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Abstract— This work presents a method to detect faults in the cooling system of railroad diesel engines.
This type of equipment operates at different rotational speeds, which affect the variables used in its control
and protection systems. A classifier is proposed to identify the operating point from rotation measurements.
Data-based models are identified to estimate the internal pressure of the cooling system and to generate residuals
which are used for fault detection. The multiple operation modes require the use of multiple models and different
standardization of residuals at these operation points. Data were collected on a fault-free situation and a leaking
situation, through a specific data acquisition system developed, installed in a real diesel engine. The application
of the proposed methodology allowed to detect a fault caused by water leakage with great anticipation, which is
a very desirable feature in fault detection systems. The proposed methodology is easily applicable to other diesel
engines.

Keywords— Diesel Engine, Fault diagnosis.

Resumo— Este trabalho apresenta um método para detecgdao de falhas no sistema de arrefecimento de um
motor diesel ferrovidrio. Este tipo de equipamento opera com diferentes rotagoes, que afetam as varidveis usadas
em seu sistema de controle e protegdo. Propode-se um classificador para identificar o ponto de operagao a partir
de medidas de rotagdo. Modelos baseados em dados sdo identificados para estimar a pressdo interna do sistema
de arrefecimento, e com elas gerar residuos usados para a detec¢do da falha. Os multiplos modos de operagao
requerem o uso de multiplos modelos e diferentes normalizaces dos residuos nestes pontos de operagdo. Foram
coletados dados de operagao normal e de falha de um motor diesel real, através de um sistema desenvolvido para
a aquisi¢do dos dados. A aplicacdo da metodologia proposta permitiu detectar uma falha causada por vazamento
de dgua com grande antecipagao, sendo esta uma carateristica muito desejavel em sistemas de detecgao de falhas.

A metodologia proposta é facilmente aplicdvel a outros motores diesel.

Palavras-chave— Motor Diesel, Diagndstico de falhas.

1 Introducao

Motores diesel sao amplamente empregados em
muitos setores da economia, tais como: industria
automotiva, geracao de energia, maquinas de ope-
ragao pesada, ferrovidria, industria naval, amplifi-
cadores de forga. Por sua importancia, faz-se ne-
cessario monitorar sua operacao de modo a gerar
alertas em caso de falhas ou eminéncia de falhas,
evitando assim, paradas inesperadas de grande
impacto economico.

Contribuigoes ao problema de deteccao e diag-
nostico de falhas em motores diesel tém sido apre-
sentadas com diferentes abordagens, em sua mai-
oria sdo utilizados modelos paramétricos. Alguns
desses trabalhos detectam vazamentos no sistema
de ar de motores tipo otto e diesel empregando fil-
tros de Kalman (Nyberg, 2002), observadores de
estado (Ceccarelli et al., 2009), equagdes de pari-
dade (Kimmich et al., 2005) e andlise de residuos
dos modelos (Khelil et al., 2012).

O objetivo deste trabalho é propor uma me-

todologia para detecgao de vazamento de agua
em um sistema de arrefecimento do motor diesel,

usando modelos baseados em dados. Na aplicagao
locomotiva considerada, o motor trabalha em véa-
rios pontos de operagao (poténcias), o que limita
os métodos que podem ser aplicados. A opcao
de usar um modelo baseado em dados representa
uma alternativa de menor complexidade quando
comparada ao uso de modelos fenomenolégicos.

Uma breve revisao do método para deteccao
de falhas para o caso de multiplos pontos de ope-
racao é apresentada na Secao 2. Na Secao 3 é
apresentada uma breve descrigao do sistema de ar-
refecimento de motores diesel e as consequéncias
que vazamentos acarretam ao sistema. Na Segao
4 é apresentada a metodologia utilizada para a
construcao e selecao dos modelos nao paramétri-
cos, geragao dos residuos e método de deteccao de
vazamento. As discussoes e resultados sao apre-
sentadas na Secao 5 e, por fim, na Segao 6 sao
feitas as conclusoes sobre o trabalho.



2 Revisao Bibliografica

2.1 Detecgio de falhas via andlise de residuos

Um dos grandes desafios no universo de sistemas
de controle tem sido garantir a alta performance
de equipamentos com amplo espectro de utilizagao
e cada vez mais complexos. A deteccao e diagnos-
tico de falhas tem importante contribuigao neste
sentido (Ding, 2008).

