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Resumo: O desgaste de rodeiros em locomotivas de carga € um problema recorrente em ferrovias
ao redor do pais e do mundo. A previsao assertiva deste desgaste impacta diretamente na economia
dos rodeiros, conducdo da composicdo, prevencdo de descarrilamento e planejamento das
intervencdes de manutencao e usinagem de rodas. O objetivo deste artigo € demonstrar o potencial
de aplicacéo de redes neurais artificiais na previsdo do desgaste de rodeiros utilizando modelos
autorregressivos nao lineares com redes de entradas exdégenas. Para tanto, uma base historica de
medi¢cBes de desgaste efetuadas a partir de um perfildmetro a laser fora utilizada para perfildometro
treinar, validar e testar a rede neural. Como variaveis de entrada, o estudo utiliza perfis de roda,
historico de usinagem, tipo de trugue, material e processo de fabricacdo, esperando-se obter como
saida o desgaste da roda. A precisdo da previséo do desgaste usando a rede neural foi investigada
e avaliada em termos de erro percentual absoluto médio, demonstrando que a rede neural pode ser
usada de forma eficaz para prever o desgaste de rodas. Os proximos passos para este trabalho
serdo testar a ferramenta a partir de analises em campo de campo.

Palavras-Chaves: Redes neurais, rodeiros ferroviarios, Vagoes.

1. INTRODUCAO Diferentes niveis de desgaste podem ocorrer

em diferentes pontos na roda e no trilho, onde

A andlise das condicbes de contato da
interface  roda-trlho  é  relativamente
complexa, considerando a geometria de um
rodeiro ferroviario sobre os trilhos e sua
distribuicdo n&o uniforme das forgcas normais
e tangenciais [1].

Fig.1 Forcas distribuidas na interface roda-trilho

[1].

a previsdo do desgaste da roda é um
processo  complexo, considerando a
guantidade de variaveis envolvidas para sua
formulacdo. A manutencao e substituicdo de
rodeiros representam alguns dos principais
custos de funcionamento de uma ferrovia,
demandando o  desenvolvimento de
mecanismos de analise do desgaste do
contato roda-trilho, os quais vem sendo
aperfeicoados através de métodos
experimentais e numeéricos.

Dentre estes métodos, as redes neurais e
outras técnicas de aprendizado de maquina
vem sendo utilizadas com o intuito de prever
0 comportamento de desgaste dos rodeiros
para otimizacéo de processos na ferrovia [1] e
para avaliacdo do projeto do sistema de
suspensdo dos vagles. Estas técnicas de
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aprendizado também tém sido amplamente
aplicadas em diversas areas para otimizar
tarefas como programacdo de manutengéo,
conforme apresentado na sequéncia.

Segundo Khudhair [2] uma rede neural de
retropropagacdo €é capaz de prever o
desgaste de revestimentos de aco banhado
com cromo. Para tanto, utilizou-se variaveis
como velocidade de deslizamento, carga e
tempo de teste para alimentar o modelo de
rede neural, obtendo a taxa de desgaste como
saida. Os resultados da simulacdo utilizando
0 modelo de retropropagacdo mostram que o
desgaste previsto foi préximo ao desgaste real
com um coeficiente de correlagdo de 0,99.
Sendo considerado um resultado satisfatorio,
0 estudo concluiu que redes neurais podem
ser consideradas uma excelente ferramenta
para previsdo de desgaste.

Ja para Pit, a utilizacdo de uma rede neural
para predicdo de desgaste de trilhos [3]
demonstrou-se deficiente na auséncia de uma
base robusta de dados. Para tanto, fora
estudado experimentalmente 0
comportamento ao desgaste de trilhos
bainitcos sem carboneto a partir da
modelagem de uma rede neural que utiliza
dados da British Steel Swinden Technology
Center. Essa modelagem consiste na
tentativa de produzir um modelo empirico util
para a previsdo do desgaste do trilho, tendo
como entradas a dureza do trilho,
microestrutura do trilho, dureza da roda,
microestrutura da roda e tenséo de contato. A
saida da rede neural foi a taxa de desgaste do
trilho, a qual ndo apresentou resultados
satisfatérios, concluindo que a auséncia de
uma base robusta impediu que um modelo
confiavel fosse gerado, onde apenas uma
pequena quantidade de dados mostrou
resultados promissores.

