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RESUMO

O aumento da demanda por trens de carga mais longos e pesados no setor
ferroviario impde tensdes dinamicas elevadas sobre os engates, que fazem a conexao
entre os vagdes, potencializando riscos de falhas operacionais e comprometendo a
integridade desses componentes. Para mitigar tais desafios, este trabalho propde o
desenvolvimento de um modelo de comportamento dindmico dos engates ferroviarios,
focado na gestdo de conducédo e previsdo de esforgos criticos. O estudo aborda a
modelagem dos engates e emprega técnicas de aprendizagem de maquina, com o
uso de redes neurais artificiais (RNA), para diagnosticar comportamentos prejudiciais
durante a operagao. Os dados utilizados para a modelagem séo obtidos por sensores
instalados nos engates, fornecendo informagdes sobre esforgcos de tracdo e
compressao, especialmente em trechos caracterizados por altimetria variavel e curvas
acentuadas. A metodologia aplicada combina o pré-processamento dos dados, a
modelagem dos engates e a integragdo com algoritmos de aprendizado
supervisionado, permitindo a identificacdo de padrées que indicam esforgos criticos.
Os resultados obtidos apontam para a melhoria na vida util dos engates e maior
eficiéncia na conducgao ferroviaria. Espera-se contribuir ainda para a prevengao de
falhas, possibilitando a ado¢do de medidas proativas e reforcando a seguranca e a
eficiéncia no transporte ferroviario.

Palavras-chave: Engates ferroviarios, Modelagem dindmica, Aprendizagem de
maquina, Redes neurais artificiais, Gestdo de condugéo.



ABSTRACT

The increasing demand for longer and heavier freight trains in the railway
sector imposes high dynamic stresses on couplers, which make the connection
between the wagons, escalating the risk of operational failures and compromising the
integrity of these components. To address these challenges, this study proposes the
development of a dynamic behavior model for railway couplers, focused on operational
management and the prediction of critical forces. The research includes the modeling
of couplers and the application of machine learning techniques, specifically artificial
neural networks (ANN), to diagnose harmful behaviors during train operations. Data
for the model are collected from sensors installed on the couplers, providing
information on traction and compression forces, particularly in segments characterized
by variable altimetry and sharp curves. The methodology combines data
preprocessing, coupler modeling, and integration with supervised learning algorithms,
enabling the identification of patterns indicative of critical forces. The obtained
outcomes point to the extension of coupler lifespan and increased operational
efficiency in train management. Further contributions to failure prevention are also
expected, supporting proactive measures and enhancing safety and efficiency in
railway transportation.

Keywords: Railway couplers, Dynamic modeling, Machine learning, Artificial
neural networks, Operational management.
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1.  INTRODUGAO

1.1.  CONTEXTUALIZACAO

O transporte ferroviario € um pilar vital na logistica de transporte de cargas, que
variam de minerais até grdos. O crescente aumento na demanda por esse tipo de
servico tem impulsionado o desenvolvimento de trens de carga mais longos e
pesados, resultando em cargas dinamicas consideravelmente maiores em
equipamentos ferroviarios, especialmente sobre os engates, que séo dispositivos de
acoplamento entre vagdes.

Recentemente, tem-se observado um aumento nos incidentes de falha de
engates e arrancamento de longarinas em trens de carga, principalmente atribuidos
ao estresse dinamico gerado por condi¢des operacionais variaveis (ANTF, 2014). Uma
compreensao aprofundada dos fatores que contribuem para altos valores de choque
e esforgo nos engates, bem como para a frequéncia destas ocorréncias, € crucial para
o desenvolvimento de estratégias eficazes de mitigagdo e aumento de vida util desses
componentes criticos.

As quebras de engates e os arrancamentos de longarinas representam um
desafio significativo para as empresas ferroviarias, resultando em interrupgdes
operacionais e custos substanciais associados a manutencdo e ao tempo de
inatividade nao planejado. O aumento do peso dos trens, juntamente com as
condi¢cbes operacionais adversas, como a variagdo da altimetria da via, rampas
agressivas e raios de curva reduzidos, contribui para o estresse dinamico sobre os
engates, levando a fadiga e a deformacao plastica ao longo do tempo.

No entanto, a analise da integridade dos engates ferroviarios é
predominantemente reativa, identificando falhas apenas apods ocorréncia. Ha a
necessidade de um enfoque proativo que permita a identificagcdo precoce de
comportamentos operacionais prejudiciais bem como a implementacédo de medidas
corretivas antes que falhas catastroficas ocorram.

Tendo em vista os pontos destacados acima, busca-se com este trabalho
construir um modelo do comportamento dindmico de engates ferroviarios em trens de
carga, com base em informagdes acerca dos esforgos atuantes. Busca-se também

empregar técnicas de aprendizado de maquina para diagnosticar comportamentos
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operacionais prejudiciais de condugao, que contribuem para a degradagao dos

engates.

1.2. ESTADO DAARTE

Em Zhang, Huang e Yan et al.(2024), & proposta uma abordagem baseada em
dados obtidos sob diversas condi¢cdes de operacdo para monitorar as forgas dentro
dos trens ferroviarios, fazendo uso da tecnologia de operagao automatica de trens
(ATO) e de modelos de redes neurais convolucionais. Os autores ressaltam a
importancia das forgcas internas em um trem de carga para a avaliagdo do
desempenho dos vagdes. Diferentemente de estudos que utilizam exclusivamente
dados oriundos de instrumentacdes, os sistemas de operagao automatica de trens
(ATO) considerados no estudo em questdo apresentam o potencial de fornecer
informacdes em tempo real sobre os trens e suas condi¢cbes de pista por meio de
dispositivos a bordo e na infraestrutura ao longo da via, permitindo assim o
monitoramento continuo das forgas internas.

Ainda no estudo acima, foram inicialmente realizadas simulagdes da dinamica
longitudinal dos trens de carga para estabelecer a relagao entre os dados obtidos via
tecnologia ATO e as forgas internas nos engates especificos dos vagdes, utilizando
uma grande quantidade de dados de treinamento. Em seguida, foi empregada uma
rede neural convolucional causal baseada em autoatencao (SA-CNN) entre o histérico
de quebra de engates e os registros obtidos a partir da primeira instrumentacao de
forgas nos engates, considerando as dependéncias temporais. Os dados simulados
foram gerados utilizando Simulagbes de Dindmica Longitudinal de Trens (LTSs -
Longitudinal Train Dynamics Simulations)

Comparando com outros modelos de rede neural, como rede convolucional 1D
(CNN), rede recorrente (LSTM), rede hibrida CNN-LSTM, rede convolucional temporal
(TCN) e rede baseada em atencao causal convolucional (SA-CNN), a rede SA-CNN
apresentou uma precisdo maior na estimativa dos esforgos. Além disso, a capacidade
de generalizagdo do modelo SA-CNN bem treinado foi confirmada por meio de
simulagdées numeéricas relativas a quatro condi¢gdes de servigo diferentes.

Os resultados indicam que a abordagem baseada em dados possui uma
compatibilidade superior para entradas combinadas de forma arbitraria, com tempo de

computacgao significativamente reduzido em comparagéo com as simulagdes de
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dinamica longitudinal dos trens. De forma semelhante ao pretendido no presente
trabalho, os autores utilizam dados em tempo real e modelagem por rede neural para
melhorar a compreensao e a previsao das for¢cas atuantes em engates em diversas
condicbes de operacao.

Em Wu et al. (2023), aborda-se a detecg¢do de trincas em engates de vagdes
ferroviarios utilizando analise por ultrassom e redes neurais artificiais. Os autores
destacam a importancia da analise ndo-destrutiva por ultrassom para inspecionar os
engates dos vagodes, visando identificar trincas criticas que possam comprometer a
integridade estrutural e a seguranga do trem durante a operagéo.

O estudo acima propde um modelo de rede neural artificial treinado com dados
de histérico de analises anteriores, capaz de predizer com alto grau de confiabilidade
a presenca de trincas criticas nos engates, a partir dos relatérios do equipamento de
ultrassom. Verifica-se que a aplicagdo de técnicas de aprendizado de maquina
possibilita uma deteccao mais precisa de trincas, contribuindo para a manutengao
preditiva e a prevengao de falhas nos engates ferroviarios.

Barbosa (1993) e Oliveira Junior (2017) investigam a dindmica longitudinal de
trens e as forgas envolvidas nos aparelhos de choque e tragdo entre os vagdes,
apresentando métodos de modelagem matematica para estudar o comportamento
pertinente. E destacada a importancia de modelos precisos para compreender o
comportamento do sistema, a fim de entender a operacdo de um trem sob diferentes
condicdes operacionais.

Os autores ora mencionados descrevem e modelam os elementos mecanicos
longitudinais (conjuntos de engates e aparelhos de choque), bem como os sistemas
que compdem a suspensao dos vagdes (truques, pacote de molas, cunha de fricgao
e rodeiros), utilizando, para obtencéo de respostas, dois procedimentos de resolugéo:
integracdo numeérica com elementos nao lineares e método analitico linear. Em
particular, estuda-se o comportamento de interesse durante processos de frenagem e
partida.

Os resultados alcangados naqueles trabalhos fornecem uma compreensao dos
efeitos das forgas externas sobre o sistema, com base nas respostas associadas a
essas forgas. Eles permitem avaliar o desempenho de engates sob diferentes
condigdes operacionais, ajudando no desenvolvimento de estratégias de mitigagao de

falhas e prolongamento da vida util.
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Oliveira Junior (2017) avalia ainda a interacdo entre os sistemas de freio
pneumatico e os componentes de choque e tracdo dos vagdes. Esse autor desenvolve
modelos computacionais para simular o comportamento dos aparelhos de choque e
tracdo sob diferentes condi¢des operacionais, como frenagem e aplicagdo de carga
motriz. Esses modelos sdo necessarios para compreender os esforgcos e impactos
gerados durante a operagao, principalmente se alimentados com dados reais das
condicdes de conducédo da composi¢ao como um todo.

Pensando em explorar a integridade dos engates como parte do sistema de
acoplamento, Gao et al. (2020) e Kim e Park (2018) apresentam solu¢des para o
monitoramento de condigdes de pré-carga e avaliacdo do desempenho dos sistemas
de choque e tracdo em engates. Gao et al. (2020), em especifico, abordam a
necessidade de monitoramento de sensores autossuficientes em vagdes ferroviarios.
Esses autores propdem um modelo de simulacdo para prever a resposta a vibragao
dos vagdes e desenvolvem um sistema de colheita de energia vibracional para
alimentar sensores de monitoramento, fornecendo informacdes sobre como a
condigao dos engates afeta a precisao e confiabilidade do monitoramento de sensores
em vagodes ferroviarios.

Apds a etapa de implementagédo dos sensores, o estudo de Gao et al. (2020)
se aprofunda no sistema de monitoramento de saude estrutural para acopladores
ferroviarios, visando melhorar a eficiéncia das inspe¢des e a precisdo na detecgao de
danos. Os autores propdéem um sistema baseado em sensores piezoelétricos
montados nos acopladores, capaz de realizar inspe¢cdes em tempo real durante a
operacao do trem.

No trabalho de Amaral (2021), propde-se a utilizagdo de um algoritmo baseado
em redes neurais de aprendizado continuo, para detectar de maneira preventiva os
esforgcos nocivos a integridade dos engates em trens de passageiros. Consideram-se
acoplamentos realizados virtualmente através de uma central de controle, sem a
necessidade de acompanhamento de manobradores ou operadores ferroviarios em
campo. Esse tipo de acoplamento ocorre entre vagdes reais em patio, porém com
controle a distancia por um operador na central de controle.

Os autores exploram técnicas de controle para melhorar a eficiéncia e
seguranga do acoplamento virtual em sistemas ferroviarios, revisando diferentes
técnicas de controle e classificando-as em cinco grupos distintos, com discussao das

vantagens e desvantagens para aplicagdes de acoplamento virtual. Considerando que
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o desempenho do acoplamento virtual pode ser influenciado pela condigcdo dos
engates reais, entende-se que a modelagem de engates ferroviarios em trens de carga
para gestdo de condugédo, aqui proposta, pode fornecer estratégias mais eficazes de
controle e operagao dos sistemas ferroviarios.

Em Bernal et al. (2024), utiliza-se um modelo desenvolvido a partir de dados de
dindmica de multicorpos, captados por instrumentacao, e técnicas de aprendizado de
maquina para prever o risco de descarrilamento em tempo real. Considera-se, de
forma complementar, a integridade dos engates ferroviarios como parte do sistema
ferroviario, correlacionando o impacto de forgas longitudinais com a estabilidade dos
veiculos em movimento.

Ao considerar a integridade dos engates em conjunto com outros aspectos da
operacao ferroviaria, como a dinamica do trem e o risco de descarrilamento, o trabalho
dos autores enfocados anteriormente contribui para uma compreensdo mais
abrangente e precisa da seguranca e eficiéncia do sistema ferroviario como um todo.
Os dados adicionais fornecidos sobre a condicdo dos engates possibilitam nao s6
melhorar a precisdo das previsdes de risco de descarriliamento como também obter
uma resposta mais proativa a potenciais problemas de seguranca.

Os estudos revisados anteriormente apresentam avancgos significativos.
Entretanto, destaca-se que ainda existem lacunas importantes no entendimento e
previsao do impacto das condi¢cdes de operagao sobre os engates ferroviarios.

Modelos como o de Zhang et al. (2024) utilizam simulagbes LTSs e redes
neurais para estimar forgas longitudinais, mas nao exploram de forma detalhada como
essas forgas afetam a degradagao e a vida util dos componentes de acoplamento.
Além disso, a dependéncia de dados simulados, sem validagao extensiva em campo,
limita a aplicabilidade pratica dos resultados, especialmente em cenarios operacionais
mais complexos, como composi¢des ferroviarias longas ou condigcdes extremas de
condugdo. Outros trabalhos, como os de Wu et al. (2023) e Gao et al. (2020), focam
na deteccao de falhas e monitoramento, mas carecem de uma analise integrada que

conecte a dindmica longitudinal e o envelhecimento dos engates.

1.3. OBJETIVOS

Este projeto visa desenvolver um modelo de comportamento dindmico dos

engates ferroviarios que permita compreender e prever os impactos das condigbes de
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condugdo nos componentes de acoplamento e amortecimento de impactos
longitudinais. Busca-se identificar os fatores mais influentes na vida util desses
componentes e fornecer subsidios para melhorias no projeto e na operagao
ferroviaria. Ao integrar simulagdes avancgadas, aprendizado de maquina e dados
experimentais, espera-se oferecer uma contribuicdo significativa para a gestao

eficiente e segura de sistemas ferroviarios.

1.3.1. Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um modelo de comportamento
dindmico de engates ferroviarios que permita compreender e prever o impacto das
condicdes de conducdo de um trem nesses componentes, que sdo responsaveis por
acoplamento e amortecimento de impactos longitudinais, buscando, assim, identificar
os fatores que mais influenciam na vida util de tais componentes e fornecer subsidios

para melhorias no projeto e na operagao ferroviaria.

1.3.2. Objetivos Especificos

o Organizar dados coletados de instrumentagdo dos engates ferroviarios e de
conducgao do trem, garantindo sua qualidade e consisténcia;

o Documentar a analise exploratoria ampla dos dados, incluindo visualizagao,
identificacdo de padrdes e correlagdes preliminares entre variaveis relevantes;

o Elaborar um modelo preliminar que descreva o comportamento dindmico dos
engates ferroviarios em resposta a diferentes forgas e condi¢des, considerando
grandezas como tragao e vibragao.;

o Implementar um algoritmo de aprendizagem de maquina (machine learning)
para analisar os dados coletados e identificar padrbées complexos relacionados aos
impactos das condigbes de conducdo do trem nos engates ferroviarios, bem como as
informacdes associadas a ocorréncia dos esforgos por localidade;

o Integrar o modelo elaborado previamente com o algoritmo de aprendizagem de
maquina, comparando os resultados obtidos e, em decorréncia, alterando os

parametros do modelo para sua atualizagao e validagao;
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o Estabelecer estratégia para melhoria continua da previsdo do comportamento
dos engates ferroviarios em diferentes cenarios operacionais, para elevagao

permanente de sua eficacia e confiabilidade.

1.4. ORGANIZACAO DO TEXTO

Na presente INTRODUCAO, parte-se da importancia do transporte ferroviario
e abordam-se os desafios enfrentados devido ao aumento da carga dindmica sobre
os engates ferroviarios. E destacada a necessidade de compreender os fatores que
contribuem para a degradagdo dos engates e a importancia de uma abordagem
proativa para mitigar potenciais falhas. Uma revisdo da literatura é apresentada,
considerando, de forma especifica, estudos anteriores relacionados a analise da
integridade dos engates ferroviarios, incluindo técnicas de monitoramento, detecgéo
de falhas e analise de dados.

O Capitulo 2 — Fundamentos Teodricos e Experimentais descreve os
componentes da dindmica longitudinal de um trem de carga e a instrumentagao dos
engates, com vistas ao desenvolvimento do modelo de interesse e a analise dos
dados. Aborda-se também a modelagem matematica pertinente e faz-se ainda uma
exposicao da abordagem de aprendizagem de maquina que, entende-se, contribui
para o objetivo do trabalho.

Ja no Capitulo 3 — Materiais e Métodos sao apresentadas as etapas percorridas
no desenvolvimento do trabalho. Informacdes associadas a elaboragdo dos modelos
sao relacionadas naquele capitulo, bem como outras informagdes pertinentes.

