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RESUMO

Analise de Regressao Baseado em Aprendizado de Maquina para a Caracterizacao

da Severidade de Falhas em Motores Diesel

Os motores Diesel utilizados em ambientes industriais e navios estao expostos
a condicbes agressivas, 0 que 0s torna ainda mais propensos a falhas. Como esses
equipamentos sao a principal fonte de energia de um navio, o custo de manutengao dos
motores diesel pode representar entre 10% a 20% do valor total da embarcagao. Portanto,
€ vital ter um sistema de identificacao de falhas que permita realizar a manutengao de
maneira eficiente e a tempo habil, evitando dano a producao, aos trabalhadores e ao navio
em si. A complexidade e a sensibilidade das maquinas diesel exigem uma abordagem
meticulosa para a detecgao precoce de falhas, a fim de evitar interrupgdes nao planejadas
e reduzir custos de manutencdo. A simulacido oferece um ambiente controlado para
gerar conjuntos de dados diversificados, abrangendo varias condigbes operacionais e
cenarios de falhas, o que seria dificil de reproduzir em ambientes reais. Além disso,
permite capturar detalhadamente o comportamento do sistema, fornecendo uma base
solida para a analise das caracteristicas e padrdoes associados as falhas. Este estudo visa
identificar as seguintes falhas, bem como a sua severidade em motores diesel: operacao
normal, reducdo de pressao no coletor de admissao, reducao da taxa de compressao
nos cilindros e reducao da quantidade de combustivel injetado nos cilindros, para auxiliar
a manutengao preditiva. Para isso, foi desenvolvido um modelo de simulagao de falhas
baseado em uma andlise das variagdes de pressao no interior dos cilindros e da resposta
de vibragao torcional da arvore de manivelas. Uma base de dados foi construida através
da criacao e validacao de um gémeo digital de um motor diesel de 6 cilindros, com a
emulagao de 3500 cenarios distintos de falha, nomeada como 3500-DEFault e disponibili-
zada publicamente para a comunidade cientifica. Foi utilizada a transformada discreta
de Fourier a partir dos parametros operacionais de pressao, temperatura e vibragao,
para estimar amplitude, meias ordens e fase dos sinais de vibragao torcional, bem como
os parametros estatisticos média amostral e valor maximo dos sinais de pressao, vi-
sando extrair caracteristicas que serviram de entrada para as técnicas de aprendizado
de maquina: Perceptron Multicamada (MLP), Random Forest (RF), Maquina de Vetores
de Suporte (SVM) e Modelos de Regressao de Processo Gaussiano (GPRM). Esses
métodos ajudaram a discriminar a condicao operativa da maquina e a severidade da falha
associada. O melhor desempenho de ajuste do grau de severidade associado a falha foi
obtido com o regressor GPRM, com o valor da raiz do erro quadratico médio (RMSE) de
0,015 0,001%.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina; Identificagao de falhas; Andlise de vibragao;
Parametros operacionais



ABSTRACT

Regression Analysis Based on Machine Learning for the Characterization of

Severity of Failures in Diesel Engines

Diesel engines used in industrial environments and ships are exposed to harsh
conditions, making them even more prone to failures. As these equipment are the main
source of energy for a ship, the maintenance cost of diesel engines can represent between
10% to 20% of the total value of the vessel. Therefore, it is vital to have a fault identification
system that allows maintenance to be carried out efficiently and in a timely manner, avoi-
ding damage to production, workers, and the ship itself. The complexity and sensitivity of
diesel engines require a meticulous approach for early fault detection to prevent unplanned
downtimes and reduce maintenance costs. Simulation provides a controlled environment
to generate diverse datasets, covering various operational conditions and fault scenarios,
which would be difficult to reproduce in real environments. Moreover, it allows for detailed
capture of the system behavior, providing a solid basis for analyzing the characteristics
and patterns associated with faults. This study aims to identify the following faults, as
well as their severity, in diesel engines: normal operation, reduced pressure in the intake
manifold, reduced compression rate in the cylinders, and reduced amount of fuel injected
into the cylinders, to improve predictive maintenance. To achieve this, a fault simulation
model was developed based on an analysis of pressure variations inside the cylinders
and the torsional vibration response of the crankshaft. A database was built through the
creation and validation of a digital twin of a 6-cylinder diesel engine, with the emulation
of 3500 distinct fault scenarios, named 3500-DEFault. This fault signal database was
made publicly available to the scientific community. The discrete Fourier transform was
used based on the operational parameters of pressure, temperature, and vibration to
estimate amplitude, half orders, and phase of the torsional vibration signals, as well as
the statistical parameters of sample mean and maximum value of the pressure signals,
aiming to extract features that served as input for machine learning techniques: Multilayer
Perceptron (MLP), Random Forests (RF), Support Vector Machine (SVM), and Gaussian
Process Regression Models (GPRM). These methods helped discriminate the operational
condition of the machine and the severity of the associated fault. The best performance in
adjusting the degree of severity associated with the fault was obtained with the GPRM
regressor, with a root mean square error (RMSE) value of 0.015 0.001%.

