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Abstract An important issue for the vehicle development is the vehicle drivability. This requirement is very important for ve-
hicle manufactures and the driver iteration should be given in a comfortable way. In order to evaluate this issue, the driver re-
sponse is reached in its several operating modes. This response may be directly or indirectly influenced by the associated phe-
nomena with the process in an internal combustion engine. The main causes can be an abnormality in the air intake, fuel injection 
or ignition system, or by the effects caused by the user's maneuvers of vehicle. For engineers who work with the engine control 
system, the knowledge of the system variables and it behavior is very important. Therefore, it is observed that the signal of en-
gine crankshaft sensor presents a direct reflection of maneuvers or vehicle drivability failures. In this work the engine crankshaft 
sensor signals oscillations are analyzed. Besides, a methodology based on the wavelet transform is proposed to detect  this driva-
bility failure.  With this obtained information, the control system can be properly adjusted in order to improve the drivability. 

Keywords     Drivability, Failure-Detection, Wavelets, Crankshaft Signal Sensor 

Resumo Um importante quesito no desenvolvimento de um veículo automotor é a dirigibilidade veicular. Esta exigência é 
de suma importância para os fabricantes e a iteração do condutor com o veículo deve ser dada de forma confortável. Para avaliar 
este quesito, a resposta do motorista é atendida em seus vários modos de operação. Esta resposta pode ser influenciada direta ou 
indiretamente por fenômenos associados ao processo de combustão num motor de combustão interna. As principais causas são 
anormalidades no sistema de admissão de ar, injeção de combustível ou de ignição, ou pelos efeitos causados pelas manobras do 
usuário do veículo. Para os engenheiros que trabalham com o sistema de controle do motor, o conhecimento do comportamento 
das variáveis do sistema é muito importante. Por conseguinte, observa-se que o sinal do sensor da rotação do motor apresenta 
uma reflexão direta para manobras ou falhas de condução. Neste trabalho, são analisadas as oscilações dos sinais do sensor da ro-
tação do motor. Além disso, uma metodologia baseada na transformada wavelet é proposta para detectar a falha de dirigibilidade. 
Com a informação obtida, o sistema de controle pode ser adequadamente ajustado para melhorar a condução. 
 
Palavras-chave Dirigibilidade, Detecção de Falhas, Wavelets, Sinal do Sensor de Rotação 

1    Introdução  

Um importante quesito no desenvolvimento de um 
veículo automotor é a dirigibilidade veicular. Este 
quesito é de suma importância para que a intera-
ção do condutor com o veículo se dê de maneira 
confortável e de forma que a resposta solicitada 
seja atendida em seus diversos modos de ope-
ração. Esta resposta pode ser influenciada direta 
ou indiretamente por fenômenos associados ao 
processo de combustão em um motor de combus-
tão interna, seja por alguma anormalidade no sis-
tema de aspiração de ar, injeção de combustível 
ou de ignição, ou ainda pelos efeitos causados em 
manobras realizadas pelo usuário do veículo 
(Pulkrabek, 2004). Num processo para a avaliação 
da dirigibilidade e desenvolvimento dos parâme-
tros da central eletrônica do motor de combustão, 
cada montadora possui um determinado padrão, 
com sua devida classificação e modo de avaliação, 

porém para todos os casos, o avaliador do veículo 
geralmente realiza uma avaliação de dirigibilida-
de de forma subjetiva. O objetivo desta avaliação 
é demonstrar possíveis falhas de dirigibilidade e sua 
impressão ao dirigir o veículo. Neste processo o 
avaliador indica as devidas considerações e obser-
vações dos diversos modos de dirigibilidade avali-
ados, como aceleração, desaceleração, mudanças 
de marcha, etc. 

