menor que um valor estipulado, realize a reamostragem.

Uma simplificacdo desse algoritmo proposta em Gordon et. al (1993) é o filtro Bootstrap
(Algoritmo 2), no qual a distribuicdo de importancia utilizada € o proprio modelo dindmico, ou
seja, q(x; | xt_1, z1.0) = p(x; | xi_1). Isso facilita a implementag&o, porém requer um grande
namero de particulas para uma boa estimativa. Fazendo essa escolha para a distribuicdo de
importancia, € necessario amostrar da distribuicao p(x; | x.—1). A geracdo dessa amostra é feita
inicialmente gerando o ruido do processo vi_; ~ p,(v,_;) e calculando a amostra x} =
fe(xi_y,vi_), emque p,(.) é adistribuicdo de v,_,. Para essa escolha particular de densidade

de importancia, a expressao para calculo do peso se torna (ARULAMPALAM et al., 2002)
Bp ~ wi_4 p(zt | xé) . (4.18)

Além disso, nesse filtro, a reamostragem ¢ feita a cada iterac&o, isto é, wt_, = 1/N para
todo i, portanto (ARULAMPALAM et al., 2002)

@t ~p(z | xt). (4.19)
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E interessante destacar que os pesos podem ter valores muito pequenos, sendo indicado
trabalhar com o logaritmo dos pesos e, ainda, deslocados. Isso evita problemas de preciséo
numérica e é feito aplicando a transformacéo

W} =log @t — @pgy » (4.20)

~ . ~iN « « .
em que @,,q & 0 maior elemento em {log ¢ ._,+ ENtdo, 0s pesos sao normalizados pela

expressao

i _ exp (Wti) _ eXp(_&jmax ) exp(log &511:) _ 52

Wt = ~ = — — = — .
a1 exp(W/)  exp(—@max) P exp(log @) Py @!

(4.21)

Entdo, a relagcdo se mantém, porém evita problemas numéricos de precisao.

Algoritmo 2 — Filtro Bootstrap
= Uma amostra x} é gerada pela propagagéo da particula x_, pelo modelo dinamico:
xti ~ p(xt | x,f_l), i=1,..,N

= Calcule os pesos

wll,“ ~ p(yt | Xé), i=1,.,N
e normalize, tal que ), w; = 1.
= Faca a reamostragem.

O método de reamostragem utilizado nesse trabalho foi o multinomial, que é realizado
amostrando aleatoriamente u; a partir de uma distribuicdo uniforme sobre (0,1] e identificando

o valor de M que satisfaca a seguinte relacéo

M-1

M
Qj<uiSZQj, (422)
j=0

=0
onde Q é a soma acumulada dos pesos normalizados. A particula selecionada é localizada na
posicdo M. Esse procedimento é realizado para i = 1, ..., N, ou Seja, um novo conjunto de
particulas € selecionado a partir do conjunto das particulas filtradas (GORDON et al., 1993).

4.2 Filtro de Particulas — Predicéo a Longo Prazo

Para que o FP seja aplicado com finalidade de progndstico é necessario fazer uma

predicéo a longo prazo. Predi¢cfes a longo prazo sdo geradas utilizando o estado estimado atual
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como condicéo inicial. Conhecido o valor limite para o estado de degradagdo do sistema e
considerando as predicdes geradas, a RUL do sistema pode ser calculada (BUTLER, 2012).

A geracdo de predicbes futuras € feita considerando o conjunto de particulas e pesos
atuais {x,fl, wi}?’:l que definem a fdp posterior. Para geracdo de predicdes, considere que a fdp

de estado condicional predita p(xf,x|%i+x_1), que descreve a distribuigdo do estado em um

Supondo que 0s pesos atuais {wé}il fornecem uma boa aproximacéo da fdp do estado no

instante t, entdo, usando a lei da probabilidade total, é possivel estimar a fdp do estado no
instante t 4+ p a partir dos pesos no instante t+ k — 1, através da seguinte equagédo
(ORCHARD & VACHTSEVANOS, 2009)

N
P(xfak|Rierr—r) = Z i1 DXk | Revmn); R =% k=1..,p. (423)
i=1
No calculo da equacdo (4.23), é necessario avaliar os pesos das particulas a cada
instante, ou seja, a cada etapa de predicdo. No entanto, em cada nova execucdo da etapa de
predicdo, ndo h& novas medidas disponiveis e, logo, ndo ¢é possivel atualizar os pesos a partir
dos pesos do instante imediatamente anterior. Uma abordagem simples, que tem demonstrado
resultados satisfatorios (BUTLER, 2012; COSME et al., 2018a; YANG, et al., 2017; CHEN et
al., 2012), usada para superar essa dificuldade é considerar que os pesos das particulas
permanecem constante nos instantes futuros. Assim, a trajetoria das particulas xé:tﬂ, sdo
simplesmente propagadas no tempo, através do modelo de transicéo do estado (equacéo (4.1)),
mantendo constante 0s pesos. A propagacdo no tempo de cada particula, é feita tomando
sucessivamente o valor esperado como condi¢éo inicial aplicada no modelo de transicdo de
estado, como mostra a equacao (4.24) (ORCHARD & VACHTSEVANOQOS, 2009)

£1€+p = E[ft+p(i£+p—1' wt)]; ﬁ% = fé : (4.24)

Para calculo da RUL, é necessario o conhecimento do valor limite do estado que indica
um limite para a falha. Conhecido esse valor, cada particula é propagada até que atinja esse
limiar e a RUL para essa particula é calculada. O valor esperado para a RUL do sistema é
(COSME et al., 2018a; CHEN et al., 2012):
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Ns
RUL = z lwt, (4.25)
i=1
onde I é a RUL da i-ésima particula e w! é o peso da i-ésima particula no tempo t.
4.3 Filtro de Particulas e Estimacao de Parametros

Modelos que possuem um vetor de parametros 6 conhecido podem estimar os estados
x, a partir das medidas z, através, por exemplo, do FP implementado pelos algoritmos
apresentados anteriormente, indicados para modelos ndo lineares e/ou com ruidos n&o-
gaussianos (KANTAS et al., 2009). Contudo, ha modelos que possuem o vetor de parametros
6 desconhecido e necessitam serem estimados, assim como os estados. Esse é 0 caso do modelo
de degradacéo utilizado nesse trabalho, no qual os pardmetros do material séo tratados com
incertezas associadas.

Na abordagem bayesiana, considera-se que os parametros sdo considerados aleatorios e
possuem uma distribuic@o priori. Dessa forma, esse problema de estimagdo pode ser escrito
como (SARKKA, 2013)

0 ~p(6),
xO ~ p(xO | 0) )
Xe = ft(Xe—1,0,v21) © p(xe | xe-1,0),

Ze = he(x¢,0,n) ©p(z | x,6).

(4.26)

Como dito anteriormente, o tratamento desse problema nesse trabalho foi feito em duas
abordagens distintas, as quais séo detalhadas a seguir.

4.3.1 Abordagem por Dindmica Artificial (ou Espaco Aumentado)

Uma forma simples e pragmatica para tratar com parametros incertos é pela expansao
do estado do modelo dindmico, no qual os parametros sao redefinidos como estados do sistema,
aumentando sua dimensao. Isso é feito criando uma dindmica artificial ao parametro conforme
a seguinte equacdo (KITAGAWA, 1998; KANTAS et al., 2009; DAIGLE & GOEBEL, 2009;
SARKKA, 2013)

O =0r1+ &1, (4.27)
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onde &;_, é normalmente um ruido branco e no qual a variancia deve ter valores com amplitude
que garantam que a convergéncia ocorra em um tempo razodvel (DAIGLE & GOEBEL, 2009).
Dessa forma, o modelo pode ser reescrito pela equacdo (4.28) (suprimindo alguns

termos por simplificacdo de notagéo)

0 =0i 1 +&1,
Xt = fr(Xp1,00-1,V-1), (4.28)

Zy = he(x¢,0¢,1m¢) .

Definindo o vetor de estado aumentado X; = [x; 6;]', entdo pode-se tratar com a

seguinte configuragéo:

Xp = ]Et(ft—1 'ﬁt—l) ,

_ (4.29)
zr = h(%,ny),

emque U,y = v,y &-4]".

Dado o modelo da equacéo (4.29), conhecido como modelo em espaco aumentado, 0
FP pode ser implementado normalmente e os estados e parametros estimados. A ideia basica
por tras dessa abordagem (a dindmica artificial) foi utilizada com sucesso em alguns trabalhos,
a citar Kitagawa (1998), Liu & West (2001), Vavoulis et al. (2012) e Daigle & Goebel (2009),
esse Gltimo, inclusive, para fins de progndstico. Para tal finalidade, essa forma de realizar a
estimativa continua fornecendo uma estimacdo on-line, sendo caracteristica essencial no
sucesso do prognostico. Para estimacdo da RUL, utiliza-se a estratégia de predicdo a longo
prazo como descrita na se¢do 4.2.

O problema dessa abordagem é que ndo mais esta sendo tratado o problema original,
mas sim um, no qual os parametros sdo variantes no tempo, podendo gerar complicacdes em
alguns tipos de sistemas (SARKKA, 2013). Além da dificuldade de estimar parametros com
essa abordagem, visto que os parametros sdo gerados apenas no inicio da simulacdo, o que,
apos sucessivos processos de reamostragem, pode fazer com apenas restem poucos ou um Unico
valor para os parametros (KANTAS et al., 2009).

4.3.2 Abordagem por Particle Metropolis-Hastings (PMH)

Uma forma alternativa de estimar os parametros € utilizando o PMH. Dado o problema
da equacéo (4.26), a distribuicio posterior total via Regra de Bayes é dada por (SARKKA,
2013):
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p(z1r | xo.7, 0) D(X0.r | 6) P(O)
p(Zl:T) .

p(xo.r,0 | z1.7) = (4.30)

Se ha interesse somente na estimativa do vetor de parametros, basta obter a distribuicéo

marginal posterior dos parametros pela integracdo dos estados fora

p@ | zy7) = fp(xo:r ,0 | zy.p) dxor . (4.31)

Contudo, calcular essa integral de alta dimensdo torna-se cada vez mais dificil quanto
maior a quantidade de medidas e com alto esforgco computacional. Lembrando que essa é a
vantagem de tratar esse problema de forma sequencial como no FP.

O PMH estima os parametros a partir da distribuicdo marginal p(8 | z,.r), porém, sem
necessidade de conhecer a distribuicdo conjunta p(xo.r,0 | z,.r). Para isso, baseia-se na
seguinte aproximacao, obtida pela regra de Bayes, da distribuicdo marginal posterior (DAHLIN
& SCHON, 2017)

p(0 | z1.r) x p(z1.r | 6) p(6), (4.32)

onde p(6) e p(z,.r | 6) sdo a distribuicdo priori dos parametros e distribuicdo de dados,
respectivamente. A dificuldade de calculo da equacdo (4.32) € a distribuicdo de dados,
intrataveis para a grande maioria de modelos em espaco de estado. A distribuicdo priori é
normalmente conhecida, enquanto a constante de normalizagao (suprimida da equagéo (4.32))
é frequentemente evitada em métodos bayesianos computacionais (SARKKA, 2013).

A estimativa dos parametros baseada na expressdo contida em (4.32) é feita inicialmente
com emprego do FP, o qual possibilita a estimativa pontual de p(z;.; | 8), em sequéncia do
algoritmo MCMC, que usa a estimativa fornecida pelo FP, para gerar amostras de p(8 | z;.7).
Da unido desses dois algoritmos, surge o PMH, que tem como resultado a geracdo de K
amostras que aproximam a distribuicdo p(6 | z,.;-), a partir da qual, estima-se 0s parametros
(DAHLIN & SCHON, 2017).