Keywords: Machine learning; Fault identification; Vibration analysis; Operational pa-
rameters
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Introduc¢ ao

Nos Ultimos cinquenta anos, o uso de motores Diesel tem se expandido para
aplicacbes em areas como indUstria, agricultura, construcdo e transporte rodoviario
(Mathur et al., 2022). Motores Diesel sdo amplamente utilizados em ambientes industriais
devido a sua robustez e capacidade de atender a altos valores de torque. Por isso, &
fundamental adotar uma programacéo de manutencao efetiva para evitar paradas nao
planejadas (Xin, 2011a). Ao escolher um motor Diesel para uma aplicacao, trés atributos
precisam ser considerados: custo, desempenho e vida (til (Bui et al., 2022), além de um
bom plano de manutencdao, é essencial implementar praticas adequadas de operacao e
monitoramento cont'nuo para garantir uma vida Gtil prolongada.

A tecnologia de automacao e instrumentacao também avancou, resultando em
dispositivos de monitoramento e cientes e inteligentes. Isso permitiu a aplica ¢éo de
técnicas de manutencao preditiva, permitindo que as paradas de produgcédo sejam planeja-
das. O planejamento adequado do estoque de pecas de reposicéo é crucial para realizar
a manutencao planejadamente (Chow, 2000).

Um sistema de prognostico de equipamentos é fundamental para monitorar sua
condicao e determinar a vida util restante, resultando em uma reducdo nos custos de
producdo na industria do petroleo (Zhang and Hu, 2013).

Na analise de diagnostico de motores Diesel, é estimada a presenca de defeitos na
maquina, 0s métodos intrusivos e ndo intrusivos sao amplamente utilizados. Os métodos
intrusivos envolvem a intervencgao direta no motor, como a analise de 6leo, inspecéo visual
e medicao de compressao, sendo mais precisos, porém mais demorados e custosos,
além de requererem a parada do motor (Barton, 2018).

Ja 0s métodos néo intrusivos utilizam sensores e técnicas de monitoramento
remoto, como analise de vibracdo, termogra a, monitoramento ac Ustico e analise de
gases de exaustao, permitindo o monitoramento cont’nuo durante a operacao do motor.
Embora menos detalhados, os métodos nao intrusivos sdo menos invasivos e permitem
a deteccao precoce de falhas sem interromper o funcionamento do motor. A escolha
do método depende das necessidades espec’ cas do diagn ostico e das condi¢cdes

operacionais do motor Diesel (Akpinar and Yumusak, 2016).
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Neste contexto, a analise de vibragcédo &€ uma técnica amplamente utilizada, pois
0s sensores sao faceis de instalar e produzem resultados con aveis na identi ca ¢cdo de
falhas (Xi et al., 2018).

Os motores Diesel séo conhecidos por sua alta durabilidade operacional, poténcia
e e ci éncia, mas a complexidade em identi car falhas com precis 4o € uma desvantagem
signi cativa. Este trabalho visa aprimorar o m étodo descrito por (Gutiérrez, 2016), por
meio do uso de técnicas de aprendizado de maquina, utilizando classi cadores e regres-
sores baseados em Perceptron multicamada (MLP), Random Forest (RF), Maquinas de
Vetores de Suporte (SVM) e Modelos de Regresséo de Processo Gaussiano (GPRM).

Este estudo apresenta uma analise baseada em aprendizado de maquina para
caracterizar a severidade e as classes de falhas em motores Diesel, incluindo: operacéo
normal, reducéo de pressao no coletor de admissao, reducao da razdo de compressao
nos cilindros e reducao da quantidade de combust'vel injetado nos cilindros.

As técnicas adotadas irdo prever a severidade das falhas com base em dados
de entrada, como temperatura, pressao e vibracao torcional. O objetivo é fornecer uma
ferramenta precisa e con avel para a detecg¢ao precoce e diagnostico de falhas, visando

maximizar a disponibilidade e a e ci éncia dos motores Diesel.

Principais contribuic des

E fundamental ter um sistema que realize o prognostico do equipamento para
permitir o monitoramento das condi¢cdes e informar sobre o estado operativo da maquina,
detectando a iminéncia de uma falha e avaliando se esta podera causar uma parada de
funcionamento.

Dessa forma, esta pesquisa propde o uso de inteligéncia arti cial nos m étodos
de regresséo, baseados nos regressores MLP, RF, SVM e GPRM, e nos métodos de
classi ca ¢do, baseados nos classi cadores MLP e RF, para estimar falhas em motores Di-
esel, utilizando sinais de vibragao, pressao e temperatura como entrada. As contribuicées

deste trabalho podem ser resumidas da seguinte maneira:

« Uma base de dados de falhas, que emula falhas de um motor Diesel através de um

gémeo digital de seis cilindros, foi constru’da e disponibilizada publicamente para a
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comunidade cient” ca e dispon ‘vel em (Pestana-Viana, 2021);

* Uma aplicacdo real de um algoritmo inteligente para fornecer o diagnostico em
motores Diesel, permitindo o monitoramento da condicdo operacional, bem como a

identi ca¢ &o de falhas e sua severidade associada.

A utilizacéo de procedimentos de simulacdo para a criacao de bases de dados
destinadas ao treinamento de algoritmos de inteligéncia arti cial voltados a identi ca cédo
de falhas em maquinas diesel € um aspecto crucial e inovador no campo da manutencao
preditiva (Li et al., 2020).