O uso de modelos para estimar varidveis reduz
o custo com redundéancia de equipamentos. Estes
métodos sao aqui considerados para estimar va-
ridveis, comparé-las com as varidveis medidas, e a
partir dos residuos gerados detectar e isolar falhas
(Patan, 2008). No caso univariado, os residuos
podem ser monitorados com uma simples carta
de Shewhart. Para o caso multivariado, a esta-
tistica T2 de Hotelling deve ser utilizada (Chiang
et al., 2000).

O primeiro passo para avaliar o modelo ge-
rador dos residuos é a escolha das métricas da
qualidade dos modelos. Modelos que geram me-
nores residuos tém maior sensibilidade a falhas,
sendo assim preferidos (Patan, 2008). Dois exem-
plos de métricas para isso sao a raiz quadrada
do erro quadritico médio (RMSE), denotado aqui
por erro, e coeficiente de Spearman, (Kuhn and
Johnson, 2013), dado por:

p= 1— Z?:l d% (1)
n(n? —1)
onde p é coeficiente de Spearman, d; a diferenga
do posto da observagao com o posto da estimativa
e n o numero de observagoes.

Na escolha dos modelos, pode-se considerar o
uso de modelos lineares, nao-lineares ou multiplos
modelos (lineares ou nao), dependendo da aplica-
cao.

Para a isolacao da falha, usa-se algoritmos de
classificagao tais como fuzzy, redes neurais e arvo-
res de decisdo (Aldrich and Auret, 2016).

2.2 Operag¢ao em maltiplos pontos de operagao

A maioria dos processos industriais opera em dife-
rentes pontos de operagao. Préximo a estes pontos
seu comportamento é aproximadamente linear, e
tende a tornar-se nao-linear a medida que deles
se afasta. Os comportamentos nestas regides po-
dem ser representados por modelos nao lineares
ou conjuntos de modelos lineares.

Para processos com estas caracteristicas,
deve-se investigar a metodologia mais adequada
afim de obter os modelos que irdao gerar os resi-
duos. O uso de modelos nao lineares tem a desvan-
tagem da maior dificuldade na escolha dos mode-
los e da obtencao de seus parametros. A vantagem
¢ usar um unico modelo para calcular os residuos.
O uso de modelos lineares é mais simples pelo fato
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Figura 1: Esquema bésico de um sistema de arre-
fecimento de motores.

de haver estruturas bem conhecidas e relacoes li-
neares de seus parametros. A desvantagem é o uso
de um classificador para indicar o ponto de ope-
ragao a cada instante e o modelo correspondente
a ser usado. No caso de miltiplos modelos, pode-
se considerar também o uso de miltiplos modelos
nao-lineares.

3 Sistema de arrefecimento do motor
diesel

3.1 Descricao do sistema

O sistema de arrefecimento no motor diesel é res-
ponsavel por manter a sua temperatura dentro
dos parametros de projeto, evitando que os com-
ponentes atinjam limites que causem falhas ca-
tastréficas (sdo aquelas que impossibilitam a re-
cuperacao do equipamento). Caso esse sistema
apresente falha e essa seja detectada, ela deve ser
prontamente tratada. Caso nao seja, a parada é
inevitavel.

O sistema de arrefecimento é usualmente
constituido de bomba, radiadores, véalvulas e tu-
bulagoes externas e internas do motor. A bomba
tem a funcao de garantir a pressao para a circu-
lagao do fluido de arrefecimento, usualmente agua
com aditivo. O radiador deve retirar o calor desse
fluido que foi aquecido durante o arrefecimento do
motor. As valvulas e tubulagoes tém a fungao de
direcionar o fluxo para os locais corretos que ne-
cessitam perder calor.

A figura 1 apresenta o esquema bésico do sis-
tema de arrefecimento de um motor. Este sistema
raramente é um sistema aberto de circulagao de
fluido de arrefecimento e pelas leis da termodina-
mica pode-se determinar o estado do fluido me-
dindo duas propriedades, no caso, a temperatura
€ a pressao.



3.2 Vazamento de dgua no sistema de arrefeci-
mento

As falhas nesse sistema reduzem a capacidade de
troca de calor com o ambiente, reduzindo sua efi-
ciéncia. As causas mais comuns sfo sujeira nos
trocadores de calor, entupimentos, vazamento do
fluido de arrefecimento. Neste trabalho a falha
serd induzida via vazamento de agua de arrefe-
cimento, sendo feita apenas a detecgao da falha,
sem o diagndstico.