Sao expostos, no Capitulo 4 — Apresentacao e Discussao de Resultados, os
diversos resultados alcangados. Ressaltam-se, em correspondéncia, a identificagao
de padrées de comportamento operacional nocivos para o0s engates, o
desenvolvimento de um sistema de diagndstico e a melhoria da seguranga e eficiéncia
do transporte ferroviario.

Por fim, no Capitulo 5 — Considera¢des Finais, sao apresentadas as conclusdes
decorrentes da realizagcado do presente trabalho. S&do indicados também os possiveis

desdobramentos de pesquisa e os pontos para aprimoramento futuro.
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2. FUNDAMENTOS TEORICOS E EXPERIMENTAIS

2.1.  INFLUENCIAS NA DINAMICA DE UM TREM DE CARGA

Visando um melhor entendimento da modelagem a ser proposta em relagao
aos componentes que integram o sistema do conjunto de choque e tragao (CCT), com
inclusdo das variaveis que influenciam diretamente o desempenho dos engates, s&o
descritos abaixo os equipamentos e demais aspectos relevantes sob a perspectiva da
dindmica longitudinal de um trem. Faz-se uma descrigdo sucinta e especifica, que
também contempla o contexto de interesse em que os equipamentos se encontram

inseridos.

2.1.1. Composigao de veiculos

Uma composigao ferroviaria consiste em um agrupamento de veiculos
interligados por acoplamentos. A configuracdo dessa composi¢ao varia conforme o
propoésito do transporte e a disponibilidade dos veiculos para agrupamento. Desde
pequenas composi¢des destinadas a manobra em patios até composi¢cdes longas com
centenas de veiculos para o transporte de minério, a extensao pode variar
significativamente.

Cada veiculo em uma composi¢ao possui um peso total, composto pela soma
do peso da prépria estrutura do veiculo (tara) e do peso transportado (lotagéo). Para
que a composi¢cao se mova, € preciso vencer uma resisténcia intrinseca ao rolamento,
resultante dos mancais e do contato entre as rodas e os trilhos (FREITAS, 2015). A
medida que a velocidade aumenta, surgem efeitos aerodindmicos, como arrasto,
devido a area frontal e as irregularidades laterais.

A Figura 1 traz a concepg¢ao de uma composic¢ao, ilustrada como uma corrente
longa, com cada veiculo sendo um elo interligado por acoplamentos (HUNGRIA,
2018). Essarepresentacao figurativa ajuda a visualizar a dindmica complexa envolvida
no movimento e no comportamento de composicoes ferroviarias.

Observa-se na Figura 1 que a mudancga de perfil altimétrico faz com que alguns
vagdes estejam em subida enquanto outros figuem em descida, causando variagdes
de velocidade entre vagbes. Observa-se ainda que, em alguns vagdes, as folgas entre

engates se fecham, enquanto que, em outros, elas se abrem.
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FIGURA 1 — Veiculos interligados em uma composi¢éao ferrovidria.

Fonte: Hungria, 2018.

2.1.2. Sistema de tracéo

As locomotivas de carga sao maquinas projetadas para mover grandes
quantidades de carga ao longo de trilhos. O sistema de tragdo dessas locomotivas
pode ser alimentado por corrente alternada (CA) ou corrente continua (CC), cada qual
com suas caracteristicas e aplicagdes especificas.

No caso das locomotivas com sistema de tracdo CA, o funcionamento geral é
baseado em um motor a diesel que aciona um gerador elétrico. Esse gerador produz
eletricidade que é ent&o distribuida para os motores de tragcéo localizados nas rodas
das locomotivas (HUNGRIA, 2018). O motor a diesel funciona como uma fonte de
energia primaria, convertendo energia quimica em energia mecanica para movimentar
o gerador.

O gerador elétrico produz uma corrente alternada que é regulada por um
sistema de controle conhecido como governador. O governador controla a velocidade
do motor a diesel para manter a produgao de energia elétrica dentro dos parametros
necessarios para operagao eficiente da locomotiva. Isso garante que a locomotiva
mantenha uma velocidade constante ou varie a velocidade, de acordo com as
exigéncias da rota e da carga.

Os motores de tragao, alimentados pela eletricidade fornecida pelo gerador, séo
responsaveis por converter energia elétrica em energia mecanica para impulsionar as

rodas da locomotiva. Esses motores sdo motores elétricos de indugao ftrifasicos,
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projetados para suportar as demandas de torque e poténcia necessarias para mover
cargas pesadas.

Uma das vantagens do sistema de tragdo CA em locomotivas de carga é a
capacidade de controlar com exatidao a velocidade e o torque dos motores de tracao.
Isso é essencial ao lidar com altimetria e geometria de via variavel (esses conceitos
sao aprofundados adiante, na secéo 2.1.5).

Por outro lado, locomotivas de carga com sistema de tragdo CC operam de
maneira semelhante, mas com eletricidade gerada em corrente continua. Essas
locomotivas sdo menos comuns em comparagdo com as de tragdo CA devido a
algumas limitagdes técnicas, como a necessidade de sistemas mais complexos de
comutacao de energia (MORAES, 2020).

A Figura 2 apresenta um diagrama simplificado do funcionamento de ambos os
sistemas mencionados anteriormente. S&o ilustrados, na figura, os componentes

principais.

FIGURA 2 — Funcionamento dos sistemas de tracdo CA e CC.
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2.1.3. Sistema de frenagem
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O sistema de frenagem de trens de carga € composto por dois subsistemas
principais, doravante tratados como sistemas em si. Eles sao o sistema de frenagem
dinamica e o sistema de frenagem pneumatica.

O sistema de frenagem dindmica funciona através da conversdo da energia
cinética dos vagdes em energia elétrica, que é dissipada como calor pelos resistores
montados nas locomotivas. Quando o maquinista aplica os freios dinamicos, os
motores elétricos dos veiculos passam a funcionar como geradores, convertendo a
energia cinética em eletricidade, que é entdo dissipada (MORAES, 2020). Este
processo € controlado automaticamente pelo sistema de controle de tracdo da
locomotiva.

Ja o sistema de frenagem pneumatica é utilizado para proporcionar uma
frenagem eficiente e segura, controlando a dinamica longitudinal dos vagdes. Ele &
ilustrado esquematicamente (BARBOSA, 1993), com seus componentes principais,

na Figura 3.

FIGURA 3 — Funcionamento do sistema de frenagem pneumética.
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Fonte: Barbosa, 1993.

Os componentes mostrados na Figura 3 séo:

a) Reservatério principal (Rp): armazena o ar comprimido a ser utilizado
para acionar os freios, sendo carregado durante a operagao normal do trem.

b) Valvula manipuladora de controle automatico (Vm): é responsavel por
controlar a pressao do ar no sistema, garantindo uma frenagem suave e

progressiva.
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c) Valvula de controle do freio (Vc): regula o fluxo de ar comprimido para
os cilindros de freio dos vagdes, permitindo que a pressao seja aplicada de
forma adequada.

d) Reservatério auxiliar combinado com o de emergéncia (Ra/Re): é
utilizado em situagcdes de emergéncia para fornecer pressao adicional de ar aos
cilindros de freio.

e) Cilindros de freio (Cil): sao dispositivos pneumaticos responsaveis por
aplicar a pressdo do ar nos sistemas de freio dos vagdes, acionando as
pastilhas ali contidas.

f) Valvula redutora de alivio (Vra): é responsavel por liberar o ar
comprimido em excesso do sistema, garantindo que a pressao nos cilindros de
freio seja mantida dentro dos limites seguros.

9) Valvula de reducdo (A1): é acionada automaticamente para reduzir a
pressdo do ar nos cilindros de freio quando o maquinista libera os freios,

permitindo que os vagdes se movam livremente novamente.

. Conjunto de choque e tragéao (CCT)

Os engates ferroviarios sdo elementos de conexéo entre vagdes de trens de

carga, proporcionando a transmissao de forcas de tracdo e compressao durante a

movimentagao. Entre os tipos mais comuns estao os engates tipo "E" e tipo "F", cada

um com caracteristicas especificas.

O engate tipo "E" € composto por uma chaveta, que é uma pecga retangular de

aco, e por bragadeiras, que prendem a chaveta no engate do veiculo (ROSA, 2012).

A chaveta é inserida em uma ranhura no engate do veiculo, sendo fixada, entao, pelas

bracadeiras para manter sua posicao durante o movimento, conforme mostrado na

Figura 4.

FIGURA 4 — Conjunto de choque e tracdo de um engate tipo “E”.
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Ja o engate tipo "F" utiliza pinos de conexdo em vez de chavetas. Esses pinos

sdo inseridos em orificios nos engates dos veiculos, sendo travados no lugar por meio

de uma alavanca de bloqueio (ROSA, 2012). Essa configuragéo, mostrada na Figura

5, proporciona uma conexao mais rapida e segura entre os vagoes.

FIGURA 5 — Conjunto de choque e tragdo de um engate tipo “F”.
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Mandibula

Os componentes comuns em ambos os tipos de engate sao:
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a) Mandibula: componente que se encaixa no engate do veiculo adjacente
para formar a conexao entre os vagoes.

b) Cruzetas: pecas transversais que conectam a mandibula ao resto do
engate, proporcionando estabilidade e distribuindo as forgas.

c) Colar rotativo: elemento que permite a articulagao entre a mandibula e o
corpo do engate, facilitando a manobra dos vagdes em curvas.

d) Aparelho de Choque e Tragao (ACT): conjunto responsavel por absorver

impactos e transmitir forgas de tragéo entre os vagoes.

O ACT desempenha um papel significativo na dindmica longitudinal do trem,
absorvendo energia durante frenagens, colisdes e aceleracdes. O ACT é geralmente
composto por elementos elasticos e dissipativos, como molas e amortecedores, para
reduzir as forgas de impacto transmitidas entre os vagoes.

O comportamento de um ACT pode ser descrito por curvas caracteristicas. As
curvas caracteristicas de histerese e absor¢gado descrevem a relagdo entre a energia
absorvida pelo sistema e a deformacao sofrida durante os ciclos de compressao e
expansao. Essas curvas sao determinadas pelos materiais e pela geometria dos
componentes do ACT, bem como pela configuragéo do engate.

As Figuras 4 e 5 ainda apresentam a conexao entre o corpo dos engates dos
tipos “E” e “F”, respectivamente, e a longarina. Esta conexao é feita por uma viga
estrutural que conecta os engates dos vagdes. Ela suporta as forgas de tracéo e
compressao transmitidas pelo ACT e distribui essas forgas ao longo do comprimento
do vagao.

Durante a operacdo do trem, ocorrem variacbes nas forcas de tracdo e
compressao devido as aceleragbes, frenagens e mudangas na altimetria da via
(HUNGRIA, 2018). O conjunto de choque e trac&o € projetado para absorver essas
variagdes e minimizar os impactos sobre os vagdes e a carga transportada.

Neste trabalho, a analise é direcionada para vagdes com engates tipo “F”. Isso
se justifica pelo fato de que esses possuem maior representatividade na frota atual de

vagdes em ferrovias brasileiras.

2.1.5. Altimetria de via
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A via permanente € composta por uma série de elementos que garantem a
estabilidade do trafego de trens ao longo do percurso. A altimetria de via refere-se ao
estudo das variagbes de altitude ao longo do trajeto ferroviario, determinando
parametros fundamentais como a inclinagcéo vertical (rampa) e o raio de curva do
trecho de via (BARBOSA, 1993).

Os componentes basicos para a constru¢cao de uma via férrea sao:

a) Trilhos: constituem os elementos longitudinais da via permanente,
responsaveis por guiar as rodas dos trens. Geralmente feitos de ago, os trilhos
séo fixados a grade estrutural por meio de conexdes adequadas.

b) Grade estrutural: consiste na base de suporte dos trilhos, composta por
dormentes e lastro. A grade estrutural distribui as cargas provenientes dos trens
para o subleito de forma eficiente, garantindo a estabilidade da via.

c) Dormentes: sdo elementos transversais que sustentam os trilhos,
fixando-os a grade estrutural. Podem ser de madeira, concreto ou material
sintético, sendo dispostos perpendicularmente a diregcao dos trilhos.

d) Lastro: trata-se de uma camada de material granular (geralmente pedra
britada) colocada entre os dormentes para garantir a estabilidade e absorver as
cargas transmitidas pelos trens. O lastro também auxilia na drenagem da agua
da chuva, prevenindo erosdes e afundamentos.

e) Sublastro: € uma camada de solo compactado localizada abaixo do
lastro, fornecendo suporte adicional a via e auxiliando na distribuigdo de cargas

para o subleito.

No tocante a dindmica longitudinal, a interagdo entre o veiculo ferroviario e a
via férrea esta sujeita a diversos parametros (BARBOSA, 1993). Salientam-se como

fundamentais, como ja antecipado, os seguintes parametros:

a) Inclinagéo vertical (Rampa): refere-se a variagaéo da altitude ao longo do
trecho de via, expressa como uma porcentagem. Rampa positiva indica uma
subida, enquanto rampa negativa indica uma descida. A inclinagao vertical afeta
diretamente o desempenho dos trens, influenciando na eficiéncia energética e
nas forcas de tracao e frenagem.

b) Raio de curva: indica a curvatura da via, afetando a velocidade maxima
permitida e a dinamica do veiculo. Curvas com raios menores exigem redugao

da velocidade para evitar descarrilamentos e tensdes excessivas nos trilhos.
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Estes parametros compdem os mapas topograficos de via, que sao ferramentas
essenciais para o planejamento, construcdo e manutencdo da infraestrutura
ferroviaria. Eles representam a altimetria da via, indicando variagbes de altitude,
inclinagdes verticais, curvaturas e outros elementos relevantes para a operacao
ferroviaria.

A Figura 6 apresenta um exemplo tipico de mapa topografico de via. Através da
analise desses mapas, € possivel identificar pontos criticos, otimizar o tracado da via

e garantir uma operagao segura e eficiente dos trens.

2.1.6. Operacao e conducgao

A operagdo de trens de carga € uma tarefa que envolve uma série de
consideragdes técnicas e praticas essenciais (BARBOSA, 1993). Deve-se garantir ndo
apenas o desempenho adequado, mas também a seguranga ao longo de todo o
percurso.

Durante a fase de aceleragao, as locomotivas aplicam tragdo para movimentar
o trem, porém, a distribuicdo dos esforgos de tracdo pode ser desigual ao longo da
composicao, especialmente em trens longos. Isso ocorre devido a diferencgas de atrito
entre os vagoes, variagdes na altimetria da via e outras condi¢des operacionais. Como
resultado, os vagdes mais proximos das locomotivas podem sofrer for¢cas de tragcéo
mais intensas do que os vagdes mais distantes, exigindo um controle preciso por parte
dos maquinistas para evitar problemas de tracdo excessiva ou deslizamento das

rodas.

FIGURA 6 — Exemplo de um mapa topogréfico de via.
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Um diagrama tipico de distribui¢cdo de esforgos é apresentado na Figura 7, que
diz respeito a um trem de carga da malha ferroviaria que se estende de Rondondpolis
(MT) até o porto de Santos (SP). Estes trens sdo compostos por 4 a 5 locomotivas (a
depender da altimetria do trecho) e 120 vagbes carregados com graos.

Para lidar com a massa e a resisténcia ao movimento desses tipos de
composic¢des, as locomotivas podem ser agrupadas em diferentes pontos do trem, em
uma configuragdo conhecida como tragdo multipla. Essa configuragdo permite uma
distribuicdo mais uniforme da forca de tracdo ao longo do trem, reduzindo,
consequentemente, o risco de deslizamento das rodas e melhorando a eficiéncia
energética. Na Figura 7, o trem & composto por 2 locomotivas + 54 vagdes + 1
locomotiva + 81 vagdes + 1 locomotiva. A utilizagdo de uma locomotiva na cauda do
trem se justifica pela necessidade de tragdo para empurrar o trem em rampas

ascendentes de elevacao superior a 2%.

FIGURA 7 — Exemplo de diagrama de distribuicao de esforgos.
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Em composigdes ferroviarias mais longas, € necessario dissipar a energia
cinética acumulada pelo trem de forma controlada, a fim de garantir uma
desaceleragcdo suave e segura durante o processo de frenagem. O sistema de
frenagem pneumatica, em conjunto com o sistema de frenagem dinamica, é
responsavel pelo controle da dinamica longitudinal do trem, prevenindo colisdes ou
descarrilamentos. Como ja exposto, enquanto a frenagem dindmica converte a
energia cinética dos vagdes em energia elétrica, o sistema pneumatico aplica pressao
nos cilindros de freio para reduzir a velocidade do trem.

Considerando o perfil altimétrico e a extensao do trem como um todo, as folgas
nos acoplamentos dos vagdes podem variar durante a operacgao do trem, dependendo
das condigdes da via, da aceleragao e da frenagem. Essas folgas, sejam elas oriundas
de compressao, distensdo ou combinagdo de ambas nos acoplamentos, afetam a
dinamica longitudinal do trem (HUNGRIA, 2018). O comportamento das folgas pode
resultar na formacdo de ondas de choque ao longo do trem, que devem ser
consideradas para garantir uma operacao suave e estavel.

Em situagdes em que os esforcos e choques longitudinais ultrapassam os
limites estabelecidos pela operacgao ferroviaria, face as as propriedades mecanicas do
conjunto de choque e tragdo, s&o observadas a nucleagao e propagacao de trincas
nos componentes estruturais dos vagodes. Isso leva a ocorréncias de quebra dos

engates, ou até mesmo arrancamento de longarinas, conforme mostra a Figura 8. Ja
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a Figura 9 apresenta o detalhamento estrutural do vagao, destacando o

posicionamento da longarina como elemento de sustentag&o central do vagao.