A utilizacdo de simulacdes proporciona a criacdo de conjuntos de dados balan-
ceados, com exemplos tanto de condi¢cdes normais quanto de falhas, essenciais para o
treinamento de algoritmos capazes de identi car padr des sutis e complexos. Portanto,
a integracao de procedimentos de simulacdo com algoritmos de inteligéncia arti cial
representa uma abordagem promissora para melhorar a e ci éncia e a con abilidade dos
sistemas de manutencao condicional em maquinas diesel, contribuindo signi cativamente
para a otimizacéo dos processos industriais e a reducao de custos operacionais.

As simulacdes baseadas em gémeos digitais desempenham um papel crucial no
contexto da simulacdo de motor Diesel (Li et al., 2020). Os gémeos digitais sao réplicas
virtuais de sistemas f'sicos, como motores, que permitem simular seu comportamento em
condicoes variadas (Lee et al., 2020).

No caso espec’” co de motores Diesel, os g émeos digitais podem ser usados
para prever o desempenho do motor, identi car poss ‘veis falhas e otimizar estratégias de
manutencao (Feng et al., 2020). Ao integrar gémeos digitais em sistemas de manutencao
condicional, & poss’vel monitorar continuamente o estado do motor, detectar anomalias
e antecipar falhas iminentes, contribuindo para a reducao de custos operacionais e o
aumento da e ci éncia do sistema (Lee et al., 2020).

A combinacao de arquiteturas modulares com simulactes baseadas em gémeos
digitais representa uma abordagem poderosa para o desenvolvimento de sistemas de

manutencao preditiva em uma variedade de aplicacdes industriais.
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Organizag¢ &o do trabalho

Esta tese esta estruturada da seguinte maneira:

O Cap’tulo 1 apresenta a revisao bibliogra ca;

O Cap’tulo 2 apresenta os conceitos fundamentais do modelo termodinamico e
também descreve a base matematica do modelo dinamico torcional da arvore de

manivelas;

No Cap’tulo 3 é realizada a validagcdo do modelo e a simulacéo de falha;

No Cap’tulo 4 é descrita a organizacédo do programa DEFault;

Os resultados e as analises sao apresentados no Cap’tulo 5.
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1- Revis ao bibliogr a ca

O estado da arte nas técnicas preditivas de diagnostico de severidade de falhas
em motores Diesel tém avancado consideravelmente nos Gltimos anos, impulsionado pelo
desenvolvimento de métodos cada vez mais so sticados e pela integra cédo de tecnologias

emergentes. Dentre as quatro principais abordagens utilizadas, destacam-se:

1. Modelagem termodin amica avan ¢cada: Pesquisadores tém desenvolvido modelos
termodinamicos complexos que consideram parametros como temperatura, pressao,
transferéncia de calor e caracter’sticas do combust'vel. Esses modelos sao cali-
brados e validados com medicdes reais, seja em escala reduzida ou proto6tipos,
utilizando simulag6es computacionais detalhadas. A escolha do método depende
dos recursos e objetivos do estudo, com modelos em escala reduzida sendo mais
econdmicos e manejaveis, enquanto protétipos em tamanho real oferecem validacao
mais precisa. Esses processos permitem prever com precisdo o comportamento do

motor, identi car poss “veis falhas e avaliar seu impacto na e ci éncia e desempenho.

2. Analise de vibra cdo: A analise de vibracdo tem se mostrado uma ferramenta
poderosa para a deteccao precoce de falhas em motores Diesel. Utilizando ace-
lerdmetros e outros sensores de vibracao, € poss’vel monitorar as oscilacdes do
motor em tempo real e identi car padr des andmalos que possam indicar a presenca

de defeitos, como desgaste de componentes, desalinhamento ou folgas excessivas.

3. Aprendizado de m aquina: O uso de técnicas de aprendizado de maquina, como
redes neurais arti ciais e algoritmos de classi ca cao, tem se tornado cada vez
mais comum para o diagnostico de severidade de falhas em motores Diesel. Esses
métodos sdo capazes de processar grandes volumes de dados e identi car padr des
complexos, permitindo uma analise mais precisa e rapida das condicdes do motor e

a previsao da gravidade das falhas.

4. Simula céo de falhas e testes em bancada : O desenvolvimento de simuladores de
falhas e a realizacdo de testes em bancada tém sido fundamentais para o estudo

do comportamento de motores Diesel sob diferentes condi¢cdes de operacao e a
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avaliacdo da severidade de falhas. Essas técnicas permitem reproduzir cenarios
espec’ cos de defeitos e analisar seu impacto no desempenho do motor, orientando

o desenvolvimento de estratégias de manutencao preditiva mais e cazes.

Os estudos abordados demonstram uma variedade de técnicas para a deteccao
e simulacao de falhas em motores Diesel, destacando a importancia crescente da
manutencao preditiva para garantir a operagao con avel desses equipamentos em dife-
rentes cenarios. Desde a proposi¢cdo de modelos termodinamicos complexos até o uso
de técnicas avancadas de analise de sinais, como transformada rapida de Fourier e redes
neurais arti ciais, os pesquisadores t ém explorado uma gama diversi cada de m étodos
para identi car e prevenir falhas nos motores.