A construcgdo da cadeia de Markov com PMH é realizada em dois passos. Primeiro, um

parametro candidato 6 é gerado por uma distribuicdo proposta q(0’| 9("‘1)), condicionada ao

estado anterior da cadeia denotado por 8%~1) e que deve possuir suporte maior ou igual que o
da distribuicdo alvo. Segundo, determinar se o estado atual da cadeia de Markov é mantido pelo

estado anterior 8~ ou alterado para 0 pardmetro candidato 8’. O parametro candidato é
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aceito como estado atual, ou seja {6(") « 6’}, com a denominada probabilidade de aceitacéo

calculada pela equacéo (4.33) (DAHLIN & SCHON, 2017)

(4.33)

0'| z. 6’| g%V
a(e',ﬁ(k_l))=min{1 p(0'| zy.1) Q( | )}

p(0*V | zy.0) (8% | 6)

Assim, a probabilidade de aceitacdo somente pode ser calculada se p(6 | z..r) é
conhecida, e consequentemente p(z;.r | ). A distribuicdo de dados p(z;.r | 0) pode ser
calculada recursivamente em modelos em espaco de estados com a decomposi¢do (DAHLIN &
SCHON, 2017)

p(r10) =@ 10| [Pl 21000, (434)
k=2

onde, esta pode ser aproximada com auxilio do FP, utilizando, para isso, 0s pesos das amostras.
Baseado nisso, o estimador para a distribuicdo de dados é

T

p(zy.r 1 60) = P(z1r | 0) = n

t=1

1 N
NZ ag] , (4.35)
=1

em que w'éo peso ndo normalizado da i-ésima particula. Mais detalhes dessa aproximacéo
sdo demonstrados em Sarkkéa (2013) e Dahlin & Schén (2017).
Aplicando o logaritmo na equacdo (4.35) e a transformacdo nos pesos descrita na

equacdo (4.20), visando estabilidade numérica, obtém-se a seguinte relacao

N

Z exp(Wti)] —log N}, (4.36)

i=1

logp(z1.r | 0) =logp(z1.r-1160) + {(Bmax + log

que possibilita calcular a cada nova iteracdo do FP com uso dos pesos no instante atual da
simulacdo e a estimacao anterior para p(z;.7—1 | 0).
A aproximacao da distribuicdo de dados dada pela equacdo (5.35) e o conhecimento da

distribuicéo priori, permitem a estimacédo da distribuicdo marginal do pardmetro

PO | z1.r) < p(z1.r | 6) p(6), (4.37)

e, por conseguinte, a probabilidade de aceitagdo
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5(0' | z,. 9’| gk-1
a(@', G(k_l)) = min {1, " pEk_:ll)Zl.T) q( (kl_l) 1)}
p(0 | z1.7) q(6 | 6"

= min{1 p(6') PO | z1.r) q(el | e(k_l))
"p(O*-D) p(O*-V | zy.p) (KD | 6")

(4.38)

Caso a distribuigdo proposta seja simétrica, entdo q(8' | 6%1) = q(6%*V |0 ) ea

probabilidade de aceitacdo pode ser simplificada para a equacao (4.39)

(4.39)

o' 5(0' | z;.
a(@',H(k_l)) = min{l, r(6") p(o'| zy.7) }

p(0%=1) p(O%*-1 | zy.1)

Um exemplo de distribuicdo simétrica é a distribuicdo gaussiana. Nesse trabalho, essa
foi a distribuicdo utilizada como distribuicdo proposta, resultando no algoritmo denominado
random walk Metropolis-Hastings (SARKKA, 2013).

O algoritmo PMH é descrito resumidamente, a seguir, no Algoritmo 3.

Algoritmo 3 — Particle Metropolis-Hastings (PMH)
e Dados de entrada: conjunto de medicdo z;.;; N particulas amostradas da distribuicdo inicial
~p(xy), i =1,...,N; parametro inicial 0 : ntimero de iteracGes do algoritmo Metropolis-

Hastings (Nj;;-); matriz de covariancia X para a distribuicdo gaussiana (distribuicao proposta).
e Paracadak =1, ..., Nir, faca:

= Amostrar um pardmetro candidato

~N(o' | 8%V x)
= Para t=1,..,T, execute 0o FP Bootstrap (Algoritmo 2) adicionando a estimativa de
p(0" | z1.1):
o Uma amostra x; é gerada pela propagacéo da particula x;_, pelo modelo dindmico:
L~ p(x | xily), i=1,..,N

o Calcule os pesos

~p(z |x), i=1,..,N
o Calcule o logaritmo de p(z,.7 | 6)

i exp(W})| — log N}

i=1

logp(zy.r | 6") =logp(zy.r—1 | 6') + {amax + log

o Normalize os pesos e faca a reamostragem.
= A estimativa do estado na iteracdo k considerando todas as medidas até o instante T

N
Xr = E Wy Xt
i=1

em que w! é o peso normalizado da i-ésima particula.
= Calcule a probabilidade de aceitagéo

. : p(6") o (ki
a(e’, 6% 1)) =m1n{1,exp <log (60 (60D + logp(0' | z1.7) — logp(g(k 1) |Zl:T)>}

= Gere uma variavel u uniformemente distribuida entre [0, 1]
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o Seu<a(p,0%D)

o) = ¢’

280 = 21

logﬁ(ZLT | g(k)) = logp(z.r | 6")
o Caso contrario
g = gk-1)

x\;k) _ 557(!(—1)

logp(z1.r | 0%)) =logp(zy.r | 0%D)
e O conjunto {H}N iter @ {xT}N iter 530 aproximacOes das distribuicdes p(0 | z;.7) € p(xr | Z1.7),
respectivamente.

Esse algoritmo deve ser utilizado com cuidado na finalidade de progndstico, visto que
€ necessario utilizar todas as medidas disponiveis até 0 momento da estimativa. Quanto maior
0 nimero de medidas, maior sera o tempo de processamento, sendo muitas vezes indicado

apenas em aplicacGes off-line (KANTAS et al., 2009). Nesse trabalho, para estimar a RUL,
utilizou-se o conjunto da estimativa atual do estado {xT}k‘“”r e Seus respectivos parametros
{G}N iter - Através da propagacdo pelo modelo de degradacéo até o valor limite do estado que
indica a falha, obteve-se a RUL para cada particula, ou seja, uma aproximacéo da RUL descrita

pelo conjunto {RUL}k‘“” do qual extrai-se a estimativa da RUL.
4.4 Métricas de Desempenho

A avaliacdo de desempenho nesse trabalho é feita do ponto de vista da estimativa do
estado e da estimativa da RUL do sistema. Para fins de estimativa do estado s&o utilizados 0s
indices de erro absoluto (EA) e a raiz do quadrado médio do erro (RMSE). O EA ¢ definido
como (COSME, 2018b)

T

1

Tlet - xt ) (440)
t=1

em que e; € o erro absoluto no j-ésimo experimento, T € 0 numero de instantes de tempo

(ndmero de medicdes), x; € o estado verdadeiro e X; é o estado estimado pelo filtro no instante
t. O RMSE é calculado por
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T
1
RMSE; = Tz(xt —%)2, (4.41)
t=1

em que RMSE; é a raiz do quadrado médio do erro no j-ésimo experimento.

A estimativa de RUL é avaliada pelo indice de acurécia (AC), que possibilita avaliar o
qudo proximo a estimativa do tempo ateé a falha esta do tempo real. Em um tempo de ¢,,, no
qual o algoritmo de progndstico é executado, a AC é dada por (VACTHSEVANOS et al., 2006;
COSME, 2018b)

_|RULi(¢) - mj(tpﬂ}

RUL;(t,) (442)

ACi(t,) = exp{

onde AC;(t,) € aacuracia no instante ¢, no j-ésimo experimento, RUL;(t,,) é a verdadeira RUL
no instante ¢, e RUL;(t,) é a estimativa da RUL no instante ¢, para o j-ésimo experimento.
Dada essa expressdo, a AC € mais proxima de 1 quando a diferenca entre o valor real e 0
estimado da RUL for menor. Logo, para AC mais proximo de 1, melhor o desempenho do
algoritmo de progndstico. Em contrapartida, com AC mais proximo de 0, o desempenho do
algoritmo néo é boa.

Além da acuracia, outros trés indices sdo usados para avaliar o prognostico de falha, a
saber: nimero de acerto da estimativa da ocorréncia de falha (AOF), nimero de erros de
estimativa com falso alarme (FAR) e namero de erros de estimativa em que a falha néo foi
detectada. Esses trés indices sdo contabilizados verificando se a estimativa de RUL esté dentro
do intervalo de confianca ou ndo. O AOF é calculado pela seguinte expressdo

#RUL
AOF = ————, (4.43)
#cenarios

em que #RUL, é o nimero de estimativas de RUL dentro do intervalo de confianca e

#cenarios é, nesse trabalho, o numero de experimentos. Analogamente,

#RUL

FAR = — 2", (4.44)
#cenarios
#RUL

PER = —— P (4.45)
#cenarios
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onde RUL¢4, € RULy,, € 0 nimero de estimativas de RUL acima do intervalo de confianca e
abaixo do intervalo de confianga, respectivamente. Para estimativas acima do intervalo de
confianca entende-se que a falha ndo foi detectada, pois uma falha repentina pode acontecer
antes da RUL estimada, enquanto para estimativas abaixo, séo tratados como falsos alarmes
(COSME, 2018b).

Nesse trabalho s&o realizados 10 experimentos independentes, dos quais se calculam o
EA médio e RMSE médio, assim como 0s respectivos desvios padrdo, para avaliacdo da
estimativa do estado. Similarmente calcula-se a AC médio dos experimentos e 0 desvio padrdo
para avaliacdo da estimativa da RUL. O AC é calculado nos instantes de tempo correspondentes

a 25%, 50% e 75% de cada experimento.
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5. METODOLOGIA

As abordagens de progndstico propostas nesse estudo baseiam-se no PF, necessitando
de um modelo de degradacdo e de um modelo de medicdo. Nessa secdo € descrito o
procedimento de obtencdo de cada um desses modelos, apresentando também os valores dos
parametros do sistema dinamico implementado.

Inicialmente € mostrado como obter o0 modelo de degradacao, baseado na lei de Paris,
e, em seguida, 0 modelo de medicéo, o qual visa relacionar os indices de RMS e Kurtosis com
comprimento da fratura.

Posteriormente, as abordagens de prognostico sdo descritas detalhadamente através de
fluxogramas, tanto na etapa de estimativa de comprimento de fratura e par@metros do material,

guanto na etapa de estimativa da RUL da caixa de engrenagens.
5.1 Modelo de Degradacao

De inicio, 0 modelo de degradacdo por fratura de um par de engrenagens deve ser
implementado. Especificamente para esse modelo, o que interessa é a obtencéo do SIF. Isso é
feito pelo procedimento representado esquematicamente na figura 11, sendo divido em trés
etapas.