FIGURA 8 — Ocorréncia de quebra de mandibula e arrancamento de longarina.

FIGURA 9 — Detalhamento estrutural do vagao.
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Fonte: Freitas et al., 2018.

A operagao e conducao de trens de carga estdo intrinsecamente ligadas aos
conceitos abordados anteriormente acerca da dinamica longitudinal de trens. A
concentracdo dos esforgcos de tragdo, a distribuicdo nao uniforme durante a
aceleragéo, o uso de tragdo multipla, a frenagem eficiente e o gerenciamento das
folgas no acoplamento sdo todos aspectos que impactam diretamente o

comportamento dindmico do trem ao longo da via.
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2.2. USO DE DADOS EXPERIMENTAIS

A fundamentagao experimental deste trabalho esta baseada em um relatorio
técnico previamente elaborado, no qual foram descritos os ensaios e medicdes
realizados em um vagao graneleiro HTT instrumentado. Esse conjunto de dados
constitui a base utilizada para a validagao e calibragao do modelo proposto.

Os dados, ja disponiveis e organizados, correspondem a registros de tragao e
compresséo longitudinais, bem como deslocamentos do aparelho de choque e tragao
(ACT), obtidos durante um ciclo de viagens no periodo de outubro de 2023 a maio de
2024. Nesta secao, apresentam-se a origem e as caracteristicas desses dados,
ressaltando-se sua importancia como fundamento empirico para o desenvolvimento
do modelo matematico e das analises subsequentes.

Com o objetivo de realizar a analise de comportamento e degradacéo, sao
considerados apenas os dados correspondentes a passagem do trem no trecho que
vai do municipio de Araraquara (SP) até Santos (SP). Destaca-se que, nesse trecho,
€ observada maior incidéncia de choques e esforgos, uma vez que ele possui a
altimetria mais variavel em relagdo a rampas e raios de curva.

Para o uso de dados ora proposto, € necessario um pré-processamento dos
sinais adquiridos. Inicialmente, é realizada a verificagao de consisténcia dos sinais, a
remogao de spikes (picos andmalos ou abruptos nos dados que nao representam
fendmenos fisicos reais, geralmente associados a falhas nos sensores ou ruidos
externos), e a sincronizagéo e unido de arquivos.

Em seguida, os sinais de forca, deflexdo, deformagdo e deslocamento séo
submetidos a um filtro passa-baixas de 40 Hz, uma vez que as frequéncias superiores
a este valor geralmente correspondem a ruidos nao relacionados a dinamica
longitudinal do sistema, como vibracbes mecanicas de alta frequéncia ou
interferéncias eletromagnéticas. Esse valor € escolhido por ser adequado para
preservar as frequéncias caracteristicas do comportamento dos engates, garantindo
a integridade dos dados analisados.

Posteriormente, os dados provenientes do GPS (sinais de velocidade, latitude
e longitude) sdo utilizados para a localizagdo aproximada do vagdo na via. Tal
procedimento consiste em buscar cada coordenada do GPS do trem em um banco de

dados que correlaciona as coordenadas com a posicao real e o tronco da via.
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Nas subsegdes abaixo sao fornecidas informagées complementares e gerais
relacionadas aos dados experimentais. Contempla-se, em particular, a configuragao
dos sensores, 0s parametros operacionais relevantes e a analise preliminar dos

dados.

2.2.1. Configuragao dos sensores

Extensdbmetros designados por SG1 (Figura 10), SG2 e SG3 (Figura 11) séo
posicionados num vagao, nas regides circuladas em azul. O posicionamento dos
sensores ¢ feito de modo a evitar as regides da longarina do vagao, que possuem
chapas de reforgcos soldadas, e, assim, ndo comprometer a precisdo das medicdes

que esses sensores precisam realizar.

FIGURA 10 — Posicionamento dos sensores na longarina e corpo do engate (vista lateral, mostrando
SG1).

Fonte: IPT, 2023.

As regides com chapas de reforgo soldadas apresentam areas onde as tensdes
se acumulam devido a diferenga de rigidez e a forma como o material se deforma sob
carga. Essas concentragdes podem interferir nas leituras dos sensores, levando a
medig¢des imprecisas.

Para facilitar a comparacao dos resultados dos extensdmetros uniaxiais, os
canais com estes dados sédo convertidos de microstrain para MPa, utilizando-se o
modulo de elasticidade longitudinal de 210 GPa. Esta € uma aproximagao adotada

considerando-se que os maiores esfor¢os decorrem da forga longitudinal.
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Os transdutores de proximidade sdo medigcdes adicionais, com sinal binario em
volts, sendo +5V quando o engate esta afastado do sensor e -5V quando proximo.
Esses transdutores estdo indicados em verde na Figura 11, enquanto os
extensdmetros SG2 e SG3 estdo representados em suas respectivas posigdes de

fixagdo no corpo do engate.

FIGURA 11 — Posicionamento dos sensores na longarina e corpo do engate (vista de topo, com
extensébmetros SG2 e SG3).
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Fonte: IPT, 2023.

2.2.2. Parametros operacionais para esforgos

A definicdo de esforgo critico se aplica a todos os esfor¢gos que ultrapassem
136 tf (toneladas forga). Deve ser sinalizado o tempo que um esforgo permanece
acima de 136 tf. Também deve ser indicado o maior esforco encontrado neste periodo
e 0os demais parametros no mesmo instante do maior esforgo.

A calibragao do canal de deflexao do engate, apresentada na Figura 12, utiliza
proximémetros e extensdmetros de forma integrada. Os proximémetros medem os
deslocamentos lineares associados a deflexdo do engate, enquanto os extensémetros
captam as deformacgdes locais no material. A combinagcdo dessas duas medigdes
permite determinar, com maior exatidao, a relagao entre o deslocamento mecanico e

as forgas aplicadas ao engate. Esse processo € essencial para a validagao dos dados
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experimentais, garantindo que as deflexdes medidas reflitam de forma acurada os

esforcos atuantes nos engates.

FIGURA 12 — Calibragdo do canal de deflexao do engate.
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Fonte: IPT, 2023.

Os mapas graficos dos esforgos criticos seguem o0 mesmo padrao dos mapas

de choques, contendo os pontos que indicam os locais de ocorréncias dos esfor¢os

em questdo. A Figura 13 mostra os esforgos registrados em um engate tipo “F” no

trajeto de Rondondpolis, ponto de partida e carregamento do trem, até o porto de

Santos, onde é realizada a descarga dos vagoes.

FIGURA 13 — Esforgos no engate “F” entre Santos e Rondondpolis.
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Na Figura 13, os pontos destacados em vermelho correspondem aos esforgos
de tracao e os pontos em azul aos esforgos de compressao, concentrados por nivel
de cores, conforme escala da Figura 14. Os registros da Figura 13 sdo extraidos dos

dados utilizados no presente trabalho.

FIGURA 14 — Legenda utilizada para escala de forgas no engate.
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Fonte: IPT, 2023.

2.2.3. Analise preliminar de dados

Dentre os eventos observados na viagem entre Rondonépolis (MT) e Santos
(SP), considerada neste trabalho, ha ocorréncias de esforgo trator continuo acima do
usual. A Figura 15 contém gréficos tipicos para ilustragdo de um engate tipo “F”. Na
figura, os graficos em cores distintas representam, respectivamente: em azul, a
velocidade do vagao; em vermelho, o esfor¢o no engate acoplado ao vagao HTT (em
kgf); em verde, o curso do ACT (em mm); e, em azul claro, a pressao do encanamento
geral (em psi), associada a aplicagao de freio e desaceleragao do vagao.

Ressalta-se que esses resultados compdem a fundamentagao experimental do
presente trabalho. Entre eles, os registros de esfor¢co no engate, curso do ACT e
pressao do encanamento geral foram analisados diretamente pela autora, enquanto
os calculos de tensdes e deformagdes associados as simulagdes estruturais do engate
foram obtidos a partir de analises externas, constantes do relatério técnico de
referéncia..

Nota-se que, mesmo que o ACT esteja longe do fim de curso (quando ainda ha
capacidade de absorg¢ao do ACT perante ao esforgo/ choque entre vagdes), o engate
pode sofrer compressao significativa. Os valores indicados na Figura 15
correspondem a alguns dos picos de maior intensidade encontrados no trecho. Os
valores maximos desses esfor¢cos, com data e hora de sua ocorréncia e localizagao

estdo na Tabela 1, que contém ainda a indicagao dos trechos correspondentes.
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FIGURA 15 — Leitura de velocidade, esforgo no engate F, flexdo do engate, curso do ACT e pressao
no encanamento geral no trecho Rondondpolis (MT) — Santos (SP).
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TABELA 1 — Maiores esforcos identificados no engate F.

Evento | Data/Hora | Velocidade Posicdo Trecho Engate Flexao ACT PEG (PSI)
(km/h) (km) (tf) (tf.m) (mm)

1 12:22.0 32 168.9 Tl -168.5 -0.4 -81.3 84.9
2 00:27.6 19.1 119.9 T1 167.7 -0.2 16.7 92

3 21:38.1 20.9 252.9 T2 -167.6 -0.4 -79.1 91.8
4 50:50.3 12.7 118.3 T2 -223.1 -0.4 -81.4 90.4
5 43:50.0 17.6 149.7 T1 181.3 1.2 16.8 91.9
6 59:45.3 16.9 153.7 T1 -209.8 3.8 -84 91.5

Fonte: IPT, 2023.

Observa-se na Tabela 1 (como se voltara a abordar na sequéncia) que a maior

incidéncia de eventos tende a ocorrer no trecho 1 (T1), segmentagcdo da operagao
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Rumo localizada entre os municipios de Araraquara (SP) e Santos (SP). Desta forma,
deve-se concentrar a analise dos eventos no trecho acima mencionado, utilizando os
dados destas localidades para a constru¢cdo do modelo desejado, posto que se
considera que tais dados sdo os mais representativos para a investigacdo de

degradacao dos componentes de interesse.

2.3. INFORMACOES DE OPERACAO E CONDUCAO DE TRENS

Usando dados do registrador de bordo (CBL) de viagens das locomotivas
presentes nos trens que transportam os engates instrumentados, € possivel visualizar
os comandos de condugdo empregados em cada uma das ocorréncias registradas
pela instrumentagéo. Para tanto, cruzam-se as informagdes de coordenadas GPS dos
vagdes com as locomotivas, e o instante de tempo que cada registro é efetuado. Faz-

se abaixo esse cruzamento para os dados pertinentes, para fins de ilustragao.

2.3.1. Variaveis pertinentes a analise das viagens

A Figura 16 apresenta um recorte da visualizagdo dos comandos operacionais
na locomotiva lider, em um evento de esfor¢o no trecho T1. Esse trecho possui maior

demanda de trac&o na viagem (vide sec¢éo 2.2.3).

FIGURA 16 — Grafico de operacao da locomotiva lider.
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Fonte: Autora, 2024.

Na Figura 16, s&o indicadas, em cinco cores distintas, em fungdo do marco de

quilometragem da ferrovia, as seguintes informagdes relevantes:
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o em azul: pressao do encanamento geral, em psi, indicando as aplicagdes
de freio pneumatico quando o valor decai a partir de 110 psi;

o em vermelho: Velocidade Maxima Permitida (VMA) (magnitude) para o
trecho em circulacédo, em km/h;

o em amarelo: ponto de poténcia utilizado para tracdo da locomotiva
(grandeza adimensional, relativa apenas ao posicionamento do manipulo);

o em verde: Velocidade da composi¢cao (magnitude), em km/h;

. em cinza: Ponto de aplicacao do freio dindmico.

Para os pontos de poténcia disponiveis para tragao de uma locomotiva AC44
(presente na viagem dos vagodes instrumentados), existe uma variagéo de 8 pontos de
tracdo. Esses pontos representam niveis discretos de aplicacdo de esforco,
correspondentes as posi¢gdes da alavanca de poténcia do maquinista, e ndo uma
variagao continua. Em cada posicdo, a locomotiva fornece uma fragcdo da sua
capacidade maxima de esfor¢co de tragdo, ajustada de acordo com a velocidade.
Assim, os pontos funcionam como “degraus” sucessivos de poténcia, desde o esforgo
minimo necessario para movimentar a composicdo até a capacidade maxima de
tracdo da maquina. A Tabela 2 apresenta a relacédo entre velocidade e esforgo de
tracao (em kgf) para cada um desses niveis discretos.

A mesma consideragao anterior se aplica ao esforco de frenagem dinamica da
maquina, em kgf, até a capacidade maxima de tragao disponivel por locomotiva. A
Figura 17 apresenta a relagao da velocidade (magnitude), em km/h, e o esforgo de
tracdo executado pela locomotiva, em kgf. Na Figura 17, as linhas correspondem a
cada um dos pontos de tragado da locomotiva, variando a entrega de esforgo trator em

kgf, em funcado da velocidade.

FIGURA 17 — Esforco de frenagem dindmica de uma locomotiva AC44.
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TABELA 2 — Esforgo de tragédo exercido por uma locomotiva AC44.

Veloc. Esforcos de tragao, kgf
Km/h P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8
0.00 6,803.96 | 23,328.04 | 37,907.56 | 50,543.86 | 61,235.14 | 69,983.67 | 76,787.63 | 90,719.40
1.61 6,803.96 | 23,328.04 | 37,907.56 | 50,543.86 | 61,235.14 | 69,983.67 | 76,787.63 | 90,719.40
3.22 6,803.96 | 23,328.04 | 37,907.56 | 50,543.86 | 61,235.14 | 69,983.67 | 76,787.63 | 90,719.40
4.83 6,803.96 | 22,613.17 | 37,907.56 | 50,543.86 | 61,235.14 | 69,983.67 | 76,787.63 | 90,719.40
6.44 6,803.96 | 17,153.23 | 35,854.58 | 50,543.86 | 61,235.14 | 69,983.67 | 76,787.63 | 90,719.40
8.05 4,760.05 | 13,673.23 | 29,228.89 | 50,543.86 | 61,235.14 | 69,983.67 | 76,787.63 | 90,719.40
9.66 3,943.12 | 11,431.10 | 24,423.93 | 37,253.47 | 52,499.32 | 69,983.67 | 76,787.63 | 90,719.40
11.27 | 3,421.48 | 9,862.56 | 20,958.45 | 32,075.66 | 45,547.49 | 59,903.84 | 76,787.63 | 87,544.23
12.87 | 3,051.80 | 8,694.09 | 18,363.88 | 28,098.52 | 40,116.12 | 52,899.85 | 65,452.69 | 78,018.69
14.48 | 2,766.94 | 7,782.36 | 16,349.45 | 24,974.14 | 35,788.35 | 47,298.38 | 58,689.10 | 71,088.18
16.09 | 2,534.25 | 7,046.63 | 14,738.73 | 22,464.85 | 32,272.52 | 42,733.83 | 53,168.83 | 64,505.58
17.70 | 2,336.93 | 6,438.36 | 13,419.67 | 20,410.96 | 29,367.23 | 38,950.38 | 48,568.90 | 59,037.92
19.31 2,165.93 | 5,924.88 | 12,318.33 | 18,700.90 | 26,930.06 | 35,767.94 | 44,674.32 | 54,408.06
20.92 | 2,014.88 | 5,484.90 | 11,383.92 | 17,256.19 | 24,858.48 | 33,056.79 | 41,334.03 | 50,429.10
22.53 1,880.61 | 5,103.42 | 10,580.60 | 16,020.14 | 23,078.56 | 30,721.22 | 38,439.17 | 46,970.88
24.14 1,759.96 | 4,768.67 | 9,882.52 | 14,951.47 | 21,533.16 | 28,689.10 | 35,907.65 | 43,936.77
25.75 1,651.55 | 4,472.47 | 9,270.16 | 14,017.51 | 20,180.08 | 26,906.47 | 33,676.40 | 41,253.74
27.36 1,5653.12 | 4,208.02 | 8,728.57 | 13,194.68 | 18,986.21 | 25,329.77 | 31,696.00 | 38,864.65
28.97 1,463.30 | 3,970.79 | 8,245.49 | 12,464.39 | 17,924.79 | 23,925.88 | 29,928.33 | 36,725.03
30.58 1,382.11 | 3,756.69 | 7,812.30 | 11,811.67 | 16,975.87 | 22,668.51 | 28,341.65 | 34,798.60
32.19 1,307.72 | 3,561.64 | 7,421.75 | 11,224.26 | 16,122.65 | 21,535.88 | 26,910.55 | 33,056.79
33.80 1,239.23 | 3,384.29 | 7,067.04 | 10,692.64 | 15,351.08 | 20,510.75 | 25,614.17 | 31,474.19
35.40 1,176.63 | 3,221.45 | 6,744.08 | 10,209.56 | 14,649.82 | 19,577.70 | 24,434.36 | 30,031.30
37.01 1,119.02 | 3,071.76 | 6,448.79 | 9,767.76 | 14,010.25 | 18,725.85 | 23,357.07 | 28,711.33
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38.62 1,065.95 | 2,932.96 | 6,177.08 | 9,362.70 | 13,424.66 | 17,944.30 | 22,369.59 27,499.32
40.23 1,016.51 | 2,804.59 | 5,926.25 | 8,988.93 | 12,885.78 | 17,224.89 | 21,461.94 26,383.02
41.84 971.15 2,685.29 | 5,694.46 | 8,643.29 | 12,388.19 | 16,560.37 | 20,625.06 25,352.44
43.45 928.97 2,574.16 | 5,479.00 | 8,322.60 | 11,927.79 | 15,944.84 | 19,850.31 24,398.08
45.06 889.50 2,470.29 | 5,278.05 | 8,024.13 | 11,500.05 | 15,372.86 | 19,132.27 23,511.75
46.67 852.76 2,372.31 | 5,090.72 | 7,74517 | 11,101.33 | 14,839.88 | 18,464.57 22,687.56
48.28 818.74 2,280.69 | 4,914.72 | 7,483.44 | 10,729.38 | 14,341.83 | 17,841.79 21,918.26
49.89 786.54 2,194.05 | 4,749.61 | 7,238.05 | 10,380.57 | 13,875.08 | 17,260.27 21,199.76
51.50 756.60 2,112.40 | 4,594.03 | 7,006.71 | 10,053.07 | 13,436.90 | 16,715.50 20,526.17
53.11 728.02 2,035.29 | 4,447.07 | 6,788.08 | 9,744.62 | 13,024.58 | 16,203.85 19,894.31
54.72 701.71 1,961.81 | 4,307.81 | 6,581.69 | 9,453.87 | 12,635.85 | 15,723.03 19,300.10
56.33 676.31 1,891.95 | 4,175.81 | 6,385.74 | 9,178.99 | 12,268.44 | 15,269.44 18,739.91
57.93 652.27 1,825.73 | 4,050.17 | 6,199.31 | 8,918.62 | 11,920.98 | 14,841.69 18,211.47
59.54 629.59 1,762.22 | 3,930.87 | 6,021.95 | 8,671.41 | 11,590.76 | 14,436.63 17,711.60

Fonte: Wabtec, 2018.