Por fim, Singh [4] prop0e a utilizagdo de uma
rede neural de retropropagacao para prever o
desgaste do flanco de brocas de aco rapido
para fazer furos em pecas de cobre. As
entradas para este modelo foram a forca de
impulso, torque, taxa de alimentagao,
diametro da broca e velocidade do fuso,
obtendo o desgaste do flanco como saidas.
Utilizando uma base de dados relativamente
reduzida, dos 49 conjuntos de dados obtidos
no experimento, 34 foram selecionados
aleatoriamente para treinamento do modelo e
os 15 restantes foram usados para testar a
capacidade de previsdo. Os resultados da

simulag&o mostram que a rede neural é capaz
de prever efetivamente o desgaste da broca.

2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Atualmente, as Redes neurais artificiais
(RNAs) vem sendo utilizadas no cotidiano para
solugdo de problemas complexos que
envolvem um grande ndmero de variaveis,
gracas a sua capacidade de aprendizado, que
permite a andlise e identificacdo da correlacao
de fatores. Um dos tipos de redes neurais mais
simples e também amplamente utilizada séo
as redes neurais diretas (feedforward), onde a
informag&o transita a partir da entrada da rede
para as saidas, e cada camada se conecta a
préxima camada sem um caminho de volta [5].
Essa estrutura permite que todas as conexdes
tenham a mesma dire¢éo, partindo da camada
de entrada rumo a camada de saida, conforme

apresentado na Fig. 2.
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Fig.2 Representacéo gréfica de uma rede neural
direta [5].

Considerando as diferentes condicbes de
contato, esforcos e variaveis externas que 0s
rodeiros ferroviarios estdo submetidos, opta-
se neste artigo pela utilizagdo de modelos que
representem com veracidade sistemas
dindmicos néo lineares [6]. A metodologia que
melhor atende essa demanda s&o modelos
autorregressivos néo lineares com rede neural
de entrada exdgena (NARX), onde estado de
um sistema dindmico € definido como um
conjunto de variaveis que descrevem a
situacdo atual deste sistema [7]. Uma rede
NARX possui uma entrada simples que é
aplicada a uma linha de atrasos, formando
uma memoria de "g" elementos, os quais se
orientam para uma saida realimentada na
entrada através de uma outra linha de atraso
de "g" elementos, representados graficamente
na Fig. 3.
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Fig.3 Representacéo grafica de uma rede NARX

[8].

A utilizacdo da rede NARX neste artigo
também se justifica gragas a realimentacdo da
saida para a entrada da rede neural direta
como parte de sua arquitetura, o que permite
uma fase de treinamento mais precisa,
podendo ser usada para prever o desgaste
em caso de novas amostras inseridas na
base, sem a necessidade de retreinar a rede
ja consolidada. Na equacdo 1, pode-se
observar a representacdo da saida de uma
rede NARX:

y@©) = f(t-Dul-2),.., 1)
y(t—=1),y(t—-2)..W)

Conforme apresentado na equagéo 1, “u (t)" e
“y (t)” representam a entrada e a saida da
rede, “n” e “m” sdo a ordem da memoria de
entrada e de saida, “W’ é uma matriz de pesos
e “f” € uma funcao nao linear [7]. A saida em
‘" depende dos valores anteriores de “m”,
bem como dos valores anteriores da entrada

para “n”. Neste estudo, utiliza-se uma NARX
de arquitetura paralela (Fig. 4).
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Fig.4 Rede NARX paralela com retroalimentacéo
na saida [9].

Essa modelagem permite que a saida da
NARX seja realimentada para a entrada da
rede, onde u(t) é a entrada, y(t) é a saida
desejada e y(t) é a saida estimada. Essa
realimentagdo garante uma maior preciséo
das saidas da rede modelada, permitindo
maior aderéncia as condi¢des reais as quais
0s rodeiros estdo submetidos.

3. MEDICAO DE DESGASTES DE
RODEIRO

Para alimentacdo da rede NARX proposta,
utilizou-se uma base de medicbes de
desgaste de rodeiros composta por 360
rodeiros de primeira vida de 90 vag0bes
graneleiros HFT e HPT da Rumo para a bitola
de 1600 mm [10]. Para tanto, utilizou-se um
perfilometro Riftek IKP-5 para coleta das
medidas do perfil, onde estas eram
comparadas a um perfil de referéncia de uma
roda nova K36, evidenciando as dimensodes
dos desgastes, conforme apresentado na fig.
5.