Em motores diesel de grande porte que apre-
sentam tanque de expansao antes da bomba, o
vazamento reduz a coluna de agua interna, redu-
zindo a pressao do sistema de arrefecimento. A
temperatura medida subird e oscilard mais, até
que o sistema nao seja mais capaz de retirar a
quantidade de necessaria calor, levando a parada
obrigatéria do motor. Como protecao, os motores
sao equipados com termostatos e pressostados, in-
dicando falha ao usuario somente quando nao hé
mais condi¢oes operacionais.

As variagoes na pressao podem ser causadas
pela variagao de temperatura, que por sua vez, é
causada por variagao da temperatura ambiente,
ciclos de funcionamento do ventilador do radiador
e principalmente a poténcia produzida pelo motor
naquele determinado ponto de operagao.

3.8 Detecgcao de vazamentos

No sistema de arrefecimento, a vazao pode ser di-
retamente aferida por medidores de vazao ou es-
timada a partir da pressao e da temperatura do
fluido (estados termodindmicos). Quedas de pres-
sa0 nos sistemas em que as condi¢oes termodina-
micas sao conhecidas indicam possiveis vazamen-
tos.

O uso de modelos pode indicar desvios da
pressao medida em relagao a prevista, e este des-
vio ser usado para detectar falhas. A deteccao
pode ser assim feita através de cartas de controle
estatistico ou por meio de cartas de soma cumu-
lativa. As cartas de soma cumulativa identificam
mudangas da média dos residuos em uma determi-
nada janela de tempo. E sugerido que os limiares
da carta sejam calibrados para que nao ocorram
falsos alarmes, (Eliades and Polycarpou, 2012; Mi-
siunas et al., 2005).

4 Metodologia

4.1 Descri¢ao do motor utilizado

O motor diesel utilizado neste trabalho tem apli-
cagao ferrovidria com as seguintes caracteristicas:
4100HP, 16 cilindros de 10,5 litros cada, rotagao
méxima de 1150 rotacgdes por minuto, peso 19 to-
neladas. Sua funcao principal é gerar a energia
cinética para que o alternador da locomotiva pro-
duza a energia elétrica necessaria para os motores

de tracao. A figura 2 apresenta o motor diesel
utilizado nos testes.

Este motor opera em 9 niveis distintos de po-
téncia com 5 velocidades diferentes de rotagao
(medida em RPM), que nesse caso, definem os
pontos de operacao. Neste motor, a bomba de
agua de arrefecimento é impulsionada pelo pré-
prio eixo virabrequim. Isto acarreta 5 niveis dife-
rentes de pressao, visto que, a rotagao da bomba
depende diretamente da rotacao do motor.

Figura 2: Motor diesel utilizado nos testes Fonte:
www.get.com

4.2 Aquisicdo dos dados

Os dados sao coletados a partir do barramento
de comunicacao interna do sistema de controle do
motor diesel. O barramento recebe os dados de
sensores internos do motor diesel. Sao eles a ro-
tagao, posicao do eixo virabrequim, pressao de ar,
temperatura de ar, pressao de agua, temperatura
e pressao de dgua e dleo.

Foi desenvolvido hardware e software especi-
ficos para realizar a coleta desses dados, ja devi-
damente tratados pelo sistema. A frequéncia de
coleta dos dados é de 20Hz.

Trés coletas de dados foram realizadas, sendo
duas para treinamento e validagao do classifica-
dor e para determinacdo dos modelos (total de
54.957 amostras), e uma com dados da falha cau-
sada pelo vazamento inserido no sistema de arre-
fecimento(12.136 amostras).

Na figura 3 sao mostrados os sinais de um tre-
cho dos dados de treinamento, nos quais observa-
se a relacao direta entre rotagdo e pressao.
Observa-se as variacoes de pressdo decorrentes da
variagao de temperatura, evidenciadas entre os
instantes 300s e 700s. A rotacao apresenta pe-
quenas variagoes em torno de seu valor nominal.
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Figura 3: Relacao entre a rotacao e a pressao de
4dgua do motor.

4.8 Detec¢ao do ponto de operacao

Descreve-se aqui a metodologia que serda usada
para detectar o ponto de operacao do motor. Ela
é necessaria para a aplicacao e avaliacao do de-
sempenho do método proposto.