O conhecimento das forgas aplicadas pelas locomotivas nos vagdes a partir da
tracdo e frenagem, em conjunto com o somatério das resisténcias ao movimento
ocasionadas pela altimetria do trecho, é necessario para melhor entendimento da acéo
dessas forgas nos engates. As consideracgdes relativas a altimetria sdo expostas na

subsecgéao seguinte.

2.3.2. Altimetria do trecho selecionado

Considerando os principais componentes citados na sec¢ao 2.1.5 para analise
da altimetria de via, a Figura 18 apresenta o percentual de rampa e os raios de curva
nos trechos com maior incidéncia de esforgos registrados pela instrumentagdo. Pode-
se observar que, para ambos os trechos, existem percentuais de rampa variando de
1% a 3%, e raio de curvas superiores a 183 metros de raio. Ambas as caracteristicas
citadas representam um desafio significativo na operacado de trens longos, face as
resisténcias ao movimento.

O perfil altimétrico do trecho bem como o peso do trem e a disponibilidade de
tracdo sao fatores determinantes para definicdo de quais procedimentos devem ser
adotados na conducéo padréao do trem. Os dados fornecidos pela base de altimetria,
juntamente com as informagbes de condugdo, sdo utilizados para melhor
entendimento do impacto e da combinagao de diferentes fatores nas forcas aplicadas

nos engates.
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FIGURA 18 — Perfil de rampa e raios para o trecho 1.
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Fonte: Autora, 2024.

2.4. MODELAGEM MATEMATICA

Para o desenvolvimento pertinente do modelo de interesse neste projeto, ha
que se descrever, com acuracia, as forgas exercidas pelos engates. Essas forgcas sao,
via de regra, dependentes dos deslocamentos relativos e das velocidades relativas
entre os vagdes. Com base no conhecimento dessas for¢as, pode-se avangar para a
concepgao do modelo. Assim sendo, faz-se, inicialmente, a caracterizagado do engate,

para depois abordar a questdo mais ampla da modelagem do sistema investigado.

2.4.1. Caracterizagao do ACT

Para uma descrigao realista do engate, baseada em sua curva de histerese,
constata-se que as forcas de acoplamento devem ser representadas por polinbmios
que contenham tanto termos lineares quanto nao lineares. Esses polinbmios podem,
inclusive, apresentar eventualmente coeficientes diferentes, correspondendo a
diferentes comportamentos de um engate ao longo de seu curso. Ao considerar
termos néao lineares, pode-se empregar, caso seja adequada, a resolugdo numérica
de equagdes de movimento associadas, como se vera mais adiante.

Salienta-se que, quando sdo mencionadas for¢as de acoplamento exercidas
por engates (que podem ser forgas de tragdo ou compressao), esta se referindo, em

esséncia, as forgcas desenvolvidas pelos aparelhos de choque e tragdo (ACTs). As
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caracteristicas dinamicas de um ACT podem ser levantadas e descritas a partir de um
ensaio de histerese correspondente.

Face a diversidade de modelos de ACT existentes para diferentes tipos de
vagbes com caracteristicas distintas, faz-se necessario definir um conjunto de
parametros que permita selecionar o tipo de ACT mais apropriado para as condigbes
operacionais. Ha que se considerar que os engates s6 suportam esforgos de, no
maximo, 136.000 kgf (300.000 Ibf) (HUNGRIA, 2018).

Existem basicamente trés tipos de ACT (ROSA, 2012), classificados conforme

o0 mecanismo de amortecimento da seguinte forma:

a) Por friccdo: o amortecimento se da por meio de atrito seco. E indicado
para altas forgcas em baixas velocidades. Pelo atrito seco gerado entre os seus
componentes de ago (cunhas, placas e mola) dissipa-se a energia do choque.
b) Polimérico: possui um fluido polimérico dentro de um cilindro que recebe
o0 choque. Mostra evidentes caracteristicas viscosas e resiste a impactos
associados a velocidades mais altas e forcas mais elevadas.

C) Hibridos: tem dois mecanismos de amortecimento, a saber, por fricgao
(cunhas e placas) e viscoso (molas poliméricas). Seu propdsito € combinar as

vantagens dos dois tipos de ACT anteriores.

A curva de desempenho caracteristico de um ACT (forca x deslocamento)

permite a obtenc&do dos seguintes parametros:

o Curso de deslocamento do ACT (mm);

o Energia absorvida (kJ);

o Forca de reagéo ao longo do curso (kN);
o Constantes de rigidez (KN/mm, se linear).

A partir destes parametros, pode-se calcular o valor do parametro conhecido como
indice de amortecimento histerético equivalente (indicado pela letra grega (). Trata-se
de um parametro muito relevante, também empregado para avaliar os modelos de
ACT e determinar sua aplicagao.

A titulo de simples ilustragdo, a Figura 19 apresenta um esquema de
funcionamento de um ACT por friccdo. A medida que o suporte é inserido no corpo do
ACT, a forca normal nas cunhas aumenta devido ao aumento da forga na mola

principal. Isso resulta em um aumento da forga tangencial de friccdo conforme as
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cunhas sao introduzidas na caixa, face a relacdo proporcional entre friccao e forca
normal (BARBOSA, 1993). Em ACTs de alta capacidade, uma segunda cunha de

friccdo entra em agdo apos certo deslocamento, aumentando a rigidez do ACT.
FIGURA 19 — Esquema de funcionamento de um ACT por fricgao.
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Fonte: Barbosa, 1993.
No que diz respeito ao acoplamento entre dois veiculos por meio de um

conjunto de engate e ACT, sao feitas as seguintes observagdes de carater geral:

I. As caracteristicas do primeiro quadrante (curvas “A” e “B”) do ciclo de
histerese tipico da Figura 20, de forca versus deslocamento, se aplicam ao
terceiro quadrante com sinal trocado (curvas "D" e "E"), devido ao ACT

trabalhar em compressao ou tragao.

II. Os engates possuem uma folga intrinseca, indicada por 2a na Figura 20, que
permite movimento relativo entre os veiculos. A falta de rigidez na ligagao

pode causar impactos quando as folgas se fecham ou se abrem.

Ill. Cada ligagao entre veiculos possui dois engates e dois ACTs montados em
série, resultando, em abordagem linear, em uma constante de rigidez e um
coeficiente de amortecimento equivalentes iguais a metade do que se obtém

com um unico engate e ACT.

Com base nessas observagdes, uma curva experimental obtida em ensaio
pode ser adotada, servindo de base para montagem de um grafico representativo que
contém as caracteristicas de interesse. Inclui-se, em particular, uma regido morta para
deslocamentos préximos a zero, correspondentes as folgas do engate, conforme

ilustrado na Figura 20.
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FIGURA 20 — Ciclo de histerese tipico de um ACT.
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Fonte: Barbosa, 1993.
Para deslocamentos maiores que o comprimento solido do ACT, a rigidez

longitudinal da estrutura do veiculo participa nas deflexbes decorrentes, resultando
em uma for¢a que nao aumenta infinitamente. Portanto, a curva caracteristica do ACT
também deve ser estendida com inclinagbes correspondentes a rigidez do veiculo.
Isso faz com que o conjunto responda a deslocamentos maiores com forgas
proporcionais a essa rigidez. Para forgas oscilantes com valores médios diferentes de
zero, o deslocamento esta associado a forcas dentro dos limites estabelecidos, na
Figura 20, pelos trechos "A" e "D", bem como pelos trechos estabelecidos pela mola
de retorno, "B" e "E", descrevendo uma curva de histerese (BARBOSA, 1993).
Durante o movimento dos veiculos, as for¢cas de interacdo entre eles variam.
Como a curva de crescimento da forga difere da curva de alivio (efeito de histerese),
€ importante considerar isso ao determinar a forga no ACT para deslocamentos que
nao atingem os extremos das curvas “A” ou “B”. Para tanto, € necessario conhecer o
deslocamento do ACT gerado pelas forcas no instante anterior. Com esse
conhecimento, € possivel determinar o valor da for¢ca dentro do ciclo de histerese.
Abordam-se abaixo, para exemplificagao, dois modelos de ACT, o Mark 70E,
fabricado pela Wabtec, e o Endurance 325, da Amsted Rail. O Mark 70E apresenta
uma menor capacidade de absor¢do de energia, sendo adequado para situagdes de
impacto com forcas moderadas. Seu ciclo de histerese € ilustrado na Figura 21.
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FIGURA 21 — Ciclo do ACT Mark 70E.
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Fonte: Wabtec, 2001.

Com base no ciclo de histerese do Mark 70E, pode-se determinar que sua

capacidade de absorgao vai até 54,5 kd. Analisando os setores da curva da Figura 21,

tem-se que:

. Setor OA:

Curso: 1,0 in (0,0254 m);
Rigidez: 2.287 kgf/mm;

indice de amortecimento: 12,4 %:

. Setor AB:

Curso: 2,5 in (0,0635 m);
Rigidez: 924 kgf/mm (que é baixa, permitindo um aumento da energia
absorvida; atinge 240.000 Ibf, sendo que 109.000 kgf = 1.068 kN);

indice de amortecimento: ¢ = 30,6 %:;

Setor BC:

Curso: 3,25 in (0,08255 cm) (utiliza todo o curso total, sem reserva);

Rigidez: 6.183 kgf/mm (que é alta, ndo permitindo um aumento da energia
absorvida; choques superiores a 500.000 Ibf (2.225 kN) irdo exigir curso do
ACT nesta faixa, gerando desgaste acelerado do componente);

indice de amortecimento: { = 4,6 %:;
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IV. Acima do ponto C:

Forca de reagéo acima de 500.000 Ibf (2.225 kN), que n&o sera amortecida.

Extrairam-se dos testes experimentais todos os valores obtidos via curva de histerese.

Ja o ACT Endurance é projetado para absorver forgas de impacto bem maiores,

sendo apropriado para trens que operam em condigdes extremas de carga e altimetria

variavel. Seu ciclo de histerese é mostrado na Figura 22.

A partir do ciclo de histerese da Figura 22, pode-se determinar que, para esse

ACT, a capacidade de absorcao vai até 64,6 kJ. Analisando os setores da curva da

Figura 22, tem-se que:

Setor 0A
Curso: 1,0 in (0,0254 m);
Rigidez: 2.232 kgf/mm;

indice de amortecimento: { = 16,4 %;

. Setor AB:

Curso: 1,89 in, (0,048006 m);
Rigidez: 5.337 kgf/mm (que é elevada, ndo permitindo um aumento da
energia absorvida, sendo que 176.900 kgf = 1.735 kN);

indice de amortecimento: { = 6,9 %;

Curso: 2,53 in (0,064262 m);

Rigidez: 15.158 kgf/mm (o que ndo permite um aumento da energia
absorvida; choques superiores a 300.000 Ibf (1.335 kN) irdo exigir curso do
ACT nesta faixa);

indice de amortecimento: { = 2,9 %;

IV. Acima do ponto C:

Forca de reagédo acima de 503.000 Ibf (2.239 kN), que n&o sera amortecida.

Como haainda reserva de 0,71 in de curso, o ACT nao ficara solido, evitando repassar

parte da energia do choque para a estrutura do vagéo.

FIGURA 22 — Ciclo do ACT Endurance 325.
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Enquanto o Mark 70E apresenta capacidade de absorcéo efetiva de 54,5 kJ
(valor obtido experimentalmente), podendo chegar a até 60 kJ em condi¢cdes de
projeto com curso total de 90 mm, o Endurance apresenta 64,6 kJ de absorgéao efetiva,
podendo atingir até 120 kJ no curso maximo de 110 mm. Esses dois modelos sao de
interesse, em especial o segundo, dado que o trem de 135 vagdes exige componentes
capazes de lidar com forgas dindmicas severas, especialmente em trechos com
rampas acentuadas e curvas de pequeno raio.

Ainda a partir da curva de histerese do ACT, pode-se também determinar a
energia dissipada em um ciclo de funcionamento. Na sequéncia, iguala-se esse valor
de energia dissipada a energia dissipada por um amortecedor viscoso em um ciclo,
para obtencéo de seu coeficiente de amortecimento equivalente. Usa-se, entdo, esse
dispositivo equivalente para modelar o comportamento dissipativo do dispositivo

original, com producéo de forgas que sao diretamente proporcionais a velocidade.

2.4.2. Formulagao e resolucao de equacao de movimento

Ha varias alternativas para se modelar a dinamica longitudinal de uma
composicao ferroviaria. O modelo apresentado na Figura 23 foi desenvolvido pelos
autores do presente trabalho no ambito deste trabalho e constitui parte da
fundamentacéo tedrica propria da pesquisa. Ele representa um vagéao intermediario

em uma composic¢ao ferroviaria, considerando a presencga de engates na dianteira
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(lado direito da figura) e na traseira (lado esquerdo da figura). Nesse modelo, tem-se
que mv (em kg) € a massa equivalente do vagao; kei (em N/m) a constante de rigidez
linear; kem (em N/m?3) a constante de rigidez ndo linear cubica; e ce (em kg/s) o
coeficiente de amortecimento viscoso equivalente do engate associado. Esse modelo
matematico foi elaborado especificamente para representar o comportamento

dinamico do sistema e servir de base para as analises subsequentes.

FIGURA 23 — Modelo com 1 grau de liberdade e nao linearidade cubica.
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Fonte: Autora, 2025.

No modelo, tem-se que mv (em kg) € a massa (concentrada) do vagao,
enquanto que Ker (em N/m), kenl (em N/m3) e ce (em kg/s) sdo, respectivamente, a
constante de rigidez linear, a constante de rigidez nao linear cubica e o coeficiente de
amortecimento viscoso equivalente do engate associado ao vagao. Diz-se que o
coeficiente de amortecimento é equivalente por ele estar associado, de forma
equivalente (WIJESUNDARA, NASCIMBENE, SULLIVAN, 2011), a energia dissipada
em um ciclo no engate. Ainda no modelo, x(t) (em m) e fu(t) (em N) s&o, pela ordem,
o deslocamento (vibracédo) do vagéao e a forga horizontal aplicada nele, sendo t, em
ambos, o tempo.

Assume-se que a forga fu(t), que pode ser prescrita ou medida, esta associada
ao que vem da dianteira do vagdo. Assume-se também que os componentes na
traseira constituem uma impedancia infinita, que faz com que o vagao, para fins de
descrigao de seu comportamento vibratério (que se superpde ao movimento de corpo
rigido), esteja conectado, a esquerda, a uma superficie rigida.

Aplicando a segunda lei de Newton ao modelo, e omitindo a dependéncia no
tempo por conveniéncia, chega-se a seguinte equacdo de movimento (WORDEN e
TOMLINSON, 2001):
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Moy + Cokty + kopty + kX =1 (1)

Esta equacao pode ser resolvida numericamente, pelo método de Runge-Kutta
(INMAN, 2018; VARGAS e ARAKI, 2017) ou pelo método de Newmark (LINDFIELD e
PENNY, 2019). Ja analiticamente, a resolugéo pode se dar pelo método do balango
harmonico (WORDEN e TOMLINSON, 2001).

Opta-se, no presente trabalho, pela resolugédo numérica, tendo em vista a maior
flexibilidade na consideracdo de diversos tipos de forgas externas. E usado, nessa
resolucdo, o método de Runge-Kutta, com o qual ja se tem muita familiaridade, sempre
alcancando 6timos resultados.

No método de Runge-Kutta, um sistema com N equacdes diferenciais de ordem
2 é transformado em um sistema de 2N equacbes diferenciais de ordem 1, pela
introducdo de novos vetores temporais. Esses vetores, ditos vetores de estado,
contém os deslocamentos e as velocidades do sistema que se modela.
Deslocamentos e velocidades constituem o estado do sistema, que € obtido ao final
da resolugdo numérica. O método de Runge-Kutta encontra-se bem implementado,
de varias formas, em distintas linguagens de programagdo, sendo que mais
informagdes sobre ele podem ser encontradas em Vargas e Araki (2017), com sua
aplicacéo a sistemas com ndo linearidades sendo mostrada em Inman (2018).