Para uma classificação das falhas, existem es-
calas de avaliação, que quantificam a percepção da 
falha e sua intensidade. Caso a classificação consi-
dere o evento avaliado como não adequado, é ne-
cessário uma correção através do sistema de con-
trole. Atualmente, o s  sistemas de avaliação de 
dirigibilidade de forma objetiva são de custo ele-
vado. Além disso, são necessários uma quantidade 
significativa de instrumentos e sensores sobre o 
veículo e motor, tornando complexo o processo de 
desenvolvimento. Algumas pesquisas envolvendo 
diagnóstico, identificação e classificação de falhas 
em sistemas automotivos, tem se tornado frequen-
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tes com esforços no desenvolvimento de sistemas 
de controle de motopropulsores e análise de sinais. 
Assim, essa etapa é crucial no processo de desen-
volvimento, afim de garantir a competitividade e 
qualidade dos produtos (Zhang H. e Li W., 2016), 
(Powers at al., 2016), (Antori D., 2005), (Guo et 
al., 2000). O evento de dirigibilidade pode ser de-
finido como a diferença ou o erro entre a resposta 
esperada de uma determinada condição de controle 
de um veículo e a situação atual encontrada pelo 
usuário em uma determinada situação de manobra 
(Flemming P. e Stewart P., 2004). Uma vez identi-
ficado a falha, se necessário então é realizada uma 
correção no sistema de controle, através de ganhos 
e offset específicos em seus mapas de calibração. 
Porém este método acarreta em uma avaliação 
subjetiva (Martin E. J., 2000), o que pode causar 
uma dificuldade para as devidas ações no sistema 
de controle e respectivas correções das anomalias. 
Essa subjetividade pode gerar esforços de calibra-
ção desnecessários para a manobra em avaliação 
(Cacciatori, 2006), (Dorey et al., 1999). 

Neste trabalho é estudado o problema ou 
anomalia de dirigibilidade veicular relacionada ao 
modo de desaceleração. As oscilações no sinal de 
um sensor de giro de um motor de combustão in-
terna refletem tal comportamento de acordo com 
as condições do sistema de controle e / ou mano-
bras realizadas pelo condutor de um veículo. Após 
uma seleção das amostras dos sinais, é utilizada a 
transformada wavelet como ferramenta para a aná-
lise tempo-frequência. Assim, são comparados 
vários sinais com e sem falha, e as anomalias de 
dirigibilidade são identificadas de maneira objeti-
va. Após a decomposição via transformada wave-

let do sinal de giro do motor, é calculada a entro-
pia do sinal decomposto, gerando um indicador 
objetivo da presença ou não de falhas. Este proce-
dimento pode ser implementado para auxiliar na 
detecção de falhas em uma aquisição de sinais 
sem que alguma informações prévia do compor-
tamento destes seja necessária.  

2    Conceitos Gerais 

O sistema de controle do motor de combus-
tão é executado por uma central de controle ele-
trônico que possui conceitos modernos para pro-
cessamento dos sinais, além de algoritmos com-
plexos, a fim de garantir que todas as tarefas 
necessárias a um bom desempenho do motor de 
combustão e as solicitações do usuário sejam 
realizadas. A proposta deste trabalho é analisar o 

evento de dirigibilidade relacionado a oscilação 
durante uma desaceleração, geralmente provocada 
no momento em que o usuário interrompe a acele-
ração, retirando o acionamento do pedal de acele-
rador. Basicamente, a oscilação pode ocorrer devido 
ao comportamento anômalo da combustão do motor, 
originada por uma queima irregular em condições 
de avanço de ignição, pela abertura de válvula de 
aspiração de forma não proporcional ou pela injeção 
de combustível inadequada ou incompatível para o 
tipo de solicitação do usuário. Na figura 1 é apre-
sentado um exemplo de sensor de rotação montado 
em um motor de combustão interna. Este sensor é 
baseado no princípio magnético e está situado perto 
do volante do motor. Este componente possui um 
sistema de N “dentes” uniformemente espaçados 
cuja movimentação angular define a velocidade ou 
rotação do motor. A saída do sensor é um sinal que 
varia periodicamente com o ângulo de rotação do 
disco dentado, gerando uma tensão de saída, que é 
lido pela central de controle eletrônico do motor. O 
disco dentado possui uma diferenciação de espaça-
mento entre um dos dentes, de forma a gerar uma 
oscilação diferenciada. Assim, o sistema é capaz de 
calcular a rotação do motor. Além disso, as oscila-
ções mecânicas oriundas de uma falha de dirigibili-
dade são refletidas na velocidade angular aqui des-
crita e podem ser monitoradas (Montani M. et al., 
2006). 

