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Orientadores: Marcelo José Colago

Albino José Kalab Leiroz

Programa: Engenharia Mecénica

O presente trabalho tem por objetivo modelar o processo de combustdao em um
motor de combustdo interna operando em ciclo Otto ou ciclo Diesel, quantificando a
incerteza em diferentes variaveis. Como resultado, as curvas de pressdo e
temperatura sdo obtidas como fungéo do angulo do virabrequim para diferentes niveis
de incerteza. Para esta finalidade, o Polindbmio de Caos generalizado e o Método de
Colocacao Estocastica foram aplicados a um conjunto de equacgdes diferenciais
ordinarias, obtidas a partir de uma analise utilizando a Primeira Lei da Termodinamica
(modelo zero-dimensional). Sdo adotadas duas distribuicdes de probabilidade para
realizar a solucdo estocastica: Uniforme e Gaussiana. O momento estocastico
fornecido pela simulacido de Monte Carlo € usado como referéncia para verificar os
resultados. O Método de Colocacdo Estocastica mostrou-se mais eficiente em relagao
ao Polinbmio de Caos generalizado. A fim de mostrar a viabilidade da metodologia
proposta simulou-se o funcionamento de um motor maritimo operando no ciclo Diesel,
tomando por resultado curvas maximas e minimas para a pressdo com diferentes

niveis de incerteza.
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The present study aims to model the combustion process in an internal
combustion engine operating in Otto or Diesel cycle, using the model based on the
First Law of Thermodynamics, quantifying uncertainty in different variables. As a result,
the pressure and temperature curves are obtained as a function of crank angle for
different levels of uncertainty. For this purpose, the generalized Polynomial Chaos and
the Stochastic Collocation method are applied to a set of ordinary differential
equations, obtained from an analysis of the First Law of Thermodynamics of the
problem being studied (zero-dimensional model). The solution methods of uncertainty
quantification is provided by the stochastic moments. Two probability distributions were
considered to perform the stochastic solution: Uniform and Gaussian. The stochastic
moment provided by Monte Carlo simulation was used as reference to verify the results
achieved. The Stochastic Collocation Method was more efficient compared to the
generalized Polynomial Chaos. In order to show the feasibility of the methodology the
operation of a marine engine operating on diesel cycle was simulated, by taking as
result maximum and minimum values for the pressure curve at different levels of

uncertainty.
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1. INTRODUGCAO

A computagao cientifica € capaz de tornar menos dispendiosa a pesquisa de
motores operando segundo o ciclo Otto ou Diesel, devido ao poder de processamento
dos computadores atuais. Consequentemente, existe a necessidade de ampliar os
conhecimentos acerca da modelagem dos complexos fendmenos fisicos que ocorrem
durante o funcionamento de um motor de combustao interna.

A precisdo da solugido de problemas fisicos por meio de modelos matematicos
requer uma completa compreensao de todos os fendmenos basicos envolvidos e suas
descricbes detalhadas, em geral, em termos de equacgdes diferenciais parciais ou
ordinarias. Tais modelos sao formulados em fungdo de propriedades fisicas ou
constantes que tipicamente contém algum grau de incerteza. Nesse cenario, um
campo de pesquisa relativamente novo chamado quantificagdo e propagagcao de
incerteza surge a fim de investigar a influéncia das incertezas por meio da simulagao
computacional de um fendmeno fisico. Tal area de estudo tem se ampliado e
desenvolvido nos Ultimos anos, devido a necessidade de se obter simulagdes
numeéricas com dados pouco precisos.

A solugcao das equacdes estocasticas ordinarias ou parciais podem ser obtidas
por métodos estatisticos ou ndo-estatisticos e ambas as técnicas serdo empregadas
nesse trabalho. O método Polindmio de Caos generalizado (PCg) (ndo-estatistico) e o
Método de Colocagao Estocastica (MCE) (estatistico) serdo aplicados a um problema
de combustdo modelado por meio de uma analise da Primeira Lei da Termodinamica,
e os resultados serdo comparados com os resultados fornecidos pela simulagao de
Monte Carlo (MC). Este ultimo € um método amostral classico onde a precisao da
solucdo depende do tamanho da amostra e, consequentemente, o0 custo
computacional torna-se elevado.

O Polinbmio de Caos generalizado ¢ um método relativamente recente e
consiste em uma generalizagdo da teoria do Polinbmio de Caos de Hermite proposto
por Wiener em 1932. Essa é uma metodologia que utiliza a expansdo em Polinémios
de Caos juntamente com o método de Galerkin e sua aplicagéo resulta em um sistema
distinto do modelo estocastico original. A técnica PCg, em esséncia, representa a
solugéo estocastica como uma expansao espectral dos polindmios ortogonais em um
espaco aleatério (Xiu, 2009). Mais ainda, a resolugdo do sistema de equagdes
estocasticas depende da escolha do polinbmio ortogonal que, por sua vez, depende
da distribuicao aleatéria das incertezas que sao consideradas. Os polinbmios

ortogonais possuem uma importante classe chamada Esquema de Askey, que associa



o polindmio ortogonal hipergeométrico com uma equagéao de diferengas ou diferencial
parcial/ordinaria (Xiu e Karniadakis, 2002).

O Método de Colocagéao Estocastica foi desenvolvido por Mathelin e Hussaini em
2003, cujo objetivo foi reduzir o custo do Polinbmio de Caos. Essa técnica de
quantificacdo de incertezas € nao-intrusiva e se baseia na interpolacdo das variaveis
de interesse em um conjunto de pontos previamente estabelecidos (Loeven et al.,
2006). Vale destacar que por ser um método nao-intrusivo, torna-se possivel usar o
cédigo computacional elaborado para solucionar numericamente a versao
deterministica do problema.

As pesquisas acerca da modelagem do ciclo termodinamico de motores, tanto de
ignicdo por centelha ou compressido, em linhas gerais, tem por objetivo analisar a
conversao da energia quimica do combustivel em energia mecanica, dimensdes dos
componentes do motor, trocas térmicas entre os componentes, etc (Rakopoulos,
1992). No entanto, para que a simulacido computacional seja suficientemente préxima
do fenémeno fisico, os modelos se tornam cada vez mais complexos.

Diante desse cenario, a presente pesquisa visa expandir os conhecimentos
acerca da propagacgao de incerteza na simulacdo de motores de combustao interna,
tanto em ciclo Otto quanto em ciclo Diesel, por meio das técnicas Polinbmio de Caos
generalizado e de Colocagcdo Estocastica. Tais métodos de quantificagdo de
incertezas determinam os momentos estocasticos (média e variancia) das grandezas
termodindmicas de interesse, os quais permitem, por exemplo, determinar valores
maximos e minimos para a pressdo dos gases na camara de combustdo. Dessa
forma, para mostrar a aplicabilidade da metodologia de trabalho, sera usada a curva

experimental da pressao no interior do cilindro de um motor diesel maritimo.

1.1. Justificativa

A incerteza caracteriza-se pela insuficiéncia do modelo matematico de
representar um fenémeno fisico devido ao desconhecimento ou conhecimento limitado
acerca de alguns dos eventos fisicos e também pela simplificagao inerente aos sub-
modelos (Alvin et al., 1998).

A complexidade fisica do funcionamento de um motor de combustédo interna
envolve escoamento turbulento, multifasicos e reativos, cinética quimica nao-linear,
efeitos de compressibilidade (mudangas volumétricas devido a variagbes na presséao),
efeitos da inércia variavel (alteragdo do volume em fungao da composigao variavel do
fluido de trabalho ou adicao de calor), a interacao entre o fluido e a parede do cilindro,

a troca de calor pelas fronteiras da camara de combustdo com volume variavel, a
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queima do combustivel é diferente a cada ciclo, entre outros (Heywood, 1988). Assim,
um modelo matematico do funcionamento de em um motor de combustido interna,
mesmo que elaborado com extremo rigor, encontra-se sujeito a incertezas inerentes
ao processo de modelagem.

Neste contexto, surge a necessidade de se expandir os conhecimentos da
modelagem termodindmica estocastica de motores e, por conseguinte, a solugao
numeérica agregada as incertezas. Além disso, uma simulagdo computacional de um
motor de combust&o interna com propagacao de incertezas pode auxiliar no projeto de

motores, bem como reduzir os custos na pesquisa de combustiveis.

1.2. Objetivos

A presente pesquisa visa empregar técnicas de quantificacado de incerteza a fim
de solucionar numericamente um modelo termodindmico zero-dimensional com
incertezas, o qual representa o funcionamento de um motor de combustdo interna
operando no ciclo Otto ou Diesel.

Esta abordagem mostra-se inovadora por realizar a propagacgao de incertezas na
simulacao de um motor de combustéo interna por meio do método de Polinbmio de
Caos generalizado (PCg) (versao intrusiva) e do Método de Colocagdo Estocastica
(MCE) via interpolagao de Lagrange com malha esparsa.

Realizar uma investigagao bibliografica a respeito da simulagdo sob incerteza
por meio do Método de Colocagao Estocastica e Polinbmio de Caos generalizado,
bem como proceder com uma revisao da literatura acerca da simulagao de motores de
combustdo interna por abordagem termodinamica. Mais ainda, compreender a
evolucao do biocombustivel de uso automotivo, pois a simulagdo do motor Otto com
propagacao de incertezas adotara o etanol hidratado como combustivel.

Esta tese tem os seguintes objetivos especificos:

e Propor uma metodologia a fim de simular sob incertezas o funcionamento de
um motor de combustao interna operando no ciclo Otto, cuja formulagao
matematica empregue um modelo termodindmico zero-dimensional.

e Simular o motor Otto com propagacao de incertezas por meios das técnicas
PCg e MCE, considerando a termodinamica dos gases no interior do cilindro
entre o fechamento da valvula de admissdo e a abertura da valvula de
escape, para dois casos: (i) cAmara de combustao adiabatica e incertezas
seguindo uma distribuicdo de probabilidade Gaussiana ou Uniforme; (ii)
transferéncia de calor por conveccao pelas paredes do cilindro e incerteza

com distribuicdo de probabilidade Uniforme;
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e Simular o funcionamento de um motor diesel maritimo, incluindo incertezas
com distribuicdo de probabilidade Uniforme no modelo matematico, por meio
do MCE e empregar dados experimentais da pressao para verificar a

aplicabilidade da metologia proposta nessa tese;

1.3. Organizacao da tese

Além deste primeiro e introdutério capitulo, o qual reporta a relevancia,
justificativas e os objetivos que motivaram a elaboragdo do trabalho, o presente
documento encontra-se estruturado em oito capitulos, dispostos de forma que as
informacdes sejam apresentadas a fim de facilitar a compreensao do leitor.

