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Resumo — Este trabalho propde uma metodologia genérica
para se estimar a probabilidade de falhas em equipamentos
aeronduticos com base na série temporal de parémetro
indicativo da condicdo do equipamento. O algoritmo baseia-se
numa técnica de Inteligéncia Artificial denominada Raciocinio
Baseado em Casos e permite a implantagdo da Manutencéo
Baseada na Condicdo. O método é testado num estudo de caso
real correspondente a estimativa de vida remanescente do motor
Arriel 1M1 que equipa a aeronave SA365K Pantera da Aviagéo
do Exército.

Palavras-Chave — diagndstico, prognostico, manutencao
preditiva.

. MOTIVACAO E OBJETIVO

A necessidade de se realizar o monitoramento
continuo e prognoéstico de vida remanescente de
equipamentos aeronauticos é tema de vital importancia para a
racionalizacdo manutencdo desses. A  partir  deste
monitoramento é possivel adotar o paradigma da manutencdo
preditiva ou manuteng&o baseada na condicéo [2].
Atualmente a manutencdo baseada na condi¢do tem adquirido
bastante popularidade em empresas aéreas principalmente por
permitir a extensdo do tempo entre intervencdes de
manutencdo ou TBO (Time Between Overhaul) de diversos
equipamentos, além de aumentar significativamente a
seguranca operacional da frota monitorada.

O objetivo do presente trabalho insere-se neste contexto e
consiste em propor uma metodologia genérica para se estimar
a probabilidade de falhas de equipamentos aeronauticos com
base na série temporal de pardmetro indicativo da condicdo
do equipamento, utilizando uma técnica de Inteligéncia
Artificial denominada Raciocinio Baseado em Casos.

Il. MODELO GENERICO DE DEGRADACAO DO EQUIPAMENTO

Pode-se representar o modelo de evolugéo da condicéo de
um determinado equipamento como um processo estocastico.
De modo geral, tal modelo de evolucdo pode ser representado
por uma série temporal ndo-estacionéria de um pardmetro Y
indicativo da condi¢do do equipamento, conforme:

Yi= L+ 11+ A+ 4. Q)
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O vetor Y, corresponde a série temporal real da variavel
dependente, T, e II; correspondem as componentes de
tendéncia e sazonalidade, respectivamente, A, representa
variaveis aleatdrias discretas e Z;, o residuo aleatério.

Os termos de tendéncia podem ser escritos como:

Ii=®7Br . )

onde: T =[1t, ©» ... 1,],
BTT= [Br/ [37'2 Tzr],
Or=[Q.77 O.72 ... ¢.7z], composta por vetores

colunag 7,i=1,2,...,p contendo n elementos cada um,

n é o nimero de elementos da série,

p € a quantidade de variaveis aleatdrias de tendéncia
do modelo.

Os termos de sazonalidade podem ser escritos como:
I = DsBs . 3)

I "=[m m .o w0l
Bs"=[Bsi Bsz - Bsql.
Ds = [@s; Pso ... Psg], composta por vetores
coluna @i, i=1, 2, ..., q contendo n elementos cada um,

n é o numero de elementos da série,

g é a quantidade de varidveis aleatorias de
sazonalidade do modelo.

onde:

Os termos de variaveis aleatérias discretas podem ser
escritos como:

Ay=DpBp . (4)
onde: A =[5, 8, ... &,
BDT: [Bo; Boz - Borl
®y = [pp; ¢p2 ... ¢pr], cOMposta por vetores
coluna @p;, i =1, 2, ..., r contendo n elementos cada um,

definidos como,
t <ty

. 0’
Poi = 1L tat,

n é o nimero de elementos da série,
r ¢ a quantidade de variaveis aleatérias discretas do
modelo.



111. METODO CBR EM DUAS CAMADAS

A. Descricéo geral da metodologia

A metodologia utilizada  de previsdo de  séries
temporaisem geral ¢ baseado nos quatro Rs etapas do
processo de Raciocinio Baseado em Casos (RBC), a saber
[11e[7]:

Retrieve (recuperar)
Reuse (reutilizar)
Revise (revisar)
Retain (reter)

Utiliza-se uma variante desta técnica denominada RBC
em duas camadas [4], composto poruma camada externa
denominada RBC de Cendriose uma camada interna
chamada RBC de Progresséo.

No RBC de Cendrios, 0 objetivo é estimar a condicdo
futurado sistema com base emum conjunto de variaveis
exogenas que define o cendrio atual. Por outro lado, no RBC
de Progressdo, o objetivo é estimar acondi¢do futurado
sistemabaseado no conjunto de dadosda  série
temporal correspondente ao cenério atual.