A analise de vibracdo surge como uma ferramenta poderosa para detectar sinais
subtis que indicam poss’veis problemas nos componentes do motor. Paralelamente, o
desenvolvimento de simuladores de falhas tem permitido aos pesquisadores reproduzir
cenarios espec’ cos de defeitos. Isso facilita a an alise do impacto dessas falhas no
desempenho do motor e orienta a implementacao de estratégias de manutencao mais
e cazes. Esses avan ¢os representam uma contribuic&o signi cativa para a engenharia
de manutencao, proporcionando novas perspectivas para o diagnostico precoce e a
mitigacéo de falhas em motores Diesel. Tais melhorias prometem benef cios substanciais
em termos de seguranca operacional, e ci éncia e custos de manutencao.

A Tabela 1 apresenta um resumo das principais contribuicdes de estudos relaci-
onados a detecc¢ao de falhas em motores Diesel, com foco em motores mar’timos e de
alta poténcia. Os estudos abordam diferentes aspectos, desde o desenvolvimento de
metodologias de diagnostico baseadas em modelos termodinamicos até a utilizacao de
sinais de vibracado para identi car falhas espec “ cas nos cilindros. Destaca-se a aplica ¢cao
de técnicas avancadas de analise de sinais, como a transformada rapida de Fourier e a
analise de séries temporais, para prever falhas de combustdo com precisao. Além disso,
alguns estudos exploram a utilizacao de algoritmos de aprendizado de maquina para a
classi ca ¢cao automatica de falhas. Essas pesquisas fornecem uma base sélida para o
desenvolvimento de sistemas de manutencao preditiva mais e cazes, visando aumentar
a con abilidade e a seguran ¢a dos motores Diesel em diferentes aplicacbes industriais e
navais. A tabela oferece uma visdo geral desses estudos, facilitando a identi ca ¢do das

principais contribuicdes e areas de pesquisa em andamento nesta area.
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Tabela 1 — Principais contribuicdes na deteccéo de falhas em motores Diesel.

Referéncia Introdug &o Objetivo Metodologia Conclus ao
(Charles et al., | Anélise de | Prever falhas de | Transformada Identi ca ¢éao
2009) vibragao torcional | combustao nos | Rapida de Fou-| ecaz de fa-
em motores de | cilindros rier, Analise de | lhas
alta poténcia Séries Temporais
(Hountalas, Estudo de defei- | Diagnosticar e deter- | Modelo  termo- | Método
2000) tos em motor Di- | minar severidade de | dindmico de duas | con avel para
esel mar'timo falhas zonas, Meétodos | diagnostico
dos M nimos
Quadrados
(Hountalas Investigacdo de | Monitorar pressao | Testes em motor | Monitoramento
and Koureme- | agentes causado- | nos cilindros de compressao | crucial para
nos, 1999) res de reducao de variavel diagnostico
pressao
(Klinchaeam Deteccdo de fa- | Analisar sinais de | Andlise temporal, | Metodologia
et al., 2009) Ihas em motor de | vibracéo Comparacado com | ndo intrusiva
ignicao por fa'sca referéncia e caz
(Pestana- Diagnostico de fa- | Utilizacdo de res-| Simulacdes, Algo- | Precisao de
Viana et al., | lhas em motores | posta de vibracdo | ritmos de Aprendi- | 99,3%  com
2018) Diesel e variagbes de | zado de Maquina | Random Fo-
pressao rest
(Rubio et al., | Simulador de fa- | Reproducdo de fa-| Modelo zero- | Testes  con-
2018) Ihas em motores | lhas termodinamicas | dimensional trolados sem
Diesel mar’timos ajustado interrupcao
(Xietal.,2018) | Estudo de falhas | Medicao de sinais de | Analise de | Precisao de
em motor Diesel | vibracdo componentes 93,33% na
de quatro cilin- independentes, classi ca cao
dros Rede Neural | de falhas

Arti cial
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No artigo de (Charles et al., 2009), o sinal instantaneo de onda de velocidade
angular foi usado para analisar a vibracao torcional de motores de combustao interna
de alta poténcia, a m de prever falhas de combust ao nos cilindros, uma vez que para
esses tipos de motores a velocidade da arvore de manivelas € instavel devido a ordem de
ignicdo dos cilindros. O sensor usado nesses testes era um tipo de captador magnético
instalado no volante do motor com 16 cilindros. Para prever as falhas, foram utilizadas
as técnicas de Transformada Rapida de Fourier e Analise de Séries Temporais, ambas
alcancando bons resultados na identi ca cao de falhas de combustao nos cilindros do
motor.

No trabalho de (Hountalas, 2000), foram estudados defeitos que ocorrem durante
0 uso de um motor Diesel mar'timo de dois tempos com seis cilindros dispostos em linha.
O objetivo era desenvolver uma metodologia capaz de diagnosticar a fonte de uma falha
do motor e determinar a severidade dela. Foi proposto um modelo termodinamico de
duas zonas, este modelo incorpora aspectos como admissao e exaustao, transferéncia
de calor através das paredes dos cilindros, e o comportamento do jato de combust'vel.
Apos calibrag@o do modelo, diversas simulacfes foram realizadas considerando defeitos
nos componentes do sistema: falha do bico, atraso no angulo de injecao e defeito de
compressao, com a restricdo de que os defeitos ocorressem simultaneamente em todos
os cilindros. O método dos m'nimos quadrados foi utilizado para o diagnostico de falhas
e resultado indicou que o modelo de previsao de falhas é con avel para operacdes
em motores Diesel mar'timos, visando evitar falhas slbitas que possam interromper o
funcionamento do motor.