Na sequéncia, uma revisao bibliografica é apresentada no Capitulo 2, dissertando
sobre o0 aspecto histérico dos biocombustiveis e sua importancia ambiental, social e
econbmica. Mais ainda, descrevem-se alguns trabalhos que contribuiram para o
processo de simulagdo computacional de motores de combustdo interna por
abordagem termodinamica, bem como o estado da arte referente a quantificacado de
incerteza por meio do método do Polinbmio de Caos generalizado e Método de
Colocagao Estocastica.

No Capitulo 3 sado descritas as modelagens para a geometria do motor, o
fendbmeno de combustao (liberacdo de energia para o sistema e reagcao quimica) e
dedugdo das equagdes de governo a partir da analise da Primeira Lei da
Termodindmica. Além disso, também sao agregadas as hipoteses de trabalho para o
problema em estudo.

Discussdes acerca da metodologia empregada sdo expostas no Capitulo 4 e, para
este fim, sd3o expostos os problemas deterministico e estocastico com suas
respectivas técnicas de quantificacdo de incertezas.

No Capitulo 5 averigua-se a validagdao do cédigo computacional do problema
deterministico por intermédio de resultados experimentais disponiveis na literatura. Em
seguida, realiza-se a verificagdo tanto do codigo computacional do problema
estocastico via Polinbmio de Caos generalizado quanto do Método de Colocagao
Estocastica por meio do confronto dos resultados alcangados com aqueles
provenientes do problema estocastico solucionado por simulagédo Monte Carlo.

Mostra-se que a metodologia proposta pode ser aplicada em um caso real no
capitulo 6. O capitulo 7 traz as conclusbes deste trabalho além das sugestdes para

trabalhos futuros. Por fim, apresentam-se as referéncias bibliograficas no capitulo 8.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A pesquisa bibliografica foi conduzida no sentido de investigar minunciosamente,
principalmente em problemas de engenharia, a simulacdo sob incertezas por meio do
Método de Colocagéo Estocastica e Polinbmio de Caos generalizado. Também foi
levantado o Estado das artes acerca da simulagcdo de motores de combustdo interna
por abordagem termodindmica. Além disso, buscou-se estudar a evolugdo e os
aspectos socioecondémicos associados ao biocombustivel de uso automotivo, uma vez
que o MCE e do PCg serao aplicados em modelos termodinamicos zero-dimensionais

estocasticos de um motor operando no ciclo Otto abastecido com etanol hidratado.

2.1. Biocombustiveis

Este tema engloba em si setores importantes que inevitavelmente se entrelagcam
€ que se mostram estratégicos para o futuro do Brasil no ambito do meio ambiente, da
economia, de aspectos sociais e tecnoldgicos, entre outros. Assim, para que a
pesquisa do assunto em questdo seja concebida com a devida importancia que
compete, torna-se fundamental considerar certos fatos histéricos e econémicos.

Historicamente, o emprego de combustivel de origem renovavel encontra-se
agregado ao surgimento dos motores de ciclo Diesel e Otto. Em 1860, o engenheiro
Nikolas Otto abasteceu um de seus motores com alcool e Henry Ford ,em 1896,
projetou seu primeiro automodvel alimentado exclusivamente por etanol. Em 1900,
Rudolf Diesel utilizou dleo cru de amendoim (Taheripour et al., 2010).

Ainda nesta época, inicio do século XX, o Brasil iniciou algumas pesquisas
envolvendo etanol. Em 1903, no Estado do Rio de Janeiro, ocorreu a “Exposi¢cao
Internacional de Produtos e Equipamentos a Alcool” e o “Congresso das Aplicagdes
Industriais do Alcool”. Apos 22 anos, em 1925, um carro abastecido por etanol
percorreu os 430 km que separam Rio de Janeiro e Sdo Paulo. Ainda neste ano, o
engenheiro civil Ernesto Lopes da Fonseca Costa, da Escola Politécnica do Rio de
Janeiro, organizou o congresso “O alcool como combustivel industrial no Brasil” (Costa
etal., 2010).

Ap6s 30 anos de esforgo por parte da industria sucroalcooleira de estabelecer o
etanol como combustivel, o governo brasileiro percebeu neste uma atraente opcéo
energética. Em virtude dessa percepgdo, apds as trés primeiras décadas do séc. XX
destacam-se alguns dos seguintes incentivos governamentais (Tavora, 2011):

e Em 20 de fevereiro de 1931 foi estabelecido o decreto lei n° 19.717, que

obrigou a mistura de 5% de etanol na gasolina importada;
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e Em 1933 foi criado o Instituto do Aguicar e do Alcool (IAA), que organizou as
bases para o aumento da producdo alcooleira nacional por meio de
financiamentos de destilarias anexas as usinas de acucar;

e Em 23 de setembro de 1938 o decreto lei n° 737 estendeu a mistura de 5%
de alcool a gasolina produzida no pais, com a implantacdo da primeira
refinaria nacional de petréleo;

Na década de 1940 em funcao da Il Guerra Mundial ter dificultado a importagao

de petréleo e seus derivados, a mistura de etanol carburante a gasolina chegou a 42%
(Costa et al., 2010).

Em 1953 foi fundada a Petréleo Brasileiro S/A (Petrobras) e caberia a empresa
estatal executar as atividades do setor petrolifero no Brasil em nome da Unido. Assim,
a producao do etanol ficou em segundo plano. Contudo, em 1975, a producao do
etanol volta a se destacar no cenario energético brasileiro devido a crise do petréleo
de 1973 (Costa et al., 2010).

A crise do petroleo de 1973 teve inicio com a Guerra do Yom Kippur, que foi um
conflito entre uma coalizdo de estados arabes contra Israel. Por isso, pela primeira vez
0 petréleo foi usado como instrumento politico, por meio do embargo desse produto
pelos paises membros da OPEP (Organizagao dos Paises Exportadores de Petrdleo)
e pela majoragdo dos precos do barril de petrdleo de US$ 3 para US$ 12 em
dezembro de 1973. A partir de entdo, houve um aumento vertiginoso no preco do barril
de petréleo (Fares, 2007). O que expds o erro estratégico do governo brasileiro em
nao possuir alternativo para o caso do petrdleo se tornar escasso (Costa et al., 2010).

Em face do colapso instalado, o Brasil precisou reduzir a dependéncia do
petréleo e, assim, foi criado o Programa Nacional do Alcool (PROALCOOL) em 1975.
Tal programa pode ser dividido em quatro periodos (Vieira e Ramos, 2006; Kohlhepp,
2010; Lopes, 2012):

e 12 fase (1975-1978): a produgao de etanol foi incentivada por meio da

construgao de destilarias anexas as usinas de agucar a fim de que o mesmo
fosse misturado a gasolina importada. Vale mencionar que no ano de 1975 o
baixo preco do agucar no mercado externo gerou ociosidade no parque
sulcroalcooleiro do Brasil e o PROALCOOL também visava resolver esta
questéo;

o 27 fase (1979-1989): teve inicio com uma nova crise do petroleo (1979)
devido a uma Revolugdo Fundamentalista Iraniana, a qual debilitou a
producao pretolifera do Ira, que era um dos maiores produtores e, com isso,
desequilibrou a relagao oferta-procura no setor petrolifero mundial. O apice

do 2° choque do do Petréleo se deu na década de 1980. Nessa mesma
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década o programa atingiu seu auge em relacdo ao investimento de
recursos. Em 1989 ocorreu a crise do mercado brasileiro do etanol hidratado
usado como combustivel devido a crise do desabastecimento em funcéo do
aumento na exportacdo de acucar, motivada pelo valor atrativo do mesmo
no mercado internacional,

o 3% fase (1990-1999): iniciou apos a crise da falta de etanol nas bombas dos
postos de combustivel. Nesta década, o padrdo do preco do petréleo no
mercado internacional foi predominantemente baixo, o que elevou a
demanda de gasolina e, consequentemente, ajudou o programa a se manter
em funcéo da adi¢cao de etanol anidro a gasolina. Outro fator relevante que
também manteve o PROALCOOL deveu-se a manutencdo da frota de
carros movidos a etanol hidratado;

o 47 fase (2000 em diante): acdes corporativas, liberacdo de precos dos
produtos setoriais, surgimento dos veiculos flex-fuel, exportagdo de etanol
com possibilidade de aumento e a elevacado dos precos do petroleo no
mercado mundial a curto e médio prazo, entre outros fatores, foram
responsaveis pela renovacado do programa. Com o controle do prego da
gasolina de 2011 a 2014 foi reduzida a competitividade do etanol e, em
2015, o governo federal buscou auxiliar a industria sucroalcooleira ao
aumentar o teor de etanol anidro na gasolina de 25% para 27% (MME,
2015).

Por iniciativa do Instituto Nacional de Tecnologia do Brasil, na década de 1920
teve inicio o uso do biodiesel em territorio brasileiro. Porém, somente apds a primeira
crise do petréleo o Brasil iniciou as discussdes acerca do uso de 6leos vegetais como
combustiveis, a fim de que os mesmos substituissem o diesel (ou petrodiesel)
(Andrade et al., 2009). Neste contexto, em 1975, o Ministério da Agricultura coordenou
a elaboragdo do Plano de Produgdo de Oleos Vegetais para Fins Energéticos
(PROOLEO) (MME, 2008), que em 1980 passou a ser denominado de Programa
Nacional de Oleos Vegetais para Fins Carburantes. O programa governamental do
biodiesel previa uma regulamentagdo compulséria de mistura de 30% de dleo vegetal
(ou derivado) ao 6leo diesel, que a médio e longo prazo substituiria integralmente o
6leo mineral (Suarez e Meneghetti, 2007). Alguns fatores contribuiram para que o
PROOLEO saisse do centro das atengdes por 30 anos, entre outros, o custo elevado
para processar as oleaginosas e, consequentemente, produzir o biodiesel tornou-se
dispendioso. Agregou-se a isso 0 sucesso do PROALCOOL que competia com o
PROOLEO e, por este e outros motivos, sua expansdao e consolidagdo foram

impedidas (Tavora, 2011).