As transicoes de rotagao do motor usado sao
rapidas quando comparadas ao tempo em que esse
permanece nas rotagoes pré-estabelecidas do sis-
tema de controle, que sao: 335, 440, 580, 888 e
995 RPM. Nesses pontos de operacao os dados
sao considerados estacionarios, sao nessas condi-
¢oes que se deseja detectar as falhas do sistema
de arrefecimento. Durante as transi¢oes o classi-
ficador nao pode indicar nenhum destes pontos, e
o diagnéstico somente deve ser feito quando um
ponto de operacao for detectado.

Dentre os muitos classificadores existentes,
utilizou-se o tipo k-NN, dada sua simplicidade.
Definiu-se para seu treinamento 6 classes, 5 sao
as rotagoes pré-estabelecidas e uma para a transi-
¢ao entre rotacoes.

Os dados usados pelo classificador sao a rota-
¢ao e sua variagao. Para rotular os dados, admite-
se como pertencente a cada classe rotagoes com
valores de +10 da rotacdo nominal da classe. A
variacao da rotacao é calculada pela diferenca da
rotacao no instante menos a rotagao medida 20
amostras antes (lembrando que a frequéncia de
amostragem é 20Hz).

A rotina knnsearch do Matlab com método de
procura kd-tree serd utilizada pelo classificador,
com 10 vizinhos mais préximos medidos por dis-
tancia euclidiana.

O desempenho do classificador deve aten-
der uma especificidade acima de 95% (fragao dos
dados nao pertencentes a uma classe correta-
mente classificados) e uma sensibilidade acima de
95% (fragao dos dados pertencentes & uma classe
corretamente classificados).

4.4  Modelos e geragdo dos residuos

As técnicas de modelagem para determinar os mo-
delos que representem um ou todos os pontos de
operacao testados neste trabalho com seus respec-
tivos parametros, sao:

e Rede neural de regressao generalizada
(GRNN), com fator de suavizacao de 0.2.

e Regressao por maquinas de vetores de suporte
(SVM) usando funcdo gaussiana.

e Regressao Polinomial (POLY) com poliné-
mios de até quinto grau.

e Arvore de regressio (TREE) com modelo de
regressao particionado.

Estes modelos foram obtidos através das roti-
nas do Matlab: newgrnn, fitrsum, fit e fitrtree res-
pectivamente. Os pardmetros nao citados acima
foram os default dessas rotinas.

As técnicas de modelagem acima serao utili-
zadas para obtencao de modelos Unicos que re-
presentam todos os pontos de operacao e modelos
multiplos, um por ponto de operacao. No pri-
meiro caso, as entradas do modelo sao a rotagao e
temperatura e a saida a pressao. O segundo caso,
a saida é a mesma e a entrada é apenas a tem-
peratura, pois a rotagao do ponto de operagao é
conhecida.

Serao selecionados os modelos que obtiverem
o maior coeficiente de Spearman com a condi¢ao
de que o erro seja menor que o erro médio dentre
os modelos gerados.

A validagéo cruzada é feita aplicando o repe-
ated K-fold (Kuhn and Johnson, 2013; Refaeilza-
deh et al., 2009) que utiliza sucessivos conjuntos
(folds) gerando uma maior massa para andlise es-
tatistica, tornando a selecao do modelo mais con-
fiavel. Os dados para gerar cada fold sao selecio-
nados aleatoriamente a cada iteracao do repeated
K-fold. Sao testadas todas as técnicas de determi-
nagao de modelos apresentadas.

Faz-se 50 repetigoes com 10 folds, resultando
em 500 modelos a cada teste. Um maior nimero
de repeticoes permite caracterizar melhor as esta-
tisticas usadas para a escolha dos modelos. O nu-
mero de repeticoes foi escolhido assegurando um
baixo esforco computacional. A rotina crossval do
Matlab é utilizada nessa etapa da modelagem.

Como o coeficiente de Spearman é calculado
pelo posto dos dados estimados em relagao ao
posto dos dados reais, espera-se que o modelo as-
sim selecionado apresente os menores erros de es-
timativas para novas entradas, mesmo nao tendo
necessariamente produzido o menor erro para o
conjunto de dados usado.