Figura 11 — Esquema para obtencdo dos modelos de degradagdo e de medicéo

/ Angulo de Propagacéo da Fratdra

~

Lei de Paris ]

Carga Maxima ! Elementos
! Finitos

\ 4

Célculo Analitico Modelo

da Rigidez Dinamico

Modelo de

i | RMS e Kurtosis 'L Medicéo
12 Etapa 1 22 Etapa | 32 Etapa

Fonte: Autor
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5.1.1 Calculo Analitico da Rigidez

A primeira etapa é o calculo da rigidez de engrenamento. Para o caso das engrenagens
saudaveis, sao utilizadas as equacdes (3.27) e (3.34) a (3.36), enquanto para a engrenagem
fraturada, o calculo da rigidez é feito através das equacdes (3.39) a (3.50), dependendo do
comprimento da fratura e em que caso recai. E importante destacar que o calculo da rigidez
para a engrenagem fraturada depende da projecdo da fratura na direcdo horizontal. Nesse
estudo, a fratura ndo se propaga de forma retilinea, ou seja, é necessario saber a direcao de sua
propagacao para entdo calcular a rigidez. Essa informacéo € obtida por elementos finitos.

A rigidez de engrenamento € funcdo do angulo de rotacdo da engrenagem (6, para o
pinh&o) e é descontinua. A descontinuidade se deve aos saltos que surgem devido a alternancia
entre um par de dentes e dois pares de dentes em contato durante o engrenamento. Nesse estudo,
arigidez k, € implementada através de aproximacdes polinomiais de 6, nas regifes continuas,
diferentemente do que fazem Li et al. (2005) e Wu et al. (2008), os quais aproximam a funcéo
da rigidez por uma série de Fourier truncada, gerando erros consideraveis, como mostrado em
Tian et al. (2012). A ideia da aproximacédo é similar a Tian et al. (2012) que utiliza pontos
discretos e interpola dado uma posi¢do 6, angular do pinhdo. Com isso, é possivel incorporar a

rigidez no modelo dinamico do par de engrenagens.

5.1.2 Obtencédo do Sinal de Vibracéo e Carga Dinamica pelo Modelo Dinamico

A segunda etapa é a obtencdao do sinal de vibracdo das engrenagens e a determinacéao da
carga dinamica aplicada ao dente da engrenagem. Para isso, obtém-se a solucdo do sistema de
equacOes diferenciais dada pelo conjunto de equacBes (3.4) a (3.21), que representam a
dindmica do sistema composto por um par de engrenagens. A solucdo desse sistema de
equacdes depende dos valores dos pardmetros fisicos e da rigidez de engrenamento calculada
na primeira etapa. A solucéo, para um dado comprimento de fratura, fornece o sinal de vibragéo
da engrenagem, além de possibilitar o calculo da carga atuando no dente fraturado da
engrenagem pela equacgéo (3.22).

Ap0s a incorporacgédo da rigidez nas equacdes dindmicas do par de engrenagens, esse
sistema € resolvido utilizando-se a funcdo do Matlab odel5s, apropriada para sistemas com
descontinuidades, visto que a rigidez de engrenamento possui essa caracteristica. Na simulacao
foi considerado que o sistema parte do repouso (com condigdes iniciais nulas), um torque de

entrada M, e o torque de carga na forma de M = 0.007562 (HOWARD et al., 2001). Apds a
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estabilizagéo do sistema, foi adicionado um torque M,, simulando a aplicagcdo de uma carga no
sistema.

Assim como a rigidez, a carga atuante no engrenamento é dependente do numero de
pares de dente em contato. De fato, a carga atuante em um Unico par de dentes é diretamente
proporcional a rigidez do par de dentes na posicdo e inversamente proporcional a soma da

rigidez de todos os pares de dentes em contato na mesma posi¢io (SANCHEZ et al., 2017)

Ri=ﬂ= ki

F lezl ktl ’

(5.1)

onde R; € a razao de transmissao de carga do par i, F € a forca de transmisséo total, F; é a forca
atuando somente no par i, k;; é arigidez do par i. A equacao (5.1) é valida para pares com razdo
de contato entre 1 e 2. Assim, para obter a carga atuando no dente do pinhdo € necessario
calcular a razdo de transmissdo R e multiplica-la pela carga para cada posicdo angular do
engrenamento.

A carga maxima atuando sobre o dente fraturado é utilizada para determinar o SIF e
para qual direcdo a fratura serd propagada. Ja o sinal de vibracdo é usado para extrair as
caracteristicas de RMS e Kurtosis, por meio das equacdes (3.52) e (3.53), respectivamente.

Ambos sao Uteis na elaboracdo do modelo de medicao.

5.1.3 Obtencao do SIF e Dire¢do da Propagacéo da Fratura por Elementos Finitos

A terceira etapa refere-se a obtencdo do SIF e da direcdo para a qual a fratura é
propagada. Esse procedimento é realizado através de elementos finitos, sendo implementado
neste estudo através do software FRANC2D. Esse software, desenvolvido com finalidade
cientifica (CORNELL FRACTURE GROUP SOFTWARE, 2018), fornece o SIF ap6s a
aplicacdo da carga atuando sobre o dente fraturado da engrenagem obtida na segunda etapa.

O FRANC2D deve ser alimentado com a geometria da engrenagem e a malha de
elementos finitos, definida pelo tipo e nimeros de elementos, assim como nimero de nds e suas
posi¢des. O software CASCA, com mesmos desenvolvedores e compativel com o FRANC2D,
tem como finalidade a construcdo das geometrias e malhas. Porém, suas ferramentas sdo
limitadas, o que impossibilita o trabalho com geometrias mais complexas como a de uma
engrenagem. Portanto, foi empregado um software CAD/CAE mais especifico para isso, o qual
possibilitou o desenho da geometria da engrenagem e geracdo automatica da malha, tomando o

cuidado para deixa-la mais refinada na localizacdo em que estd a fratura. Os proprios
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desenvolvedores, em seu site, disponibilizam conversores de arquivo desses softwares para
arquivos do FRANC2D.

Com isso, a fratura € iniciada na raiz do dente com comprimento de 0.1 mm e direcao
definida por g = 45°. O SIF é calculado apds a aplicacdo do valor maximo da carga dindmica
obtido na segunda etapa. A carga é posicionada no modelo em elementos finitos
correspondendo ao HPSCT, conforme fazem Li & Lee (2005) e Lewicki & Ballarini (1997).
Nesse ponto, de acordo com Kuria & Kihiu (2008), ocorre a maxima tensao de flexdo na raiz
do dente, onde se encontra a fratura. Portanto, essa é a representacdo do caso critico. Posterior
ao célculo do SIF, propaga-se a fratura em incrementos de 0.1 mm. A vantagem de se trabalhar
com 0 FRANC2D ¢ a facilidade de propagar a fratura, pois o software possibilita o rearranjo
automatico da malha a cada incremento, o que aumenta a precisdo do calculo do SIF e facilita
esse processo, além de fornecer a direcdo para a qual a fratura evolui. Com isso, a direcdo é
realimentada e utilizada para calcular a rigidez de engrenamento.

Dessa forma, o processo de propagacdo de fratura é realizado de forma iterativa, pois a
carga que atua sobre o dente da engrenagem ¢ depende da rigidez de engrenamento, que por
sua vez ¢ influenciada pela direcdo da propagacdo da fratura. Esse processo € repetido até que
0 comprimento da fratura atinja um valor critico estabelecido inicialmente. Normalmente,
ocorre em um comprimento da fratura entre 60% a 80% do comprimento da largura total do
dente, quando o dente pode quebrar-se repentinamente (WU et al., 2008; TIAN et al., 2012).

Como resultado da execucao dessas trés etapas, obtém-se o SIF para cada comprimento
da fratura, sendo esse um fator fundamental no modelo de degradacao descrito pela lei de Paris.
O SIF, obtido para incrementos de comprimento de fratura de 0.1 mm, é aproximado por um
polinémio, o que facilita sua utilizacdo na simulacdo. No modelo de degradacdo existem, além
do SIF, dois parametros do material e 0 erro do modelo. Esses trés parametros sdo considerados
incertos com distribui¢fes conhecidas da literatura. Ademais, sdo obtidos os indices de RMS e
Kurtosis para cada comprimento de fratura até o limite critico, sendo utilizados na elaboracéo
do modelo de medigé&o.

Ao trabalhar com o FP, é interessante reescrever o modelo de degradagdo em uma forma

discreta. Para isso, utilizou-se 0 método de Euler de 12 ordem.

5.2 Modelo de Medicéo

O modelo de medicgéo foi obtido com base nos sinais de vibra¢do simulados, dos quais

foram extraidos os indices RMS e Kurtosis. Para cada comprimento de fratura, o sinal de
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vibracédo foi simulado e, posteriormente, esses dois indices extraidos. Nesse estudo, 0 modelo
de medicdo toma como indicadores, ndo diretamente os indices, mas sim suas variacdes

percentuais calculadas em relacédo ao sistema saudavel (WU et al., 2008; TIAN et al., 2012)

Iq_IO

1(%) = x 100%, (5.2)

0

em que I é a variagdo percentual do indice, I, denota um dos indices para o comprimento de
fratura q e I, para o sistema saudavel.

Com isso, os indices de variagcdo percentual de RMS e Kurtosis, podem ser aproximados
por uma curva que relaciona ambos com comprimento de fratura, aproximando uma funcéo que
se ajuste a esse formato. As relacdes obtidas por essas funcdes desconsideram os fatores de
incertezas, como o erro aleatério de medicdo. Como essa é uma das fontes de incerteza
consideradas nesse trabalho, é fundamental entender a sua influéncia nesses indices e como isso
afeta 0 modelo de medicdo. Nesse trabalho, o erro de medicao é modelado como ruido branco
(secdo 3.7). Como a obtencdo de uma relacdo analitica entre a variagcdo percentual dos indices
e o erro de medigdo € ndo trivial, nesse trabalho essa influéncia foi estudada por simulago.

Na simulacdo sdo gerados ruidos brancos e esses ruidos sdo somados aos sinais de
vibracdo para cada comprimento de fratura. A partir desse sinal de vibracdo ruidoso calculam-
se as variagcOes percentuais dos indices de RMS e Kurtosis. Os ruidos brancos foram gerados
aleatoriamente com amplitudes variadas, baseados no conceito da razdo Sinal-Ruido (SNR),
definido como o quadrado da razéo entre as amplitudes do sinal e ruido (TIAN et al., 2012). Os
ruidos foram amostrados com amplitudes para SNR de 1000, 100, 50 e 10 (quanto menor
valor de SNR, maior a amplitude do ruido).

Além disso, dado o valor de SNR, a simulacéo foi realizada repetidas vezes para todos
0s comprimentos de fraturas, o que possibilita a visualizacdo da distribuicdo, aproximada por
um histograma, da variacdo de cada um dos indices. Esse procedimento é mais facilmente
visualizado no Algoritmo 4. Dessa maneira, 0 modelo de medigdo é elaborado considerando as

incertezas relacionadas ao erro de medicéo

Algoritmo 4 — Geracéo do Histograma da Variacdo dos Indices
e Entrada: valor de SNR, sinais de vibracdo para o sistema saudéavel e para cada comprimento de
fratura, obtidos pela simulagdo do modelo dindmico.
e Para o sistema saudavel e cada comprimento de fratura:
= Gere aleatoriamente o erro de medi¢do e como ruido branco com amplitude igual ao desvio
padrdo o
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e ~N(0,0%)
em que o € calculado por*

_ Asinar

VSNR

= Some o erro de medicdo e ao sinal de vibracdo, gerando o sinal de vibragéo ruidoso.
= Extraia 0 RMS e Kurtosis de cada sinal de vibracao ruidoso.
= Calcule a variagdo percentual desses indices

I —1
1(%) = 12

X 100%
0

= Repita esse processo n vezes para um grande valor de n.