De acordo com Goldenberg et al. (2004), os subsidios aplicados ao programa
brasileiro Proalcool no passado permitiram a expansao do setor e a modernizacéo das
tecnologias de producdo, tornando a produgdo economicamente competitiva com
custos de produgao relativamente baixos. Dessa maneira, o etanol brasileiro tornou-se
completamente competitivo frente & gasolina no mercado internacional.

O uso de etanol em veiculos leves pode ocorrer de forma pura, em mistura com
a gasolina (nacional, de 18% a 27% de etanol anidro), ou ainda em misturas de
qualquer porcentagem com a gasolina em carros bicombustiveis ou flex fuel. Os
veiculos com tecnologia flex foram lancados no Brasil em 2003. Em 2010,
representavam 91% dos veiculos leves novos comercializados no pais (Jagadish et
al., 2011) e, em janeiro de 2015, correspondiam a 88,8% (ANFAVEA, 2015).

A tecnologia veicular a base de etanol evoluiu bastante e os automéveis flexiveis
possuem emissdes totais comparaveis ou até menores do que aqueles que utilizam a
mistura de gasolina com até 25% de etanol anidro (Tavora, 2011) .

Por mais de trés décadas (meados da década de 1970 até 2006), o Brasil foi o
maior produtor e consumidor de etanol combustivel do mundo. No ano de 2009, no
entanto, os Estados Unidos da América aparecem em primeiro lugar com 41 bilhdes
de litros produzidos (REN 21, 2010). Cabe destacar que, quando se trata de etanol de
cana-de-agucar, o Brasil figura na 12 posi¢cdo. Na safra 2009/2010, a producao
brasileira foi de 25,8 bilhdes de litros (REN 21, 2010) e, na safra 2012/2013, a
producao de etanol foi de 23,64 bilhdes de litros (CONAB, 2013). Até abril de 2015, a
producdo de etanol consolidou-se em 28,66 bilhdes de litros na safra 2014/2015
(CONAB, 2015).

O uso de veiculos flex-fuel fez com que a demanda nacional de etanol crescesse
cada vez mais. No mundo, diversos paises vém adotando mandatos de misturas de
etanol, principalmente o E10 (10% de etanol misturado a gasolina) como ponto de
partida para a introdugéo do produto em seus mercados (Jagadish et al., 2011).

Por ser altamente eficiente e com baixo custo de produgao, o etanol de cana é
hoje uma das melhores opg¢des para mitigar as emissdes de gases de efeito estufa
pela queima de combustiveis fosseis (An et al., 2011).

O etanol produzido em outros paises a partir de milho ou de trigo nao atinge a
grande eficiéncia do etanol de cana-de-agucar, o que leva o etanol brasileiro a ser
considerado um importante instrumento de mitigacdo de emissdes (An et al., 2011).
Os principais efeitos do uso do etanol (puro ou em mistura com gasolina) nos centros
urbanos foram: a eliminagcdo dos compostos de chumbo na gasolina; a redugao nas
emissdes de monoxido de carbono; a reducao de enxofre e na mistura com gasolina; e

emissbes menos toéxicas e fotoquimicamente reativas de compostos organicos
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(Komninos e Rakopoulos, 2012). Por outro lado, os movidos a etanol emitem
compostos organicos, que sdo formados principalmente por etanol n&o-queimado
(70%) e aldéidos (10%) (Saldiva et al., 2009). Os aldéidos sdo compostos por
acetaldeidos e formaldeidos que sao nocivos a saude humana devido a caracteristica
carcinogénica do formaldeido, enquanto o formaldeido & também um provavel
carcinogénico (Zarante, 2007).

A utilizagdo de etanol em motores com tecnologia Flex contribui positivamente
para a melhoria da qualidade do ar nas grandes cidades, na medida em que reduz
consideravelmente o nivel de emissdes prejudiciais advindas do uso de combustiveis

fosseis.

2.2. Modelagem termodinamica e simulagcao computacional

Perante as vantagens inerentes aos biocombustiveis, mostram-se crescentes as
pesquisas que empregam simulagdo numérica a fim de prever o desempenho e as
emissdes de motores de combustdo interna abastecidos com estes tipos de
combustiveis. Tal aumento na aplicacdo da simulagado computacional para fins de
pesquisa também se deve aos avangos tecnoldgicos relativos ao poder de
processamento dos computadores.

A simulacdo computacional de motores de combustao interna data da década de
50 do século XX (Vuuren et al., 2002). A modelagem matematica dos processos em
um motor pode ser categorizada em termodindmica ou fluidodindmica. A primeira
agrupa os modelos zero-dimensional, fenomenoldgico e quasi-dimensional. Ja a
segunda é frequentemente chamada de multidimensional (Heywood, 1995).

A modelagem zero-dimensional se baseia na 12 Lei da Termodinamica e na
equacao de estado dos gases ideais, onde a formulagcdo matematica proposta por
cada autor difere conforme as hipéteses de trabalho e, por conseguinte, as equagdes
auxiliares. A abordagem termodindmica possui a vantagem de representar o fenbmeno
fisico através de um sistema de equacgdes diferenciais ordinarias que pode ser
solucionado numericamente por técnicas bem estabelecidas, tal como o Método de
Runge-Kutta de 42 ordem.

O escopo da revisdo bibliografica com relacdo a modelagem de motores de
combustao interna se limitara aos modelos termodinamicos do tipo zero-dimensional,
uma vez que esta abordagem sera adotada na presente pesquisa. Vale destacar que a
referida abordagem ¢é utii e comumente utilizada para prever os estados
termodinamicos (pressao e temperatura) na camara de combustdo, que por sua vez

permite predizer as caracteristicas operacionais do motor (Payri et al., 2011).
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Os fendmenos fisicos mais relevantes durante o funcionamento de um motor de
combustao interna relacionam-se ao processo de combustao, isto €, a modelagem da
liberacdo de energia e o combustivel equivalente, dentre outros. Além disso, tao
importante quanto a combustdo é a troca de calor entre os gases da camara de
combustdo e a superficie que a delimita, composta pelo pistdo e as paredes do
cilindro. Como o processo de queima do combustivel € transiente, todos os
fendmenos envolvidos ocorrem durante a revolugao do eixo de manivelas e, por este
motivo, a modelagem da geometria € imprescindivel para a modelagem do motor.

A modelagem da troca de calor entre o fluido de trabalho e as superficies da
camara de combustdo é significativa para predizer o trabalho realizado pelo pistao.
Neste contexto, Borman e Nishiwaki (1987) realizaram um trabalho relevante, pois
conduziram uma revisao acerca dos aspectos mais importantes na transferéncia de
calor, com relacdo ao bom funcionamento de um motor de combustdo interna.
Também discutiram os principais modelos, em sua época, para as diferentes formas
de troca de calor (condugao, conveccgao e radiagao) em um motor.

Alla (2002) pesquisou, por meio de simulagdo numérica, a influéncia da raz&o de
equivaléncia, do ponto de igni¢do, taxa de liberagao de calor e razdo de compressao
no desempenho de um motor de combustdo interna com igni¢do por centelha. A
modelagem matematica caracterizou a combustédo pela taxa de liberagdo de calor, a
eficiéncia da combustdo em termos do excesso de ar e a troca de calor pela Lei de
resfriamento de Newton. As equacgdes de governo foram deduzidas a partir da
Primeira Lei da Termodindmica e da equacdo de estado para um gas ideal. Para
analisar o desempenho do motor empregou-se a eficiéncia térmica indicada, a pressao
média efetiva e a pressdao média efetiva ao freio. Os resultados obtidos foram
coerentes com os experimentais.

Ramadhas et al. (2006) investigaram o desempenho de um motor Diesel
abastecido com biodiesel (semente de seringueira ndo-refinado) e sua mistura com
Diesel (B20). Empregaram abordagem termodinamica para modelar os processos
fisicos no interior do cilindro e as hipéteses de trabalho incluiram perda de calor pela
parede da camara de combustéo, atraso de ignigéo, perdas por fricgdo e propriedades
do gas em termos da temperatura. Para analisar o desempenho estudaram os efeitos
da razdo de compressao e da razdo ar-combustivel relativa sobre a eficiéncia térmica.
Os resultados numéricos foram equiparados aos experimentais oriundos de um motor
abastecido com Diesel (B100) e sua mistura com biodiesel (B20).

Rakopoulos et al. (2007) realizaram a simulagdo computacional de um ciclo
fechado (valvulas fechadas) de um motor Diesel operando com éleo vegetal (semente

de algodao) ou biodiesel derivado deste ou Diesel. Empregaram a Primeira Lei da
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Termodindmica e a equagdo de estado de um gas ideal para obter as equagdes de
governo. O dominio fisico foi modelado matematicamente em muti-zonas
bidimensionais, a fim de considerar a injecdo de combustivel, desenvolvimento do
spray e a evaporagao das gotas. Utilizaram modelos especificos para cada zona.
Contabilizaram o atraso de ignicdo e taxa de liberagdo de calor por meio de um
modelo baseado na equagédo de Arrhenius. Agregaram a hipotese de troca de calor
por conveccdo e radiacdo. Em relagcdo aos gases resultantes da combustao,
empregaram um modelo especifico para a formagao de 6xido de nitrogénio, uma vez
que a reagdo quimica foi considerada em equilibrio. Alcancaram resultados que
concordaram com dados experimentais, tanto em relagdo ao desempenho quanto as
emissbes, para os combustiveis empregados. Concluiram que as razbes de
equivaléncia combustivel-ar no interior do spray do combustivel foram limitadas
quando o motor operou com biodiesel ou dleo vegetal.