No desenvolvimento do modelo, quando da confrontagado de seus resultados
com dados experimentais, deve ocorrer a atualizagdo de seus parametros, para sua
validacdo. Essa atualizagao pode ser feita por simples ajuste manual dos parametros
associados ou através de um processo de minimizagédo (otimizagdo) da soma das
diferengas, ao quadrado, entre as respostas numéricas e experimentais (fungao
objetivo), sendo os parametros de interesse (vetor de projeto) variados judiciosamente
dentro de limites pertinentes (restricdes). Essa segunda abordagem, ja usada com
sucesso em varias oportunidades, é descrita em Junior e at al. (2019).

Neste trabalho, na resolugdo numérica, as seguintes informag¢des devem ser

consideradas:
I. Massa (m,):

Dado que cada vagdo tem massa de 126 toneladas, essa massa, em

quilogramas, é igual a 126.000 kg.
Il. Constantes de rigidez (k,;, k.,;) e coeficiente de amortecimento (c,):
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Esses parametros necessitam de dados experimentais ou de projeto para sua
especificagdo. No caso, sdo usados dados experimentais.
[ll. Condigbes iniciais:
No tocante a posicao inicial, pode-se iniciar na posi¢cao de repouso, ou em um
valor especifico, se conhecido e a simulagdo assim o requerer. Quanto a
velocidade inicial, ela pode ser igualada a zero para simulagbes que comegam
do repouso, ou a velocidade média de operacao, que é 35 km/h (9,72 m/s).
IV. Passo de tempo:
O valor do passo de tempo pode ser inicialmente definido, por interesse da
simulacdo, como uma fragdo de segundo, por exemplo, igual a 0,01 s, ou
deixado por conta da particular rotina de Runge-Kutta empregada, pois ha
rotinas que lidam com o passo de tempo por si proprias, em funcdo da

evolugao da resolugdo numeérica. Esse segundo modo €, via de regra, adotado.

Vale destacar adicionalmente que, para os parametros de rigidez e
amortecimento do ACT, os principais métodos de testes experimentais, que analisam
a resposta do dispositivo a cargas e impactos, séo:

1. Teste de compressao estatica: Aplica-se uma forga crescente ao ACT e mede-se o
deslocamento, obtendo progressivamente a constante de rigidez pela razéo AF /Ax.

2. Teste dindmico de impacto: O ACT é submetido a um impacto conhecido e a
resposta do dispositivo é analisada para determinar os parametros desejados.

3. Ensaio modal: O ACT é excitado harmonicamente e os resultados podem ser
usados para determinar valores de rigidez e amortecimento.

4. Curvas de histerese: Mede-se a resposta do ACT em ciclos de carga e descarga,
possibilitando descrever seu comportamento em termos tanto de rigidez quanto de

amortecimento.

Cada método fornece informagdes que podem ser associadas para, em

conjunto, permitir uma modelagem satisfatéria do ACT.

2.5. APRENDIZAGEM SUPERVISIONADA

A aprendizagem supervisionada baseia-se no uso de pares de entrada e saida
para treinar modelos capazes de generalizar padrdes a novos dados (Goodfellow,

Bengio e Courville, 2016), permitindo que o modelo aprenda relagées complexas entre
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variaveis a partir de dados rotulados, sendo aplicado a uma ampla gama de problemas
preditivos (Bishop, 2006; Hastie, Tibshirani e Friedman, 2009). Nesta sec¢ao, detalha-
se a abordagem de aprendizagem supervisionada a ser utilizada para estimar, de
forma adicional, os esfor¢os nos engates ferroviarios. Para tanto, consideram-se os
dados do engate instrumentado, os histéricos de conducdo e o perfil altimétrico

correspondente.

2.5.1. Estruturagdo dos dados e pré-processamento

Na abordagem de interesse, a primeira fase consiste na coleta e preparagao dos
dados de entrada, que incluem variaveis como forga, velocidade, altimetria e perfil de
operagao do trem. Esses dados sao rotulados, isto €, para cada conjunto de entradas,
os valores reais de esfor¢co sdo conhecidos, possibilitando o treinamento do modelo.
Conforme salientado por Goodfellow, Bengio e Courville (2016), a etapa de pré-
processamento é necessaria para garantir que o modelo receba entradas consistentes
e representativas. Técnicas como normalizagdo e remogao de outliers ajudam a

reduzir a variancia e a melhorar a generalizagao (Hastie, Tibshirani e Friedman, 2009).
O pré-processamento dos dados consiste em:
« Eliminagao de valores inconsistentes e outliers;
« Normalizacédo dos dados para a faixa [-1, 1];

o Segmentacdo do conjunto em 80% para treinamento e 20% para teste,

garantindo a preservagao da distribuicdo temporal dos eventos criticos.

2.5.2. Atributos de entrada e saida do modelo

O modelo de aprendizado supervisionado desenvolvido neste trabalho utiliza
uma rede neural artificial (RNA) para prever os esfor¢os nos engates ferroviarios com
base em variaveis operacionais e ambientais. Essa abordagem segue principios
descritos por Bishop (2006) e reforgados por Hastie, Tibshirani e Friedman (2009), nos
quais a escolha criteriosa das variaveis de entrada e a correta definicdo das saidas do
modelo sdo determinantes para o desempenho e a interpretabilidade.

Os atributos de entrada representam os fatores operacionais, ambientais e

mecanicos que influenciam diretamente os esfor¢os nos engates. Esses atributos sao
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coletados por sensores embarcados e pelo registrador de bordo (CBL) das

locomotivas. Os principais atributos de entrada incluem:

Velocidade do vagao (km/h) — Captacao a partir dos sensores de GPS do vagao
instrumentado.

Posicao na via (km) — Identificagdo do quildmetro ferroviario onde o esforgo é
registrado.

Altimetria do trecho (rampa e curvatura) — Inclinagdo da via no ponto de
medicao.

PEG (PSI) — Pressdo do encanamento geral do freio pneumatico,
representando aplicacao de freio.

Esforgo de tragdo da locomotiva (kgf) — Nivel de poténcia aplicado para
movimentacgao do trem.

Comando de freio dinamico da locomotiva — Intensidade do freio dinadmico
aplicado no trecho analisado.

Trecho ferroviario — Identificagdo do trecho especifico da ferrovia, permitindo

correlacdo com caracteristicas operacionais e ambientais.

Os atributos de saida representam as previsdes do modelo, ou seja, os valores

esperados para os esforgos nos engates ferroviarios com base nas entradas

fornecidas. Os atributos de saida incluem:

Esforgo previsto no engate (if) — Valor estimado da forga de tragcdo ou
compressao no engate ferroviario.

Classificacdo da severidade do esforco — Identificagdo se o esforgco se
enquadra em niveis aceitaveis, elevados ou criticos, considerando o limite de
136 tf para esforgos criticos.

Correlagao entre esforgo e evento operacional — Analise do modelo para
identificar a principal causa do esforco elevado, seja variagdo de rampa,

comando de poténcia e aplicacao de freio, dentre outros.

2.5.3. Obtencao de previsdes da RNA

Neste trabalho, as variaveis de entrada sao fatores operacionais do trem, como

forca de tragdo, velocidade, posicao na via e altimetria. A RNA processa essas

informagdes ao longo das camadas ocultas, aplicando a fungao de ativagédo RelLU
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(Rectified Linear Unit), escolhida por sua eficiéncia computacional e por atenuar
problemas de gradiente em redes profundas.

Para a camada de saida, considerando que a variavel alvo é continua (esforgo
longitudinal em kgf), utilizou-se a fungdo de ativacado linear, de modo a permitir
previsbes em escala real.

Para cada camada da RNA, a previsdo é obtida multiplicando os valores de

entrada pelos neuronios da camada e aplicando a funcéo de ativacao, tal que:

a® = gWOa=D + pO) 2)
onde:
. a® é a ativagcado da camada |;
. WO sido os pesos da camada |;
. b® é o bias da camada |;
. g € afuncao de ativacao.

Apos a previsao (output) da RNA, a préxima etapa € calcular a diferenga (erro)
entre a previsao feita pela RNA e o valor real esperado (esforgos registrados no
engate). Esse erro € mensurado por uma funcao de custo ou loss function (Goodfellow
et al., 2016).

No presente trabalho, o erro mede o quao proximo o modelo esta de prever
corretamente o esforgo nos engates ferroviarios, com base nos dados de entrada
(dados de condugao e altimetria). Se o erro for alto, significa que a RNA esta longe de
acertar os valores de esforgo reais, o0 que indica que os pesos da rede ainda precisam
ser devidamente ajustados.

Depois de calcular o erro, a proxima etapa é o ajuste dos pesos na RNA para
reduzir esse erro. Isso é feito por meio da backpropagation (retropropagacao), um
algoritmo que calcula o gradiente da func¢ao de custo em relagéo aos pesos da rede e
ajusta esses pesos para minimizar o erro. O algoritmo de retropropagacao utiliza a

descida do gradiente para atualizar os pesos da rede, através da seguinte equacao:

WO = WO — - YWO  (3)

onde:

« WO sdo os pesos da camada I
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« 17 € a taxa de aprendizado (learning rate), que controla a magnitude do ajuste;

« VWO ¢é o gradiente da fungéo de custo em relagdo aos pesos.

Para um modelo de aprendizagem de maquina em treinamento com dados reais
de engates ferroviarios, essa etapa é particularmente necessaria, uma vez que, apos
cada iteragdo, o0 modelo ajusta os pesos para melhorar suas previsdes de esforgos
nos engates. Se o modelo inicialmente subestimar ou superestimar o valor do esforcgo,
deve haver ajuste dos pesos para que, em iteragdes futuras, ele se aproxime cada
vez mais dos valores reais de esforgo registrados pelos sensores. Por exemplo, se o
sistema prever um choque de 10 mil kgf e o valor real for 8 mil kgf, o erro sera de 2
mil kgf, devendo a RNA, entao, ajustar os pesos para diminuir esse erro nas proximas
previsdes.

A otimizacao desses ajustes é realizada através de algoritmos como o Gradiente
Descendente ou Adam (Goodfellow at al., 2016), que minimizam iterativamente a
funcdo de custo. Esse processo permite que a Rede Neural Artificial (RNA) aprenda
padrées dos dados reais de esfor¢co de forma eficiente, convergindo para previsdes
cada vez mais precisas.

Durante o treinamento, cada erro, como o exemplificado acima, é utilizado pelo
algoritmo de otimizagao para ajustar os pesos, reduzindo essa diferenca nas préximas
previsdes. Além disso, a escolha de uma taxa de aprendizado adequada é essencial:
uma taxa alta pode causar oscilagdes, enquanto uma taxa baixa pode tornar o
processo de aprendizagem lento.

Por fim, foi realizada o aumento do numero de neurdnios, o ajuste do batch size
e 0 processo de parada antecipada (quando se interrompe o treinamento a partir do
momento em que as atualizagdes de parametros ndo produzem mais melhorias em

um conjunto de validagao), para obter o aperfeicoamento do modelo.

2.6. INTEGRAGCAO ENTRE MODELOS

Originalmente, previa-se a integragao entre 0 modelo matematico dos engates
ferroviarios e o modelo baseado em redes neurais artificiais (RNA). Desejava-se que
essa integragcdo possibilitasse uma retroalimentagao entre previsdes de esforgos e

parametros fisicos da modelagem.
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Contudo, apos analises detalhadas e discussbes a respeito das entradas e
saidas do modelo, bem como as limitagdes da abrangéncia do modelo matematico em
relagdo ao comportamento do trem, constatou-se que a natureza distinta das saidas
geradas inicialmente por cada abordagem inviabilizava, de imediato, uma integracéo
consistente. Enquanto o modelo matematico simula a resposta dinamica do sistema a
partir de equacdes diferenciais governadas por parametros fisicos (como massa,
constante de rigidez e coeficiente de amortecimento), o modelo de RNA realiza
previsdes diretas dos valores de esforco com base em dados de sensores
instrumentados.

Dessa forma, optou-se por, neste trabalho, adotar uma abordagem de
comparagao entre os modelos, mantendo suas estruturas independentes. A

comparacgao € estabelecida com base nos seguintes critérios:

o Capacidade de prever ou simular adequadamente os valores maximos de
esforgo longitudinal,

o Aderéncia temporal entre eventos previstos e eventos observados em dados
experimentais;

« Robustez frente as variagdes operacionais dos trens (rampas, curvas e regimes

de frenagem/tracionamento).

Essa estratégia permite avaliar as vantagens e limitagdes de cada modelo, sem

comprometer a validade fisica ou estatistica das previsdes geradas.
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3. MATERIAIS E METODOS

Este capitulo contém as etapas metodoldgicas do trabalho. Progressivamente,
detalham-se os materiais, meios, ferramentas e procedimentos usados ao longo da
pesquisa. Destaques sdo dados, em sec¢des dedicadas, para a modelagem do engate

€ a concepgao do modelo de rede neural artificial.

3.1. ETAPAS METODOLOGICAS

As etapas metodoldgicas do trabalho encontram-se sumarizadas na Tabela 3.
Nessa tabela sao relacionados também os objetivos especificos atendidos, bem como

as ferramentas e técnicas associadas.

TABELA 3 — Resumo das etapas metodolégicas.

Etapa Metodol6gica Objetxzszzclf|co Técnicas e Ferramentas
Coleta e pré- Organizar e garantir a Python (Pandas, NumPy)
processamento de dados qualidade dos dados y ’ y
Modelagem dindmica ndo | Elaborar e aplicar modelo de Método de Runge-Kutta,
linear comportamento dinamico Python
Treinamento e validacéo Implementar e aplicar
da RNA algoritmo de ML TensorFlow, PyTorch
Comparacgao entre Cotejar os modelos Analises graficas e
modelos desenvolvidos estatisticas (MAE,MAPE,R?)

Fonte: Autora, 2025.

Especialmente quanto a aquisicdo, processamento e analise de dados de
esforgos longitudinais em engates ferroviarios instrumentados, para garantir a clareza

e a reprodutibilidade da abordagem, seguiu-se o seguinte procedimento:

I. Coleta e Estruturacdo da Base de Dados: A base de dados utilizada neste
estudo foi construida a partir de viagens instrumentadas de trens em
operacao, contemplando variaveis relevantes para a analise dos esforcos
longitudinais em engates ferroviarios. A descrigao detalhada dos sensores
empregados na instrumentacédo encontra-se apresentada na Secgéo 2.2.2 —
Instrumentagédo do Engate, de modo que, nesta etapa, destacam-se apenas
as variaveis estruturadas para analise, incluindo:

a. Esforgos longitudinais (choque e tracdo) e deslocamentos do

Aparelho de Choque e Tragao (ACT);
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b. Velocidade do trem, poténcia das locomotivas e pressdo do
encanamento geral;

c. Registros de aceleragao.

Os dados coletados passaram por um processo de pré-processamento,

incluindo remocgéao de outliers, normalizagao e fusdo de fontes distintas para garantir

a consisténcia da base. A remocao de outliers foi realizada pelo método do desvio

interquartil (IQR), considerando limites de 1,5xIQR. Em seguida, os dados foram

normalizados pela técnica de normalizacdo min—max e, por fim, realizou-se a fuséo

de fontes distintas via chave temporal (timestamp).

Foram consideradas como variaveis de entrada: velocidade do vagéao,

deslocamento do ACT, pressao do encanamento geral e gradiente da via. As variaveis

foram organizadas em janelas temporais de 5 segundos, com sobreposigédo de 50%,

de modo a capturar a evolugao dinamica dos esforgos.

Regresséao para Predigdo de Esforgos: O modelo de regresséo foi treinado
para prever os valores de forca nos engates, com base nas variaveis
operacionais e na geometria da via. Essa abordagem buscou capturar
padrées de comportamento dos esforgos longitudinais em diferentes

condicbes de operacao.

Arquitetura do Modelo de Aprendizado de Maquina: Para a predigao dos
esforcos nos engates, foi utilizada uma Rede Neural Artificial (RNA)
especificamente treinada para estimar a magnitude dos esforgos
longitudinais com base nos dados operacionais e da via. A RNA foi ajustada
por meio de validagao cruzada k-fold (k=5) e uso de early stopping, evitando

sobreajuste e garantindo melhor generalizagao dos resultados.

Validagao e Métricas de Avaliacao: A validagao do modelo correspondente
foi conduzida comparando as previsbes da RNA com os valores reais

registrados nas viagens instrumentadas. As métricas utilizadas incluem:

Erro Médio Absoluto (MAE): Mede a precisao das previsoes dos esforgos.
Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE): Avalia a discrepancia percentual
entre os valores previstos e reais.

Coeficiente de Determinagao (R?): Indica o quédo bem o modelo de interesse

se ajusta aos dados observados.
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V.

Implementacao e Analise dos Resultados: A implementacdo dos modelos
foi validada por meio de duas abordagens complementares. Para o modelo
matematico, utilizou-se a base reduzida descrita na Secao 4.1.4, contendo
registros reais de deslocamento do ACT obtidos em viagens
instrumentadas, o que permitiu comparar diretamente os deslocamentos
previstos e medidos, avaliando a aderéncia em condigdes reais.

Ja para a Rede Neural Artificial, foram realizadas simulagbes variando
condigbes de aplicagao de freio, tracao e velocidade (Se¢ao 4.2.5.1), a fim
de verificar a resposta do modelo frente a diferentes cenarios operacionais.
Foram utilizados trés conjuntos de dados: (i) base completa das viagens
instrumentadas, contendo 450 mil registros; (i) base reduzida para
validacdo do modelo matematico, com 120 mil registros selecionados por
qualidade de sinal; (iii) base para treino e teste da RNA, dividida em 70%
para treino, 15% validagao e 15% teste.