No artigo escrito por (Hountalas and Kouremenos, 1999), foram realizados expe-
rimentos para investigar agentes causadores de reducao de pressao nos cilindros de
um motor Diesel. Trés casos foram considerados: mudanca na razao decompressao,
variacdo de pressao no coletor de admissdo e mudanca no uxo de g as. Os testes foram
conduzidos em um motor de compressao variavel com um Gnico cilindro, monitorando a
pressao ao longo de diferentes angulos da arvore de manivelas. Os resultados mostra-
ram que alteracdes na pressao no coletor de admisséo in uenciam signi cativamente o
processo de compressao, enquanto variacées no uxo de g as modi cam o est agio nal
do processo e mudancas na razao decompressao afetam principalmente o processo de
expansao. Concluiu-se que a monitoracao da curva de presséao dentro dos cilindros é

crucial para um diagnostico e caz de falhas em motores Diesel.



27

O trabalho de (Klinchaeam et al., 2009) utilizou sinais de vibragcédo para detectar
falhas em um motor de ignicéo por fa’sca de quatro tempos. Os testes foram conduzidos
sob diferentes cenarios: operacédo normal, separacao dos eletrodos da vela, abertura e
fechamento das valvulas de admissdo. Durante a operacgéo, eventos como abertura e
fechamento das valvulas, compressao, combustdo e exaustao provocaram mudancgas
na amplitude das vibracdes do motor. Os sinais de vibracéo foram capturados por um
acelerdmetro posicionado na cabecote do cilindro, e um tacometro foi utilizado para medir
as rotacoes do motor. A analise temporal das vibracdes, considerando o angulo da
arvore de manivelas e comparando com sinais de referéncia de operacédo sem falhas,
demonstrou a e ¢ acia de uma metodologia nao intrusiva para o diagnostico de motores
de médio e grande porte.

O trabalho de (Pestana-Viana et al., 2018) desenvolveu um sistema de manutencao
preditiva baseado no diagnostico de falhas de motores Diesel, usando a resposta de
vibracdo da arvore de manivelas e variagbes nas curvas de pressao nos cilindros.
Simulacdes baseadas em um modelo termodindmico de dimensao zero foram realizadas,
abrangendo 701 cenérios de falhas divididos em quatro condi¢fes operacionais: falha na
razao de compressao, falha na quantidade de combust’vel injetado nos cilindros, falha
na reducao de pressao no coletor de admissao e operacédo normal. Dois algoritmos de
aprendizado de maquina foram aplicados: Redes Neurais Arti ciais, atrav €s do perceptron
multicamadas, e classi cadores baseados em Random Forest. O algoritmo Random Fo-
rest alcancou uma precisao de 99,3%. Os resultados indicaram que a relacao sinal-ru’do
deve ser superior a 15 dB para garantir um desempenho adequado dos classi cadores.

Os autores de (Rubio et al., 2018) desenvolveram um simulador de falhas para
motores Diesel mar'timos de alta velocidade de quatro tempos, baseado em um modelo
termodinamico zero-dimensional ajustado e validado com dados experimentais de motores
reais. O simulador foi capaz de reproduzir com con abilidade v arias falhas termodinamicas
t'picas de motores Diesel e o comportamento normal (sem falhas) da maquina. Isso
permitiu testar o equipamento controladamente sem interromper a producao industrial.

O trabalho de (Xi et al., 2018) investigou falhas em um motor Diesel comercial
de quatro cilindros. Para medir o sinal de vibracado, quatro acelerdbmetros piezoelétricos
foram montados em cada cabecote. Cinco tipos de falhas foram estudados: falha no
pino do pistao; falha no anel do pistdo; falha na valvula de admisséao; falha na valvula de

exaustao; e falha no eixo de comando de valvulas. A velocidade de rotagdo do motor
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era de 1500 RPM e cada cenario de falha foi testado dez vezes. Um método baseado
na analise de componentes independentes de Kernel e na transformada de Stockwell
(Stockwell et al., 1996) foi utilizado para ns de pr é-processamento. Doze caracter’sticas
extra’das deste procedimento inicial foram usadas como entrada para uma rede neural
arti cial que realizou uma classi ca ¢ao automatica de falha. O classi cador avan cado
obteve uma precisao de 93,33% nos cenarios de falha.

Recentemente, avancos signi cativos foram feitos na detec ¢ao de falhas em
motores Diesel, incluindo parametros termodinamicos (Lamaris and Hountalas, 2010),
analise de 6leo (Yan et al., 2005), analise de vibragao (Yang et al., 2001), entre outros.
O desenvolvimento de tecnologias de automacéo e instrumentagcado também contribuiu
para o desenvolvimento de dispositivos de monitoramento e cazes, promovendo t écnicas
avancadas de manutencéo preditiva. Métodos inteligentes de diagnostico de falhas tém
sido amplamente adotados para estimar as condi¢cdes operacionais das maquinas (Li
et al., 2020; Li et al., 2019; Wang et al., 2020).