Ganapathy et al. (2009) aplicaram o método de Taguchi (Antony e Antony, 2001)
a um modelo zero-dimensional a fim de otimizar um motor abastecido com biodiesel
de pinhdo manso. Consideraram os processos de compressao, combustido e
expansao no interior do cilindro. Agregaram a hipétese de gas ideal e combustdo em
duas zonas (pré-misturada e difusiva). A liberagdo de calor a partir da queima do
combustivel foi descrita pela equacdo de Wiebe dupla (Miyamoto et al., 1985). O
atraso de ignicao foi calculado pela integragdo da relagdo de Wolfer (Bishop, 1965).
Abordaram os processos de admissdo e exaustao dos gases por volume de controle.
Consideraram a perda de calor pela parede do cilindro por meio da equacao de
Hohenberg (Hohenberg, 1979) e taxa de liberagdo de calor conforme equacgéo de
Wiebe (Heywood, 1988). Como esperado, concluiram que a razdo de compressao € o
parametro mais relevante na otimizacao da eficiéncia térmica.

Khalilarya e Javadzadeh (2010) simularam um motor ciclo Otto abastecido com
gasolina e gas natural comprimido (CNG — Compressed Natural Gas), cujos resultados
foram validados experimentalmente. A modelagem ocorreu por abordagem baseada
na formulagcdo zero-dimensional, onde a velocidade da chama foi considerada
turbulenta e a troca de calor nas paredes do cilindro, cabecga do pistdo e cabeca do
cilindro foi descrita por modelos distintos (dividiram a cadmara de combustdo em 3
zonas).

Colaco et al. (2010a) realizaram a simulagdo computacional do funcionamento
de um motor operando em ciclo Diesel, abastecido com mistura de 3 a 100% de
diesel com biodiesel (diesel de palma), onde 100% indica biodiesel puro. O modelo
matematico foi obtido a partir da Primeira Lei da Termodindmica com o intuito de

predizer o campo de pressdo no interior do cilindro. Para tanto, consideraram a
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mistura gasosa na cdmara de combustdo com comportamento ideal, o coeficiente de
troca de calor foi representado pela equacao de Eichelberg (Ramos, 1989), atraso de
ignicdo modelado pela equacéo de Hardenberg e Hase (Hardenberg e Hase, 1979) e a
taxa de liberagao de calor proveniente da combustéo foi descrita pela fungcao de Wiebe
dupla (Miyamoto et al., 1985). Os calores especificos variaram com a temperatura e
com a composi¢cao dos gases no interior da cdmara de combustdo. Os paradmetros que
variam com a mistura foram identificados por um otimizador hibrido com uma
superficie de resposta e medidas experimentais da pressdo. Nas simulagdes
numéricas variaram o tempo de injecdo de combustivel para cada mistura de
combustivel e carga, a fim de maximizar a pressdo maxima no ciclo. Empregaram
diferentes rotacdes (1500, 2000 e 2500 rpm), torques (20 a 30 Nm) e combustiveis
(3%, 20%, 50% e 100% de biodiesel por volume diesel). A pesquisa mostrou a
viabilidade de otimizar o &ngulo de injecdo a fim de maximizar a poténcia do motor em
cada condi¢ao operacional investigada.

Ainda em 2010, Colago et al. (2010b) empregaram a investigagéo descrita na
alinea anterior a fim de estudar o comportamento do campo de temperatura no pistao.
Tal pesquisa visou avaliar a influéncia do uso de diferentes combustiveis (biodiesel e
misturas de diesel) no perfil térmico do cilindro. As equagdes de governo
termodindmicas, por meio da simulagdo numérica forneceram o campo de pressao,
que foi usado para encontrar o histérico da temperatura no interior do cilindro, de
forma que a temperatura foi usada como condicdo de contorno na superficie do
cilindro em contato com a mistura gasosa presente na camara de combustdo. A
refrigeracdo do pistdo ocorreu pela superficie lateral por meio de um liquido
refrigerante e pela superficie inferior por uso de 6leo. A investigacado foi conduzida
para o pistao feito com dois materiais distintos: aluminio e ago. O primeiro atingiu o
regime permanente em menos tempo que o pistao de ago. Além disso, foram notadas
oscilagdes térmicas nas regides distantes da cdmara de combustdo, sendo estas mais
pronunciadas para o pistdo de aluminio em fungdo de sua condutividade térmica ser
mais elevada que a do ago. Também compararam o transiente e o tempo necessario
para atingir o regime permanente para diferentes torques e velocidades e notaram que
nao houve influéncia dos combustiveis usados.

Jagadish et al. (2011) simularam numericamente um cilindro de um motor de
ignicdo por compressdo, com injegao direta, abastecido com biodiesel, recirculagédo
dos gases de exaustdo e superalimentacdo. Modelaram fenomenologicamente as
emissdes de particulados e 6xidos de nitrogénio, consideraram perda de calor, atraso
de ignicao e perdas por atrito. As curvas de temperatura e pressado simuladas foram

comparadas aos resultados experimentais, que empregaram mistura de biodiesel
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(éster metil de estearina de palma) com diesel (B10, B20 e B100) e etanol misturado
com diesel (E10B, E20B e E30B).

2.3. Técnicas para quantificacao de incerteza

A solucdo estocastica de um sistema de equagbes diferenciais
ordinarias/parciais pode ser obtida por métodos estatisticos ou nao-estatisticos.
Exemplos de métodos estatisticos sdo a simulagdo de Monte Carlo e a amostragem
estratificada.

A simulagdo por Monte Carlo € um método cuja metodologia consiste em
resolver as equacgdes do sistema para cada amostra dos parametros com incerteza.
Apesar da taxa de convergéncia deste método ser independente da quantidade de
variaveis com incerteza presentes, 0 mesmo apresenta um grande custo
computacional, uma vez que se torna necessario um expressivo numero de
realizagdes para atingir a convergéncia desejada (Xiu e Karniadakis, 2004). Dessa
forma, a acuracia deste tipo de método depende do tamanho da amostra conforme a
Lei dos Grandes Numeros (Xiu e Karniadakis, 2004). Esta Lei estabelece que a
estimativa de uma variavel aproxima-se do valor verdadeiro conforme se aumenta o
numero de simulacbes e, consequentemente, ocasiona um custo computacional
indesejavelmente alto.

Entre as técnicas nao-estatisticas disponiveis na literatura, a mais aplicada é o
método de Perturbagdo (Xiu e Karniadakis, 2004). Porém, este método tem por
restricado ndo solucionar problemas com muitas incertezas. Neste contexto, surge uma
técnica nao-estatistica recente e que tem sido empregada em diversas areas de
pesquisa, que € o Polindbmio de Caos generalizado, também conhecida como
Expansao em Polinbmio de Caos por abordagem intrusiva. Tal método € uma
generalizagcao da teoria do Polinbmio de Caos de Hermite proposto por Wiener em
1938 e que consiste em transformar o modelo estocastico em um modelo
deterministico com dimens&o maior (Wiener, 1938).

A abordagem por PCg para simular sistemas nao-lineares contendo incertezas
tornou-se popular nas ultimas décadas, principalmente em virtude das pesquisas
realizadas por Ghanem e Spanos desde 1990. Eles foram os pioneiros ao introduzir a
técnica de Polinémio de Caos generalizado a engenharia.

Em 1991, Ghanem e Spanos (Ghanem e Spanos, 1991) resolveram problemas
mecanicos estruturais envolvendo variabilidade material que foram modelados como
processos estocasticos usando a expansdo de Karhunem-Loéve. Eles também

aplicaram a metodologia de Galerkin estocastica para resolver um problema de
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vibragdo nao-linear com incertezas (Ghanem e Spanos, 1993). Aplicando a mesma
metodologia, investigaram o problema de um meio com duas camadas separadas por
uma interface flutuando aleatoriamente no espago (Ghanem e Brzkala, 1996).

Em 1998, Ghanem e Dham (Ghanem e Dham, 1998) estudaram um modelo
multifasico bidimensional que simulou o movimento de um NAPL (“Non-Aqueous
Phase Liquid” ou fase liquida ndo-aquosa) em aquiferos heterogéneos. Nesse
problema, a permeabilidade do meio poroso foi modelada como um processo
estocastico usando a expansao de Karhunem-Loéve e o método de Elementos Finitos.
Ainda, em 1998, Ghanem (Ghanem, 1998) moldelou as propriedades hidraulicas de
um meio poroso como um processo espacial aleatério, com o objetivo de investigar a
mecanica e o fluxo de transporte em um meio poroso aleatorio.

Em 1999, Ghanem e Spanos (Ghanem e Spanos, 1999) aplicaram uma
formulacao espectral do Método de Elementos Finitos Estocasticos a fim de resolver
um problema de conducgao de calor em um meio aleatdrio.

Mais recentemente, o grupo de pesquisa de Xiu e Karniadakis tem aplicado o
PCg a diversos problemas, incluindo a interagdo escoamento-estrutura (Xiu et al.,
2002), problemas de difusdo em regime permanente (Xiu e Karniadakis, 2002) e
conducdo de calor transiente (Xiu e Karniadakis, 2003). Esta técnica também foi
empregada em varias areas, por exemplo, em dindmica dos fluidos, problemas
hiperbdlicos, deformacdo de materiais, conveccdo natural, analise Bayesiana para
problemas inversos e problemas bioldgicos, entre outros (Xiu, 2009).