Um cenério é definido por um conjunto de varidveis
exdgenas capazes de representar as condigdes do ambiente
externo ao sistema num determinado intervalo de tempo. Tais
variaveis sdo também denominadas varidveis de cenario e
podem ser representadas por meio de um vetor de cenarios X.

A cada vetor de cenarios X estd associado um vetor de
sintomas Bs capaz de representar de modo compacto, a partir
de um modelo pré-estabelecido, como a condicéo do sistema
progride no tempo.

No escopo desse trabalho o vetor de sintoma By € igual ao
vetor de coeficientes de tendéncia By definido em (2).

B. RBC de Cenarios

Depois de uma mudanga detectadanas variaveis
exogenas, um cenario semelhante ao atual é recuperado na
base de dados de cenarios a partir do conjunto de varidveis
exogenas (vetor X). Associa-se a este cenario recuperado o
vetor sintoma B; do mesmo, o qual é reutilizado de modo a
fornecer previsdo inicial para a condig&o futura do sistema. A
medida que mais dados sdo acumulados ap6s a mudanca nas
varidveis exdgenas, 0 modelo de previsdo B proveniente do
cenario mais proximo (vetor B) pode ser mesclado com o
modelo de previsdo do RBC de Progresséo CBR (vector By).

B=aBs+(1-a) B, . (5)
A importancia relativa do vetor simtoma do cendrio mais
proximo (vetor Bg) diminui como acumulode dadosa
respeito da séries temporal da condicéo do sistema dentro do
cenadrio corrente. Isto pode ser modelado conforme abaixo:

a=e *'. (6)

Um teste de hipétese ¢é feito para verificar se tais
mudancas nas  variaveis exdgenas  tiveram contribuicdo
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significativa sobre a maodificacdo do vetor sintoma do
atual cenario quando comparado com o cendrio anterior.

C. RBC de Progressao

O RBC de Progressdo é especifico para um determinado
cenario. O modelo de progressdo é representado nesse
processo pelo vetor sintoma By,

Determina-se 0 melhor modelo de progressdo usando os
dados de séries temporais como principal fonte de
informacdes e determinando iterativamente o vetor sintoma
que fornece as melhores previsdes. A descricdo  desse
algoritmo encontra-se detalhada em [4] e [5].

D. Integracéo entre RBC de Cenarios e RBC de Progressédo

As figuras a seguir descrevem como o RBC
de Cenaérios se integra com o RBC de Progressdo. As setas
finas indicam fluxo do processo, enquanto as grossas
representam troca de dados.

RBC de Progressio

Reotitizar

Recuperar na base de
dados vetor de cenanos ¥
4 0 Cenano
s proxXimo do cenano
pecuperadi

atual.
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¥
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de vanavels exogenas

cenarios

Fig. 1. RBC em duas camadas.
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Fig. 2. Processo de reutilizacéo do cenario recuperado.
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g. 3. Processo de incremento de dados de progressdo mediante teste de
hipdtese.

IV. ESTIMATIVA DA PROBABILIDADE DE FALHA

A condicdo de falha do equipamento é definida pelo fato
do valor de um pardmetro indicativo da condi¢cdo do
equipamento ultrapassar um determinado limite superior
denominado limiar de falha. O valor do limiar de falha é
conhecido a priori e pode ser interpretado como uma
caracteristica intrinseca do equipamento, como, por exemplo,
uma logica de monitoramento.

Deste modo, estimar a probabilidade de uma falha ocorrer
corresponde a estimar qual a probabilidade do limiar de falha
daquele equipamento ser ultrapassado. Na metodologia
proposta neste trabalho, tal estimativa é feita considerando-se
que a série temporal pode ser aproximada por um modelo
conforme descrito em (1) apresentando residuo gaussiano.

De modo resumido, pode-se afirmar que para realizar essa
estimativa, as seguintes hipoteses devem ser satisfeitas:

e E npossivel construir uma série temporal de
pardmetro indicativo da condi¢do do equipamento;

e A série temporal é composta por pontos que
representam o histérico de um equipamento antes da
ocorréncia de uma falha;

e E possivel estabelecer um
deterministico baseado em
intrinseca da planta;

e E possivel estabelecer um modelo de degradacdo do
equipamento contendo residuo gaussiano.

limiar de falha
uma caracteristica

Ou seja, dado um ponto distante n iteracdes a frente do
momento presente t, pretende-se estimar a probabilidade da
série temporal y ter ultrapassado o limiar de falha entre os
instantes t e t+n.

De modo genérico, em cada instante i iteragcdes a frente
do momento presente t, € possivel estimar a probabilidade p;
do evento y,.; ultrapassar o limiar de falha.

Ou seja, tem-se:

pi = P (Y > limiar). @)

Dado que foi considerado um residuo gaussiano, esta
estimativa de probabilidade é dada pela area sobre a curva,
conforme representado na Fig. 4.
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Fig. 4. Estimativa da probabilidade de falha.