 
 

Figura 1. Exemplo de um sensor de rotação e sua posição de 
instalação – Fonte: Catálogo NGK - 2015 

 
As técnicas de processamento de sinais permi-

tem extrair informações de sinais monitorados para 
que sejam tomadas decisões quanto a um processo 
ou sistema. As bases wavelet, assim como as tradi-
cionais bases de Fourier, revelam a regularidade do 
sinal através da amplitude dos coeficientes. A sua 
estrutura conduz a um algoritmo computacional 
rápido, considerado como um método eficaz no 
processamento de dados não estacionários (Wang Y. 
et al., 2010). Ao contrário de uma base Fourier, uma 
base wavelet define uma representação esparsa dos 
segmentos de sinais regulares, que podem incluir 
transientes e singularidades, sendo capaz de decom-
por ou representar outra função (ou uma série de 

Sensor de rotação 
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dados) originalmente descrita no domínio do tempo. 
Assim, é possível analisar uma função em diferentes 
escalas de frequência e de tempo (Malat S. 2008). 
Estes transientes ou transições bruscas oferecem 
resultados com coeficientes de grandes valores 
absolutos, auxiliando de maneira significativa na 
análise de fenômenos como o estudado neste 
trabalho. Existem diferentes tipos de famílias wave-

lets e dentre elas as mais amplamente utilizadas são: 
Morlet, Haar, Daubechies, Coiflets e Symlets. (Ma-
lat S., 2008). A escolha de uma  wavelet  é realizada 
pelas características do sinal e da natureza da 
aplicação. Assim, é importante entender as proprie-
dades da análise e síntese wavelet (Shirazi F. e 
Mahjoob M., 2007). Basicamente, a análise consiste 
em determinar um índice de correlação entre a 
janela do sinal selecionada e a wavelet mãe 
escolhida, de acordo com o critério de semelhan-
ça do sinal. Para o tratamento dos sinais abordados 
neste trabalho é aplicado o conceito de transformada 
wavelet utilizando a teoria de wavelets contínua 
(Oliveira M., 2007).  Apesar da ferramenta de wave-

let contínua apresentar uma tarefa dispendiosa em 
termos computacionais, apresenta uma resolução 
melhor para o estudo de frequências onde o objetivo 
é realizar uma análise de falhas mais apurada. Se 
comparada com sua alternativa discreta (DWT – 
Discrete Wavelet Transform), a CWT (Continuous 
Wavelet Transform) apresenta melhores resultados 
para este tipo de aplicação e melhor resultados prá-
ticos em tempo-frequência (Antori D., 2005), (Sla-
vic J. et al., 2003). Esta característica justifica o seu 
emprego neste trabalho devido a necessidade de 
uma maior robustez na detecção da falha e o mo-
mento de ocorrência. A Transformada Contínua de 
Wavelet do sinal x(t) é definida por: 

 