Xiu e Karniadakis (2002) desenvolveram um estudo numérico para quantificar a
influéncia das incertezas do parametro da difusividade e do termo fonte na solucao de
um problema de difusdo, com base na representacio aproximada do modelo por meio
de expansao via Polindbmio de Caos. O problema foi considerado bidimensional em
regime permanente, submetido as condi¢gdes de contorno de Neumann e Dirichlet. O
método iterativo de Gauss Seidel foi implementado na resolugao do sistema de
equacgdes. Foi realizada uma avaliagao qualitativa do método PCg por meio da
comparagao com a técnica de simulacao de Monte Carlo. Os resultados apresentaram
uma boa concordancia entre a solugdo obtida pelo método PCg e os resultados
provenientes da simulacdo do método Monte Carlo. Ainda, verificou-se que o método
do Polindbmio de Caos demostrou um custo computacional significantemente menor
em comparagcdo com a abordagem por Monte Carlo. No entanto, o desempenho do
método PCg depende da dimensionalidade do espaco aleatério, uma vez que
aumentando-se a quantidade de variaveis incertas pode tornar inviavel a aplicagdo do

método.
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Em sua pesquisa posterior, Xiu e Karniadakis (2003) propuseram um estudo de
quantificacao de incertezas em um problema de conducgao de calor transiente em um
resfriamento de um chip. Para tanto, foram utilizadas séries de polinbmios ortogonais
(Polinbmios de Caos generalizado) para tratar um processo estocastico. As
simulagdes numéricas realizadas tinham o objetivo de verificar a validade do modelo,
incluindo os efeitos das incertezas nos parametros referentes a condutividade e a
capacidade térmica. Dessa forma, o problema foi tratado bidimensionalmente com as
condicbes de temperatura e fluxo prescritos e isolamento térmico nas paredes. Foram
simulados dois casos para a condi¢do de contorno da parede superior do chip, sendo
o primeiro temperatura nula e o segundo adiabatico. A validade dos resultados obtidos
pelo Método do Polinbmio de Caos foi obtida por meio do confronto com os resultados
obtidos pelo Método de Monte Carlo. Os resultados provenientes do método PCg
convergiram com uma expansao de caos de terceira ordem. Além disso, a simulagao
de Monte Carlo com pelo menos 20.000 realizacbes apresentou resultados coerentes
aos obtidos pelo método PCg.

Algumas pesquisas concentraram-se em investigar as incertezas e sua
propagac¢ao em escoamentos laminares e incompressiveis por meio do método PCg.
Xiu e Karniadakis (2006) aplicaram o método a um escoamento em um microcanal
sujeito a condicbes de contorno randdmicas nas paredes. Para tanto, o fen6meno
fisico foi modelado pelas equagdes de Navier-Stokes. A convergéncia do método foi
verificada pela comparagdao com os resultados obtidos pela técnica de Monte Carlo,
procedimento este adotado na maioria dos estudos envolvendo o método PCg.

Wan e Karniadakis (2006) continuaram esse esforco e avaliaram as incertezas
em um escoamento dentro de um cilindro circular via Polinémio de Caos generalizado
multi-elemento e pelo Polindmio de Caos generalizado. Consideraram um escoamento
incompressivel, bidimensional, em regime permanente, com incertezas na condigdo de
contorno na entrada do canal, condigdo de Neumann na saida do canal e condi¢cio de
contorno periddica na diregao transversal ao fluxo. A formulagao fisico-matematica foi
regida pelas equagbes de Navier-Stokes. Nas simulagdes foi atribuido um perfil para
velocidade na entrada do canal, onde se avaliou os efeitos das incertezas inseridas, a
priori na frequéncia da velocidade, e a seguir, na amplitude da mesma. Concluiram
que o método de Polindmio de Caos generalizado multi-elemento melhora o método
PCg, mas nao é indicado para elevada dimenséao estocastica, pois a quantidade de
elementos aumenta rapidamente.

Outro estudo, realizado por Rocha et al. (2012) apresentou a aplicagao do
método de Galerkin Estocastico (Polinbmio de Caos generalizado) em uma equagao

de transporte linear em uma dimensdo com somente uma variavel aleatéria (espaco
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randémico unidimensional). Nas simulagdes numéricas a variavel de transporte foi
considerada incerta com distribuicdo Gaussiana. Visando a comparacao da solugao do
método de Galerkin Estocastico, foi aplicado o método de Monte Carlo ao problema.
De posse dos resultados, verificou-se que o Método Galerkin Estocastico determinou
eficientemente a solugao do problema proposto.

Sepahvand e Marburg (2013) empregaram uma técnica de problema inverso
baseada no método de Polinbmio de Caos generalizado, a fim de identificar os
parametros com incertezas na saida do sistema através da resolugao de um problema
inverso. O problema inverso consistiu em estimar os parametros elasticos de placas
ortotrépicas a partir dos dados modais. Empregaram o modelo de Pearson (Pearson,
1963) para identificar as funcbes de densidade de probabilidade e, a partir disso,
elaboraram uma base ortogonal aleatdria para cada parametro incerto. Os resultados
foram obtidos de forma satisfatéria mostrando que o método PCg pode ser aplicado
mesmo para grandes propagagdes de incertezas.

Em sua pesquisa mais recente, Ashraf et al. (2013) aplicaram o método do
Polindmio de Caos generalizado em um modelo que representava 0 armazenamento
de gas carbdnico em um depdsito subterrdneo em zonas marinhas rasas. Esta
estratégia é utilizada para reduzir a concentracao de CO, na atmosfera, contribuindo
para diminuicdo do efeito estufa. Os parametros incertos englobaram a densidade das
barreiras e o angulo de assoreamento da regido. Os contornos da regido estudada
foram simulados como condicdes de Dirichlet. Os resultados revelaram a eficiéncia do
método PCg em relagdo a convergéncia comparado a aplicagao da técnica de Monte
Carlo, sendo o angulo de assoreamento o parametro mais sensivel do modelo.

Trcala (2014) realizou uma analise numérica estocastica da transferéncia de
umidade em madeira durante o aquecimento da mesma, onde a incerteza foi
considerada no coeficiente de difusdo e a formulagdo matematica considerou regime
transiente. A pesquisa teve por objetivo demonstrar que o método estocastico
espectral baseado na expansdo em polindbmio de caos (Polinbmio de Caos
generalizado) pode ser mais eficiente que o método de Monte Carlo. Os resultados
mostraram que a simulagdo numérica da secagem de madeira por convecgdo com
propagacao de incerteza, por meio do Polinbmio de Caos generalizado, mostrou-se
computacionalmente melhor que o método de Monte Carlo e que a média e o desvio
padrdo de ambos os métodos concordaram.

Souza et al. (2014) simularam computacionalmente o funcionamento de um
motor de combustao interna de ignigao por centelha com propagagao de incertezas via
Polindbmio de Caos generalizado. O modelo estocastico unidimensional foi elaborado a

partir de uma analise pela 12 Lei da Termodinamica juntamente com uma equacgao de
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estado. Consideraram o fendmeno fisico da combustéo no interior do cilindro, admitido
como uma camara adiabatica, entre o fechamento da valvula de admissdo e a
abertura da valvula de descarga. A incerteza foi incluida na equagcao de Wiebe, que
representa a liberagao de energia para o sistema oriunda da combustdo. Analisaram a
incerteza com distribuicdo uniforme e gaussiana para diferentes desvios. Os
resultados da técnica de quantificacdo de incerteza nao-amostral foram confrontados
com aqueles provenientes da simulacdo de Monte Carlo e as curvas de pressao foram
concordantes. Aplicaram a metodologia de trabalho que propuseram, onde tomaram
por resultado os intervalos de incerteza, que forneceram valores maximos e minimos a
cada angulo do eixo de manivelas, cujo interior contém o valor experimental da
pressao. Por meio da aplicagdo, mostraram a viabilidade de uso da metodologia em
uma situagao real, onde um motor estaria sendo projetado.

O método de Polinbmio de Caos generalizado tem por vantagem o baixo custo
computacional em fungdo de ser uma técnica nao-estatistica. Mas, por outro lado, o
sistema de equacdes diferenciais parciais deterministicas obtido pode ser complexo e
nao-linear, sendo a solugcdo numérica inviavel. Por esse aspecto, o Método de
Colocacao Estocastica (MCE), que € um método de amostragem, ndao modifica o
modelo estocastico e agrega baixo esfor¢o computacional.

Nobile et al. (2007) analisaram o Método de Colocag&o estocastico com malha
esparsa do tipo Smolyak, a fim de aproximar as quantidades estatisticas relacionadas
a solucao de equacgdes diferenciais parciais com coeficientes randémicos. Tiveram
como objetivo principal compreender em quais situagdes a malha esparsa associada
ao Método de Colocacao Estocastico mostra-se mais vantajosa que o método de
Monte Carlo ou ao tensor completo. Concluiram que o emprego de malha esparsa foi
mais eficiente quando os dados de entrada dependiam de uma quantidade moderada
de variaveis randémicas, que possuiam o mesmo peso na solugdo. Por outro lado, a
taxa de convergéncia deteriorou quando tentaram resolver o problema proposto com
incerteza nos dados de entrada.

Ainda em 2007, Ganapathysubramanian e Zabaras aplicaram o Método de
Colocagao Estocastica Adaptativo associado a malha esparsa em problemas de
convecgao natural com incerteza e consideraram diferentes dimensbes estocasticas.
Vale frisar que a malha esparsa foi gerada com base na regra de Clenshaw-Curtis
Smolyak. Os casos investigados empregaram tanto o Método de Colocagéo
Estocastico adaptativo quanto o convencional, o0 método de Monte Carlo e o Polindmio
de Caos generalizado. Os seguintes casos foram investigados: (1) condigbes de

contorno com incerteza, (2) incerteza na rugosidade da superficie (topologia do
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contorno), (3) uma extensao do segundo, onde foi adotado numero de Rayleigh critico
para o fluido de trabalho e (4) convec¢do em meio poroso heterogéneo com incerteza.

Lin et al. (2010) abordaram computacionalmente a quantificacédo de incerteza em
um fendbmeno complexo, devido ao escoamento em composto randdédmico
heterogéneo, considerando-o em 2 ou 3 dimensdes, cuja arquitetura interna e a
variabilidade espacial das propriedades possuiam incertezas. Propuseram duas
distribui¢cdes para as incertezas: gaussiana e uniforme. Combinaram a Decomposi¢ao
em Dominio Randémico com o Método de Colocacdo Probabilistico com malha
esparsa. Analisaram, de forma sistematica, os efeitos de comprimentos de correlagao
da condutividade log-hidraulica sobre o conjunto média e desvio padrdao da carga
hidraulica. Também investigaram o impacto de diferentes distribuicbes probabilisticas
utiizadas para quantificar as incertezas preditivas associadas as incertezas
geométricas (distribuicdo espacial dos materiais constitutivos em um compdésito).