4.5 Andlise dos residuos e detec¢do do wvaza-
mento

Uma forma usual para deteccao de falhas é o em-
prego de estatistica univariada, onde o vetor dos
residuos sera avaliado utilizando cartas de controle
de Shewhart. Se os residuos gerados pelos modelos
apresentarem diferentes médias e variancias para
cada ponto de operagao, a normalizagao dos resi-
duos deve ser diferente em cada regiao, para que
se possa utilizar um tnico limiar.

No caso de utilizacao de cartas de soma cu-
mulativa, o vazamento é detectado no momento
em que o limite inferior é atingido. Esse limite é
calculado iterativamente no vetor de treinamento
até que nao sejam observados falsos positivos. A
soma da carta é feita usando uma janela movel.
O tamanho da janela determina a sensibilidade da
carta a desvios de médias, sendo de 3000 amostras
neste trabalho.

Os modelos geram os residuos durante a ope-
racao do motor. Caso o classificador indique que
o motor esteja entre os pontos de operagao (tran-
sigao), deve-se atribuir ao residuo valor zero.

5 Discussao e resultados

5.1 Pontos de operacao

O classificador k-NN foi treinado para detectar os
pontos de operacao e regices de transi¢ao. Foram
selecionadas para o treinamento 20000 amostras
(amostras 34000 a 54000 no grafico superior da
figurar 4). Essas amostras continham dados de
todas as classes que se deseja treinar. As amos-
tras foram rotuladas conforme descrito na segao
de metodologia e obteve-se sensibilidade e espe-
cificidade de 100% usando os dados de validagao
(amostras 12000 a 32000 no grafico inferior da fi-
gura 4).

Como a variacdo da rotagdo é calculada
usando um atraso de 20 amostras, o classificador
identifica a classe da rotagao com atraso. Entre-
tanto, dada a grande quantidade de amostras em
estado estaciondrio, este erro é desprezivel.

Na figura 5 sdo mostrados os dados de valida-
¢do de rotagdo e a saida do classificador (gréfico
inferior). As 6 classes de rotacao sao identificadas
e durante as transigoes a saida do classificador é
Zero.

Os gréficos de dispersao de temperatura ver-
sus pressao para cada uma das classes sdo mos-
trados na figura 6. Observa-se se a existéncia da
relagdo entre estas variaveis, destacando também
o aumento da dispersao da pressao com o aumento
da rotagao.

Com a utilizacao do classificador é possivel
normalizar os residuos por ponto de operacao, vi-
abilizando a detecgao de falha por estatistica uni-
variada, possibilitando assim, a analise do residuo
com limiares constantes.
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Figura 4: Dados utilizados para treinamento e va-
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Figura 7: Comparacgao entre o coeficiente de Spe-
arman e RMSE para regressao obtida via SVM no
ponto de operacao de 995 rotagdes por minuto.

5.2 Selecio dos modelos

Todos os 500 modelos gerados na validagao cru-
zada, para modelos tnicos e multiplos, foram ava-
liados usando o coeficiente de Spearman e erro
(RMSE). A figura 7 apresenta o resultado para
500 modelos, onde um deles é selecionado para
uma destas situagoes.

A figura 8 apresenta os modelos obtidos pelas
4 técnicas de modelagem para cada um dos 5 pon-
tos de operagao. Os melhores modelos, baseados
no coeficiente de Spearman, sdo indicados por se-
tas. Observa-se que técnicas diferentes, obtiveram
resultados distintos entre os 5 pontos de operagao.
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Figura 8: Comparativo entre o coeficiente de Spe-
arman entre todas as técnicas de modelagem por
ponto de operagao.

O uso de multiplos modelos foi entdo compa-
rado ao uso de um tunico modelo para todos os
pontos de operacao. Para cada uma das 4 técni-
cas de modelagem obteve-se um modelo unico e
um modelo por ponto de operagao. O resultado é
mostrado na figura 9. Os residuos dos 5 modelos
foram concatenados para o calculo do coeficiente
de Spearman, de forma que o comprimento do ve-
tor fosse igual ao caso de modelo tinico. Na figura
10 o mesmo foi feito para a anélise do erro.
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Figura 9: Comparativos entre os coeficientes de
Spearman das técnicas empregadas.
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Figura 10: Comparativos entre os erros (RMSE)
das técnicas empregadas.