CWT(a,b) = 
�
√� � ����.
�

�� 
�,�	����, 
 

        (1) 

onde 
�,�é a wavelet mãe e os termos a e b são os 

parâmetros de escala e deslocamento, respectiva-

mente. A transformada mãe  
�	,� (t) (ou 

CWT(a,b)) = (1 / √�) . ψ ((t – b) / a) com a ≠ 0 
denota as wavelets decompostas (ou filhas). O pa-
râmetro � é chamado de index de escala , e pode 
escalonar uma função por compressão ou dilatação. 
O parâmetro b é o mesmo da transformada rápida de 
Fourier (STFT – Short Time Fourier Transform), 
chamado de coeficiente de translação ou desloca-
mento e simplesmente realiza a mudança de posição 
da wavelet no eixo do tempo (Patil A., et al, 2016). 
A diferença básica entre a STFT e a CWT é que na 
segunda usa-se uma escala variável, ao invés de 

uma frequência variável na STFT. Além disso, a 
transformada wavelet contínua apresenta-se como 
uma alternativa à transformada de Fourier com 
relação ao problema de resolução. Para mudanças 
abruptas ou descontinuidades em tempo mais curtas, 
a transformada de Fourier possui limitações para 
uma possível detecção de um fenômeno que esteja 
relacionado em tal instante (Oliveira, H., 2007). A 
wavelet escolhida no processo de cálculo é a Morlet, 
que está incluída no toolbox do programa Matlab. 
Para esta análise, tal wavelet é mais adequada por 
mais se assemelhar ao comportamento do sinal em 
estudo, de caráter oscilatório, como descrito na 
teoria encontrada. (Fiácrio D., et al.,2003). Ambas 
as versões,  de valor real ou complexa, são disponí-
veis para esta família wavelet e seu valor real é 
definido como: 

ψ (x)=Ce−x²cos(5x) (2) 

 
A constante C é utilizada para normalização em 
caso de necessidade de reconstrução. A figura 2 
apresenta um modelo de wavelet de Morlet. 
 

 
Figura 2. Modelo de Wavelet de Morlet 

 
Alguns métodos disponíveis na literatura pro-

põem uma análise da energia do sinal, através do 
teorema de Parseval, onde se relaciona o nível de 
falha e suas respectivas decomposições as suas 
oscilações de energia equivalentes (Fiolka et al., 
2006). Outros autores propõem um processo de 
geração de padrões, de forma a normalizar os parâ-
metros em função de sua amplitude (Montani et al., 
2006). Após a análise efetiva do sinal e cálculo da 
transformada wavelet, os sinais decompostos são 
submetidos a uma análise de entropia. Conceitos 
clássicos baseados em entropia combinam condi-
ções e descrevem as propriedades relacionadas com 
a informação para uma representação precisa de um 
dado sinal. A entropia é um conceito muito comum, 
especialmente no campo de processamento de sinais 
(Coifmanet al., 1992). Neste trabalho é realizado o 
cálculo utilizando a teoria de Shannon  (Donohoet 
al., 1995) e (Gray, R., 2013) que é dada por: 

 

�1	���� = ������	�����, (3) 
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�1	��� = −������������
�

	 (4) 

Considerando �� = coeficientes do sinal s em uma 
base ortonormal. 

3    Metodologia 

O trabalho é desenvolvido em um veículo Fiat 
Toro 2.4 Flex, de amostra, disponibilizado interna-
mente pela empresa FCA LATAM (Fiat Chrysler 
Automobiles Latin America) e os testes realizados 
em suas instalações, localizadas no Centro Técnico 
de Engenharia em Betim, Minas Gerais. Este veícu-
lo de amostra possui um motor modelo 2.4 Flex 

Fuel. Abastecido com Gasolina Padrão Nacional 
(E27 %). Os testes são repetidos para reproduzir o 
fenômeno de dirigibilidade citado anteriormente, em 
pista regular, com o sistema de controle degradado 
via software / calibração da central de injeção, 
afimde provocar a falha. Este ajuste é realizado no 
sistema de filtros de calibração da borboleta eletrô-
nica, tornando o fechamento da mesma de forma 
irregular, reproduzindo assim a falha no momento 
da desaceleração. Para a aquisição dos dados, é 
instalado um sistema de instrumentação padrão, 
onde um sistema de aquisição de dados realiza a 
leitura on line dos sinais necessários, diretamente 
conectado na central de injeção eletrônica, em pro-
tocolo próprio de rede CAN veicular. Assim, são 
disponibilizados o sinal do sensor de giro, previa-
mente tratado por conversores, filtros antifalseamen-
to e algoritmos próprios, característicos deste tipo de 
sistema. O sinal de giro (RPM) é então processado a 
uma taxa de 10 ms pela ECU. A leitura é realizada 
pelo Software INCA, onde é realizada toda parame-
trização necessária da central de injeção bem como 
a leitura dos dados necessários.  