A quantificacao de incerteza em engenharia de fratura mecanica foi pesquisada
por Riahi et al. (2010), que investigaram o problema do crescimento de uma trinca de
fratura com incertezas nas variaveis de entrada, onde a resposta mecanica
correspondeu a vida da fadiga, a qual foi representada pelo numero de ciclos de carga
na falha. A simulagdo numérica objetivou analisar o efeito das incertezas na resposta
mecanica por meio do célculo dos momentos estatisticos e da fungédo de densidade de
probabilidade. A eficiéncia do Método de Colocagao Estocastico foi aferida ao
compara-lo com a simulagdo de Monte Carlo, onde a dimensé&o estocastica foi limitada
a 4. Com a metodologia que propuseram foi possivel obter a fungdo de densidade de
probabilidade do comprimento da trinca em qualquer instante de tempo da vida de
servigo.

Deng et al (2011) pesquisaram a quantificagdo de incerteza em
aeroelasticidade, que € um ramo da ciéncia que surge da interagdo entre as forgas
aerodindmicas, elasticas e inerciais. O sistema aeroelastico que propuseram modela
um aerofdlio oscilando em flexdo e tor¢cdo. As incertezas surgem devido a valores
incertos dos parametros do sistema ou de perturbagbes na condicdo inicial.
Consideraram trés casos de dimensio estocastica com 1, 2 e 5 variaveis randoémicas.
Observaram que o Método de Colocagdo Estocastica pode ter um melhor
desempenho quando associado a uma estratégia de dimens&o adaptativa e de malha
esparsa. Os resultados do MCE apresentaram coeréncia com as simulagées de Monte
Carlo

Segundo Kamrani et al. (2012), até 2012 quase nada de decisivo havia sido dito
a respeito da aproximagao da solugao de Equacgdes Diferenciais Parciais Estocasticas

por meio do Método de Colocagao Estocastico. Por abordagem exclusivamente
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numeérica, investigaram a aplicagdo do MCE na Equagédo de Burguer estocastica.
Também solucionaram a mesma equagao pelo método de Espectral de Fourier.
Realizaram uma analise analitica da taxa de convergéncia de ambos os métodos e por
meio de resultados numéricos mostraram a superioridade do Método de Colocacgao
Estocastica.

He et al. (2014) analisaram a confiabilidade de estruturas com cargas
parametros incertos por meio do Método de Colocagdo Estocastica com malha
esparsa. Nesse ramo do conhecimento, o problema fundamental consiste em
determinar a probabilidade de falha, ou seja, conhecer a probabilidade da carga total
exceder a resisténcia. Assim, o principal objetivo da pesquisa residiu em obter, de
forma aproximada, a probabilidade de falha. A metodologia que propuseram foi
aplicada em uma viga de aco sujeita a acdo de um momento de flexao.

Perante a analise realizada da literatura disponivel acerca da quantificacdo de
incerteza por meio da técnica Polinbmio de Caos generalizado e do Método de
Colocacao Estocastica, bem como sobre a modelagem termodindmica de motores,
verificou-se que os trabalhos referentes a simulagdo computacional de motores nao
quantificam as incertezas inerentes a modelagem do fendmeno fisico que ocorre
durante o funcionamento de um motor de combustéo interna. Dessa forma, buscando
uma modelagem de motores que considere incertezas nos parametros e/ou fungdes, a
presente pesquisa contribui de forma inovadora ao considerar a incerteza no processo
de combustdo em uma simulacdo de motor de combustdo interna. Para tanto, sera
empregado o método de expansao via Polindmio de Caos, em sua forma intrusiva, e
também o Método de Colocacao Estocastica com malha esparsa na propagacao das
incertezas, uma vez que estas técnicas apresentam-se versateis em sua aplicabilidade
e com bom desempenho, conforme verificado na literatura. Ainda, a metodologia
proposta nesta pesquisa sera aplicada a simulacdo de um motor operando em ciclo
Otto e outro operando em ciclo Diesel, considerando incertezas nos parametros de um
modelo zero-dimensional. Os resultados serdo obtidos na forma de intervalos de
incerteza (incerteza com distribuicdo Uniforme) e intervalos de confianga (incerteza
com distribuicdo Gaussiana) e dados experimentais serao usados para validar os
mesmos. Assim, em um caso real, onde um motor de combustao interna estaria sendo
projetado, uma simulagdo sob incertezas permitiria obter curvas de pressdo maximas

e minimas.
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3. PROBLEMA FiSICO E DESCRICAO DO MODELO MATEMATICO

O presente capitulo apresenta a descricdo do problema fisico e as hipéteses de
trabalho. Além disso, expbe-se 0 modelo matematico e descreve-se a dedugdo do
mesmo.

A Fig. 3.1 exibe o esquema de funcionamento de um motor de 4 tempos com
combustao interna operando em ciclo Otto (a) e operando em ciclo Diesel (b). O ponto
morto superior é indicado por PMS, o ponto morto inferior por PMI e o eixo de

manivelas (virabrequim) gira no sentido horario.
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Figura 3.1 Funcionamento de um motor de 4 tempos (a) com ignicao por
centelha e (b) de ignicao por compressao

O problema fisico analisado nesta Tese ocorre entre o fechamento da valvula de
admissdo e a abertura da valvula de escape. Assim, a camara de combustdo
encontra-se fechada e, consequentemente, ndo existe fluxo massico de entrada e nem
de saida. Enquanto as valvulas permanecem fechadas ocorrem o0s processos de
compressao, combustao e expansao.

As secbes a seguir dissertam acerca da modelagem do sistema em relagdo a
geometria, caracterizagdo da combustdo, troca de calor pelas paredes do cilindro e

deducédo do equacionamento via analise termodinamica.
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3.1. Geometria do sistema

Parametros geométricos importantes como area superficial e volume variam de
acordo com o angulo do eixo de manivelas ou virabrequim. Assim, a modelagem da
geometria deve considerar o dngulo 8 como variavel independente. Cabe ressaltar que
o0 angulo 0° corresponde ao ponto morto superior (PMS) e o virabrequim gira no
sentido horario conforme ilustrado na Fig. 3.2, onde PMI corresponde ao ponto morto
inferior, D ao didmetro interno do cilindro, V. ao volume morto (cAmara de combustao),

V4 ao volume deslocado e L ao curso do pistéo.

Valvula de Valvula de

admissa‘ao\ escape
Cilindro
< I oy L
v, — PMS

c

S |

Yy
Pistac L

Figura 3.2 Esquema da geometria do cilindro, pistao, biela e virabrequim.

A distancia S entre o pino munh&o (elemento que serve de articulagdo entre a

biela e o pistdo) e o virabrequim é dado por,

S(6) = RcosO + /12 — r?sen?6 (3.1.1)

onde [ é o comprimento da biela e 7 é o raio do virabrequim.
Ao considerar a soma das areas do cabegote com a coroa do pistédo (4;) e
agregando a superficie lateral interna do cilindro entre a coroa do pistao e o cabegote

(4,) tem-se a area superficial (A), que é dada por,
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A(0) = Ay + A,(0) (3.1.2)

Tomando por hipotese que a superficie do topo do pistdo € plana e que a coroa

do pistao e o cabecgote possuem areas iguais tem-se que,

D2 (3.1.3)

A area A, agrega a area lateral do volume deslocado (4,,) e da camara de

combustdo (A4..) de forma que,

Ay, (0) =Dl +r — S5(0)) (3.1.4)
A, =mD 27 (3.1.5)
r.—1

onde 27 equivale a distancia percorrida pelo pistao e r. € dado por,

VetV (3.1.6)
7

e

Assim a area superficial total para qualquer angulo do virabrequim pode ser

escrita como,

D
A6) =nD|=+ (3.1.7)
2 1.—1

+l—r—5(9)]

O volume do cilindro é dado pela soma do volume morto com o volume

deslocado, com o seguinte equacionamento,

nD?
V(9)=T l+7r+

—5(0) (3.1.8)

r.—1

O volume deslocado pode ser obtido por meio da multiplicagéo do curso do

pistdo (27°) pela area da coroa do pistao.
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3.2. O processo de combustao

Neste trabalho considera-se um motor de combustdo interna de ignigcdo por
centelha (ciclo Otto) e de ignigdo por compressao (ciclo Diesel) e em cada tipo de
operacao a combustao ocorre de forma distinta.

O motor considerado nessa pesquisa € que opera em ciclo Otto, o combustivel é
misturado ao ar no sistema de entrada e conduzido para dentro do cilindro pela valvula
de admissao. Em seguida, ocorre o processo de compressao da mistura e, ao término
deste, por intermédio de uma descarga elétrica imposta pela vela inicia-se a reagao de
combustao (Heywood, 1980). O processo de queima pode ser dividido em trés
regides, tomando-se por referéncia o dngulo do virabrequim, nesta ordem, (1) ignicao
e desenvolvimento da chama, (2) propagacdo da chama e (3) extingdo da chama
(Pulkrabek,1997).

Diferentemente do ciclo Otto, a queima do combustivel no ciclo Diesel deve-se a
pulverizacdo do diesel pelo bico injetor no interior da camara de combustdo, antes do
pistdo atingir o Ponto Morto Superior, que se inflama com o calor do ar comprimido
(Heywood, 1980). Nesse tipo de motor a combustdo pode ser compreendida em trés
etapas: (i) atraso da ignicao, (ii) combustao pré-misturada e (iii) combustao difusiva. A
etapa (i) compreende os angulos do eixo de manivelas entre a inje¢do e o inicio da
combustdo; na etapa (ii), também denominada de combustdo rapida, o spray
composto de particulas de Diesel se espalha, evapora e se mistura ao ar com elevada
temperatura ocasionando a combustdo esponténea; a etapa (iii) € chamada também
de combustao controlada, pois a mistura ar-combustivel encontra-se com temperatura
e pressao elevadas e a combustdo ocorre pela mistura do ar com o diesel (Heywood,
1980).