Embora néo tenha sido conduzida uma analise de robustez com um grande
numero de viagens, essas aplicagdes forneceram evidéncias consistentes
de que os modelos reproduzem as tendéncias observadas nos dados reais
e permitem identificar situagdes criticas que podem subsidiar estratégias de

otimizagao da conducéo ferroviaria.

ApOs a obtengao dos resultados dos modelos matematico e de RNA, realizou-

se uma analise comparativa, sem integracdo mutua, avaliando a aderéncia de cada
abordagem aos dados experimentais. Foram utilizadas métricas de erro (MAE, MAPE,
R?) e analises gréaficas para aferir a capacidade de cada modelo em representar o

comportamento real dos esforgos nos engates ferroviarios.

DADOS, MATERIAIS E MEIOS UTILIZADOS

O Os principais dados, materiais € meios utilizados no desenvolvimento deste

projeto incluiram:

¢ Dados da instrumentacéo: Foram coletados diretamente dos sensores de
forca (strain gauges) e deslocamento instalados nos engates ferroviarios
(SG1, SG2 e SG3, como citado na se¢ao 2.2);
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e Dados operacionais: Foram coletados por transdutores especificos em
viagens instrumentadas, incluindo parametros de altimetria e comandos
de tracdo e frenagem;

e Dados do ACT: Foram obtidos a partir da curva de histerese do
componente, disponibilizada pelo fabricante;

e Ambiente Python: Foi utilizado para estruturar e cruzar as bases de dados,
além de gerar graficos para exibicao dos resultados da modelagem do
engate ferroviario. A biblioteca Pandas foi usada para manipulacéo e
organizacao dos dados, enquanto as bibliotecas Matplotlib e NumPy
foram empregadas para a visualizagédo grafica e calculos numéricos. Ja
para a analise preditiva e classificacdo de padrées de conducéo,
empregou-se a aprendizagem de maquina via RNA, implementada em

Python, utilizando frameworks como TensorFlow ou PyTorch.

3.3. MODELO MATEMATICO NAO LINEAR

No decorrer do desenvolvimento do trabalho, foram considerados varios
modelos, visando alcangcar uma descricdo satisfatoria do sistema investigado.
Pensou-se, em especial, em um sistema com 2 graus de liberdade, com 2 vagdes
acoplados pelos respectivos engates. Nesse caso, o sistema poderia apresentar modo
de corpo rigido, caso os vagdes conectados estivessem sem outras conexdes na
dianteira e na traseira, como ilustrado na Figura 24. Agora, caso os vagdes também
estivessem conectados a impedancias finitas ou infinitas na dianteira e na traseira,
nao haveria modo de corpo rigido.

Porém, apos investigacdes preliminares, acabou-se convergindo para o modelo
com 1 grau de liberdade ja exposto na subsecao 2.4.2, pois ele, de forma mais simples
e eficaz (como se vera no proximo capitulo), ndo s6 contempla um vagao e um engate
como também possibilita aplicacdo de forca no mesmo ponto onde foram feitos os
registros experimentais do trabalho. Além disso, como o0 vagao instrumentado
encontrava-se em posicao intermediaria de uma composigdo com vagdes e
locomotivas, entendeu-se que seria razoavel assumir que, na extremidade oposta a
aplicacao da forga, ele estaria conectado a uma impedancia infinita (ou seja, a um

corpo que oferecesse resisténcia infinita ao movimento vibratério).
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FIGURA 24 — Modelo com 2 graus de liberdade.
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Fonte: Autora, 2025.

No modelo adotado, novamente mostrado por conveniéncia de apresentagao na

Figura 25 (com algumas adaptagbes em relacdo a Figura 23), € de fundamental

importancia a representacao fidedigna do engate com seu ACT. Como ja abordado

antes, um comportamento ndo linear deve ser considerado. Na sequéncia, em

subsecgdes proprias, discorre-se sobre a modelagem do ACT e a resolugado numérica

do modelo matematico que contempla vagéo e engate.

FIGURA 25 —Modelo com 1 grau de liberdade e nao linearidade cubica.
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Fonte: Autora, 2025.

Tal comportamento € consequéncia da incapacidade do modelo Kelvin-Voigt de

representar adequadamente a dissipacdo de energia dependente da diregdo de

movimento e a histerese caracteristica dos ACTs ferroviarios. Esse resultado motivou

a busca por abordagens de modelagem mais complexas e realistas. Dessa forma,

concluiu-se que o modelo Kelvin-Voigt deve ser considerado apenas como referéncia

inicial na fundamentacdo, uma vez que apresenta limitacdes relevantes frente as

condicdes reais observadas. Assim, para o desenvolvimento deste trabalho, optou-se
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por adotar como base de modelagem o comportamento histerético caracteristico do

ACT Endurance, descrito a seguir.

3.3.1. Modelagem de ACT via curva de histerese

Neste trabalho, foi considerado um engate com Aparelho de Choque e Tracao
(ACT) Endurance 325. Para a sua modelagem, empregou-se inicialmente o seguinte
procedimento:

* Aimagem da curva de histerese do ACT, disponibilizada pelo fabricante, foi
carregada utilizando bibliotecas Python, como matplotlib, para visualizagao
interativa;

* Foi implementado um sistema de marcagcdo manual de pontos diretamente
sobre a imagem, utilizando a fungéo ginput, para registrar as coordenadas
do grafico, de modo que cada ponto selecionado representava uma

coordenada de deslocamento e forga na curva original, conforme Figura 26;

FIGURA 26 — Curva original com as linhas de carregamento (vermelho) e descarregamento (azul).
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Fonte: Autora, 2025.

e ApOs a coleta dos pontos, foi criada uma mascara légica para separar 0os
dados em dois regimes, compressao (em que a derivada do deslocamento
era positiva) e alivio (em que a derivada do deslocamento era negativa),

como ilustrado na Figura 27.

FIGURA 27 — Mascara légica aplicada a curva de histerese do ACT.
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Mascara Alivio (Azul)

Mascara Compressao (Vermelha)
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Fonte: Autora, 2025.

+ Em seguida, esses regimes foram reunidos em unica curva, curva esta que
foi entdo rebatida do primeiro quadrante para o terceiro quadrante, pela
hipotese de que o comportamento em tragdo seria analogo ao de

compress&o, como mostrado na Figura 28.

3.3.2. Resolugao numeérica de equagdes de movimento

Devido a néo linearidade cubica na rigidez do modelo, as equag¢des de movimento
foram resolvidas numericamente utilizando o método de Runge-Kutta, como exposto
na sec¢ao 2.4.2. Empregou-se uma rotina com algoritmo de quarta ordem e passo de
tempo determinado pela propria rotina.

Para representar a forga excitadora fv e xv, foram consideradas duas abordagens
distintas: (i) funcbes matematicas classicas de excitacdo (harmodnica, impulsiva,
degrau e rampa), utilizadas para fins comparativos e validagao preliminar do modelo;
e (ii) sinais experimentais medidos em vagao instrumentado, que foram adotados
como base principal para simulagdes representativas das condi¢des reais. Nos casos
de uso de dados experimentais, as séries temporais foram tratadas e interpoladas
linearmente para permitir a aplicagédo continua dos valores a cada instante da
simulagao.

O uso, nas simulagdes numéricas, de registros de forga obtidos experimentalmente
em campo, refletindo diretamente as condigdes operacionais reais enfrentadas pelos
engates ferroviarios, € um dos destaques deste trabalho. Ressalta-se que esses
registros experimentais foram previamente tratados para eliminar inconsisténcias,
como valores duplicados, de modo a garantir qualidade nos resultados decorrentes.

Ao analisar os resultados alcancados, apresentados e discutidos no capitulo

seguinte, deve-se ter em mente que o vagao constante do modelo adotado pertencia
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a uma composig¢ao com 135 vagdes, na configuragédo 2 locomotivas AC + 52 vagdes
+ 1 locomotiva AC44 + 83 vagodes + 3 locomotivas AC44. O vagao era o primeiro dos

83 vagdes, tendo atras de si, portanto, 82 vagdes e 3 locomotivas AC44.
3.4. MODELO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL (RNA)

3.4.1. Treinamento e validacdo do modelo

Para a implementagcdo pratica da RNA, foram definidas as seguintes
configuragdes: trés camadas ocultas com 64 neurbnios cada, fungdo de ativagao
ReLU nas camadas intermediarias e fungao linear na camada de saida. O otimizador
utilizado foi o Adam, com taxa de aprendizado inicial de 0,001 e critério de parada por
early stopping com paciéncia de 20 épocas. A regularizagao foi aplicada via dropout
de 0,2 entre as camadas ocultas. O conjunto de dados foi dividido em 70% para treino,
15% para validacao e 15% para teste. A selecao dos hiperparametros foi conduzida
por meio de grid search, garantindo que a combinacéo final resultasse no menor erro
médio absoluto (MAE) no conjunto de validagao.

No contexto dos engates ferroviarios, onde a variagao de forga é significativa,
ajustes de exatidao nos pesos sdo necessarios para que o modelo capture tanto os
picos criticos quanto os valores médios de forga. Deve-se, assim, assegurar previsdes
que respondam de forma proativa aos eventos de esforgo e reduzam riscos de falha
estrutural nos engates.

Utiliza-se entéo, a validagao cruzada, que é uma técnica usada para garantir que
o modelo generalize bem e néo sofra de overfitting (sobreajuste excessivo aos dados
de treinamento). O conjunto total de dados ¢é dividido em partes, e 0 modelo é treinado
em algumas dessas partes (conjunto de treinamento), e validado em outras (conjunto

de validagéo), conforme ilustrado na Figura 28.

FIGURA 28 — Divisao entre conjunto de dados.
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Fonte: Autora, 2024.
O método mais comum é a K-fold cross-validation (Goodfellow et al., 2016), onde

os dados sao divididos em k subconjuntos (folds). O modelo é treinado em k — 1
subconjuntos e testado no subconjunto restante. Esse processo é repetido k vezes, e
a média dos resultados de validagado € usada para medir o desempenho geral do
modelo.

No contexto desse trabalho, a diferenga entre o conjunto de teste e o conjunto
de validagao esta relacionada a forma como os dados sao utilizados para ajustar e
avaliar o desempenho do modelo de rede neural artificial (RNA). O conjunto de

validagao possui as seguintes caracteristicas:

e Funcgdo: Ha utilizagdo do conjunto de validacdo durante o treinamento do
modelo para ajustar hiperparametros e evitar overfitting.

« Ultilizacdo: Ha que se decidir, por exemplo, quantas camadas ocultas usar, qual
funcao de ativacao escolher e qual a melhor taxa de aprendizado, entre outros
fatores. A RNA é treinada em um subconjunto dos dados e avaliada
continuamente no conjunto de validagdo ao longo das épocas. O modelo ndo
aprende diretamente com esses dados, mas seus resultados orientam ajustes
para otimizagao.

e Objetivo: O desempenho ao longo do treinamento é monitorado, para se definir
qual configuragdo de modelo apresenta o melhor desempenho antes de
generalizar para novos dados.

Ja o conjunto de teste possui as seguintes caracteristicas:
e Funcgao: O conjunto de teste é utilizado apds o treinamento e validagao, para

medir a capacidade real do modelo de generalizar para novos dados.
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« Ultilizacdo: Esse conjunto representa situagdes operacionais nunca vistas pelo
modelo e é utilizado para obter métricas finais de desempenho (ex.: MAE,
MAPE, R?), apenas depois que o modelo final ja foi definido. Nenhum ajuste
adicional é feito a partir do conjunto de teste.

e Objetivo: Deve-se garantir que o modelo funcione bem fora do ambiente de

treinamento, ou seja, em dados novos e reais.

Entende-se, neste projeto, que a validagcdo cruzada é necessaria para garantir
que o modelo de RNA funcione bem com diferentes perfis de altimetria do trecho de
interesse. A validagdo cruzada permite que o modelo seja testado em diferentes
cenarios, garantindo que ele consiga prever adequadamente os esforgos em diversas
situagbes operacionais, como rampas ingremes ou curvaturas acentuadas. Isso
também ajuda a evitar que o modelo fique "viciado" em um subconjunto especifico de
dados, garantindo que ele seja eficaz em diferentes condigdes, e ndo apenas nos

dados de treinamento.

3.4.2. Funcionamento da RNA

Neste trabalho, foi adotada uma arquitetura do tipo Rede Neural Densa
feedforward totalmente conectada. Essa decisdo baseou-se nas seguintes
justificativas:

e A previsdao do esforco longitudinal nos engates € um problema classico de
regressao nao linear com multiplas variaveis continuas e categoricas, para o
qual as MLPs sao amplamente utilizadas;

e A rede do tipo feedforward oferece simplicidade na implementagcao, boa
capacidade de generalizacdo e otimo desempenho computacional para
inferéncia em tempo real,

e O uso de fungdes de ativagdo nao lineares (ReLU) permite representar
transicbes abruptas entre estados operacionais distintos (ex: de tragdo para
frenagem dinamica).

As fungdes de ativagdo, a funcdo de perda e o otimizador também foram
escolhidos com base em critérios consolidados na literatura, quais sejam:

« RelLU: evita saturagao de gradientes e melhora a velocidade de convergéncia;

« MSE (Erro Quadratico Médio): é ideal para regressao com valores continuos e

penalizagao forte de grandes erros;
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Adam: apresenta excelente estabilidade e convergéncia mesmo com dados

ruidosos e de alta dimensionalidade, ajustando taxas de aprendizado por peso.

3.4.3. Estrutura e configuracdo da rede

A rede neural foi configurada com:

Camada de entrada: 30 neurbnios, correspondentes a variaveis de
contexto operacional, quais sejam, velocidade do trem, pressdo do
encanamento geral, localizagdo, altitude, rampa e curva, além de
variaveis associadas as 6 locomotivas presentes no trem, a saber, esforco
trator (fractive effort), esforco de frenagem dinamica (dynamic braking
effort), posicdo do manipulo em tracao (throttle position) e posi¢cao do
manipulo em modo dinamico (dynamic brake position);
Camadas ocultas:

o Primeira camada: 64 neurdnios (ReLU);

o Segunda camada: 32 neurénios (ReLU).
Camada de saida: 1 neurdnio (predigdo do esfor¢o longitudinal), com
ativacao linear.
Otimizador: Adam com taxa de aprendizado n=0,001;

Funcao de perda: MSE.

As variaveis foram escolhidas com base em sua correlagdo com os esforgos

atuantes nos engates, observada na analise estatistica dos dados instrumentados.

Foram, enté&o, incluidas as seguintes variaveis:

via;

Variaveis locais (altitude, rampa, curva, localizag&o), que indicam condigao de

Variaveis operacionais (velocidade e pressao de freio), que indicam condigbes
de operacao;

Variaveis dindmicas da locomotiva, que indicam diretamente a forga gerada em
tracao e frenagem.

A incluséo de todas as locomotivas permite que a RNA capte o comportamento

distribuido da poténcia ao longo do trem, caracteristica em composi¢gdes longas e com

multiplas fontes de tragao.
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3.4.4. Consideragdes complementares

Como ja exposto, considerou-se inicialmente a possibilidade de realizar uma
integracdo mutua entre o modelo matematico e o modelo de RNA, buscando
realimentagcao entre as previsdes e o comportamento fisico modelado. Entretanto,
durante a analise dos resultados, optou-se, no momento, por adotar uma abordagem
comparativa entre os dois modelos, em virtude de diferengas na natureza das saidas
(outputs) geradas. Tem-se que:

« O modelo matematico simula a resposta dinamica do vagao com engate
considerando os parametros fisicos correspondentes;

« A RNA realiza a previsao direta dos esforgcos longitudinais a partir dos sinais
instrumentados.

A comparagéo entre os modelos permite avaliar a capacidade de cada um em
reproduzir o comportamento real observado, sem necessidade de se realizar
integracdo mutua, que poderia, por ora, introduzir inconsisténcias indesejadas. Assim,
o trabalho avancou com a analise independente e a comparacdo de desempenho

entre o modelo fisico e 0 modelo baseado em aprendizagem de maquina.
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4, APRESENTAGAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS
4.1. MODELAGEM MATEMATICA

4.1.1. Parédmetros para simulagdo numérica

Com base nas curvas de histerese construida com detalhado na se¢ao 3.3.1,
os parametros de rigidez e amortecimento do modelo foram determinados. No caso
do amortecimento, obteve-se um coeficiente de amortecimento equivalente, como
exposto na segdo 2.4.2. Ja no caso das constantes de rigidez linear e cubica, elas
vieram do ajuste de polinbmios cubicos as curvas de histerese. Observou-se, nos
ajustes, que os termos quadraticos e constantes eram despreziveis, resultando em

funcdes descritas pelas seguintes equagdes:
e curva média ajustada: fim(x) = 1,083 - 106x3 + 1,424 - 10%x.  (4)
« curva de carregamento ajustada: fr(x) = 4,244 - 105x3 4+ 2,750 - 10%x. (5)

Esses ajustes foram realizados considerando uma confianca estatistica de

95%, conferindo confiabilidade e precisao na representagéo da rigidez do engate.

FIGURA 29 — Curva de histerese, regenerada e expandida, do ACT Endurance 325.
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Fonte: Autora, 2025.
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Figura 30 apresenta a curva forga x curso obtida por instrumentacdo no ACT
tipo Endurance 325, considerado neste trabalho, onde se observa o comportamento
de histerese pertinente. As curvas de carregamento (vermelha), descarregamento
(azul) e média (preta) foram extraidas, representando a resposta mecanica do engate

sob diferentes condi¢des de solicitagao.

FIGURA 30 — Curva forga x curso com ajuste polinomial cubico da curva média.
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Fonte: Autora, 2025.