A proposta consiste primeiramente em selecio-
nar as amostras em uma janela de 1500 pontos cada 
uma, contendo um ciclo de aceleração e outro de 
desaceleração (uma escolha também em função da 
disponibilidade dos dados e do tamanho dos sinais 
amostrados) e realizar o cálculo da transformada 
wavelet para cada sinal, com e sem falha. Após esta 
etapa, realiza-se o cálculo da entropia do sinal de-
composto pela wavelet e obtem-se uma medida 
objetiva referente a cada condição, elaborando as-
sim um classificador elementar. Desta maneira é 
possível decidir dentre as amostras em análise, quais 
de fato seriam “com” ou “sem” falha durante a de-
saceleração. Além disso, para validação do proces-
so, é realizado também um cálculo de desvio pa-

drão indicando o um valor característico para um 
sinal contendo falha ou não. Este procedimento 
também valida o processo e auxilia em uma poste-
rior tomada de decisão em uma avaliação objetiva 
para as falhas de dirigibilidade num conceito de 
escala. A simulação da falha é realizada com uma 
degradação nos mapas de calibração / parametriza-
ção da central eletrônica, basicamente retirando os 
filtros responsáveis por “suavizar” a resposta em 
modo desaceleração, permitindo evidenciar assim 
uma oscilação de forma controlada para os testes em 
questão. A condição de prova é realizada procuran-
do reproduzir uma manobra em movimento com 
segunda marcha, partindo de um giro aproximado de 
1000 RPM, subindo este até aproximadamente 2500 
RPM e então interrompendo a aceleração (retirada 
total do pedal de acelerador). Para cada situação foi 
reproduzido a condição por aproximadamente 10 
ciclos ou 10 amostras. O sinal medido é disponibili-
zado pela Central Eletrônica, com um ajuste interno 
de período de amostragem de 10 ms.  

4    Resultados e Análise  

A leitura e análise prévia do sinal de giro do 
motor é feita por um software proprietário, destina-
do a análise de sinais, (MDA® - ETAS Company) 
para então exportar o sinal de giro para a análise em 
ambiente MATLAB®. As figuras 3 ( a )  e  ( b )  
apresentam o sinal de giro e m  u m a  s e q u ê n -
c i a  d e  m a n o b r a s  exportado para ambiente 
MATLAB com a seleção do trecho com a falha de 
desaceleração. O sinal presente na figura 4 (a) re-
presenta uma sequência de manobras de aceleração 
e posterior desaceleração onde se verifica uma ano-
malia logo no início do decremento do valor do giro 
em RPM. Na figura 3 ( b )  verifica-se um dos tre-
chos em destaque.  

 

 
 (a)  

 
(b)  
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Figura 3. Sinal de giro do motor (a) sequência de manobras de 
aceleração e posterior desaceleração (b) trecho em destaque com 

uma possível anomalia de desaceleração 

 