No motor Otto a relagdo ar-combustivel da mistura homogénea encontra-se
dentro dos limites de ignicdo e no motor Diesel, as gotas de combustivel ja se
encontram preparadas para autoignigdo, pois estas em atmosfera oxidante a alta
temperatura e pressao (Mollenhauer e Tschoeke, 2010). Além disso, os motores a
diesel necessitam de excesso de ar para a combustdo normal, enquanto os motores
de ignicdo por centelha empregam quantidade de ar proxima da estequiométrica
(Mollenhauer e Tschoeke, 2010).

Independentemente do tipo de ciclo, o processo de combustdo pode ser
caracterizado pelo consumo da fragdo massica do combustivel (fragdo de energia
liberada) ao percorrer os angulos do virabrequim (Heywood, 1988). A seguir sao
apresentadas algumas metodologias tipicas de modelagem da fragdo de massa

queimada, que consideram taxas definidas de queima.
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A fragdo massica de combustivel queimado durante a combustéo (x(8)) pode

ser modelada pela formula do cosseno (Sezer e Bilgin, 2012),

0 , 6 < 6,
9_90
x(0) = 0,5[1—(:05( — )] . 0o<0<0,+00 (3.2.1)
1 . 6>6,+16

onde Af é a duracdo da combustdo e 8, é o angulo em que a combustdo inicia, ou
seja, posicao do eixo de manivelas em que ocorre o inicio da liberagdo de energia
para o sistema.

A Eq. (3.2.2) representa o fendbmeno de liberagdo de energia para o sistema por
meio da combustao, mas permite maior flexibilidade de ajuste por meio da constante

m,, conforme segue abaixo (Alla, 2002),

0 , 0 <6,
0 — 0,\™
x(0) =11—exp [—( 0 0) ] , 0, <6<6,+A0 (3.2.2)
1 . 6>0,+A0

Outro modelo foi proposto por Ivan lvanovitch Wiebe em 1960 (Heywood, 1988)
e que tem por base a teoria da cinética das reagdes quimicas e reagdes em cadeia
(Ghojel, 2010). Assim, esta equacéo ficou denominada de fungdo de Wiebe (Heywood,
1980) conforme Eq. (3.2.3),

0 , 0 <6,
9_90 my,+1
x(0) ={1—exp —aw( v ) , 0 <0 <0,+A0 (3.2.3)
1 , 6> 0,+A0

onde a,, e m,, sdo parametros ajustaveis que definem a forma da curva. Vale destacar
que a Eq. (3.2.3) é empirica e seus valores variam de 0 a 1, pois consideram a queima
completa do combustivel.

A eficiéncia da combustao (n.) corrige o valor da fragdo de combustivel
queimada ideal. Como o tempo habil para a queima do combustivel em um ciclo do
motor & muito curto, nem todas as moléculas do combustivel encontram uma molécula
de oxigénio ou a temperatura local pode ndo ser propicia para a reagdo quimica
(Pulkrabek,1997).
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A Eq. (3.2.4) descreve a eficiéncia da combustédo, para um motor operando em
ciclo Otto, em termos da razao entre a relacdo ar-combustivel real e a estequiométrica
(1) (Alla, 2002),

Ne = Ne max(—1,6082 + 4,65091 — 2,076442) ; 0,75 < 1 < 1,2 (3.2.4)

Um motor de combustao interna com ignigdo por centelha apresenta eficiéncia
maxima da combustdo equivalente a 90% (Heywood, 1988). Assim, ao agregar a
hipdtese de mistura estequiométrica, isto é, 1 unitario, tem-se n. equivalente a 87%,
aproximadamente.

No motor que opera em ciclo Diesel, o ar aspirado pela valvula de admissao
entra em excesso no interior do cilindro, pois dessa forma aumenta-se a probabilidade
de consumir todo o Diesel injetado na cadmara de combustdo (Heywood, 1988). A
eficiéncia da combustdo do Diesel € superior a 98%, pois as emissdes de
hidrocarbonos e monodxidos de carbono sdo inferiores a 2% (Heywood, 1988).
Portanto, no presente trabalho, a eficiéncia da combustdo para o motor de combustao
interna operando em ciclo Diesel sera de 99%.

A energia total liberada para o sistema pode ser obtida pela equacido abaixo
(Heywood, 1988),

Qtotar = NcmPCI (3.2.5)

onde m. € a massa de combustivel admitida e PCI é o poder calorifico inferior do
combustivel.

Sendo a relagéao ar/combustivel (AC) dada pela razdo entre a massa de ar (mg,)
€ a massa de combustivel (m.) e a soma dessas massas denominada massa da

mistura (m,,), pode-se reescrever a Eq. (3.2.5) da seguinte forma,

Qtotar = Ne¢ ;:_ZICPCI (326)

O calculo da massa de ar por ciclo pode ser obtida por meio dos parametros
operacionais de vazao massica de ar de admissao (V,,.), numero de rotagdes por
segundo do motor (N) e quantidade de cilindros (n.;) pela expressdao (Heywood,
1988),

26



Var

Mar = 5 5.3600n,,N

(3.2.7)

Ao multiplicar as Eqgs. (3.2.3) e (3.2.6) representa-se a liberagdo gradativa de

energia para o sistema em termos do angulo do virabrequim (Alla, 2002),

Qc(0) = Qrotar - x(6) (3.2.8)

Parte da energia liberada pela queima do combustivel perde-se por transferéncia
de calor por conveccao pela parede do cilindro (Shudo, 2010). Em um contexto
termodinamico, a taxa de liberagdo de energia para o sistema (§Q./df) é uma
quantidade positiva, enquanto a taxa de transferéncia de calor a partir do sistema
(6Q,/d#) é uma quantidade negativa. A soma dessas duas taxas denomina-se de

energia aparente conforme a Eq. (3.2.9),

6Q, dx 80y

g9~ Qrotaigg ~ fcor% (3.2.9)

onde f,,, € uma constante que permite ajustar o termo de troca de calor pela parede
do cilindro. Esta constante de corregcdo torna-se necessaria porque a equacao de
Woschni (Woschni, 1967), Eq. (3.3.5), que representa a troca de calor pela parede do
cilindro, a ser discutida na préxima secao, tipicamente nao corresponde ao
resfriamento verificado experimentalmente (Shudo, 2002). Mais detalhes acerca da

transferéncia de calor serdo discutidos na seg¢ao 3.3.
3.3. Transferéncia de calor

Tendo em vista que neste trabalho o cilindro encontra-se com as valvulas
fechadas, incialmente a elevagédo da temperatura da mistura deve-se ao processo de
compressao e atinge valor maximo durante a combustao (Heywood, 1980). A remogao
de energia do interior do cilindro, nesta pesquisa, deve-se exclusivamente a
transferéncia de calor por convecgao pelas paredes do cilindro, pois esta forma de
transferéncia mostra-se dominante em relagao a conducao e a radiacdo em um motor
de combustao interna (Nieminem e Dincer, 2010). Além disso, a transferéncia de calor
por radiagao corresponde entre 3 e 4% da transferéncia total de calor (Lounici et al.,
2010). Vale destacar que nao se considera a transferéncia de calor pelos produtos da

combustao porque a valvula de descarga, por hipétese, encontra-se fechada.
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Os modelos descritos a seguir e que representam o fenémeno fisico da troca de
calor convectivo sdo de natureza empirica (Shudo et al., 2002). Geralmente a troca de
calor nas paredes do cilindro é descrita por uma unica equagéo (Borman e Nishiwaki,
1987) e esta hipotese serd empegada na presente pesquisa.

Nusselt, em 1923, foi o primeiro a propor uma correlagdo empirica para a troca
de calor em motores ao apresentar o coeficiente de transferéncia de calor (h) (Borman
e Nishiwaki, 1987) em termos da pressao, temperatura e velocidade média do pistao,
dado pela Eq. (3.3.1),

h=h.+h, (3.3.1)

onde a parcela h, representa a contribuicdo da transferéncia de calor por convecgao e

h,. agrega o efeito da troca por radiagdo sendo dados por,

he = 541-1073P2/3T1/3(1 4 1,24v,) (3.3.2)

R Exkn () -G (333)

onde vy € velocidade média do pistdo, P é a pressdo, T é a temperatura, T é a
temperatura da parede do cilindro, ¢, € a emissividade do gas e ¢, € a emissividade
da parede do cilindro. A Eq. (3.3.1) foi usada por Briling (1958) e Van Tyen (1962), que
a modificaram ao trocar o termo (1 + 1,24v,) por (3,5 + 0,185v,) € (3,22 + 0,864v,),
respectivamente (Borman e Nishiwaki, 1987).

Eichelberg (1939) foi o primeiro a medir o fluxo de calor instantdneo e a
correlagado proposta foi amplamente empregada (Borman e Nishiwaki, 1987). O
coeficiente de troca de calor estabelecido por Eichelberg considera a troca de calor por

somente por convecgao, conforme a Eq. (3.3.4) (Eichelberg, 1939),

h=78-1073p/2T1/2y,1/3 (3.3.4)

Woschni (1967) propOs outra correlagdo para o coeficiente de transferéncia de
calor convectivo, a qual inclui o efeito das dimensbes da cAmara de combustido e a

velocidade da mistura gasosa (v;), dada por,

h(W /m?K) = 3,26 - D(m)~%?P(kPa)®8T (K)~%3v,(m/s)%® (3.3.5)
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onde v, € expresso matematicamente por,

2,28v, , compressao (3.3.6)
Vs =228, +3,2410-3 4L
) vp ) P1V1

[P—P,] , combustio e expansio

de forma que P, € o campo de pressdo sem ocorréncia de combustdo e T, P, e V;
correspondem, respectivamente, aos valores de temperatura, pressdo e volume do
fluido de trabalho no &ngulo do virabrequim em que comega a combustéo.

O pistdo percorre o curso (L) duas vezes a cada giro de 360° do eixo de

manivelas, de forma que a velocidade média do pistdo (v,,) pode ser dada por,

v, = 2LN (3.3.6)

onde N é a rotagao do motor em rad/s.
Em virtude da aplicabilidade da equagdo de Woschni em diversos trabalhos, esta

sera empregada na presente pesquisa.