O texto descreveu pesquisas realizadas para diagnosticar falhas em motores
Diesel mar'timos e de combustao interna de alta poténcia. No geral, o estado da arte
nas técnicas preditivas de diagnostico de severidade de falhas em motores Diesel re ete
uma abordagem multidisciplinar e integrada, que combina modelos teéricos avancados,
técnicas de sensoriamento e monitoramento em tempo real, e métodos de analise de
dados e aprendizado de maquina. Essa abordagem tem potencial para proporcionar
benef'cios signi cativos em termos de redu cdo de custos de manutencdo, aumento
da disponibilidade operacional e prolongamento da vida til dos motores. Os proximos
cap’tulos tém como objetivo apresentar, de maneira tedrica e como método de diagnostico,
as quatro principais técnicas de manutencao preditiva voltadas para o diagnostico de

motores Diesel.
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2- Desenvolvimento do modelo termodin  amico e din amico do

motor Diesel

Esta cap’tulo apresenta as principais caracter’sticas do modelo de motor Diesel
gue foi utilizado para criar o banco de dados nas condi¢des normal e com falhas. Estes
foram posteriormente empregados para treinar os modelos de regressao que foram
desenvolvidos para diagnostico ao avaliar a falha e sua correspondente severidade. Para
simular o comportamento e operacao de um motor Diesel em condi¢cdes normais e com

falhas, os seguintes modelos foram desenvolvidos:

1. Um modelo termodinamico zero-dimensional (0-D);
2. Um modelo de massa concentrada para a vibragao torcional da arvore de manivelas;

3. Um modelo de simulacao de falhas, através da variacao dos parametros operacio-

nais.

Apbs o desenvolvimento, os modelos termodinamico zero-dimensional e de massa
concentrada para a vibracao torcional da arvore de manivelas foram validados com base
nos dados e informacdes do fabricante. A validacao desses modelos, aplicados a motores
Diesel de quatro tempos com sistema common-rail, & crucial para garantir a preciséo e
con abilidade das previs 0es e diagnosticos gerados.

Através dessa validacao, veri ca-se a capacidade dos modelos em reproduzir
com precisdo o comportamento real dos motores sob diferentes condicbes de operagao,
incluindo cargas variaveis, velocidades de rotacdo e condi¢des de falha. Isso proporciona
maior con an ¢a aos engenheiros nas previsoes e diagnosticos, essenciais para decisdes
relacionadas a manutencao e operacao e cientes dos motores Diesel.

A validacdo do modelo de simulacdo de falhas em motores Diesel é crucial
para assegurar sua precisao e con abilidade. No entanto, frequentemente enfrenta-se a
di culdade de validar esse tipo de modelo devido a impraticabilidade de submeter motores

Diesel reais a condi¢des controladas de falha em um ambiente de laboratério.

10 sistema common-rail & uma tecnologia avancada de injecdo de combust'vel para motores diesel,
caracterizada pela centralizagdo do combust'vel em alta pressao em um common-rail ou tubo comum.
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Diferentemente de outros tipos de equipamentos, como componentes eletronicos
ou maquinas pequenas, a quebra de motores Diesel € um processo complexo e caro,
que pode envolver riscos de seguranca e impactos nanceiros signi cativos. Portanto,
embora a validagcdo do modelo de simulagao de falhas seja desejavel, muitas vezes nao é
poss’vel realiza-la devido a essas limitacdes praticas e de seguranca.

Neste cap’tulo, os modelos termodinamico zero-dimensional e dindmico de parametros
concentrados sédo baseados nos estudos do motor Diesel MWM Acteon 6.12 TCE, con-
forme descrito nos trabalhos de (Gutiérrez, 2016). Nesta tese, o0 objetivo destes modelos,
€ desenvolver um gémeo digital, criando uma base de dados de cenarios de falhas,
com a funcéo de treinar os algoritmos de inteligéncia arti cial, melhorando o tempo de
diagnostico das poss’veis falhas nestes motores.

Um modelo dinamico torcional do sistema pistao-biela-manivela é crucial devido
a sua habilidade em simular com precisao as vibracdes e os esforcos cr'ticos nessa
parte fundamental do motor. Este modelo foi empregado especi camente para gerar
vibracdes torcionais, as quais sao in uenciadas por diversas condi cdes operacionais.
O obijetivo principal foi estudar e compreender o comportamento dinamico do conjunto
pistao-biela-manivela sob diferentes cargas e regimes de opera¢ao do motor.

Essas vibrac6es desempenham um papel essencial na analise de desempenho,
na deteccdo de potenciais falhas e na otimizacdo do funcionamento do motor Diesel.
Assim, contribui-se signi cativamente para o desenvolvimento de estrat égias avancadas
de manutencao preditiva e para a extensado da vida Gtil do equipamento. O estudo
foi realizado em um motor Diesel de quatro tempos equipado com sistema de injecao
commone-rail, conforme detalhado nas especi ca ¢oes apresentadas na Tabela 2 em
(Gutiérrez, 2016).

Foi adotado no presente trabalho um motor Diesel de quatro tempos e sistema
common-rail por varias razdes. Primeiramente, os motores de quatro tempos séo co-
nhecidos por sua e ci éncia e durabilidade, o que os torna ideais para uma variedade de
aplicacdes industriais e comerciais. Além disso, esses motores sdo capazes de fornecer
uma poténcia consistente e uma operagcao suave.