] 2
*Advindo da defini¢do de SNR: SNR = (%) . A amplitude do sinal é dada pelo seu valor RMS, enquanto do ruido branco

ruido

€ 0 proprio desvio padrdo o.

5.3 Progndstico com FP

Com posse do modelo de degradacdo (lei de Paris) e 0 modelo de medicéo, o PF pode
ser implementado. Nesse sentido, duas abordagens séo utilizadas para estimar o comprimento
da fratura, a RUL do sistema e ainda os parametros dos materiais. O erro de medicdo é
considerado conhecido. A primeira utiliza o FP com dindmica artificial nos parametros (se¢édo
4.3.1) e a segunda 0 PMCMC, implementado pelo Particle Metropolis-Hastings (PMH) (se¢éo
4.3.2).

5.3.1 FP com Dinamica Artificial

O esquema para progndstico da caixa de engrenagens utilizando a abordagem por FP

com dinamica artificial é exibido na figura 12.

Figura 12 — Esquema do Algoritmo do PF com Dindmica Atrtificial

/ FP — Estimativa do Estado \
4 N\

Monitoramento /( \\

Sinal de Vibracio Espaco Estendido: )

\ ¢ y, ) ] . FP — Predicédo a Longo Prazo
* 2 Lei de Paris + Dindmica
( Caleulo d ) Artificial dos Parametros Modelo de
alculo da . \. {a', 04, Degradacéo RUL

Var. Percentual ()] ( )

\ / Modelo de Medigéo

\- S ~/ /

Fonte: Autor
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A cada nova medida, o FP atua em duas etapas. A primeira tem a funcdo de estimar o
estado atual de degradacdo, ou seja, 0 comprimento de fratura atual. Nessa etapa é filtrado um

conjunto de particulas e seus respectivos pesos pela utilizacdo do Algoritmo 2 (Bootstrap). Na
segunda etapa, 0 conjunto de particulas filtradas {ai, Hi}liil (6 séo os parametros do material)

é propagado pelo modelo de degradacao (lei de Paris) até que todas atinjam o comprimento de
fratura critico. A RUL da caixa de engrenagens, calculada pela equacdo (4.25), leva em
consideracao o peso das particulas no instante de medicéo e o tempo que cada uma levou até

atingir o comprimento limite.
53.2 PMH

O FP, na abordagem do PMH, tem como principal funcdo a de estimar a
verossimilhanca, dado um pardmetro. O progndstico é realizado pelo algoritmo PMH atraves

do esquema representado na figura 13.

Figura 13 — Esquema do Algoritmo PMH

Particle Metropolis-Hastings
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Fonte: Autor
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Diferentemente da abordagem anterior, 0 PMH utiliza o conjunto de todas as medidas
z,.r disponiveis até o instante de tempo T. No algoritmo PMH, a cada iteragdo k, um parametro
candidato 6’ é gerado. Nesse estudo, 0 parametro € amostrado de uma distribuicdo gaussiana

com média 6%~V Esse parametro é introduzido ao FP, que é executado do instante 1 ao T,

tendo como resultado a estimativa de comprimento de fratura a;") e o logaritmo da

verossimilhanga log p’ dado o pardmetro candidato. Calculada a verossimilhanga aproximada,
a probabilidade de aceitacéo é obtida pela equacéo (4.39) e comparada a um valor u amostrado

de uma distribuicdo U(0,1). Caso u < «a, isso implica que o parametro candidato € uma amostra

de p(0 | z;.7) € a estimativa a;") é uma amostra de p(ar | z,.1).

O PMH deve ser executado para uma grande quantidade de iteracdes e, as amostras
iniciais, serem descartadas. Esse processo denomina-se Burn in. Isso € feito para eliminar as
amostras até que a distribuicdo se estabilize, mantendo as amostras aceitas proximas do valor
real.

O prognostico nessa etapa € feito de forma similar a abordagem anterior. As amostras
{ar, 6}’,1'21" sdo propagadas pelo modelo de degradacéo até o comprimento critico, gerando um

conjunto de amostras que aproxima a distribuicdo de RUL da caixa de engrenagens.
5.4 Procedimento Experimental

As duas abordagens descritas anteriormente sdo testadas com dados simulados
computacionalmente. Inicialmente, o crescimento da fratura é simulado até o comprimento
critico pelo uso da lei de Paris. Nessa simulacdo, os valores considerados verdadeiros dos
parametros do material m e C sdo utilizados. Com isso, obtém-se o comprimento da fratura a
ser estimado e, conhecido o nimero de ciclos até que a fratura atinja 0 comprimento critico, a
RUL do sistema. Em seguida, as medi¢des RMS e Kurtosis sdo geradas pelo modelo de medicéo
para um erro de medicdo aleatério com amplitude conhecida. As medidas sdo espagadas em
intervalos de ciclos determinados, simulando, por exemplo, sinais obtidos semanalmente, ou
para qualquer outro intervalo.

S&@o realizados 10 experimentos independentes, nos quais a fratura é gerada
aleatoriamente, devido ao erro do modelo de degradacéo, assim como os dados de medicdes de
RMS e Kurtosis, tanto pela propagacao da fratura diferente em cada experimento, quanto pela
geracgdo aleatdria do erro do modelo de medicdo. As abordagens sdo aplicadas para estimar o

estado de degradacgéo do sistema no instante de medicéo, isto €, 0 comprimento da fratura, e,
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em seguida, a RUL do sistema. Além do mais, tenta-se estimar os parametros do material m e
C.

A avaliacédo das abordagens, em cada experimento, é feita observando a sua capacidade
de estimar o comprimento da fratura e a RUL. A estimativa do comprimento da fratura é
avaliada pelos indices EA e RMSE, ao passo que para a estimativa da RUL, utiliza-se 0 AC
para 25%, 50% e 75% da extensao total experimento, além dos indices relacionados a contagem
de estimativas dentro ou fora do intervalo de confianca (AOF, FAR e PER), sendo utilizado um
intervalo de confianga de 99%. S&o avaliadas as médias e desvio padrdo dos valores desses
indices para o conjunto dos 10 experimentos. Ao final, as abordagens sdo comparadas.

Os valores dos parametros utilizados para as simulagdes séo apresentados nas tabelas a
sequir. Primeiramente, os valores referentes a geometria da engrenagem, 0s quais estdo
descritos na tabela 2. Essas informacdes possibilitam determinar integralmente todas as
dimensdes das engrenagens como os diametros e os angulos de rotagdo em que ha ou um par
de dentes ou dois pares de dentes em contato. Os angulos sdo primordiais no calculo da rigidez

e na resolucéo das equacdes do modelo dinamico.

Tabela 2 — Pardmetros das engrenagens utilizadas para simulacéo.

Parametro Pinh&o Coroa
NUmero de dentes 19 48
Passo Diametral (in™1) 8
Largura do Dente (mm) 16
Angulo de Pressdo (graus) 20
Razéo de Contato 1.64
Médulo de Young (GPa) 206.8
Coeficiente de Poisson 0.3

Fonte: (ZHAO et al., 2013a; ZHAO et al., 2013b, WU et al., 2008; TIAN et al., 2012).

As equaces que representam o modelo dindmico do par de engrenagens sdo resolvidas
para os dados apresentados na tabela 3. Esses dados também foram utilizados nos estudos de
Zhao et al. (2013a), Zhao et al. (2013b), Wu et al. (2008) e Tian et al. (2012). Isso possibilita a
comparacdo dos resultados obtidos nesse presente estudo. O torque de entrada utilizado ¢é de
M; = 12 Nm e o torque de carga, apos a estabilizacdo do sistema, tem valor de M, = 20 Nm,

0 que representa cerca de 65% do torque total transmitido ao eixo de saida.
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Tabela 3 - ParAmetros fisicos do sistema dindmico do par de engrenagens.

Massa do pinhdo (kg) m; = 0.96

Massa da coroa (kg) m, = 2.88
Momento de inércia de massa do pinhéo (kgm?) I, = 43659 x 1074
Momento de inércia de massa da coroa (kgm?) I, =8.3602 x 1073
Momento de inércia de massa do motor (kgm?) I, =0.0021
Momento de inércia de massa da carga (kgm?) I, =0.0105
Rigidez torcional dos eixos de acoplamento (Nm/rad) k. =4.4x10*

Coef. de amortecimento torcional dos eixos de acoplamento (Nms/rad) ¢, = 5.0 x 10°

Rigidez radial dos mancais (N /m) k, = 6.56 x 107
Coef. de amortecimento radial dos mancais (Ns/m) ¢, =1.8x10°
Raio de base do pinhéo (m) R,; =283 %1073
Raio de base da coroa (m) Ry, =71.6 x 1073
Torque do Motor (Nm) M; =12

Torque da Carga (Nm) M, =20

Fonte: (ZHAO et al., 2013a; ZHAO et al., 2013b, WU et al., 2008; TIAN et al., 2012).

Os dados de degradacdo foram gerados a partir do modelo de degradacdo com
comprimento de fratura inicial de 0.1 mm, utilizando o erro do modelo
£ ~Ln(0.8924;0.2128%) amostrado a cada incremento AN, e para 0s parametros verdadeiros
m=15328 e C=95x10"1. As distribuicdes iniciais dos pardmetros s&o
m ~ N(1.4354; 0.22) e C ~ N(9.12 x 10~1%; (1 x 10712)2) (ZHAO et al., 2013a).

Os resultados e analises, apds a realizacdo do procedimento aqui descrito, estdo

apresentados na proxima secéao.
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6. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nessa secdo sdo apresentados os resultados e discussdes. Inicialmente, resultados
referentes ao modelo dindmico da caixa de engrenagens como os sinais de vibracgdo, indices
extraidos e propagacdo da fratura pelo FRANC2D. Ao final, obtém-se o modelo dindmico e
modelo de medidas utilizados no FP. Em seguida, os resultados da aplicacdo do FP, com

finalidade de prognostico, utilizando as abordagens da dindmica artificial e do PMH.

6.1 Modelo de Degradacao

Os resultados apresentados aqui decorrem da implementacdo dos passos descritos na
secdo 5.1. Os valores dos parametros das engrenagens considerados nessa simulacdo sdo
resumidos na tabela 2, a partir dos quais, calculam-se as dimensdes das engrenagens. As
principais dimensdes das engrenagens, Uteis para o céalculo da rigidez, sdo apresentadas na
tabela 4. Os angulos de rotacdo ¢,, ¢, e ¢ das engrenagens sdo referentes as fases 1 (dois

pares), 2 (um par) e 3 (dois pares) do engrenamento

Tabela 4 - Dimensdes das engrenagens obtidos a partir dos parametros da tabela 2.

Parémetro Pinhao Coroa
NUmero de dentes 19 48
Didmetro Primitivo (mm) 60.32 152.4
Diametro de Base (mm) 56.69 143.21
Diametro de Adendo (mm) 66.67 158.75
Angulo ¢, 12.32 4.87
Angulo ¢, 18.95 75
Angulo ¢, 31.18 12.34

Fonte: Autor.

A fratura foi iniciada na raiz de um dos dentes do pinhdo com comprimento de 0.1 mm e
direcdo dada por B =45°. A rigidez de engrenamento k. foi calculada através da
implementacdo em Matlab das equagdes (3.27), (3.34) & (3.50).