Para efeito de análise, uma vez realizado a 
separação do trecho do sinal, conforme descrito ante-
riormente, é definida então a wavelet mãe para o 
tratamento via Wavemenu no Matlab. Conforme 
explicado anteriormente, a wavelet mãe escolhida é a 
Morlet, definida de acordo com características do 
sinal em questão. O procedimento consiste em sele-
cionar o arquivo em estudo, definir então pela análise 
contínua, definir a família da wavelet e um nível de 
decomposição e então solicitar ao software que exe-
cute tal decomposição de acordo com as configura-
ções gráficas de visualização desejadas até que seja 
evidenciado o fenômeno em estudo. Na figura 4 é 
apresentado um exemplo de resultado de análise de 
um sinal sem a falha de desaceleração proposta e na 
figura 5 um exemplo de sinal com a falha. É possível 
observar o destaque da anomalia de desaceleração 
presente na segunda amostra bem como na escala de 
amplitude do sinal (eixo y), que representa o tama-
nho dos coeficientes a medida que a wavelet mãe é 
transladada pelo eixo do tempo (eixo x) ao longo do 
sinal em estudo. Neste caso, a decomposição foi 
realizada até um terceiro nível ou escalade decompo-
sição. 

 
(a) 

 
(b) 

Figura 4. Sinal sem a falha de desaceleração decomposto no 
ambiente Wavemenu (a) sinal selecionado com a amostra sob 
análise (b) Sinal após cálculo da transformada contínua. 

 
(a)  

 
(b) 

Figura 5. Sinal com a falha de desaceleração decomposto no 
ambiente Wavemenu (a) sinal selecionado com a amostra sob 
análise, (b) Sinal após cálculo da transformada contínua. 

 
Analisando a apresentação gráfica, é possível 

verificar que o sinal sem falha - Figura 4(b) - apre-
senta uma amplitude máxima em alguns trechos entre 
-80 e 80, com um esparçamento ao longo do eixo x 
sem destacar evidências correlacionadas a um tipo de 
falha. Já o sinal com falha – figura 5(b) - possui uma 
amplitude no momento da ocorrência da mesma entre 
-150 e 200, cujo evento poderia então ser correlacio-
nado à falha. Esta ferramenta consegue ilustrar de 
forma visual o momento da ocorrência da falha tra-
zendo uma clara evidência da presença desta com a 
decomposição utilizando a wavelet Morlet.  

Após este estudo com o wavemenu para verifi-
car o comportamento do sinal e validar a wavelet 
mãe adequada, é realizado o cálculo da transformada 
wavelet de forma direta, com código implementado 
diretamente no Matlab, de forma a processar um 
maior número de dados. Após este cálculo, foi ob-
servada a presença de uma oscilação no início e final 
do sinal decomposto, possivelmente ocorrido pela 
ausência de parâmetros de início e fim ou por algum 
problema de inicialização dos cálculos no Matlab. 
Para evitar que este ruído possa impactar no resulta-
do da análise, foi realizado um padrão de seleção do 
mesmo de forma a ignorar os primeiros 10 e últimos 
10 pontos de cada sinal. Após este tratamento, é 
calculada a entropia deste sinal tratado, observando 
então a intensidade da oscilação ou desordem do 
mesmo.  

Este método permite a distinção significativa 
entre um sinal amostrado com falha ou não. A Figura 
6 apresenta um sinal com falha, decomposto pelo 
cálculo da transformada wavelet, com entropia da 
ordem de 250 a 600. Já o sinal sem a falha apresenta 
entropia na ordem de 10 a 80, visualizado na Figura 
7. Estes são os sinais resultantes da decomposição da 
transformada wavelet, do sinal com e sem a falha de 
desaceleração, respectivamente. 
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Figura 6.  Sinal decomposto pela wavelet Morlet com falha 

 
Figura 7.  Sinal decomposto pela wavelet Morlet sem falha 

 

Foram realizados cálculos da transformada wa-

velet e da entropia de cada amostra, com e sem falha, 
totalizando 14 simulações e todas tiveram o mesmo 
comportamento com relação ao cálculo da entropia 
do sinal, ou seja, as amostras selecionadas com falha, 
apresentam  uma elevada entropia, se comparadas as 
amostras que não apresentam falha de desaceleração.  