O sistema common-rail, por sua vez, oferece uma injecdo de combust'vel mais
precisa e controlada, resultando em uma combustdo mais e ciente e uma melhor econo-
mia de combust'vel. Isso também ajuda a reduzir as emissdes de poluentes, atendendo

aos padrGes ambientais mais rigorosos. Além disso, o sistema common-rail permite uma
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maior exibilidade no controle da inje ¢do de combust'vel, o que é essencial para otimizar
o0 desempenho do motor em diferentes condicbes de operacao.

Em resumo, a escolha de um motor Diesel a quatro tempos e com sistema
common-rail oferece uma combinacgao de e ci éncia, durabilidade, desempenho e controle
que atende as necessidades de muitas aplicacdes industriais e comerciais modernas

(Hountalas and Kouremenos, 1999).

2.1- Especicag¢ 0Oes Técnicas do Motor Diesel

O motor escolhido como estudo de caso & o motor Diesel de quatro tempo MWM
Acteon 6.12 TCE (Gutiérrez, 2016). A Figura 1 mostra o motor do estudo desta tese, com

as especi cag Oes técnicas exibidas na Tabela 2.

Figura 1 — Motor Diesel MWM Acteon 6.12 TCE.



32

Tabela 2 — Especi cag des técnicas do motor Diesel MWM Acteon 6.12 TCE.

Cilindros 6 em linha
Diametro do cilindro 105 mm
Curso do pistdo 137 mm
Comprimento da biela 207 mm
Razao de compressao 16,8:1
Angulo de fechamento da valvula de admisséo 203°
Angulo de abertura da valvula de exaustéo 507°
Torque e poténcia maximos 900 N.m/191 kW
Rotacao (no torqgue maximo) 1600 RPM
Pressao da linha 350 a 1400 bar
Temperatura da agua de resfriamento 80 a 100°C

2.2- Modelo termodin amico

O modelo desenvolvido baseia-se em um modelo termodinamico zero dimensional
(0-D), com hipéteses simpli cadoras, conforme (Heywood, 1988; Guti érrez, 2016). Foram
produzidos per s de press ao dentro de cilindros, cuja a analise € crucial para o diagnostico
e caz de motores a diesel. Esses per s fornecem informa ¢des detalhadas sobre o
desempenho do motor durante o ciclo de combustdo, permitindo a detec¢édo precoce
de falhas, a avaliacao da e ci éncia do processo de combustao e a previsao de falhas
iminentes.

Além disso, os per s de press ao sao essenciais para validar modelos de simulacéo
e garantir a correspondéncia entre os resultados teoricos e as condicoes reais de operacao
do motor. Em suma, a analise dos per s de press ao &€ uma ferramenta fundamental para
manter o desempenho, e ci éncia e con abilidade dos motores a diesel.

O modelo 0-D em analise de motores Diesel € uma representacao simpli cada
do comportamento termodinamico do motor. Ele & assim chamado porque nao leva em
conta as variagdes de temperatura, pressao e outras propriedades dentro do motor ao
longo do espaco tridimensional do cilindro. Em vez disso, ele considera 0 motor como um
Gnico ponto, onde as propriedades médias dos gases dentro do cilindro sdo calculadas
em funcéo do tempo.

As Equacdes (1) e (2) resumem o comportamento termodinamico do motor Diesel.
No entanto, vale ressaltar que, dependendo da aplicacdo, o desempenho do motor

depende de varios parametros operacionais para caracterizar a poténcia e o torque. Mais
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detalhes do modelo 0-D apresentado podem ser encontrados em (Gutiérrez et al., 2018).

A mistura de gases no cilindro passa por varios processos, como admissao,
compressao, combustao, expansao e exaustao. Como o foco de interesse & apenas no
desempenho, a pressdo nos processos de admissao e exaustao foi considerada constante,
conforme o ciclo padrao diesel para ar (Gutiérrez, 2016). Enquanto isso, 0s processos de
compressao, combustado e expansao foram representados pela equacéao universal para

gases ideais (Merker et al., 2011):

(1)

onde ‘é—P € a taxa de variacao de pressao P (Pa) dentro do cilindro em funcéo do angulo
de rotacdo da manivela (graus); m é a massa da mistura de gas dentro do cilindro
(kg); R é a constante da mistura de gas dentro do cilindro (J/kg-K); € a temperatura
instantanea dos gases dentro do cilindro (K) e V é o volume instantaneo dentro do cilindro
(m?).

O ciclo termodinédmico do motor Diesel real leva em conta a vazdo de massa
através das valvulas durante os processos de admissao e escapamento. No entanto, em
relacdo ao desempenho, tal vazao pode ser desconsiderada, uma vez que a massa do
volume de controle é considerada constante, como em (Merker et al., 2011).

O modelo zero-dimensional (0-D), baseado nos dados de projeto, &€ adequado
para descrever o funcionamento do motor Diesel (Heywood, 1988). Este modelo é
obtido aplicando a primeira lei da termodinamica em um volume de controle com massa
constante, conforme mostrado na Figura 2.