/// '\

Fig.5 perfil de referéncia de uma roda nova K36 e
(em verde) comparado ao perfil da roda medida
em campo (em azul) [10].

Os rodeiros selecionados para este
levantamento foram submetidos a uma ampla
faixa de quilometragem percorrida, utilizados
em variados modelos de truques em vagdes
novos de diferentes lotes de fabricacdo, com
diferentes quilometragens. A tabela 1
apresenta a relagdo de variaveis
consideradas além das medidas de perfil e
desgaste.

Tabela 1. Variaveis de entrada consideradas.
Parametros Variaveis

NUmero do vagao Ndmero de identificacao

Data de inicio de operagéo dd/mm/aaaa

Troca de rodeiro Sim ou nao

Ride control, ride master,
motion control, barber
S2HD

K36, P33, D29

Tipo de truque

Tipo de roda

Aco convencional ou aco

Material da roda ¥
microligado
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Processo de fabricagéo da Fundida ou forjada

roda
Classe de dureza da roda Classe C
Data de medigdo com o
. dd/mm/aaaa
perfilbmetro de rodas a laser
Distancia percorrida pelo K
; m
rodeiro
Posicéo e lado do rodeirono  1E, 1D, 2E, 2D, 3E, 3D, 4E,
veiculo 4D.

4. MODELAGEM DA REDE NARX
PARA PREVISAO DE DESGASTE DE
RODEIROS

Neste artigo, a modelagem da rede NARX para
prever o desgaste de rodas foi desenvolvida
no MATLAB, conforme ilustrado na Fig. 6.

Amostra de medidas de
superficie da roda

Amostra de medidas de
superficie da roda

ariginal desgastada
Medigdes com o
perfilometro
Entradas:
Tipo de trugue;
Tipa de roda que equipa o rodeiro; Y
Matenal da roda,
Processo de fabricac8o da roda; —=| Taxa de desgaste tedrica

Classe de dureza da roda;
Distancia percorrida pelo rodeiro;
Posicio e lado do rodeiro no
veiculo;

Treinamento e teste da
rede modelada.

l—/

Previsao de desgaste de rodas utilizando 1

aMNARX

Fig.6 Estrutura basica da rede modelada.

A taxa de desgaste tedrica é apresentada na
equacao 2:

Tae(x) =

ag (x) — 0y + AAt(x) 2
X X

Onde o primeiro termo da equacao refere-se
a diferenca entre a altura de friso medida da
roda desgastada (a;(x)) e a altura de friso
original da roda (a,), divididos pela distancia
percorrida (x). O segundo termo refere-se a
espessura minima de aro a ser removida para
o reperfilamento da roda (AAt), dividido pela
distancia percorrida [10]. O modelo de rede
neural mostrado na Fig. 6 foi usado para a
previsdo do desgaste dos rodeiros a partir do
conjunto de dados que foi fracionado para
treinamento, validacao e teste da rede NARX,
tendo como entradas dois conjuntos
principais, sendo estes:

I. Dados de classificacdo coletados em
campo: Tipo de truque, tipo de roda que

equipa o rodeiro, material da roda, processo
de fabricagédo da roda, classe de dureza da
roda, distancia percorrida pelo rodeiro,
posicao e lado do rodeiro no veiculo,
[I.Dimensdes: espessura e altura do friso da
roda.

A partir das 360 amostras coletadas em
campo, o conjunto de dados composto por
720 leituras foi fracionado para diferentes
etapas do processo, sendo 60% direcionados
para treinamento da rede, 20% para validacéo
e 20% para testes de desempenho. A
previsdo do desgaste de roda foi realizada
usando uma rede série-paralelo. A camada
oculta da rede é composta por dez neurbnios,
as entradas de atraso sdo iguais a 1: 2, bem
como os atrasos de feedback. A estrutura da
rede modelada pode ser visualizada no

MATLAB através do comando
“view(narx_net)”, conforme fig. 7.
x(®) Hidden

Fig.7 Visualizag&o da rede modelada no MATLAB.