Na técnica de regressao polinomial verificou-
se que nao havia melhorias significativas com grau
maior que 3. Para a rede neural, buscou-se me-
lhorar os resultados da regressao generalizada va-
riando a suavizagao, e o valor de 0.2 utilizado ge-
rou os melhores resultados. Valores menores di-
ficultavam muito a convergéncia do algoritmo de
treinamento.

Todas as técnicas apresentaram resultados
melhores com o uso de multiplos modelos, ou seja,
melhor coeficiente de Spearman com erros meno-
res dos residuos. O resultado denominado "Melho-
res modelos” foi obtido selecionando os modelos
que deram melhor resultado por ponto de opera-
¢ao na etapa anterior (figura 8).

5.8 Tratamento e andlise dos residuos

A figura 11 apresenta a saida continua dos resi-
duos nao normalizados e normalizados pelas vari-
ancias do ponto de operagao, gerados pelos miil-
tiplos modelos (dados concatenados). Fica clara
a diferenga da variancia dos residuos nos diferen-
tes pontos de operacao (rotagoes). Portanto, a
normalizacao dos residuos deve ser diferente em
cada regiao para que se tenha um tnico limiar
estatistico de teste. O uso do classificador para
identificar estas regides torna-se fundamental du-
rante o monitoramento das falhas. Na figura 11
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Figura 11: Residuos nao normalizado e residuos
normalizados com limiares fixos.

(inferior) os residuos foram normalizados obede-
cendo a saida do classificador. O residuo é zero
nos instantes de transicao dos pontos de opera-
¢ao do motor. Os limiares do grafico inferior na
mesma figura sao calculados com um intervalo de
confianca de 99%.

5.4 Deteccao de vazamentos

Da figura 11 (inferior) pode-se concluir que a uti-
lizagdo da carta de controle de Shewhart nao for-
nece bons resultados. Nenhuma das regras de
Shewhart para indicar processo fora de controle
¢é atendida, indicando vazamentos com frequéncia
(falsos alarmes). Isso ocorre pela elevada frequén-
cia de coleta de dados.

Obteve-se melhor resultado para a detecgao
do vazamento com a carta de soma cumula-
tiva. Os limiares inferior de -180 e superior de
180 desvios-padrao foram determinados iterativa-
mente para que nao houvesse falsos positivos no
vetor de treinamento.

Como sabe-se da existéncia do vazamento, era
esperado que a falha fosse identificada quando a
soma cumulativa ultrapassasse o limiar inferior,
como proposto pelas literaturas e como observado
na figura 12 inferior. O vazamento foi detectado
com um atraso de 220s apds seu inicio. Este re-
sultado é muito bom, pois estima-se que o sistema
de protegao do motor levaria uma hora para ser
acionado devido a esta falha.

E possivel verificar pela figura 12, o momento
em que o vazamento é detectado na carta de soma,
cumulativa, nao retornando para o centro da carta
mesmo apods as sucessivas mudancas do ponto de
operacao.

6 Conclusoes

Foi apresentada uma metodologia baseada em da-
dos para detecgao de falhas no sistema de arrefe-
cimento de motores diesel. A aquisicao de dados
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Figura 12: Deteccao de Vazamento na Carta de
Soma Cumulativa.

dos sensores existentes no motor permitiu identifi-
car as caracteristicas das varidveis sensiveis as fa-
lhas, bem como o efeito das diferentes rotagoes do
motor sobre as mesmas. Com estas informacoes,
diferentes modelos foram explorados para gerar es-
timativas da pressao do sistema de arrefecimento,
que comparadas aos valores medidos, geraram re-
siduos usados para a deteccao da falha.

Um classificador k-NN foi utilizado para iden-
tificar os pontos de operagao (rotagdes) do motor,
uma vez que os modelos eram distintos e os re-
siduos tinham diferentes variancias nos diferentes
pontos de operacao.A partir da coleta de trés con-
juntos de dados, o classificador e os modelos foram
treinados, validados e testados.

O resultado, usando carta de soma cumulativa,
mostrou que a falha no sistema de arrefecimento
pode ser detectada com grande antecedéncia, po-
dendo evitar uma parada indesejada no motor di-
esel.

A préxima etapa deste trabalho serd gerar da-
dos para diferentes falhas no mesmo sistema de
arrefecimento, aproveitando o sistema de detecgao
de falhas e integrando-o um a sistema de diagnés-
tico para indicar qual delas ocorreu.
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