Este comportamento leva a expressao para calcular a temperatura dos gases
dentro do cilindro (Heywood, 1988; Gutiérrez et al., 2018), mostrada na Equacao (2). A

equacao resultante para a taxa de variacao da temperatura  (K) dentro do cilindro é:

d _ dx Quw dv. 1
d7_ QtOtdi T Pdi mCV’ (2)

onde Qi € a variacao total de calor fornecida ao sistema, x( ) representa a fracao de
massa queimada modelada pela funcédo de Wiebe dupla (Heywood, 1988), QdL() éa
taxa de transferéncia de calor através das paredes do cilindro, e mc, € o calor espec” co

a volume constante da mistura (J/kg-K).



34

Figura 2 — Volume de controle da analise termodinamica.

2.2.1 Valida¢c &o do modelo

Para validar o modelo zero-dimensional de um motor Diesel, € necessario con-
duzir uma analise abrangente. Primeiramente, foram coletados os dados de pressao
experimentais fornecidos pelo fabricante do motor ou obtidos através de instrumentacédo
durante o funcionamento real do motor.

Em seguida, o modelo zero-dimensional foi utilizado para simular o comporta-
mento do motor Diesel sob condi¢cdes operacionais semelhantes as do experimento real,
considerando parametros como carga do motor, velocidade de rotacéo e temperatura
ambiente.

Apbs a simulacao, foi realizada uma comparacao entre os per s das curvas de
pressao geradas pelo modelo e os dados experimentais. Esta comparag¢do nao se limitou
apenas a analise visual, mas também incluiu uma analise quantitativa das curvas de
pressao, que abrangeu métricas espec’ cas como 0S erros entre 0s picos e os valores
m’nimos de presséao simulados e do fabricante.

Além disso, foi determinado a rotacao que melhor se ajustou aos dados do
fabricante e com menor erro global, somando-se os erros de validacao das pressdes

médias indicadas Ppp; € maximas Pmax.
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Em vista disto, varios per s de curva foram utilizados para validar o modelo
termodinamico e emular diferentes pressodes no cilindro. Esses per s de press ao foram
obtidos através de experimentos com o motor adotado. A Tabela 3 apresenta pressdes

experimentais e simuladas para veri car as diferencas entre elas.

Tabela 3 — Pressdes experimentais e simuladas.

Rotacéo Ppmi (bar) Pmax (bar)

(RPM) Exper. Simul. Erro (%) Exper. Simul. Erro (%)
1000 11,92 13,13 10 139,4 1419 2

1200 13,84 14,79 7 136,7 1445 6
1300 13,98 14,89 7 131,4 143,6 9
1600 14,44 15,34 6 141,12 153,3 9
1900 16,01 15,64 2 149,1 163,7 10
2100 15,96 14,90 7 156,6 152,1 3
2300 15,04 13,97 7 154,0 147,33 4
2500 12,78 13,46 5 145,7 145,0 0

A Figura 3 apresenta alguns dos per s de press o simulados e experimentais. De
acordo com os resultados (Tabela 3), o modelo termodinamico desenvolvido representa
satisfatoriamente o desempenho do motor Diesel, indicando erros inferiores a 10% para
ambas as pressoes (ou seja, Pppi € Pmax)-

Apesar do modelo obtido se referir a um Gnico cilindro, de acordo com (Mendes
etal., 2008), é poss'vel obter o per | de press &o para os seis cilindros se forem respeitados
o intervalo e a ordem de ignicdo. O per | de press ao para 2500 RPM pode ser visto na

Figura 4.

2.3- Modelo din amico torcional da arvore de manivelas

Para esta pesquisa, um sistema de arvore de manivelas, mostrado na Figura 5,
com 11 graus de liberdade foi considerado para compor o modelo de tor¢ao, conforme
exibido na Figura 6. O modelo de parametros concentrados foi desenvolvido por (Mendes
et al., 2008). A Equacao (3) prové a equacao diferencial do movimento relacionado aos
parametros torcionais da maquina, com o torque externo desenvolvido na arvore de

manivelas,
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(@) (b)

() (d)

Figura 3 — Validagao do modelo termodinamico desenvolvido para diferentes rotagoes:
(a) 1000, (b) 1200, (c) 2100 e (d) 2500 RPM. Nos gracos Py( )¢ e P1( )™ referem-se
aos dados experimentais e simulados, respectivamente.

n o n o
[ *(t) +[C] L) +[K]f (t)g=fM(t)g; 3)
onde [J], [C] e [K] sdo a matriz de inércia, a matriz de amortecimenr'go e g matriz de
rigidez torcional,nrespgctivamente. O vetor f (t)g é a posicao angular, (t) & a veloci-
dade angular e °(t) € a aceleracdo angular, e f M (t)g € o vetor de torques externos
relacionados a cargas dinamicas originadas pelas cargas de combustéao e inércia.
Os valores de amortecimento absoluto foram obtidos a partir de experimentos e

0s amortecimentos relativos foram calculados através da Equacéao (4):

k.
ci = O @)
onde d representa um fator de perda que depende do material e do processo de fabricacao.
Para os amortecedores torcionais, adotou-se 0,25, enquanto para 0s outros componentes
da arvore de manivelas, este fator foi de nido como 0,035 (Mendes et al., 2008).

As cargas de inércia sao devidas ao movimento dos componentes e sao subdividi-
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