Ap0s a propagagcdo total da fratura seguindo o procedimento iterativo descrito na segéo
5.1, foi possivel obter a rigidez de engrenamento. A figura 14 mostra a rigidez de engrenamento
para um par de engrenagens saudaveis e para alguns niveis de fratura. Como se observa na

figura, a rigidez tende a decrescer com o aumento da fratura. Fica evidente as descontinuidades
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que ocorrem devido a alternancia entre o contato de 1 par de dentes ou 2 pares de dentes. Na

fase 1, o dente fraturado iniciou o engrenamento. Nesse inicio, o dente estd em contato proximo

de sua base e a fratura ndo tem muita influéncia sobre a rigidez. Na fase 2, somente ha um par

de dentes engrenado, sendo o fraturado um deles. E nessa fase em que esta a carga maxima

atuando sobre o dente. A rigidez sofre maior decrescimento da rigidez nas fases 2 e 3, quando

a parte superior do dente fraturado esta em contato e, consequentemente, a raiz do dente esta

sobre maior tensdo em razdo do aumento da carga de flexdo.

Figura 14 — Rigidez de engrenamento: saudavel,

1 mm, 2 mm,3 mme4mm.
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Fonte: Autor.

Figura 15 — Rigidez de engrenamento para uma fratura com comprimento de 3,7 mm.
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Fonte: Autor.

A figura 15 mostra a rigidez de engrenamento para uma fratura de 3.7 mm. Essa figura

ilustra a aproximacao polinomial nas regides continuas da rigidez, que ficam quase sobrepostas.
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Ademais, em vermelho esta a rigidez de um Unico par de dentes, a qual seré util na obtencédo da
razdo de transmisséo de carga.

Ap0s a incorporacdo da aproximacao polinomial da rigidez de engrenamento, assim
como os parametros do modelo dindmico dados na tabela 3, finalmente as equagdes do modelo
dindmico do par de engrenagens podem ser resolvidas. Na simulagéo, aplicou-se um torque de
entrada de M; = 12 Nm. Posterior a estabilizagdo, no instante t = 0.25 s, foi aplicado um
torque de carga com valor de M, = 20 Nm.

A solucgdo desse sistema fornece a carga dinamica e o sinal de vibracdo que é obtido
pela propria solucéo do sistema. A solucéo do sistema é mostrada nas figuras 16 e 17, em que
estdo os sinais que representam a aceleracdo do pinhao (y,), as velocidades angulares (w4 € w,)
e a carga dindmica (F). Na figura 16 estdo os sinais para um sistema saudavel, enquanto na

figura 17 estdo os sinais para um pinhdo com fratura de 3.7 mm em um de seus dentes.

Figura 16 — Velocidades angulares, aceleracao do pinhdo e forca de engrenamento para engrenagens saudaveis.
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Fonte: Autor.
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Figura 17 — Velocidade angulares, aceleracdo do pinhdo e forca de engrenamento para um pinhdo com fratura de

3.7 mm.
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Fonte: Autor.

Ao analisar a figura 16 e 17, observa-se que a velocidade angular do pinhdo se acomoda
em aproximadamente 30 rad/s. No caso saudavel ndo ha nenhum pico destacando-se nos
sinais, porém, quando ha a presenca da fratura, os sinais tendem a apresentar um pico com uma
frequéncia fixa. Essa frequéncia é a mesma frequéncia de rotacdo, ou seja, 0 pico ocorre quando
0 pinhdo d& uma volta completa e o dente fraturado entra em contato. I1sso mostra que a
diminuigéo da rigidez, em virtude da fratura, provoca um aumento na carga atuando sobre o
dente, e é isso que acentua a vibracéo.

A carga dinamica F, € a carga total atuando sobre a engrenagem, independentemente
do numero de pares engrenados. A carga dinamica atuando somente sobre o dente fraturado é
obtida pelo produto da razdo de transmissdo de carga R, calculada por meio da equacéo (5.1),
pela carga dindmica total F,. A razdo R é o quociente entre a rigidez de um par pela rigidez

total. Na figura 15, estdo destacadas a rigidez total e a rigidez de um par. A figura 18a mostra
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a razéo de transmissao de carga para uma fratura de 3.7 mm, e a figura 18b, a carga dinamica

atuando sobre o dente fraturado.

Figura 18 — (a) razdo de transmissdo de carga; (b) carga dindmica aplicada ao pinhao fraturado (3.7 mm)
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Fonte: Autor

O valor maximo da carga dindmica é utilizado no FRANC2D, posicionado no HPSCT,
para calcular o SIF e obter a direcdo de propagacdo da fratura. O processo iterativo de
propagacdo da fratura para obtencdo do SIF € repetido até o valor critico de 4.8 mm, o qual
corresponde a uma projecdo horizontal em aproximadamente 75% do comprimento total da
base. A partir desse valor, o dente pode quebrar-se repentinamente. A figura 19 mostra a
configuracao final da fratura obtida no FRANC2D e a figura 20 mostra a curva do SIF para 0s
modos l e Il (K, e K})).

Figura 19 — Fratura obtida no FRANC2D ap6s o procedimento de propagacédo

Fonte: Autor
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Figura 20 — Curva dos fatores SIF K, e K;; para cada comprimento de fratura a

70 Fator de Intensidade de Tensao (SIF)

— Kl - aproximado
60 [ #* Kl - obtido
#* Kl - obtido

SIF (MPa.mm®%)

10 F .

* *
* Fak a# * *#%7 9
D'***********************—** gk T H g FF kTR I

_10 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5

a [mm]

Fonte: Autor

O fator K, é aproximado por um polinémio de terceira ordem em funcdo do
comprimento da fratura. Isso facilitara, posteriormente, no estudo do modelo em FP. O fator
K;;, como monstrado na figura 20, tem valores bem inferiores ao fator K;, sendo esse Ultimo
preponderante na forma como a fratura se propaga. Com isso, a fratura propaga-se
principalmente sob efeito da carga normal, enquanto que a carga de cisalhamento no plano
pouca influéncia nessa propagacdo. Dessa forma, a lei de Paris, sendo essa 0 modelo de
degradacdo do sistema, sera implementada somente para K; = K;(a).

Para discretizagdo do modelo de degradacdo, baseado na lei de Paris, utilizou-se o
método de Euler de 12 ordem. O modelo em sua forma discreta para um comprimento inicial
a, e incremento de ciclos de carga AN é dada pela equacédo (6.1) (ZHAO et al., 2013a; ZHAO
etal., 2013b; ZHAO, 2015).

m
{am = a;+ AN C(K;(a) "« i=012,.. (6.1)

a(0) = a
Para simulacdo, o erro do modelo ¢ é amostrado de uma distribuicdo conhecida a cada
passo da iteracdo e as medigdes sdo realizadas em um namero de ciclos especificos. Esse é 0
modelo utilizado no FP, quantificando a degradacao do sistema por meio do comprimento da
fratura. Porém, como ja dito, esse comprimento é um estado nao observavel e obtido por meio
indireto. No FP, para a estimativa do comprimento da fratura é necessario um modelo de

medicdo, o qual tera seu desenvolvimento descrito a seguir.
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6.2 Modelo de Medigéo

Ap0s as simulacdes dos sinais de vibragdo para cada comprimento de fratura, as
variacdes percentuais dos indices de RMS e Kurtosis extraidos desses sinais séo apresentados
na figura 21. As curvas possuem comportamento similar aos apresentados nos resultados de
Wu et al. (2008) e Tian et al. (2012).

Figura 21 — (a)Variacdo do de RMS e (b) Varia¢do do Kurtosis em fun¢do do comprimento da fratura.
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Fonte: Autor.
Na figura 21 estdo ainda as curvas que foram ajustadas para os dados de RMS e Kustosis
simulados. Sdo curvas do tipo exponenciais de 12 ordem, que apresentaram melhores indices de
erro quando comparadas a curvas de outros tipos, por exemplo, polinomiais. Para 0 RMS e

Kurtosis, as fungdes sdo, respectivamente
g1(a) = 0,003291 e1081a (6.2)
g,(a) = 0,0001343 e2811a (6.3)

Uma das fontes de incerteza considerada nesse trabalho é o erro de medicéo, sendo
fundamental entender a sua influéncia nesses indices e como isso afeta 0 modelo de medicéo.
Na simulacdo foram gerados ruidos brancos com amplitudes relativas a SNR de 1000, 100, 50
e 10, seguindo o procedimento descrito no algoritmo 4 para n = 5000. Isso possibilitou a
visualizagdo da distribuicdo, aproximada por um histograma, da variacdo dos indices de
variacdo percentual de RMS e Kurtosis. Na figura 22, estdo alguns dos sinais de vibragdo

ruidosos para cada SNR gerados, considerando um comprimento de fratura de 3.7 mm.
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Figura 22 — Sinal de vibracéo ruidoso para SNR 1000, 100, 50 e 10 gerados para o comprimento de fratura de
3,7 mm.
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Fonte: Autor.

Os histogramas para as varia¢fes percentuais dos indices de RMS e Kurtosis obtidos
sdo apresentados a seguir. Primeiramente, na figura 23, estdo os histogramas para a variagdo
percentual do RMS para o comprimento de 3.7 mm e SNR 1000, 100, 50 e 10. Observa-se
que as distribuicdes obtidas, quando o sinal estd sob influéncia de erro de medicdo modelado
como ruido branco, é aproximadamente gaussiana. Além disso, verifica-se que média da
distribuicdo permanece a mesma, independente da amplitude do ruido e que a variancia aumenta

com o0 aumento de sua amplitude.

Figura 23 — Histograma e distribui¢do gaussiana aproximada para o comprimento de 3,7 e SNR 1000, 100, 50 e

10 (RMS).
SNR 10 SNR 50
300 300
@ 200 & 200
@ B
[=] o
E 100 E 100
0 0
0.2 0 0.2 0.4 0 0.1 0.2 0.3
Variagao percentual de RMS Variagao percentual de RMS
SNR 100 SNR 1000
300 300
@ 200 @ 200
47 @
[=] o
E— 100 .ﬂE: 100
0 0
0 0.1 0.2 0.3 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18
Variacao percentual de RMS Variagao percentual de RMS

Fonte: Autor.
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A figura 24 mostra esse mesmo comportamento para outros comprimentos de fratura,
exemplificados pelos comprimentos de 1.5 mm e 4.5 mm, destacando o aumento da variancia

para cada nivel de SNR, enquanto a média mantém-se igual.

Figura 24 — Histogramas para 0os comprimentos de 1,5 mm e 4,5 mm para SNR 1000, 100, 50 e 10 (RMS).
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Fonte: Autor.

Ao se retirar os valores médios para as distribuicdes aproximadas para cada
comprimento de fratura, obtém-se os mesmos valores da variacdo percentual do sinal de
vibracdo sem ruido (figura 21). Logo, é possivel modelar a equacdo de medicdo para variacdo

percentual do RMS por um erro aditivo na forma

Arus(a) = g1(a) + egus, (6.4)

onde g, (a) é a variacdo da média em funcdo do comprimento de fratura e é dado pela equacao
(6.2) e egms ~ N(0, 04ys), No qual o desvio padrdo ogys depende do valor da amplitude do
ruido. O modelo da equacdo (6.4) fornece resultados compativeis aos obtidos na simulacdo do
Algoritmo 4.