Na Tabela 1 é apresentado o resultado do cálcu-
lo de entropia de cada amostra, num total de 7 even-
tos em cada condição, com e sem falha. Verifica-se 
que para valores com a falha de desaceleração, o 
valor de entropia possui um valor médio de 424,3. Já 
os valores correspondentes ao sinal sem a falha de 
desaceleração, apresentam um valor médio de entro-
pia de 46,3.  

 
Tabela 1 – Valores de entropia de Shannon calculados pelo méto-

do proposto para amostras com e sem a presença de falha de 
desaceleração 

Número da amostra Com falha Sem falha 

1 376,76 72,48 

2 449,53 30,24 
3 347,31 58,4 

4 312,31 59,98 
5 251,1 22,03 
6 494,12 72,48 
7 585,51 41,92 

Valor médio: 402,4 51,1 
Desvio Padrão: 114,6 20,0 

 

 Podemos atribuir esta característica ao fe-
nômeno de oscilação que ocorre ao sinal de giro, 
onde para oscilações maiores, se revela uma entropia 
maior ou pior no sinal decomposto pela transformada 
wavelet, se considerarmos o conceito de desordem ou 
desarranjo (Gray, R., 2013). Consequentemente, para 
valores de oscilações mais baixos no sinal de giro, 
verifica-se uma entropia menor no sinal decomposto 
pela transformada wavelet. Estes valores podem 
então ser utilizados de uma forma objetiva para a 
eventual classificação proposta dos sinais com e sem 
a falha de desaceleração. Para validar o processo, foi 
efetuado a análise de desvio padrão das amostras 
anteriores, gerando um índice k a partir de dois des-
vios padrão da média para amostras com falha, ou 
seja, o quanto estaria centrado ou localizado o valor 
em relação ao desvio padrão. Sendo assim, para a as 
entropias dos sinais com falha, temos uma média de 
402,4 e k=173,1, representando um índice de confi-
ança de 95,4% para falha. Na Tabela 2 são apresen-
tadas outras amostras de teste para validação do 
processo, comparando então o índice k definido 
anteriormente com os respectivos valores das entro-
pias dos novos sinais, confirmando a classificação 
destes em “Com Falha” e “Sem Falha”, num interva-
lo de confiança de 95,4%. Este é mais um indicador 
que pode ser utilizado para validar o método e o 
processo de classificação objetiva. 

 
Tabela 2 – Valores de entropia de Shannon calculados pelo méto-

do proposto para amostras de teste 
 

   Amostra 
Entropia de 

Shannon 
Classificação 

baseada no índice 
k (k> 173,1) 

Classificação 
Verdadeira 

8 254,66 Com falha Com falha 
9 596,43 Com falha Com falha 

10 574,74 Com falha Com falha 
11 47,33 Sem falha Sem falha 
12 46,6 Sem falha Sem falha 
13 11,18 Sem falha Sem falha 

 
 

5 Conclusão 
 

O trabalho apresenta um método para identifi-
car o comportamento do sinal de giro de um motor a 
combustão, realizado na condição de desaceleração. 
Assim, é possível relacionar esse sinal com uma 
eventual falha de dirigibilidade. Após a seleção, o 
procedimento proposto realiza uma verificação da 
amostra e calcula a transformada wavelet do sinal do 
trecho amostrado. Assim, é realizado o cálculo de 
entropia que é utilizado para o classificador elemen-
tar indicar se a amostra avaliada do sinal de giro 
contém ou não uma anomalia ou falha de dirigibili-
dade. O método desenvolvido neste trabalho pode ser 
utilizado como um classificador elementar de forma 
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a identificar a presença ou não da falha em um pri-
meiro momento, pois se mostrou eficaz para a análise 
da manobra relacionada ao sinal de giro verificado. 
Assim, a análise e classificação objetiva dos sinais 
amostrados se configura como auxílio na tomada de 
decisão de engenheiros para as devidas correções 
necessárias na calibração ou no sistema de controle 
do motor de combustão. 
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