Neste caso, Yun, € uma variavel aleatéria continua e a
funcdo densidade de probabilidade da mesma apresenta
distribuicdo normal com média igual ao valor esperado para
Yu+n, conforme representado na Fig. 4.

Finalmente, pode-se calcular para cada iteracdo i variando
de 1 a n a frente do instante atual t a probabilidade de uma
falha ter ocorrido. Neste caso, no instante n a funcdo
probabilidade acumulada de falha F, é calculada através do
complemento da funcéo confiabilidade naquele instante (R;).

Teremos entdo:

®)

onde:

Ro=(1-p) (1-p2) 1-p3)... (L=pn)- 9)

Percebe-se que a fungdo F, tem um comportamento
monotonicamente crescente a cada iteracdo e tende a 1
quando a quantidade de iteracdes tende a infinito.

V. ESTuDO DE CASO
A. Caracteristica do estudo de caso

Pretende-se estimar a probabilidade de ocorréncia de
falha no motor Arriel 1M1 que equipa a aeronave SA365K
Pantera da Aviagdo do Exército.

As partes principais do motor sdo ilustradas na Fig. 5 e
estdo descritas na sequéncia abaixo [3]:

Entrada de ar

Compressor

Cémara de combustéo
Turbina

Escapamento

Tomada de poténcia
Acionamento dos acessorios
Redutor de velocidade

Nk~ E



Fig. 5. Motor Arriel 1M1.

O motor Arriel 1M1 possui uma estrutura modular que
facilita a manutencdo em caso de falhas. No caso de falhas
em qualquer um dos médulos, o mesmo pode ser facilmente
separado do restante do motor e substituido.

Os helicopteros SA365K também sdo equipados com um
sistema de monitoramento integrado de dados gravados em
vbo composto por sensores para medi¢do de pardmetros, um
gravador de dados e voz de cabine, uma unidade de exibigcdo
de informagdes para o piloto, uma unidade modular de
andlise de dados e uma estagdo de solo para armazenamento e
andlise das informacdes gravadas.

B. Estimativa da condi¢do do motor

Escolheu-se como parédmetro indicativo da condicdo do
motor um indice de eficiéncia térmica, calculado a partir da
razao entre a temperatura ap6s a camara de combustdo (T4) e
a rotacdo da turbina geradora de gases (NG). A estimativa da
condigdo do motor num determinado voo é dada pelo
méaximo valor que esta razdo assume em condicdes de T4 e
NG serem estacionarios [6].

Na Fig.6 seguir ilustra-se o calculo deste parametro por
meio do registro de um v6o normal.

2006_10_07 - Motor 1
: — —

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
o

Fig. 6. Registro normal de voo.
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C. Hipoteses do problema

A seguir sdo apresentadas as principais hipéteses do
problema:

e Os limiares de alerta e falha sdo conhecidos a
priori;

e Os termos de tendéncia da série temporal sdo
modelados apenas como um ganho constante
(fungdo polinomial de ordem zero);

e As condices de falha tém natureza abrupta, ndo
havendo degradacdo continua com o tempo;

e As varidveis exdgenas indicam se houve uma
inspecdo no equipamento | ou se o valor do
pardmetro indicativo da condicdo do motor
ultrapassou limiar de alerta L.

O vetor de cenarios X é dado por:

X=[IL]. (10)

onde:

I = 1, caso tenha havido inspecdo recente do motor (ha
menos de 15 dias) e | = 0, caso contrério;

L = 1, caso o pardmetro indicativo da condi¢do do motor
tenha ultrapassado o limiar de alerta e L = 0, caso contrario.

A cada vetor de cenérios estd associado um vetor de
sintomas Bs. Dadas as hip6teses acima descritas, o vetor de
sintomas serd simplesmente um ganho constante.

Bs= f =cte. (10)

Deste modo, no teste de hip6teses, a hipdtese nula e a

alternativa correspondem respectivamente a:

HO - ndo ha alteracdo no valor do ganho constante (/)
HA - ha alteracdo no valor do ganho constante

D. Estudo de Caso Aeronave EB 2033

Nesse caso, foram construidas as séries temporais do
indice de eficiéncia térmica dos motores da aeronave EB
2033. Conforme observado na Fig. 7, o limiar de alerta foi
ultrapassado pela primeira vez no dia 16/11/2006.

Indice de Eficiéncia Térmica do Motor #1 da Aeronave EB 2033

Medin
Limiar de alerta ultrapassado

Fig. 7. Série Temporal do Motor #1 da Aeronave EB 2033.



Como ndo ha registro de intervengBes de manutencdo no
periodo, existem dois cenarios distintos para o motor #1: um
antes e outro apés a ultrapassagem do limiar de alerta.