Para ativacdo dos neur6nios que compdem a
camada oculta, utiliza-se uma funcdo de
transferéncia que calcula a saida de uma
camada a partir de sua entrada liquida [10],
conforme apresentado na equagéo 3.

logsig(x) = (1 +x)7t 3)

Para treinamento da NARX, opta-se por
utilizar uma funcdo de desempenho para
reducdo do erro entre a saida real e a saida
estimada, a partir da diferenca média
quadratica entre os valores estimados e o
valor real, utilizando o erro quadratico médio
(MSE) (equacéo 4).

N N

1 2 1 2

MSE = NZ(ei) = NZ(Q - Y
=1 =1

Na equacédo 3, “t;” € o valor que se pretende
atingir durante o processo de treinamento da
rede, enquanto que “y; “sao os valores obtidos
em saidas aproximadas.

(4)



5. DESENVOLVIMENTO DO
ALGORITIMO

Utilizando os recursos de treinamento de
redes neurais do MATLAB, optou-se por
efetuar primeiramente um comparativo de
desempenho entre as seguintes fungbes de
treinamento mais indicadas para este estudo:
Levenberg-Marquardt; Retropropagacéao
resiliente; e Retropropagacdo de taxa de
aprendizagem variavel. Os resultados mais
aderentes e de r4pida convergéncia se
mostraram com a utilizacdo da funcdo de
Levenberg-Marquardt (LMA), capaz de
resolver problemas de quadrados minimos
ndo lineares. A funcéo principal do LMA neste
processo € executar 0 treinamento
combinando o método do ponto de sela para
aproximacdo da integral dos valores
analisados e a aproximagdo quadratica
acelerando a convergéncia de dados.

A partir dos resultados obtidos na fase de
treino, pode-se calcular a precisdo das
previsbes realizadas através do erro
percentual absoluto médio (MAPE), conforme
equagéao 5.

MAPE = ~ AP ©
N Z A;

i=1

Na equacdo 4, “A;” é a saida real extraida da
base de dados e “P;’ é o valor de saida previsto
pelo sistema, ‘i” corresponde a série temporal
utiizada e “N° &€ o numero de valores
observados.

Todo o processo de treinamento, validacdo e
teste é feito na arquitetura em série paralela.
Posteriormente, apds a execugdo destas
etapas, a rede € transformada em loop
fechado para previsdo de varias etapas a
frente através do comando "price_net_closed
= closeloop (price_net)", conforme a fig.8. O
MAPE foi usado novamente para calcular a
precisdo do modelo NARX fechado usando a

equagéao 4.

Fig.8 Visualizacao da rede modelada no MATLAB
readequada para operacdo em paralelo.

Da amostra original de 360 rodeiros, 20% dos
dados foram selecionados e extraidos para

validacdo e outros 20% para testes de
desempenho, onde ambas as amostras tem a
taxa de desgaste previamente calculada e
serdo comparadas aos calculos de desgaste
futuros dos 60% direcionados para €
treinamento.

Os resultados obtidos foram divididos em dois
grupos distintos, sendo o primeiro composto
pelas previsbes efetuadas a partir da rede
paralela, e o segundo pela rede série-paralela.

I. NARX paralela:
A fig. 9 apresenta os valores obtidos para a
espessura do friso considerando a distancia
percorrida.

36

Espessura de friso

Eeal (mm)

Previsto (mm)
20 T T T T T
0 1 2 3 4 5 6
Distancia percorrida
Fig.9 Grafico comparativo entre valores reais para
a espessura do friso e valores previstos pela NARX.

A fig. 10 apresenta os valores obtidos para a
altura do friso considerando a distancia
percorrida.

40

Altura de friso

28 A Real (mm)
Previsto (mm)
2 6 T T T T T

0 1 2 3 -

Distancia percorrida

Lh
(=%

Fig. 10 Gréfico comparativo entre valores reais para
a altura do friso e valores previstos pela NARX.

A fig. 11 apresenta os valores obtidos para
taxa de desgaste considerando a distancia
percorrida
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Fig. 11 Gréfico comparativo entre valores reais para
a taxa de desgaste e valores previstos pela NARX.

II. NARX série-paralela:
A fig. 12 apresenta os valores obtidos para a
espessura do friso considerando a distancia
percorrida.
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Fig.12 Gréfico comparativo entre valores reais para
a espessura do friso e valores previstos pela NARX.

A fig. 13 apresenta os valores obtidos para a
altura do friso considerando a distancia

A fig. 14 apresenta os valores obtidos para
taxa de desgaste considerando a distancia
percorrida
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Fig. 14 Gréfico comparativo entre valores reais para
a taxa de desgaste e valores previstos pela NARX.