Similarmente, a distribui¢éo da variacdo percentual do indice de Kurtosis, dado a adi¢ao
de ruidos brancos ao sinal de vibracdo, também pode ser aproximada por uma distribuicdo
gaussiana, como pode ser visualizado na figura 25. Contudo, diferentemente do caso anterior,
h& influéncia tanto sobre a média da distribuicdo quanto sob a variancia. Isso implica em dizer
que o modelo de medicdo para a variacdo percentual de Kurtosis, depende totalmente do

conhecimento do ruido de medicéo da vibracao.
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Figura 25 — Histograma e distribuicdo gaussiana aproximada para o comprimento de 3,7 e SNR 1000, 100, 50 e
10 (Kurtosis).
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Fonte: Autor.

Esses resultados mostram que as variac@es percentuais de RMS e Kurtosis dependem
do conhecimento da amplitude do ruido de medicao. Porém, a variacdo percentual de RMS é
afetada apenas na variancia de sua distribui¢do, podendo ser modelado pela equagédo (6.4).
Assim, caso nédo se tenha certeza sobre a amplitude do erro de medicdo do sinal adquirido, a
variancia (ou desvio padrao) pode ser modelada como parametro a ser determinado, enquanto
a média é conhecida e confunde-se com os valores demonstrados na figura 21 e equacionados
por g, (a), dependendo exclusivamente do comprimento de fratura. O mesmo néo pode ser dito
para a variacdo percentual de Kurtosis, visto que o seu modelo é influenciado pela amplitude
do ruido em todos os aspectos, 0 que ndo permite modelar através da curva g,(a). Para cada
amplitude do ruido, uma curva diferente é gerada, o que dificulta sua utilizacdo em casos em
gue o SNR do sinal medido seja desconhecido.

Na simulacdo dos métodos de prognostico é considerada a situacdo, na qual ha
conhecimento da amplitude do ruido de medicdo. Na situacdo com conhecimento da amplitude
do ruido de medicédo, os modelos de variacdo percentual de RMS e Kurtosis podem ser usados
em conjunto. E interessante utiliza-los dessa forma, pois a variacio percentual de RMS é mais
sensivel nos niveis iniciais de fratura, apesar de ter variagdo maxima de apenas 0.7% para 0 seu
nivel maximo, enquanto a variagdo percentual de Kurtosis € quase constante no nivel inicial da
fratura, mas com maior sensibilidade para estados de degradacdo avancados. Em conjunto, os

indices se complementam. Nessa situacdo, para a variagdo percentual de RMS € necessario
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conhecer o desvio padréo do erro do modelo eg,,s da equacéo (6.4), e para a variacdo percentual
de Kurtosis, a média e desvio padrdo para cada comprimento de fratura. Para finalidade de
simulacéo, utilizou-se um erro de medicdo com desvio padrdo de 1 m/s?, valor acima dos
frequentemente encontrados em acelerdmetros comerciais. Na figura 26 estdo as distribuicdes
da variacdo do RMS para o comprimento de 0.1 mm e 4.8 mm, das quais se observa um desvio

padrdo constante de aproximadamente 0.00035.

Figura 26 — Distribui¢Bes gaussiana aproximadas para a variacdo percentual de RMS nos comprimentos (a) 0,1
mm e (b) 4,8 mm.
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Fonte: Autor.

As distribuicGes das variagOes de Kurtosis para os comprimentos de fratura de 0.1 mm
e 4.8 mm estdo representadas na figura 27. Para esse indice, o desvio padrdo da distribuicdo
sofre um aumento significativo, porém, por simplificacdo, no modelo de medic¢éo é considerado

constante utilizando o seu maior valor, que € 0.015.

Figura 27 — Distribuicdes gaussiana aproximadas para a variagao percentual de Kurtosis nos comprimentos (a)
0,1 mme (b) 4,8 mm.
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Fonte: Autor.
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Na figura 28 esté a evolucdo da média das distribui¢des da variacdo de Kurtosis para
cada comprimento da fratura, assim como a curva que foi ajustada. Para o nivel de erro de
medicdo com desvio padrdo de 1 m/s?, a curva obtida é similar a da apresentada na figura 21
(obtida sem erro de medigd0). Isso ocorre, pois, a amplitude do erro é pequena quando
comparada a amplitude do sinal, o que significa um SNR elevado. Contudo, para niveis de ruido
de medicado maiores, a curva tende a manter o padréo da exponencial, porém com valores bem
divergentes dos encontrados no modelo sem ruido.

Figura 28 — Curva ajustada para as médias das distribui¢bes da variacdo percentual de Kurtosis em funcéo do

comprimento de fratura.
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Fonte: Autor.

Finalmente, o modelo de medicdo para as varia¢des percentuais de RMS e Kurtosis é
ARMs(a) = gl(a) + €rMSs = 0.003291 81,08161 + €rRMS » (65)
AKURT(a) = 0.0001343 62,81861 + €KURT » (66)

em que eRMS ~ N(O, 0000352) e eKURT ~ N(O, 00152)
6.3 Progndstico utilizando FP

Como ja dito anteriormente, o prognostico aplicado a caixa de engrenagens utilizando
0 FP é realizado em duas abordagens (FP com Dinamica Artificial e PMH), as quais sdo
aplicadas na situacdo em que se considera o conhecimento da amplitude do ruido de medicdo.
Em ambas abordagens, os parametros dos materiais séo tratados como incertezas associadas e
que possuem somente a distribuicdo inicial conhecida. Para tais situacdes, os algoritmos devem
estimar a RUL do sistema.
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As medicgdes foram geradas utilizando as equagdes (6.5) e (6.6), porém, utilizando
erms ~ N(0, (0.00035 x 2)2) e exyrr ~ N(0,(0.015 x 2)?), com desvio padrdo 2 vezes
maiores do que o obtido nas simulacgdes, afim de avaliar a capacidade dos algoritmos mesmo
com amplitudes de erro acima do esperado.

Os instantes de medicdo foram extraidos em intervalos de 2.88 x 10° ciclos. Um ciclo
equivale a uma rotagédo do pinhéo e pode, com isso, ser relacionado a sua velocidade de rotagéo.
Esse valor de numero de ciclos corresponde a medi¢oes realizadas semanalmente. A figura 30
demonstra as medicdes de variacdo de RMS e Kurtosis, em um total de 20 medi¢des até atingir
o nivel maximo de 4.8 mm. A direita da figura 29, as 10 primeiras medicdes estio destacadas.
Nelas, fica evidente que ambos indices ndo fornecem boas indica¢cdes do comportamento de
crescimento da fratura na fase inicial, sendo basicamente influenciados apenas pelo erro de
medicdo. Isso pode dificultar com que os algoritmos estimem tanto os estados quanto a RUL
com precisdo adequada. Nas medices finais, o erro de medicao pouco influencia, visto que os
indices medidos possuem varia¢fes com crescimento exponencial mais acentuado quando a

fratura esté atingindo o seu limite.

Figura 29 — MedicGes geradas e utilizadas para teste das abordagens de prognéstico.
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Fonte: Autor.

Foram realizados 10 experimentos, dos quais se extrairam métricas para avaliacdo dos
algoritmos. As métricas utilizadas foram o EA e RMSE para a estimagdo do estado de
degradacdo e a AC, AOF, FAR e PER para a fase de progndstico, obtidas para cada
experimento.
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6.3.1 Abordagem com FP com Dinémica Artificial

Nessa abordagem, o modelo dindmico ¢ estendido, adicionando uma dindmica artificial
nos parametros m e C, modelados comumente, como dito na sec¢do 4.3.1, como ruido branco.

Esse modelo estendido é entdo escrito pelo sistema de equagoes

m
a; = a;_1 + AN C(K;(a;_1)) e,
me=me_ 1+ €n, ,, (6.7)

Ct=Ci1tec,

em que t é o instante de inspecdo, no qual se extraem os indices a partir do sinal de vibracg&o.
Definindo o estado com %, = [x; m; C.]’, é entdo possivel aplicar o FP normalmente. Utilizou-
se o Filtro Bootstrap (Algoritmo 2) para estimativa do estado ;.

Os parametros do FP sdo dados na tabela 05.

Tabela 5 — Valores dos parametros utilizados no PF na abordagem por Dindmica Artificial.

Parametro Valor
Numero de Experimentos 10
Incremento de ciclos AN 5000
Numero de Particulas 1000
Distribuicdo inicial das particulas N(0,1;0,01%)
Distribuicéo inicial de m N(1,4354;0,2%)
Distribuicéo inicial de € N(9,12 x 1071%; (1 x 10712)?)
Distribuicéo para €, , N(0; (107%))
Distribuicéo para €, N(0; (1071%)2)

A estimativa do comprimento de fratura para o experimento 05 é apresentada na figura
30. Visualmente, a estimativa do comprimento do estado esta préxima do valor real do
comprimento de fratura, com maiores erros nas medicGes iniciais, assim como alta dispersédo
da distribuicdo. Nas medigdes intermedidrias para as finais, 0 comprimento converge ao valor
real e a dispersdo da distribuicdo tende a diminuir. A figura 31 mostra as distribuicBes para as
medicgdes 5, 10, 15 e 20. Nela estdo indicados a média da distribuicao (aquele marcado na figura

30 como o estimado), o valor real do comprimento e os intervalos de confianca para 99%.
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Figura 30 — Estimativa do comprimento de
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Nas distribui¢cbes dos comprimentos de fratura filtrados é possivel observar que as

distribuicfes vao se estreitando, tendo distribuicbes mais dispersas nas medicGes iniciais e

afunilando-se conforme o nimero de medi¢fes aumenta. Algumas estimativas estdo fora do

intervalo de confianca, como, por exemplo, a estimativa na medicdo 20 (figura 32). Porém, a

estimativa tem valor muito proximo do real, tendo erros inferiores a centésimos de milimetros,

0 que n&o representa uma falha grave da abordagem.

Figura 31 — Aproximacé&o das distribuicdes do comprimento de fratura filtrado para as medices 5, 10, 15 e 20.
Em azul: comprimento verdadeiro; em vermelho: o comprimento estimado; em verde: o intervalo de confianga

300

Amostras
n
=}
e

o
o =]

Amostras
- - )
o o o
=} =} S

<)
=1

0
3.06

para 99%.

52 Medicao

600

Amostras
B
o
e

n
o
=]

[ 0

.7

0.75

Comprimento da Fratura [mm)]

0.8 0.85 0.9

152 Medicéo

l

300

Amostras
- n
o o
o o

3.065

3.07 3.075 3.08 3.085

Comprimento da Fratura [mm]

ol

0.95 1.

8

1.85
Comprimento da Fratura [mm]

1.95

0
4.699

Fonte: Autor.

4.6895

4.7005

4.701

Comprimento da Fratura [mm]

84



De forma similar, as figuras 32 e 33 representam respectivamente a estimativa de RUL
da caixa de engrenagens para cada medicao e as distribui¢cbes da RUL para as medicdes 5, 10,
15 e 20.

Figura 32 — Estimativa da RUL da caixa de engrenagens para cada instante de medi¢do (PF por Dinamica
Artificial).
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Fonte: Autor.

Ha um comportamento semelhante para a estimativa de RUL. Nas medic@es iniciais ha
um erro consideravel, além de uma grande dispersdo da distribuicdo. A estimativa da RUL

melhora com o aumento de medidas, assim como a disperséo da distribui¢do diminui.

Figura 33 — Aproximagédo da distribuicdo da RUL estimada para as medi¢des 5, 10 15 e 20. Em azul: RUL
verdadeira; em vermelho: a RUL estimada; em verde: o intervalo de confianga para 99%.
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Para a RUL, foi feita a contagem de estimativas dentro e fora do intervalo de confianca,
visto que sdo necessarias para calculo de AOF, FAR e PER. Para esse experimento especifico,
todas as estimativas estiveram dentro do intervalo de confianca, sendo consideradas como
previsdes corretas. Portanto, apesar da estimativa do comprimento de fratura estar fora do
intervalo de confiancga, a estimativa da RUL, a qual é finalidade do progndstico, encontra-se
dentro do intervalo.