A tabela a seguir ilustra os cenarios:
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A tabela a seguir ilustra os cenarios candidatos para 0s
motores da aeronave EB 2036:

TABELA Il CENARIOS CANDIDATOS PARA AERONAVE EB 2036

TABELA | CENARIOS CANDIDATOS PARA MOTOR #1 AERONAVE EB 2033 Inicio Fim Vetor Cenério (X)
Inicio Fim Vetor Cenario (X) 20/06/2009 29/07/2009 [00]
07/10/2006 16/11/2006 [00] 29/07/2009 13/08/2009 [10]
16/11/2006 13/12/2006 [01] 13/08/2009 16/09/2009 [00]
16/09/2009 26/09/2009 [10]

Devido a insuficiéncia de dados da série temporal no
primeiro cendrio, o teste de hipoteses foi feito comparando-se
informagdes do motor #1 ap6s o limiar de alerta ter sido
ultrapassado com o motor #2.

Indice de Eficiéncia Térmica do Motor #2 da Aeronave EB 2033

. Média

300908 101008 01008 210 1106 1108 a1 1208 11108

Fig. 8. Série Temporal do Motor #2 da Aeronave 2033.

O resultado do teste de hipoteses mostra que é possivel
rejeitar a hipdtese nula e aceitar a hipdtese alternativa,
utilizando um nivel de significancia o correspondente a 5%
com bastante seguranca. De fato, a estatistica-teste z neste
caso corresponde a 14.4, valor muito superior ao limite de
1.96 estabelecido para teste bicaudal com o igual a 5%.

E. Estudo de Caso Aeronave EB 2036

Nesse caso, foram construidas as séries temporais do
indice de eficiéncia térmica dos motores da aeronave EB
2036. Conforme observado na Fig. 9, em nenhum momento o
limiar de alerta foi ultrapassado, porém ha o registro de duas
intervencOes de manutencdo. Esse fato permite que a série
temporal de cada motor possa ser dividida em quatro cenarios
candidatos.

indice de Eficiéncia Térmica dos Motores da Aeronave EB 2036

- Segundaintervencio
Cenisic 4
Cenirio 3

Cenirio 2

‘s 4
tes o te @ .. . ¥

0500 160508 [ 260700 150008 o409 240008 11009
oaTA

Fig. 9. Série Temporal dos Motores da Aeronave EB 2036.

Apesar de existirem quatro cenarios candidatos para cada
motor da aeronave EB 2036, conforme exemplificados
anteriormente, ndo foi possivel, para um nivel de
significancia correspondente a 5%, rejeitar a hipétese nula de
que as intervencdes de manutencdo ndo tiveram influéncia
significativa para o indicador de condi¢do do motor, ou seja,
0s cendrios candidatos fundem-se num Unico cenario,
considerando toda a informag&o disponivel na série temporal.

F. Estimativa da probabilidade

Para 0 motor #1 da aeronave EB 2033, adota-se o
segundo cenario para se proceder com o prognostico de falha
do equipamento, visto que se trata do cenario mais recente.
Para 0 motor #2 da mesma aeronave, utiliza-se toda a
informacéo disponivel na série temporal, visto que ndo houve
mudanga de cenario.

Como o modelo é dado por um valor constante acrescido
de um desvio gaussiano, a cada iteracdo i ap6s o instante
atual t, a probabilidade de falha p; mantém-se constante. Ou
seja:

pi = p = cte. (10)

Com isso, estima-se a probabilidade de ter ocorrido uma
falha F,, como:

Fo=1-(1-p). (11)

A Fig. 10 mostra como a probabilidade de falha evolui a
cada vboo futuro para os motores da aeronave EB 2033.
Percebe-se claramente a maior exposicao ao risco de falha do
motor #1.

Probabilidade de Falha de Motores da Aeronave EB 2033

PP R
.
.

*
ok i

. * Motee 81

* W )Moror w2
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' ] 1 ) 2 ] s

Numero devoos futuros

Fig. 10. Probabilidade de Falha de Motores da Aeronave EB 2033.



Por outro lado, para os motores da aeronave EB 2036,
estima-se que a probabilidade de ocorrer uma falha
permaneca praticamente nula até que uma mudanga de
cenario significativa do ponto de vista de degradacdo do
equipamento ocorra de fato.

V1. CONCLUSAO

Apresentou-se uma metodologia genérica para prover
estimativas da probabilidade de falhas de diversos
equipamentos aeronauticos. Testou-se 0 método proposto no
estudo de um modo de falha do motor Arriel 1M1, obtendo-
se resultados coerentes.

Ressalta-se, porém, que, a fim de explorar toda a
potencialidade da referida metodologia, € necessario se
estabelecer bons indicadores da condigdo do equipamento,
bem como limiares de falha bem definidos.
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