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Sumario: Neste artigo propde-se uma metodologia para determinacdo dos limites de valores
aceitaveis de parametros de operacdo de maquinas maritimas. O método proposto baseia-se na
determinacdo de agrupamentos a partir de dados historicos, usando mapas auto-organizados
(SOM), e k-médias.
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1- Introducéo

A Escola Naval esta a desenvolver um projecto de investigagdo, denominado MECPAB
(Monitorizacdo do Estado de Condicdo e Previsdo de Avarias de Bordo), que visa
desenvolver técnicas para monitorizar o funcionamento de varios equipamentos de
navios, de modo a que seja possivel prever e prevenir a ocorréncia de avarias. Este tipo
de ferramentas permitira passar de uma politica de manutencdo essencialmente
preventiva para uma politica de manutencdo baseada na condi¢do, ou CBM — Condition
Based Maintenance (Jardine, Lin et al. 2006). Neste artigo descrevemos um dos
conjuntos de dados sobre os quais estamos a trabalhar, e uma técnica de monitorizacéo
que estamos a desenvolver, baseada em técnicas de agrupamento (clustering). Para fazer
esse clustering usamos mapas auto-organizados (Self-Organizing Maps -
SOM)(Kohonen 2001), e k-médias (MacQueen 1967).

2- Os dados

A maior parte dos navios de guerra moderna dispdem de sistemas de gestdo de
plataforma (SGP) que sdo essencialmente computadores ou redes de computadores que
interligam sensores e sistemas de comando e controlo. Estes sistemas substituiram os
antigos sistemas de comando das maquinas, e hoje em dia é através deles que as
diversas maquinas do navio sdo controladas. As fragatas da classe Vasco da Gama, da
Marinha Portuguesa, dispdem de um sistema de gestdo de plataforma fabricado pela
Siemens denominado NAUTOS (Naval Automation System). Este sistema controla néo
SO 0s motores e turbinas de propulsdo, mas também as maquinas auxiliares (como por
exemplo geradores e compressores) e equipamento de limitagdo de avarias (como por
exemplo sensores de incéndio ou de alagamento). Ao todo ha mais de 2000 sensores
ligados ao sistema, havendo vérias dezenas em cada um dos dois motores diesel
principais. Neste artigo vamos usar dados de um destes motores, referentes a pressoes e
temperaturas de diversos fluidos do motor (ar de admissdo, ar de escape, Oleos de
lubrificacdo, etc.). Estes dados correspondem a utilizacdo continuada dos motores em
diversos regimes de operac¢do. Ao todo, dispomos de 221 observagOes de 38 parametros.
Os valores medidos foram normalizados de modo a que todos os parametros tenham o
mesmo peso.

O sistema NAUTOS foi adquirido na década de 80, e € constituido por um computador
central, baseado num microprocessador da familia INTEL 80286 com uma arquitectura



prépria. Originalmente ndo estava prevista a possibilidade de exportacdo dos dados
gerados pelos sensores para outro computador. Existe no entanto na consola central do
sistema uma drive que permite gravar dados em disquetes, embora estes estejam
formatados como um relatdrio (em texto) cuja importacdo automatica ndo € trivial. No
entanto, havia duas impressoras ligadas ao sistema, para onde era possivel enviar
relatorios definidos pelo operador, onde ficavam registados os alarmes e outros
acontecimentos importantes. Na década de 90 a impressora foi substituida por um
computador portatil que recebe os ditos relatorio. Infelizmente, optou-se por manter o
software original do NAUTQOS, pelo que neste projecto foi necessario desenvolver um
programa para processar os relatérios e produzir uma base de dados que pudesse ser
utilizada pelos programas de analise. Esse programa, desenvolvido em Delphi, permite
fazer uma anélise preliminar dos dados, obtendo médias, desvios padrdo, percentagens
de valores em falta, entre outros.

3 — Analise dos parametros em agrupamentos

O proprio sistema NAUTOS permite definir parametros “normais” e “de alarme” para
cada um dos sensores. Esses parametros foram definidos originalmente pelos diversos
fabricantes, mas consideram cada sensor individualmente, sem ter em conta o estado de
funcionamento do resto do motor. Este tipo de abordagem ndo permite detectar alguns
valores que sdo claramente indicativos de avarias. A titulo de exemplo, consideremos a
temperatura dos gases de evacuacdo de um dos cilindros. O fabricante indica valores
tipicos e méximos para esse parametro, e ha alarmes que sdo actuados quando o valor
méaximo ¢ atingido. No entanto, para cada estado do motor, ha valores que sdo normais,
e valores que, ndo excedendo os valores méximos, sdo indicadores de potenciais
avarias. Quando o motor esta a arrancar, por exemplo, uma subida subita da temperatura
de um dos cilindros em relagdo aos demais, ainda que nao excedendo o valor maximo, é
claramente indicador de uma avaria. Inversamente, uma temperatura baixa quando o
motor estd em pleno funcionamento é indicador de outro tipo de avaria. Este tipo de
situacOes exige que a identificacdo de anomalias seja feita dentro de determinados
contextos, ou estados, e ndo em termos absolutos.