Outro ponto a ser avaliado é a estimativa dos parametros. Os parametros do material m
e C sdo tratados nessa abordagem como estados e suas estimativas sao apresentadas na figura
34. E observado que o pardmetro m converge a um valor muito proximo do real, enquanto o
parametro C converge a aproximadamente 9.14 x 1011, sendo o valor real igual a
9.5 x 10711, A partir de determinada medida, as distribuicdes dos pardmetros tendem a
diminuir a sua dispersdo. Se convergissem aos valores corretos, seria uma indicagdo de maior
certeza sobre o valor dos parametros. Para esse experimento (05), 0 EA e RMSE séo 0.0294 e
0.0528 (em azul na tabela 06).

Figura 34 — Estimativas dos parametros m e C para cada instantes de medicdo (PF por Dinamica Artificial).
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E importante salientar que em geral, os parametros convergiram a valores proximos dos
reais, tendendo a valores que possibilitam, quando aplicados em conjunto no modelo de
degradacéo, uma boa estimativa do comprimento de fratura e RUL.

Os valores de EA e RMSE da estimativa do comprimento da fratura para cada

experimento, assim como suas médias e desvios padrdo, sd@o apresentados na tabela 06. Os
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valores de desvio padrdo indicam que os resultados ndo tendem a divergir do encontrado nas

simulagfes, mantendo boas estimativas de comprimento de fratura em maioria dos

experimentos, com erros da ordem de centésimos de milimetros.

Tabela 6 — indices de erro EA e RMSE da estimativa do comprimento da fratura para os experimentos

realizados.
Experimento EA RMSE
1 0,0317 0,0540
2 0,0318 0,0553
3 0,0884 0,0963
4 0,0553 0,0638
5 0,0294 0,0528
6 0,0352 0,0558
7 0,0342 0,0540
8 0,0318 0,0536
9 0,0321 0,0522
10 0,0387 0,0557
Média 0,0409 0,0594
Desvio Padréo 0,0183 0,0134

No experimento 03 ocorreu o pior resultado (destacado em vermelho). Os gréaficos de

suas estimativas sao mostrados na figura 35.

Figura 35 — Estimativas para o experimento 03, no qual foram obtidos os piores indices de erro EA e RMSE.

5

5] (] B

Comprimento da Fratura [rmm]

Parametro m

Estimativa do Comprimento de Fratura

—4— Comprimente verdadeiro 1
—eo— Comprimento estimado

5 10 15 20
Medictes

Estimativa do Parametro m

5 10 15 20
Medicoes

<107 Estimativa da RUL

10 —4— RUL verdadeira
| —&— RUL estimada
w B H
o \
2 \
5, 5‘ '
= s
T 414
2
0
5 10 15 20
Medicoes
« 10" 'Estimativa do Parametro C
9.25
9.2
[&]
g
g29.15
b
J1]
o
9.1
9.05 . . L
5 10 15 20
Medicdes

Fonte: Autor.

87



Os indices de AC, AOF, FAR e PER para todos os experimentos sdo apresentados na
tabela 07. A AC foi calculada em 25%, 50% e 75% do total das medigdes. A partir do primeiro
quarto do experimento, a AC média é de aproximadamente 0.90 e sobe para acima de 0.98
desde a metade do experimento, mantendo esse valor até o fim. Isso indica que as estimativas

de RUL estdo bem proximas dos valores reais, desde o inicio de cada simulagéo.

Tabela 7 — indices AC, AOF, FAR e PER da estimativa da RUL do sistema para os experimentos realizados.

Experimento AC-25% AC-50% AC-75% AOF FAR PER
1 0,8986 0,9873 0,9846 1 0 0
2 0,8830 0,9970 0,9925 0,95 0 0,05
3 0,8855 0,9356 0,9138 0,3 0 0,70
4 0,9027 0,9658 0,9618 0,3 0 0,70
5 0,9072 0,999 0,9899 1 0 0
6 0,8814 0,9856 0,9943 0,95 0 0,05
7 0,8968 0,9886 0,9973 0,95 0 0,05
8 0,9045 0,9961 0,9863 0,95 0 0,05
9 0,9039 0,9939 0,9959 1 0 0
10 0,8838 0,9782 0,9821 0,65 0 0,35
Média 0,8948 0,9827 0,9799 0,8050 0 0,195
Desvio Padréo 0,0102 0,0193 0,0254 0,2852 0 0,2852

A média do indice de AOF mostra que cerca de 80,5% das estimativas de RUL estdo
corretas, enquanto 19,5% estéo indicando ndo deteccdo de falha no tempo correto (PER). As
falhas néo detectadas podem ser prejudiciais ao gerenciamento de manutencédo, podendo causar
paradas ndo planejadas no sistema. Contudo, 0s erros entre estimados e reais Sdo pequenos e
uma acao mais conservadora pelo gestor pode superar esse erro na predicdo. Nos experimentos
3 e 4, nos quais foram indicados os menores indices de EA e RMSE, o indice de previsdo correta
cai para 30%, indicando que o problema de estimacdo de estado relacionados ao
empobrecimento das particulas influencia também na estimativa adequada da RUL do sistema.
Os experimentos 5 e 9, com melhores indices de EA e RMSE, respectivamente, mostraram
excelentes indices de desempenho para estimativa da RUL, destacado o 100% de acerto na
predicdo da RUL.

E importante destacar que essa abordagem possui um rapido processamento, o que
permite utiliza-la varias vezes dado uma medida, podendo fornecer resultados que melhor
embasem a tomada de decisdo do gestor em relacdo ao escalonamento da manutencdo do

equipamento.
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6.3.2 Abordagem com PMH

A abordagem PMH funciona a partir de um conjunto de medicGes disponiveis, a partir
das quais busca obter as distribuicGes posteriores do estado e dos parametros. Nesse trabalho,
foi utilizado o random walk Metropolis-Hastings, no qual a distribui¢do proposta para geragéo
dos parametros candidatos é a distribuicdo gaussiana. Os valores dos parametros utilizados na

implementacao do algoritmo nas simulacdes sdo dados na tabela 8.

Tabela 8 — Valores dos par&metros utilizados na abordagem PMH.

Parametro Valor
Numero de Experimentos 10
Numero de Iteracdes 20000
NUmero de Burn in 10000
Incremento de ciclos AN 5000
NUmero de Particulas 100

Distribuic&o inicial das particulas

N(0,1;0,012)

Distribuic&o inicial de m

N(1,4354;0,22)

Distribuig&o inicial de C

N(9,12 x 10~%; (1 x 10~12)?)

Distribuicdo proposta param e C

N(6%=1;0,0052)*

Parametro m inicial

m©® = 14354

Parametro C incial

C®=912x10"11

*9(k-1) ¢ o parametro m ou C na iteragdo anterior.

Os indices EA e RMSE das estimativas do comprimento da fratura, para os 10
experimentos, sdo apresentadas na tabela 9. Em compara¢do a abordagem anterior, os indices
de erro do PMH para estimativa do comprimento de fratura tiveram valor médio mais elevado,
assim como o desvio padrdo. Contudo, 0 comportamento das estimativas para os experimentos
com valores elevados de erro é diferente daquele observado para a abordagem anterior. Por
exemplo, no experimento 1 (figura 36), a estimativa do comprimento na medida 19 tem
comportamento dissonante das estimativas anteriores, com a presenca de um salto brusco no
comprimento. Assim, fica evidente a discrepancia de comportamento entre a estimativa nessa
medida e 0 comportamento observado nas estimativas anteriores, o que pode ser analisado como
uma estimacdo inadequada realizada pelo algoritmo. Dessa forma, o algoritmo pode ser

executado novamente, no qual é provavel que seja a fratura seja estimada corretamente.
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Tabela 9 — indices de erro EA e RMSE para a estimativa do comprimento da fratura para os experimentos
realizados com PMH.

Experimento EA RMSE
1 0,1382 0,5659

2 0,0439 0,1485

3 0,0118 0,0176

4 0,1324 0,5420

5 0,0110 0,0173

6 0,0110 0,0149

7 0,0340 0,1001

8 0,0411 0,1193

9 0,1317 0,5348

10 0,0127 0,0190
Média 0,0568 0,2079
Desvio Padréo 0,0548 0,2393

Figura 36 — Estimativa do comprimento da fratura realizada no experimento 1 (PMH).
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O erro de estimativa nessa medida é elevado, o que contribui para 0 aumento do EA e
RMSE. Esse comportamento € similar para os experimentos 1, 4 e 9 (destacados em vermelho
na tabela 9), nos quais esses saltos surgem, mas uma andlise similar quanto a um
comportamento inadequado do algoritmo pode ser feita. Em alguns experimentos, as
estimativas de comprimento tém melhores indices de EA e RMSE quando comparado a
abordagem anterior, como nos experimentos 5, 6 e 10 (destacados em azul na tabela 9). Em
todos 0s casos, nas medidas iniciais, semelhante a abordagem anterior, ha pequenos erros de

estimacdo, porém, a medida que a fratura cresce, o erro tende a diminuir.
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Na abordagem anterior, apesar de menores indices de erro, as estimativas continuam
apresentando um crescimento suave da fratura (vide figura 35), e 0 EA e RMSE cresce
sucessivamente a cada nova estimativa. Assim, € dificil perceber que a estimativa esteja
inadequada, levando a ac¢des erradas quanto a manutencao do sistema.

O erro de estimativa como mostrado na figura 36 esta diretamente relacionado a
estimativa do pardmetro do material m. A figura 37 ilustra o porqué de a estimativa ndo ocorrer
adequadamente. Nela estdo as amostras do parametro m geradas pelo Metropolis-Hastings no
experimento 1. A distribuicdo converge apenas nas iteracOes finais (destacado na figura 37).
Caso houvesse um maior nimero de iteragfes, 0 parametro convergiria ao valor real, contudo,
0 aumento de iteracdes eleva o tempo de processamento, tornando-o inviavel. Como o modelo
de degradacdo € bastante sensivel ao parametro m, no qual pequenas variagdes nesse parametro
mudam completamente o crescimento da fratura, entdo os parametros gerados longe do valor
real produzem valores de probabilidade de aceitacdo altos e, por isso, a taxa de aceite do
parametro m é tdo elevada. Esse comportamento tende a gerar distribuicdes dispersas e
inconclusivas sobre o pardmetro. Nesse caso, a estimativa do comprimento da fratura fica

afastada do valor real.

Figura 37 — Amostras aceitas do parametro m no Algoritmo de Metropolis-Hastings e a distribui¢do gerada na
simulacdo da medida 19 do experimento 1 (PMH).
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A titulo de comparacao, a figura 38 mostra o comportamento quando a distribui¢do esta
estabilizada (medida 20 do experimento 1). Observa-se partes planas no grafico que indicam
que os parametros candidatos ndo foram aceitos, e assim, a taxa de aceite diminui. A
distribuicdo estabiliza em valores proximos do valor real do pardmetro, fornecendo uma
distribuicéo posterior do parametro m mais concentrada em torno do valor real desse parametro.

Com isso, a estimativa da fratura aproxima-se do valor real.