6. RESULTADOS OBTIDOS

A partir dos resultados obtidos, o calculo do
erro MAPE entre o desgaste real e previsto da
roda é apresentado na tabela 2.

Tabela 2. MAPE para previsdo de desgaste de
rodas.

MAPE Desgaste
MAPE % para NARX Paralela 7,79%
MAPE % para NARX Série-paralela 2,84%

percorrida.
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Fig. 13 Gréafico comparativo entre valores reais para
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a altura do friso e valores previstos pela NARX.

Conforme observado na tabela 2, os
resultados mostram uma boa previsdo do
desgaste de rodas em termos de porcentagem
de erro, onde o desgaste previsto pela NARX
foi préximo ao desgaste real medido. A
precisdo da rede NARX foi entre 92,17% e
97,13%. Os resultados ideais durante o
treinamento e teste da rede NARX foram
obtidos com atrasos de entrada de 1: 2, atraso
de feedback 1: 2 e 1 camada oculta com 10
neurénios. Os resultados mostram que o
desgaste dos rodeiros pode ser previsto de
maneira aderente aos dados coletados em
campo usando uma rede neural. E
reconhecido, entretanto, que o0s dados
utilizados ndo cobrem todos o0s possiveis
mecanismos de desgaste encontrados na
operacgéo ferroviaria. Fatores como variacdes
na carga, angulo de guinada (Yaw) e
coeficientes de atrito e variagdes de geometria
nao foram incluidas na base de dados utilizada
para treino, teste e validacdo da rede NARX.
Propbe-se que simulagcdes e medicdes
simultaneas através de instrumentacdo sejam
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realizadas sobre o0s rodeiros, aliadas a
informacdes de irregularidades de via e perfis
de roda para uma modelagem mais precisa e
aderente o possivel. A fim de determinar a
melhor arquitetura de rede NARX utilizada
neste estudo, uma série de simulacbes com
diferentes arquiteturas foram avaliadas. As
configuragdes utilizadas para previsdo do
desgaste e comparacédo foram:
e 6-9-1 (6 entradas, 9 camadas ocultas e
1 camada de saida);
e 6-10-1 (6 entradas, 10 camadas
ocultas e 1 camada de saida);
e 6-12-1 (6 entradas, 12 camadas
ocultas e 1 camada de saida);
Nestas arquiteturas, o menor MAPE para a
configuracdo série-paralelo foi de 2,87%,
utilizando a configuragao “6-10-1", bem como
para configuragcdo paralelo, apresentando
7,79%. Comumente utliza-se o erro
guadratico médio para treinamento de uma
rede NARX. Porém este estudo utiliza o
algoritmo de Levenberg-Marquardt como
funcdo de treinamento de rede, através da
atualizacdo dos valores de peso e Vviés,
apresentando uma convergéncia mais rapida
se comparada a outros métodos. Entretanto,
faz-se necesséario destacar que conforme o
ndimero de pesos na rede NARX aumenta,
essa velocidade diminui. O processo de
treinamento da rede NARX demonstrou maior
eficiéncia apos a execucao das etapas de pré-
processamento nas entradas e saidas
esperadas.

7. CONCLUSOES

A partir das redes NARX modeladas na
arquitetura paralelo e série-paralelo, observou-
se que os resultados previstos se aproximam
dos valores de desgaste real, produzindo
melhores resultados do ponto de vista do erro
percentual absoluto médio. A precisdo do
modelo NARX foi entre 92,17% e 97,13%
concluindo-se que que uma rede neural
artificial pode ser usada de forma eficiente
como ferramenta de previsdo de desgaste de
rodas ferroviarias. Embora os parametros
considerados tenham sido extraidos de um
conjunto limitado de dados coletados em
campo, o aprendizado da rede procurou incluir
0s principais fatores que influenciam o
desgaste de rodas.

Uma ferramenta de previsdo de desgaste de
rodeiros, que seja precisa e aderente a
realidade pode ser usada pela ferrovia na
compreensdo da vida util restante das rodas e

consequentemente no planejamento de
intervengbes de manutencdo e usinagem,
podendo fazer parte de uma estratégia de
manutencao preditiva para reduzir custos e
melhorar a confiabilidade do processo.
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