A curva média foi ajustada por um polinémio cubico (graficamente representado

em verde na Figura 30), resultando na seguinte equacao:
f(x) = 1,083 - 106x3 + 1,424 - 104x.  (kN) (6)

Esse ajuste permitiu determinar os coeficientes de rigidez linear e n&o linear
cubica, utilizados na formulagdo do modelo matematico (ver segao 2.4.2). Os termos
quadratico e constante foram considerados desprezaveis.

Com base em todas as informacgdes extraidas, sdo relacionados abaixo, de
forma consolidada, os valores adotados para simulagdo numérica do modelo dinamico

adotado no trabalho. S&o eles:

e Massa do sistema: m = 126.000 kg;
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o Constante de rigidez linear: k = 1,424 - 107 N/m,;
« Constante de rigidez ndo linear cubica: 1,083 - 10° N/m>;

« Coeficiente de amortecimento viscoso equivalente: 1,47 - 105kg/s.

Esses parametros foram implementados no modelo matematico para reproducao
dos comportamentos dinamicos de interesse. Ja as condi¢des iniciais foram atribuidas
caso a caso. Os valores apresentados foram determinados a partir de calculos
descritos na Secdo 3.3.2 — Caracterizacdo Experimental do ACT, onde se detalha o
procedimento de obtencdo da rigidez linear e nao linear a partir das curvas de
histerese medidas em ensaios. A massa do sistema foi considerada como a massa
total equivalente do vagéo HTT (126 t) e o coeficiente de amortecimento viscoso foi

estimado a partir da area do laco de histerese, conforme descrito na mesma secao.

4.1.2. Simulag¢des dindmicas com o método de Runge-Kutta

Foram utilizadas, como entradas do modelo em questéo, varios tipos de forga
(excitacéo). A Figura 31 e a Figura 32 apresentam, respectivamente, o deslocamento
e a velocidade correspondente ao caso em que se empregou, como entrada, a forga
real medida no terceiro trecho dos dados de instrumentagcdo. Foram consideradas

condicdes iniciais nulas.

FIGURA 31 — Deslocamento x Tempo (Excitagdo Medida).
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Fonte: Autora, 2025.

FIGURA 32 — Velocidade x Tempo (Excitacao Medida).
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Fonte: Autora, 2025.
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Observa-se que a resposta obtida apresenta uma variagcdo de velocidade
compativel com o comportamento registrado experimentalmente, refletindo a natureza
flutuante das excitagdes reais medidas em campo. Embora haja dispersao nos valores
instantaneos, o padrdo geral da resposta simulada mantém proximidade com as
tendéncias observadas nos ensaios instrumentados, reforgando a validade do modelo
adotado.

Para a excitagao do tipo degrau, consideraram-se condi¢des iniciais nulas e a
aplicagao de uma forca que variou abruptamente de 0 a 1 MN no instante t = 2 s,
representando um acoplamento subito. A Figura 33 apresenta a resposta em termos

de deslocamento, enquanto a Figura 34 mostra a velocidade correspondente do
sistema.

FIGURA 33 — Deslocamento x Tempo (Excitagédo Tipo Degrau).
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Fonte: Autora, 2025.

FIGURA 34 — Velocidade x Tempo (Excitagao Tipo Degrau).
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Fonte: Autora, 2025.

Na excitagdo harmédnica, foi empregada uma forga senoidal de frequéncia 1,5
Hz, com amplitude de 1 MN. A Figura 35 e a Figura 36 ilustram, de forma respectiva,
o deslocamento e a velocidade correspondentes. Também aqui as condi¢des iniciais
foram nulas. Nota-se o comportamento oscilatério esperado, com estabelecimento de

regime estacionario periodico, face a natureza n&o linear do modelo.
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FIGURA 35 — Deslocamento x Tempo (Excitagdo Harménica).
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Fonte: Autora, 2025.

FIGURA 36 — Velocidade x Tempo (Excitacao Harménica).
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Fonte: Autora, 2025.

Com excitacado impulsiva, simulou-se a resposta do sistema a um impulso curto
e intenso, aplicado no tempo t = 0 s e correspondente a uma colisdo. A intensidade foi
de 10 kN.s, com uma duragao de 0,01 s, ainda sob condi¢des iniciais nulas. A Figura
37 e a Figura 38 ilustram o deslocamento e a velocidade decorrentes,

respectivamente.

FIGURA 37 — Deslocamento x Tempo (Excitagdo Impulsiva).
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Fonte: Autora, 2025.

FIGURA 38 — Velocidade x Tempo (Excitagdo Impulsiva).

72




Velocidade (m/s)

4
[=]
]

o
o
o

|
o
o
w

Velocidade - Excitacao Impulsiva

Tempo (s)

Fonte: Autora, 2025.

Simulagdes com e sem a rigidez cubica demonstraram que o modelo linear

subestima o deslocamento e ndo capta os picos com precisdo. Os resultados dessas

simulagdes, em termos de deslocamento e velocidade, sao apresentados na Figura

39. Entende-se que o modelo nao linear realmente apresentou maior aderéncia aos

dados reais, como ainda € detalhado em subseg¢des subsequentes.
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.FIGURA 39 — Comparativo Linear vs. Nao Linear — Deslocamento e Velocidade.
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4.1.3. Analise no dominio da frequéncia

A Figura 40 mostra a fungao resposta em frequéncia (FRF) do sistema, em

amplitude e fase. Essa funcao foi levantada graficamente através da aplicacdo de

excitacdo harmdonica com amplitude de 1 MN e frequéncia progressivamente variavel

de 0 e 35 rad/s, com incremento de 0,01 rad/s.

FIGURA 40 — FRF — Amplitude e Fase.
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Observa-se, como esperado, trés ramos caracteristicos do comportamento nao
linear: o ramo inferior (estavel), indicado em azul, o ramo intermediario (instavel),
indicado em vermelho, e o ramo superior (estavel), indicado em verde. Nota-se ainda
a ocorréncia de saltos de frequéncia distintos quando se percorre a curva no sentido
crescente e decrescente. A frequéncia de ressonancia correspondente ao ponto de

maior amplitude identificado nos graficos acima foi de 24 rad/s (3,82 Hz).

4.1.4. Validagcao com dados reais de deslocamento

Com o intuito de validar o modelo matematico desenvolvido, foi realizada uma
comparagao entre deslocamentos simulados (via método de Runge-Kutta) e
deslocamentos reais obtidos, apenas para esforgos elevados, via instrumentacao
embarcada. Foram selecionados sete trechos onde os valores experimentais de forca
associados estavam proximos no tempo, o que viabilizou a reconstru¢ao da trajetoria
de deslocamento. Em cada trecho, o valor inicial de deslocamento adotado na
simulagdo numeérica foi o valor real do inicio do intervalo considerado. A Tabela 4

apresenta os trechos analisados, com os respectivos indices, duragao e regime.

TABELA 4 — Trechos de forga elevada, com os respectivos regimes.
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Trecho Inti?lr‘;'iileosde Duracao (s) | N° de pontos Regime
1° 67 a 100 20s 34 Tracao
2° 127 a 191 58 s 65 Tracao
3° 221 a 270 82s 50 Compressao
4° 271 a 353 47 s 83 Tracéo
5° 404 a 424 26's 21 Compressao
6° 460 a 495 26's 36 Compressao
7° 523 a 543 10s 21 Compressao

Fonte: Autora, 2025.

Nos trechos em compressao, observou-se forte compatibilidade entre os

deslocamentos simulados e os medidos, com os resultados numéricos geralmente

ligeiramente superiores. Essa diferenca pode estar relacionada ao uso da curva média

para o modelo de rigidez, que suaviza os extremos da resposta real. A comparagao

para os trechos de compresséo pode ser visualizada na Figura 41.

FIGURA 41 — Comparacao deslocamentos simulados vs. reais (Compressao — trechos 3, 5,6 e 7).
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Fonte: Autora, 2025.

Nota-se na figura 41, que os valores permanecem na mesma faixa linear (entre
numeérico e experimental), tendo em vista que a comparagdo de deslocamentos
utilizou apenas a base de dados que continha os outliers (valores acima de 136 mil
kgf, negativos e positivos, para compressao e tragao respectivamente) dos esforgos
registrados pela instrumentacéo do IPT.

Por outro lado, nos trechos em tracdo, o modelo numérico superestimou o
deslocamento real, como apresentado na Figura 42, apontando para uma possivel
subestimacao da rigidez em tragdo. Para investigar essa hipotese, foi testada uma
versao do modelo com rigidez linear arbitrariamente aumentada em cerca de 6 vezes,
apenas no comportamento em tragdo. Os resultados associados a esse teste sao
mostrados na Figura 43.

Essa acao arbitraria melhorou substancialmente a aproximagado com os dados
reais, sugerindo o fato de que o engate pode apresentar uma rigidez efetiva maior sob
tracdo. Ou seja, o engate poderia ter um comportamento ndo linear distinto de
compressao para tragdo. Pode ser também outros elementos (como batentes ou
folgas) contribuam para dominar a resposta no regime de tragdo, o que nao se tem

conhecimento ainda no momento.

Figura 42 — Comparagéao deslocamentos simulados vs. reais (Tragao — trechos 1, 2 e 4).
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Figura 433 — Comparacao deslocamentos simulados vs. reais (rigidez aumentada em tragdo).
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Fonte: Autora, 2025.

Para confirmar a hipotese de comportamento distinto em tragcédo (de modo a n&o
se basear apenas no rebatimento do comportamento a compressao, considerado na
montagem da Figura 28, como exposto na se¢ao 3.3.1), maiores informacgdes vindas
do fabricante seriam necessarias. A partir dessas informagdes adicionais, hoje nao

disponiveis, seria possivel avancar na investigagao.
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4.2. MODELAGEM VIA REDE NEURAL ARTIFICIAL

4.2.1. Desenvolvimento progressivo da arquitetura da RNA

No processo de treinamento e validagdo da RNA, foram conduzidos diversos

experimentos variando o numero de neurénios nas camadas ocultas. Visou-se, com

isso, avaliar o impacto dessas alteragdes sobre o desempenho preditivo da rede.

De inicio, foi testada uma arquitetura mais simples, com menor numero de

neurdnios. Depois, foram feitas simulagdes com estruturas mais complexas, o que

permitiu melhor extracao de padrdes nao lineares nos dados instrumentados.

A Figura 44 apresenta a comparagao entre os valores reais e os valores previstos

pela rede neural em sua versao inicial (menos neurdnios). Nota-se uma tendéncia

geral de correlagdo, mas com dispersédo consideravel em torno da linha ideal y = x,

especialmente para valores extremos de tragdo e compressao.

FIGURA 44 — Comparacéo entre valores reais e previstos pela RNA (modelo inicial, menos

neurdnios).
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Fonte: Autora, 2025.

A Figura 45 mostra a performance da versao final da rede, com arquitetura 64—-32,

onde os pontos se alinham de forma muito mais precisa a linha ideal, representando

previsbes com menor erro e maior precisdo estatistica.

FIGURA 45 — Comparacgao entre valores reais e previstos pela RNA (modelo aperfeigcoado).
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As métricas de avaliagao

quantitativa reforcam esse avanco. Elas sé&o

apresentadas na Tabela 5.

TABELA 5 — Métricas de avaliagao.

Métrica Modelo Inicial Modelo Otimizado
MAE (tf) 6,11 3.95
MSE (tf?) 7,4x108 3,7x108
Coeficiente R? 98,4 99,2

Fonte: Autora, 2025.

4.2.2. Analise da convergéncia de treinamento

Para garantir que o modelo fosse n&o apenas preciso, mas também estavel e
generalizavel, foi realizada uma anélise detalhada da curva de aprendizado da RNA.
Buscou-se observar a convergéncia das métricas de erro quadratico médio (MSE) e
erro absoluto médio (MAE) tanto no conjunto de treinamento quanto no de validagao.
A Figura 46 mostra a evolugédo do MSE e do MAE ao longo de 100 épocas. Nessa
evolucao, nota-se:
« Um padrao de convergéncia progressiva de ambas as métricas;

« Boa aderéncia entre as curvas de treino e validagdo, indicando baixo overfitting;
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e Algumas oscilagdes pontuais no conjunto de validagdo (épocas 40 e 78),
provavelmente causadas por instabilidades nos dados de entrada (p.ex.: picos

de esfor¢o mal representados estatisticamente).

FIGURA 46 — Convergéncia da fungéo perda (MSE) e do MAE durante o treinamento da RNA.
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Fonte: Autora, 2025.

Essas analises reforgam que o modelo atingiu uma convergéncia estavel, sem
apresentar sinais de sobreajuste, e com erros que se estabilizam em patamares
baixos apds cerca de 60 épocas. Como medida adicional, foi aplicada a early stopping
(parada antecipada).

A analise grafica, junto com as métricas quantitativas finais, reforca a efetividade e

confiabilidade do modelo desenvolvido. Outros aspectos sdo abordados abaixo.

4.2.3. Analise de importancia das variaveis

Com o objetivo de compreender quais fatores operacionais tém maior influéncia
nos esforgos de acoplamento, foi realizada uma analise de importancia das variaveis
de entrada. Embora redes neurais sejam, por natureza, modelos nao lineares e menos
interpretaveis, algumas abordagens permitem inferir a sensibilidade da saida frente a
alteracbes nas entradas.

Foram utilizadas as seguintes técnicas:

e Permutation Importance (reordenacao de variaveis);

¢ Analise de Gradiente (em redes treinadas via Keras).
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Os resultados indicaram as variaveis com maior influéncia na predigao do esforgo.
Elas estao listadas na Tabela 6. A analise de importancia de variaveis também pode ser

observada na Figura 47.

TABELA 6 — Variaveis com maior influéncia na predicao do esforco.

Variavel Justificativa

Relaciona-se diretamente com a inércia do trem e

Train Speed ~ o~
propagacéao de esfor¢go ao longo da composigéao.

Alteram significativamente a resisténcia ao movimento

Rampa e Curva dos vagodes, afetando o esforgo trator.

Correspondem as locomotivas da cabega e do meio,
0000 e 0138 Tractive Effort |responsaveis pela maior parte da forca transmitida ao
engate instrumentado.

PEG (Average Brake Pipe |Indica o grau de aplicagdo dos freios, sendo

Pressure) determinante em esforcos de compresséo.
Throttle Position 0000, Indicam o comando de poténcia e resposta dindmica das
0138 locomotivas.

Fonte: Autora, 2025.

4.2.4. Analise de casos extremos

Para avaliar a confiabilidade do modelo em situagdes criticas, foi conduzida uma
analise dos casos com maior erro absoluto de predicdo. Ou seja, nas amostras em
qgue a RNA mais se afastou do valor real observado.

Foram extraidos os 10 piores erros, avaliando para cada um:

e o valorreal e o previsto;

e 0 tipo de esforgo (tragdo ou compressao);

e as condigdes operacionais no momento do registro.

FIGURA 47 — Variaveis mais influentes nos esforgos.
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Variaveis Mais Influentes nos Esforgos

Train speed o

Rampa -

Avg Brake Pipe Pressure
Altitude 4

0054 Dynamic Brake Position
0000 Dynamic Braking Effort
0001 Tractive Effort 4

0054 Tractive Effort 4

0139 Throttle Position -

0000 Tractive Effort 4

0138 Tractive Effort

0000 Throttle Position

0054 Dynamic Braking Effort 4
0141 Tractive Effort 4

0141 Throttle Position -

0001 Dynamic Braking Effort
0139 Tractive Effort 4

0138 Throttle Position

0001 Throttle Position -

0139 Dynamic Braking Effort 4
0138 Dynamic Brake Position
0054 Throttle Position

0139 Dynamic Brake Position -
0001 Dynamic Brake Position
0000 Dynamic Brake Position -
0141 Dynamic Braking Effort 4
Curva

0141 Dynamic Brake Position -
0138 Dynamic Braking Effort 4

0.00

T T T T T T
0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30
Importéncia (média dos pesos absolutos)

Fonte: Autora, 2025.

Os principais padroes observados foram:

e erros em extremos absolutos (valores proximos ou superiores a £150.000 ff);

e maior ocorréncia em situacdes de transi¢cao entre tracao e frenagem dinamica,

em que o trem ainda nao havia estabilizado sua resposta;

e alguns casos com valores atipicos de PEG ou Throttle Position, sugerindo

comandos ou respostas anormais (ex: degradagéo de resposta de valvula ou

atuagao parcial de locomotivas remotas).

Apesar da maior dispersao nestes pontos, a RNA manteve coeréncia de sinal e

magnitude aproximada, com erros da ordem, em geral, de 10 a 20 mil tf. Isso

representa uma margem de erro aceitavel frente a amplitude total dos esforcos

operacionais (> 300.000 tf de variagao entre pico positivo e negativo).

4.2.4 1. Esforgos positivos (tragao)

Na Figura 48, os casos de maior tracdo revelam forte influéncia de variaveis

relacionadas a posi¢cdo de acelerador (Throttle Position) e ao esforgo trativo de

locomotivas intermediarias e traseiras, especialmente as locomotivas 0054, 0138,
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0139 e 0141. Os valores de z-score (uma medida estatistica que indica quantos

desvios padrdo um certo valor esta acima ou abaixo da média de um conjunto de

dados) positivos acentuados nessas variaveis sugerem atuagao intensa de aceleragao

nesses momentos, o que contribui para aumento dos esforgos longitudinais em tragao.

Variaveis

FIGURA 48 — Influéncia de variaveis para os esforgos de tragao.