Os diversos estados de referéncia para os quais sdo definidos parametros “normais” e
“anormais” podem ser definidos a priori pelo fabricante usando um conjunto de regras.
No entanto, isso ndo foi feito para o sistema NAUTOS, e mesmo noutros SGP essa
identificacdo esta longe de ser exaustiva.

Em alternativa, propomos gerar os estados de referéncia a partir dos dados de operacgéo
disponiveis e considerados “normais”. Qualquer desvio destes estados podera ser
considerada suspeita, sendo alvo de intervencdo humana. Assim sendo, em vez de haver
um conjunto de valores de alarme definido pelo fabricante para cada sensor em todas as
situacOes, passard a haver um namero n de valores de alarme definido automaticamente
para cada sensor consoante o estado em que o motor se encontra.

A definicdo dos estados de operacdo a partir dos dados implica que as observacfes
individuais sejam agrupadas em conjuntos homogéneos, que constituirdo os estados de
referéncia. Este € um problema tipico de agrupamento onde temos que encontrar quer o
namero adequado de agrupamentos quer o conjunto de valores que define cada um
destes. Propomos resolver este problema usando por um lado k-médias, por outro SOM
emergentes (Ultsch 2005).

A resolucdo deste problema usando SOM é de algum modo semelhante a solucéo
encontrada para resolver problemas de controlo ndo-linear a custa de multiplos modelos
lineares definidos a partir de SOM (Cho, Principe et al. 2006).



4 — Analise dos dados usando SOM

Os SOM, em problemas de agrupamento, podem ser usados de duas maneiras muito
distintas (Bagéo, Lobo et al. 2005; Ultsch 2005). Por um lado podemos usar SOM de
pequenas dimensdes, que tém um desempenho semelhante ao algoritmo k-médias,
produzindo um ndmero pré-determinado de clusters. Por outro lado, podemos usar SOM
de grandes dimensdes, chamados SOM emergentes, que permitem identificar o nimero
de clusters “naturais” nos dados. Se treinarmos um SOM emergente, com 20x30
unidades, e visualizarmos a sua UMAT (Ultsch, Guimaraes et al. 1993), obtemos os
resultados da Figura 1. Nessa figura aparecem claramente 4 clusters bem definidos,
representados a azul escuro.

Figura 1 - UMAT obtida a partir do SOM treinado com os dados experimentais. Observam-se
claramente 4 clusters bem distintos, representados a azul escuro.

Os resultados obtidos neste pondo podem ser usados de duas maneiras muito distintas.
Por um lado podemos usar cada uma das unidades como um estado de referéncia, sendo
as tolerancias para cada um desses estados definidos pelos valores maximos e minimos
nos seus Vvizinhos. Neste caso ficariamos com 600 estados de referéncia.

Por outro lado podemos usar a informacédo obtida com o SOM sobre a existéncia de 4
clusters, e usar um método como o k-médias para obter os centroides desses clusters.
Neste caso, os valores maximos e minimos podem ser obtidos a partir da variancia dos
paréametros dentro de cada cluster.

5 — Analise com k-médias

Ao aplicar o algoritmo k-médias aos dados, variando o nimero k de clusters (fazendo 10
inicializacdes para cada valor de k e utilizando o valor minimo para cada k), obtém-se o
resultado apresentado na Figura 2.

Como previsto, ha reducdes muito significativas quando o numero de clusters pedido
cresce de 2 até 4, havendo a parir desse pontos reducdes bastante menores. Analisando
os centroides desses clusters € possivel identificar claramente os estados de operagédo a
que estes correspondem. A titulo de exemplo, primeiro cluster, correspondente ao canto
superior esquerdo no SOM, refere-se ao arranque do motor, enquanto o segundo,
correspondente a parte inferior do SOM, refere-se ao motor a funcionar no regime
maximo (mas normal) de rotacdes.
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Figura 2 - Variacao do erro total com o nimero de clusters.
6 — Conclusodes

A utilizagdo do SOM neste problema permitiu identificar os quatro principais estados de
operacdo do motor. Essa informacdo pode ser usada para, usando k-médias, obter os
valores tipicos e erros esperados para cada um dos grupos. Em alternativa, é possivel
usar directamente os 600 estados correspondentes as unidades do SOM como
referéncias.

A metodologia proposta e testada permite detectar situacbes de avaria que passas
despercebidas usando as técnicas actualmente em vigor.
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