Figura 38 — Amostras aceitas do parametro m no Algoritmo de Metropolis-Hastings e a distribuicdo gerada na
simulacdo da medida 20 do experimento 1 (PMH).
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Na estimativa da RUL, o comportamento é similar ao da estimativa do comprimento da
fratura como pode ser visto na figura 39, que retrata a estimativa para o experimento 1. Na
medicdo 19, um comportamento destoante do restante das estimativas. Destaca-se também 0s
erros na fase inicial, assim como aconteceu com a estimativa produzida pela abordagem
anterior. 1sso ocorre pela limitacdo do modelo de medida. Os indices de variacdo de RMS e
Kurtosis sdo pouco sensiveis na fase inicial da fratura. I1sso é destacado na figura 26, na qual
pode ser visto que nas primeiras 10 medicdes, ha mais influéncia do ruido do que efetivamente
uma variacao de um dos indices. Com isso, na fase inicial, o filtro ndo consegue perceber quais
particulas devem ter maior peso, dado aquela medicéo. Na fase intermediaria e final da fratura,
a variacao dos indices é mais acentuada e o filtro consegue identificar melhor quais particulas

tem maior probabilidade de acerto, produzindo assim melhores estimativas.
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Mais uma vez, um comportamento discrepante como o na medida 13, fornece um

indicativo de algum erro na estimacdo e € recomendado que o algoritmo seja executado

Figura 39 — Estimativa da RUL no experimento 1 (PMH).
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novamente, a fim de validar a estimativa obtida inicialmente ou refuta-la.

A avaliacdo dos indices de acuréacia, AOF, FAR e PER, para os 10 experimentos
realizados com PMH sdo apresentados na tabela 10. A acuracia para 25% do experimento chega
em média a 0.9532 e cresce, na parte final do experimento, a aproximadamente 0.99, o que

representam boas aproximacfes das estimativas, principalmente, em estagios avancados da

fratura. O desvio padrdo mostra que a abordagem deve manter esse comportamento.

Tabela 10 — indices AC, AOF, FAR e PER para a estimativa da RUL do sistema utilizando PMH.

Experimento AC-25% AC-50% AC-75% AOF FAR PER

1 0,9545 0,9849 0,9977 1 0 0

2 0,9584 0,9851 0,9976 1 0 0

3 0,9566 0,9860 0,9975 1 0 0

4 0,9523 0,9852 0,9968 1 0 0

5 0,9514 0,9859 0,9978 1 0 0

6 0,9493 0,9856 0,9975 1 0 0

7 0,9537 0,9858 0,9979 1 0 0

8 0,9497 0,9855 0,9971 1 0 0

9 0,9531 0,9858 0,9975 1 0 0

10 0,9535 0,9852 0,9975 1 0 0
Média 0,9532 0,9855 0,9975 1 0 0
Desvio Padrao 0,0028 0,0004 0,0003 0 0 0
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Em todos os experimentos, a RUL verdadeiro esteve dentro do intervalo de confianga,

mesmo nas medi¢es em que ha claramente erro na estimativa. Nesse Ultimo caso, a distribui¢do

da RUL é bastante dispersa e, logo, o intervalo de confianca tende a ser grande o suficiente para

abranger o seu valor real. Na figura 39, é possivel visualizar esse comportamento na estimativa

relativa a medicdo 19. Exceto nesses casos, em que o AOF pouco indica sobre o real

desempenho do algoritmo, o restante das estimativas estiveram 100% correspondendo a

estimativas corretas. Com isso, ndo ha falhas ndo detectadas e falsos alarmes.

Nos experimentos em que ndo houve o problema quanto a ndo estabilizacdo da

distribuicdo do pardmetro m, as estimativas de comprimento de fratura e RUL sdo proximas

dos resultados reais. A figura 41 mostra os resultados das estimativas para o experimento 6, 0

qual possui

Figura 40 — Estimativas para o experimento 06, no qual foram obtidos melhores indices de erro EA e RMSE
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Semelhante a primeira abordagem, os parametros m e C ndo convergem aos seus valores

reais. Efetivamente, o pardmetro m converge a aproximadamente 1.54 e o parametro C a

9.12 x 10711, Dessa forma, nenhum das duas abordagens conseguiu estimar os parametros do

material com precisdo. Entretanto, foram capazes de atingir valores proximos, que ao serem
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utilizados em conjunto no modelo de degradacdo, possibilitam boas estimativas de
comprimento de fratura, e, com finalidade de prognostico, a RUL da caixa de engrenagens.

O PMH deve ser utilizado com cuidado quando em finalidade de prognostico de falha,
pois para cada nova medida disponivel, o algoritmo processa novamente para todo o conjunto.
Por exemplo, quando disponivel 10 medidas, o0 PMH estima para cada medida o comprimento
de fratura, parametros e RUL do sistema. Isso torna o processamento cada vez mais lento. Por
outro lado, as estimativas de medidas anteriores sdo corrigidas. Entdo, no caso do erro na
medida 19 do experimento 1, pode ser que na medida seguinte esse erro tenha sido corrigido.

A tabela 11 resume os resultados obtidos para as duas abordagens. Nessa tabela estdo
indicados os indices médios e desvio padrdo referentes aos 10 experimentos realizados.

Tabela 11 — Resumo dos indices de desempenho obtidos nas abordagens. Em parénteses est4 o desvio padréo.

indice de Desempenho | PF com Dinamica Artificial PMH
EA 0,0409 (0,0183) 0,0568 (0,0548)
RMSE 0,0594 (0,0134) 0,2079 (0,2393)
AC-25 0,8948 (0,0102) 0,9532 (0,0028)
AC-50 0,9827 (0,0193) 0,9855 (0,0004)
AC-75 0,9799 (0,0254) 0,9975 (0,0003)
AOF 0,8050 (0,2852) 1(0)
PER 0(0) 0(0)
FAR 0,195 (0,2852) 0(0)

A abordagem do FP com dinamica artificial possui indices de erro inferiores para

estimativa da fratura. Entretanto, como discutido anteriormente, os valores minimos de erro EA
e RMSE ocorreram em alguns experimentos da abordagem PMH, sendo a média elevada devido
a ocorréncia da ndo estabilizacdo das distribuicdes dos parametros do material. Além disso, 0
erro da estimativa do comprimento da fratura nessa abordagem ¢é visivel, ao contrario da
abordagem do FP com dinadmica artificial, na qual o erro é imperceptivel ao gestor.

Quanto a RUL, a abordagem PMH é superior, apresentando indices médio de AC
maiores e 100% de acerto nas estimativas (AOF). Deve-se destacar o cuidado quanto ao 100%

de acerto, pois isso ocorre mesmo nas estimativas erradas.
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7. CONCLUSOES

Nesse trabalho foram implementadas duas abordagens baseadas em FP com finalidade
de prognostico, aplicadas em um sistema de uma caixa redutora composta por um par de
engrenagens. A falha analisada trata-se de uma fratura em um dos dentes do pinh&o e o
prognostico é utilizado com finalidade de determinar a RUL desse componente, aqui
quantificada em ciclos, até que a fratura atinja um comprimento critico estabelecido
inicialmente.

No primeiro momento desse trabalho foi realizada a implementagdo do modelo de
degradacédo do sistema, baseado na lei de Paris, no qual foi determinado o SIF com uso de
elementos finitos, visando maior fidelidade do modelo em relacdo a sistemas reais. A partir do
modelo dindmico do par de engrenagens, usado também no célculo do SIF, foi feito um estudo
sobre os sinais de vibracdo, a fim de obter um modelo que possibilitasse a relacdo entre o
comprimento de fratura e esse sinal. Foram utilizados os indices de variagdo percentual de RMS
e variacdo percentual de Kurtosis, os quais, usados em conjunto, deram origem ao modelo de
medicdo. Ambos se mostraram sensiveis a fratura, principalmente quando essa ja possui um
comprimento razodvel. A partir de simulacfes, foi possivel identificar que a distribuicdo da
variacdo percentual de RMS e Kurtosis, dado um erro de medigdo modelado como um ruido
branco, é aproximadamente gaussiana e que a influéncia na variagdo percentual do RMS esta
apenas na sua variancia. Em contraponto, o efeito do erro de medi¢do na variacdo percentual
de Kurtosis esta tanto na média da distribuicdo, quanto na sua variancia. 1sso pode complicar o
uso desse indice caso o erro de medicdo tenha amplitude desconhecida.

Com base nos modelos de degradagdo e medicdo implementados, as duas abordagens
baseadas em FP foram testadas utilizando dados simulados. A primeira abordagem, que utiliza
o FP com adicdo de dinamica artificial nos parametros, mostrou-se eficiente nas finalidades de
estimacdo do comprimento de fratura e da RUL do sistema. Para estimacao dos parametros do
material, a abordagem foi capaz de estima-los a valores proximos dos reais. Apesar de ter
apresentado indices médios de EA e RMSE superiores a segunda abordagem, em alguns
experimentos a resposta teve erros que dificilmente podem ser percebidos pelo seu usuario,
além de ter estimado a RUL do sistema com atraso, ou seja, 0 que causaria falhas néo previstas.
Um problema que surgiu em alguns experimentos é o empobrecimento das particulas. No geral,
a abordagem teve bons resultados, além de ter um rapido processamento. Na segunda
abordagem foi utilizado o PMH, que utiliza em conjunto o FP e MCMC (por Metropolis-

Hastings). Esse méetodo também forneceu boas estimativas de comprimento de fratura e da RUL
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do componente. Assim como na abordagem anterior, o algoritmo estimou os parametros bem
préximos dos seus valores verdadeiros. Uma falha importante nessa abordagem ocorre quando
a distribuicdo do parametro m néo converge, e quando isso ocorre, estimativas do comprimento
de fratura e RUL sédo afetadas apresentando valores distantes do real. Devido a essa falha, as
estimativas apresentam saltos bruscos, por isso, os indices EA e RMSE médios sdo inferiores a
primeira abordagem. Contudo, essas disparidades apresentadas pelos saltos repentinos séo bons
indicativos de que o algoritmo n&o funcionou adequadamente. O AOF indicou que em 100%
dos casos, a RUL estimada foi considerada correta, visto que estava dentro do intervalo de
confianca.

Ambas abordagens funcionaram adequadamente com finalidade de progndstico. Na fase
inicial apresentaram erros consideraveis, causados pela limitacdo do modelo de medigéo, porém
convergem aos valores reais com AC média superior a 0,9 a partir do primeiro quarto dos
experimentos, estando em torno de 0,99 logo a partir de sua metade, evidenciando o sucesso
das duas abordagens utilizadas. Em comparacdo na finalidade de prognostico, o algoritmo PMH
é superior a abordagem de PF com dindmica artificial, apresentando melhores indices de
desempenho.

7.1 Trabalhos Futuros

Com base nos resultados e observagdes obtidos nesse trabalho, surgem as seguintes
sugestdes para trabalhos futuros:

- Validacdo do modelo de medicdo em experimentacbes reais, verificando se o
comportamento obtido em simulacdo nesse trabalho condiz com um sistema real, incluindo um
estudo mais aprofundado dos ruidos do modelo de medicéo;

- Experimentacdo real das abordagens de prognoéstico baseadas em FP utilizadas nesse
trabalho;

- Teste de novos indices que sejam mais sensiveis na fase inicial da fratura, visto que 0s
a variacdo percentual do RMS e variacdo percentual de Kurtosis sdo pouco sensiveis nessa fase,
contribuindo para estimativas ruins do comprimento da fratura, assim como da RUL do sistema;

- Utilizagdo de outros métodos de reamostragem no FP, visando evitar problemas de

empobrecimento das particulas percebido na primeira abordagem.
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