Top 10 Maiores Esforcos Positivos (Tragao)

Train speed JOEEENEEY 014 014 0.14@-0.26 0.92 0.92

Avg Brake Pipe Pressure- 0.61 061 061 061 061 061 061 061 061 061

Location RISl 0.16 0.16 0.16
Altitude JECEREEICE RS R -1.00
Rampa -0.77 -0.78 -0.65

Curva - -0.13 -0.13 -0.13 -0.12 -0.12 -0.12 -0.13 -0.13 -0.13 -0.13

0000 Tractive Effort - -0.18 -0.18 023 022 019 030 -0.18 -0.18

0000 Dynamic Braking Effort- 0.8 078 078 078 078 078 078 078 078 0.78
0000 Throttle Position - 0.00

0000 Dynamic Brake Position
0001 Tractive Effort - -0.18

0001 Dynamic Braking Effort- 0.78 078 078 078 078 078 078 078 078 0.78
0001 Throttle Position - 0.00

0001 Dynamic Brake Position
0054 Tractive Effort

0054 Dynamic Braking Effort - 0.65 0.65 065 065 065 065 065 065 065 0.65
0054 Throttle Position

0054 Dynamic Brake Position
0138 Tractive Effort - 1 -1 X 0.42 047 047

0138 Dynamic Braking Effort - 0.05 0.05 0.05 0.05 005 0.05
0138 Throttle Position 0.27 0.27 0.27

0138 Dynamic Brake Position - -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05
0139 Tractive Effort 4 =EEEGRELEE el 036 0.35 031

0139 Dynamic Braking Effort- 0.05 005 005 005 005 0.05
0139 Throttle Position 0.26 0.26 0.26

0139 Dynamic Brake Position- -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05
0141 Tractive Effort 4 =R GREEE el 0.36 0 0.35  0.31

0141 Dynamic Braking Effort - 0.05 0.05 0.05 0.05 005 0.05
0141 Throttle Position 0.26 0.26 0.26

0141 Dynamic Brake Position- -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05

I I I I I I I I I
213 697 205 783 96 240 784 380 841 640
Casos (Top 10)

090 0.92

0.05 0.05

090 0.92

0.05 0.05

Fonte: Autora, 2025.

1.0

-05

-0.0

-1.0

Além disso, observa-se contribuicdo relevante das variaveis de velocidade,

localizacgao, inclinacao de rampa e curvatura. Isso reforca a importancia da topografia

e do perfil da via no comportamento dindmico da composigao.

4.2.4.2. Esforgos negativos (compressao)

Faz-se agora a analise da Figura 49. Nessa figura, os casos de maior compressao

destacam-se como principais influenciadores.
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FIGURA 49 — Influéncia de variaveis para os esforgos de compressao.

Top 10 Maiores Esforcos Negativos (Compressao)
Train speed - -0.02 010 010 -0.02 -0.02 010 010 010 010 0.10
Avg Brake Pipe Pressure - 0.59 0.59 059 060 059 047 055 058 056 0.56
Location 0.48 -0.47 -0.46

Altitude - 0.99 1.00 AP

Rampa - 2.12 | 1.97 NS

Curva
0000 Tractive Effort 073 073 073
0000 Dynamic Braking Effort -0.23 -0.23 -0.29
0000 Throttle Position 075 -0.95 -0.95

0000 Dynamic Brake Position- 0.75 075 0.5 0.5 075 0.23 023 023 023 0.23
0001 Tractive Effort

0001 Dynamic Braking Effort -1.0
0001 Throttle Position
" 0001 Dynamic Brake Position- 0.75 075 075 075 075 0.23 023 023 023 023
v 0054 Tractive Effort
2 0054 Dynamic Braking Effort
b - 0.5

0054 Throttle Position

0054 Dynamic Brake Position - 0.88 0.34 0.34 088 088 0.34 034 0.34 034 034
0138 Tractive Effort

0138 Dynamic Braking Effort - 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
0138 Throttle Position

0138 Dynamic Brake Position- -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 - 0.0
0139 Tractive Effort

0139 Dynamic Braking Effort- 0.05 0.05 0.05 005 005 005 005 005 005 005
0139 Throttle Position

0139 Dynamic Brake Position - -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05
0141 Tractive Effort

0141 Dynamic Braking Effort - 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
0141 Throttle Position

0141 Dynamic Brake Position - -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05 -0.05

I I I I I
556 223 458 706 521 67 832 47 420 70
Casos (Top 10)

Fonte: Autora, 2025.

Nesse caso, tém-se:

« Rampa e Altitude: com z-scores extremamente elevados (p.ex.: 2,12 para
rampa), indicando segmentos de descida acentuada;

o Posi¢coes de frenagem dinamica (Dynamic Braking Effort e Position) das
locomotivas 0000 e 0001 (locomotivas de cabeca), indicando forte atuagao de
freios dindmicos na extremidade frontal do trem;

o Baixos valores de tragcao nas locomotivas traseiras, reforcando o “empurrar

passivo” e gerando acumulo de compressao nos vagodes intermediarios.

Ha assimetria na atuagado das locomotivas ao longo da composi¢ao (cabeca ativa
vs. cauda passiva). Essa assimetria e os trechos descendentes da via formam a

combinagao critica para a ocorréncia de esforgos compressivos intensos.
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4.2.5. Aplicabilidade da RNA por simulagdes, alertas e ferramenta pratica

Com base no desempenho observado com a rede neural, foram exploradas
diferentes formas de aplicagcdo pratica do modelo na operacédo ferroviaria. A
versatilidade da RNA permite seu uso ndo apenas como ferramenta analitica, mas

como parte de sistemas ativos de suporte a decisao.

4.2.5.1. Simulagbes operacionais

Com o modelo treinado, foi possivel realizar simulagbes do tipo what-if para
verificar o impacto de alteragdes operacionais nos esfor¢os longitudinais. As
simulagdes de maior interesse sao apresentadas abaixo.

A Figura 50 ilustra o efeito da redugao de 50% na velocidade do trem, mantendo
as demais variaveis constantes. Nota-se aumento em diversos picos de compressao,

indicando que a reducgao de velocidade pode amplificar esforgos em algumas regides.

FIGURA 50 — Impacto da reducéo de 50% da velocidade nos esforgos longitudinais.

Simulagao Operacional: Impacto da Redugao de Velocidade nos Esforgos

100000 -

50000 A

—50000 -

Esforge no Engate (tf)

—100000 +

—150000 1
—&— Esforgo Original

—— Esforgo com Redugdo de 50% da Velocidade - ¢ @

0 20 40 60 80 100
Amostra (exemplos do teste)

Fonte: Autora, 2025.
Ja a Figura 51 mostra o resultado de uma redugdo coordenada de velocidade,

esforgo trator e frenagem dindmica. A suavizagdo de comandos mostra-se mais efetiva

na reducao de picos de esforgo, revelando a importancia da integragéo entre variaveis.

FIGURA 51 — Simulagao multivariavel com redugao coordenada de parametros operacionais.
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Simulagao Multivariavel: Impacto Combinado na Reducéo dos Esforgos

100000 4

50000 -

=50000 -

Esforgo no Engate (tf)

—100000 4

—150000 -
—e— Esforgo Original
—=— Redugao combinada (velocidade, frenagem, acelerador) b ©

0 20 40 60 80 100
Amostra (exemplos do teste)

Fonte: Autora, 2025.

A comparacgdo quantitativa entre o cenario base e a simulacdo de redugéo
combinada (Figura 51) indica que, apesar da proximidade geral das curvas, ha
diferencgas perceptiveis em determinados pontos de operacdo. Foi calculado um erro
médio absoluto (MAE) da ordem de 8.000 kgf, o que corresponde a aproximadamente
5% do esforgo médio registrado. Esse valor evidencia que a estratégia de redugao
multivariavel é eficaz em suavizar os esforcos longitudinais, mantendo a coeréncia

global com os dados originais.

4.2.5.2. Sistema inteligente de alertas preventivos

Visando viabilizar a aplicagdo pratica da Rede Neural Artificial (RNA) em um
contexto operacional, foi desenvolvido um sistema inteligente de alertas preventivos
capaz de sinalizar riscos de esforgos extremos nos engates, com base nas previsoes
do modelo. O sistema utiliza as previs6es de esforgo longitudinal geradas pela RNA e
as compara com limiares criticos de seguranca, definidos a partir de valores maximos

admissiveis para compressao e tragdo nos engates ferroviarios, a saber:

o Tracao extrema: esforgos superiores a +130.000 kdf.

o Compressao extrema: esforgos inferiores a -130.000 kgf.

A logica de deteccgao de risco é implementada em um /oop que percorre todas as
previsdbes geradas pelo modelo. Quando qualquer valor ultrapassa os limites

mencionados, um alerta € gerado com a estrutura apresentada na figura 52.
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O sistema ora proposto pode ser dividido nas seguintes etapas:
I. Geragéao das previsdes usando o modelo RNA previamente treinado;

II. Retirada de normalizacédo das saidas, convertendo de volta os valores para a
unidade original (kgf);

lll.  Construgdo de um DataFrame com as variaveis operacionais e o esforgo
previsto para cada exemplo de entrada. Nesta etapa n&o ha criacido de um novo
dataset para treinamento, mas apenas a estruturacdo das variaveis
operacionais e do esforgo previsto em formato tabular, de forma a possibilitar a
avaliagao individual de cada previsédo e a geragao automatica dos alertas

IV. Avaliacdo individual de cada previsao quanto aos limites criticos estabelecidos;

V. Exibi¢cao dos alertas com mensagens padronizadas de risco.

FIGURA 52 — Alerta de esforgo critico.

30/30 - - - @s 3ms/step

4 Alertas Gerados pelo Sistema Inteligente:
A ALERTA: Compressdo extrema detectada! | Indice: 9, Esforco previsto: -130433.30 tf

Fonte: Autora (2025).

4.2.5.3. Ferramenta pratica interativa de previsdo de esforgos

Como desdobramento pratico da Rede Neural Artificial (RNA) treinada neste
estudo, foi desenvolvida uma ferramenta interativa para previsdo em tempo real dos
esforgos longitudinais no engate, com base na entrada manual de variaveis
operacionais. Essa ferramenta foi criada com o propdsito de tornar o modelo acessivel
e aplicavel diretamente por engenheiros de campo, planejadores operacionais ou
profissionais de simulacéao.

A interface recebe como entrada os valores reais (em unidades fisicas) de:

e Velocidade do trem (km/h);

o Pressédo média do tubo de freio (psi);

e Altitude (m), inclinagdo de rampa (%), e curvatura (1/m);

o Posicoes de acelerador e freio dinamico;

« Esforgos de tragéo e frenagem dindmica para as locomotivas 0000, 0001, 0054,
0138, 0139 e 0141.
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Conforme detalhado na subsecéao anterior, o sistema realiza a normalizagao dos
dados de entrada e a conversao da saida prevista para a unidade original (kgf),

possibilitando a comparagao com limites criticos e a emissao automatica de alerta.

Ao fornecer um conjunto de valores representando uma situagéo real ou simulada,
a ferramenta retorna instantaneamente o esforgo previsto. Essa acao € ilustrada na
Figura 53.

FIGURA 53 — Parametros de retorno do sistema de previsao.

1/1 - 8s 49ms/step

Esforco previsto: -1209780.14 tf com os parametros fornecidos.
« Condicao segura.

Fonte: Autora (2025).

Essa resposta permite avaliar rapidamente se a conducao esta dentro dos limites
operacionais aceitaveis ou se ha risco iminente de falha estrutural no acoplamento. A

versatilidade da abordagem abre diversas frentes de aplicagao, a saber:

o Suporte a decisdes de engenharia em analises de novos desenhos de trem;

« Planejamento de operagdes sob diferentes cenarios de tragao, frenagem ou
velocidade;

o Capacitacao de maquinistas por meio de simulacdes parametrizadas;

o Analise de sensibilidade para identificar variaveis mais criticas no esforgo
longitudinal;

« Ambiente de testes virtual para explorar limites operacionais com seguranga.

A combinacao da praticidade da interface com a robustez do modelo torna essa
ferramenta um instrumento estratégico de analise e preveng¢ado. Reforga, assim, o valor

pratico do aprendizado de maquina no contexto ferroviario.

4.2.6. Limitagdes de aplicagdo e replicabilidade

Apesar da alta acuracia obtida pela Rede Neural Artificial (RNA) desenvolvida
neste trabalho, € importante destacar que o modelo apresenta limitacbes em sua
aplicagao pratica, especialmente relacionadas ao escopo dos dados utilizados no
treinamento. A RNA foi treinada exclusivamente com dados coletados de uma
composicao especifica, com 135 vagdes e 6 locomotivas AC44 (2 na cabecga, 1

intermediaria e 3 na cauda), bem como configuragdo e distribuicdo de poténcia e
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frenagem padronizadas, além de operagao em trecho fixo da malha, com perfil de via
conhecido.

Como consequéncia, o modelo apresenta alta especializagdo para esse padrao
de operagao. Isso podera gerar erros de predigao significativos devido a auséncia de
representatividade no conjunto de treinamento

O modelo, no entanto, apresenta alto grau de replicabilidade, desde que sejam
seguidos os seguintes passos:

|.Coleta de dados equivalentes (variaveis operacionais e valores reais de
esforgo) para outras composigdes;

IIl. Treinamento supervisionado com novo conjunto de dados representativo das

novas configuracoes;

lll. Ajuste da arquitetura, se necessario, para contemplar novas locomotivas,

entradas ou variaveis;
IV. Validagao cruzada para garantir generalizacao e evitar sobreajuste.

Destaca-se que a estrutura modular da RNA (feedforward MLP) permite rapida
adaptacao. Salienta-se também que sua implementagdo em ambiente Python garante

compatibilidade com diferentes ferramentas e sistemas operacionais.
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5. CONSIDERAGOES FINAIS

Neste estudo, foi desenvolvido e validado um modelo matematico n&o linear,
baseado em curva real de histerese de Aparelho de Choque e Tragao (ACT). O modelo
mostrou-se apto a representar, em determinadas situagbes, o comportamento de
engates ferroviarios em trens de carga. Ressalta-se, em especial, sua eficacia na
simulagao e analise de esforcos em regimes operacionais criticos de compressao.

Paralelamente, a utilizacdo da Rede Neural Artificial (RNA) apresentou
resultados altamente satisfatorios na previsdo de esforgos longitudinais nos engates,
com R? superior a 0,95 nos testes realizados. Essa abordagem possibilitou a criagao
de uma ferramenta pratica e interativa, apta a gerar previsées rapidas em situagcoes
operacionais reais e fornecer alertas preventivos para esforgos criticos, permitindo
uma atuacao proativa em termos operacionais.

Embora ndo tenha sido implementado um modelo hibrido completo, com
integracao direta entre 0 modelo matematico e o modelo via RNA, constata-se que a
combinacdo dos resultados dos dois modelos permite comparacdes diretas e
validagdes cruzadas, trazendo contribuicbes praticas importantes. Destacam-se
especialmente:

« Seguranca Operacional: lIdentificacdo antecipada de situagdes criticas,
possibilitando agbes corretivas antes da ocorréncia de falhas graves nos
engates ferroviarios.

« Manutencao Preditiva: Possibilidade de prever e monitorar esforgos extremos
nos engates, direcionando ag¢des de manutengdo para os pontos mais
vulneraveis, reduzindo custos e interrupgdes operacionais.

e Otimizagdo da Conducado: Avaliagdo prévia do impacto das estratégias
operacionais (ajuste de velocidade, distribuigdo da tragdo e frenagem) para
reducgéao efetiva de picos criticos de esforgos longitudinais.

No entanto, cabe ressaltar que os modelos apresentados tém algumas limitagdes
importantes. No caso do modelo fisico, ainda ndo se chegou a uma boa representagao
quando da ocorréncia de esforgos criticos em tracdo. Também ainda nao se encontra
contemplada a associagdo de engates em série, algo usual nas composi¢des
ferroviarias.

No tocante ao modelo via RNA, ha a questdo da generalizagao dos resultados,

visto que o estudo foi realizado com base em dados especificos de uma composicao
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ferroviaria com configuracdo bem definida (135 vagdes e 6 locomotivas AC44, em
disposicao especifica), operando em um trecho ferroviario particular. Assim, a
aplicacao direta desses modelos a outras composi¢coes ou condicdbes operacionais
diferentes requer adaptag¢des adicionais, ajustes nos parametros dos modelos e novas
validagdes com dados representativos dessas novas condigdes.

Como recomendagdes futuras, sugere-se explorar diretamente a integracéo
entre modelos matematicos e técnicas de aprendizado de maquina em arquiteturas
hibridas. Nesse contexto, destaca-se o potencial de aplicagdo das Physics-Informed
Neural Networks (PINNs), que permitem incorporar explicitamente as equacodes
diferenciais que regem a dindmica dos engates ao processo de treinamento da rede
neural. Tal abordagem poderia potencializar ainda mais a capacidade de predigao
robusta das ferramentas desenvolvidas, ampliando a eficacia em cenarios
operacionais diversos.

Expbe-se também que a metodologia desenvolvida para a modelagem da RNA
abre portas para diversas possibilidades futuras, dentre as quais indicam-se:

e Modelos generalistas treinados com multiplas composi¢des (p.ex.: 120, 135,
160 vagodes), capazes de atuar como preditores adaptativos;

« Desenvolvimento de dashboards operacionais, embarcando o modelo em
tablets de maquinistas ou simuladores para testes em tempo real.

Entende-se que, apesar da complexidade do sistema investigado e de suas
condigdes de operacédo, o trabalho realizado ndo s6 alcangou objetivos propostos

como também apresenta contribuicdes de interesse para o setor ferroviario.
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