3.4. Analise termodinamica

O motor em estudo nesta pesquisa encontra-se com as valvulas fechadas e a
Termodinamica denomina esta situacao fisica, onde ndo ha fluxo massico, de sistema
fechado. Por conseguinte, um sistema de massa fixa sera considerado.

A abordagem termodindmica escolhida para representar os processos de
compressao, combustdo e expansao dentro da cAmara de combustdo baseia-se em
um modelo zero-dimensional. Tal modelo surge da Primeira Lei da Termodinamica (lei
da conservagao da energia), que para um sistema fechado estabelece que a variagcéo
da energia interna do sistema (dU) equivale a soma da variagdo da quantidade de
calor aparente fornecido (6Q,) com o trabalho executado pelo sistema (—6W)

conforme a Eq. (3.4.1),

4 = 50, — W (3.4.1)

A Primeira Lei da Termodinamica para um sistema fechado pode ser reescrita ao
tomar variagbes do angulo do eixo de manivelas como passo no tempo (df = wdt)
(Heywood, 1988),
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au o) swW
au _ %0 W (3.4.2)
ae 66 606

Adicionando a hipotese de gas ideal para a mistura na camara de combustéo,
tem-se que a variagdo da energia interna pode ser expressa, para a massa da mistura
(m,,), em termos do calor especifico a volume constante (c,,), massa da mistura (m,,)

e temperatura (T),

d_U G d_T (3.4.3)
e " ™vde
O trabalho executado pelo sistema sobre a fronteira mével (pistdo) pode ser

reescrito em termos da presséo (P) e variagdo do volume da camara de combustao

),

W p av (3.4.4)
do ~  do

A Eq. (3.4.2) sera reescrita usando-se as Egs. (3.2.9), (3.4.3) e (3.4.4),

_dT dx 6Q, dv (3.4.5)
mmcvﬁ = Qtotalﬁ - fcor% - P%

Manipulando-se algebricamente a Eq. (3.4.5), multiplicando o lado esquerdo por
(m,,RT) e o direito por (PV)~! encontra-se,

¢, dT 1 dx 5Qy] 1dv (3.4.6)

ﬁ% - W Qtotal E - fcor% - VE
Como o gas é ideal por hipotese, os calores especificos a volume constante (¢,)
e pressao constante (¢,) podem ser relacionados a constante universal dos gases (R)

por meio da entalpia do sistema, encontrando-se a seguinte relacdo na base molar
(Potter e Somerton, 1993),

=]
Il
I
|
el

(3.4.7)

A razéao entre calores especificos (y) € definida da forma,

(3.4.8)

cﬁll'd |
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Substituindo a Eq. (3.4.8) na Eq. (3.4.7) obtém-se uma expressao para o calor

especifico a volume constante da forma,

(3.4.9)

que ao ser substituida na Eq. (3.4.6) e, realizando manipulacao algébrica, permite

reescrevé-la da maneira a seguir,

1 [1dT dx 5Q,1 14V (3.4.10)

1
y—1 TE] B W[Q“’t‘“%_f“”ﬁ Vdo

A Eq. (3.4.10) fornece a evolucao temporal da temperatura no interior do cilindro
em fungao do angulo do virabrequim.
A partir da equagédo de estado para um gas ideal pode-se obter a seguinte

expressao para a temperatura,

PV (3.4.11)

T =
mmR

e aplicando o operador %(-) na Eq. (3.4.11) tem-se,

PdV+VdP _ RdT (3.4.12)
FT R T IR T

A equacao que fornece a pressdo na camara de combustdo em funcido do

angulo do virabrequim pode ser obtida substituindo-se as Egs. (3.4.11) e (3.4.12) na

Eq. (3.4.10) e multiplicando-a por PV encontra-se,

P—+V—|= — =2 —P—
d9 +Vd9 Qtotal dg fCOT dg dg

1 [ av dP] dx 60, av (3.4.13)
y—1

As Eqgs. (3.4.6) e (3.4.13) representam o comportamento dos estados
termodinamicos (temperatura e pressdo) da mistura formada por ar e combustivel
conforme se varia 0 angulo do virabrequim, juntamente com as equacgdes auxiliares
(Egs. (3.1.8), (3.2.3), (3.2.6) e (3.4.8)).

A troca de calor pela parede da camara de combustdo sera modelada conforme

a lei de resfriamento de Newton dada a seguir (Bughardt e Harbach, 1992),

2 = hAO)[T(6) — T ] (3.4.14)
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onde h pode ser dado pela Eq. (3.3.5), A(f) é dado pela Eq. (3.1.7) e T, é a

temperatura da parede do cilindro, cujo valo sera fornecido no capitulo 5.

Note que a Eq. (3.4.14) é transiente e para ser usada na modelagem matematica
um motor de combustio interna esta deve ser expressa em funcdo do angulo do
virabrequim. A relacdo entre o virabrequim (em graus) e o tempo (em segundos) é
dada por (Heywood, 1988),

_ Af(rad) (3.4.15)
" N(rad/s)

Multiplicando a Eq. (3.4.14) por (NAt)™! e pela Eq. (3.4.15) tem-se a taxa de
variacao da troca de calor pela parede da cAmara de combustdo conforme o angulo do

eixo de manivelas,

5Q, _hA(6)
a9~ N

3.4.16
[T(6) - T,] ( )

O coeficiente para a transferéncia de calor convectivo (h) ndao € uma
propriedade termodindmica, mas um pardmetro que inclui os efeitos como
propriedades do fluido, comportamento do fluxo e geometria da superficie (Bughardt e
Harbach, 1992).

3.5. Reacao quimica de combustao

Os motores de combustao interna conseguem energia a partir da combustao da
mistura combustivel-ar em uma reagcdo exotérmica, isto €, com liberagdo de calor.
Dessa forma, a energia quimica do combustivel converte-se em energia interna nos
gases no interior do cilindro (Pulkrabek, 1997).

O processo de combustao caracteriza-se pela oxidagdo dos constituintes do
combustivel. Durante a reagdo quimica a massa total permanece a mesma, de forma
qgue no balango da reagao deve-se aplicar a lei da conservagao da massa (Bughardt e
Harbach, 2002).

As proporgdes de combustivel e ar na composi¢cdo dos reagentes para extrair
energia contida no combustivel podem ser estabelecidas da seguinte maneira
(Heywood, 1988),

(3.5.1)
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combustivel ar
CaHp0, + (a0, +3,76aN,) -
- bCO, + cH,0 + 3,76aN, + (& — 1)(a0, + 3,76aN,)

produtos

onde @ é a razdo de equivaléncia, que é definida como a relacdo entre a razdo

ar/combustivel estequiométrica (AC,) e areal (AC,.),

AC, (3.5.2)
AC,

o =

e 1 = ®~1 é denominado de coeficiente de excesso de ar.

A Eq. (3.5.2) classifica a mistura de ar e combustivel como pobre (¢ < 1),
estequiométrica (@ = 1) ou rica (¢ > 1). Se a mistura for pobre significa que existe
oxigénio nos gases de exaustdo, se for estequiométrica combustivel e oxidante estao
balanceados e se for rica ha presenga de mondxido de carbono e combustivel nos
gases de exaustdo. Na pratica, para um motor de ignicdo por centelha, a razdo de
equivaléncia varia de 0,9 a 1,2 dependendo da condi¢gdo operacional (Pulkrabek,
1997). Ja em um motor de ignicdo por compressao torna-se interessante usar o
coeficiente de excesso de ar, que tipicamente tem valor superior a 2 (Pulkrabek,
1997).

Neste estudo, para a simulagdo do motor operando em ciclo Otto, sera adotada
a hipétese de mistura estequiométrica (¢ = 1) e, por isso, a equacao de reagédo de
combustao deve ser dada por,

3.5.3
CeHgO, + a(0; + 3,76N,) - aCO, + §H20 + 3,76aN, ( )

Note que na Eq. (3.5.3) o Nitrogénio é inerte ou quimicamente neutro, pois néo
reage no processo quimico. No entanto, deve ser contabilizado por afetar a
temperatura e a pressao na camara de combustdo. Em motor Diesel ou Otto, o

nitrogénio (N,) € convertido em 6xido de nitrogénio (NOx).
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4. METODOLOGIA DE SOLUCAO

Neste capitulo disserta-se acerca dos métodos empregados para solucionar o
problema fisico pela abordagem deterministica e estocastica. Para a formulagcéo
deterministica usa-se o método de Runge-Kutta de 42 ordem, enquanto que para a
solugdo estocastica emprega-se o Polinbmio de Caos generalizado, o Método de

Colocacao Estocastica e o método de Monte Carlo (Apéndice A).

4.1. Solucao deterministica

Em um contexto de uma abordagem deterministica, sem incerteza, uma solugao
numeérica pode ser obtida usando métodos classicos para resolver o sistema de

equacdes diferenciais ordinarias, dados pelas Egs. (3.4.10) e (3.4.13),

1 1dT dx 8Qy] 1av
VTl?E PV [Qtotal 40 — feor =4 0| “vae Orpa < 8 < 0Oyp (4.1.1)
1 av dP dx 80, dv
= [P% Vd@] Qtotal 75 a0 — feor =5 a0 P@ Orya < 0 < Buyp (4.1.2)

onde o subscrito FVA indica fechamento da valvula de admissao e subscrito AVD indica
abertura da valvula de descarga.

Nas Egs. (4.1.1) e (4.1.2) o termo que representa a troca de calor convectivo
(6Qp/d6), descrito na Eq. (3.4.16), apresenta o coeficiente de transferéncia de calor
convectivo (h). Portanto, para aplicagdo da equacdo de Woschni (Eq. (3.3.5)),
necessita-se obter o perfil de pressao no cilindro sem a reagao de combustao e, para
tanto, resolve-se o sistema dado pelas Eqgs. (4.1.1-2) considerando-se x(0) =0 e
vy = 2,28v, jJuntamente com a condig&o inicial dada pelos valores de Ty, € Pagm que

sao, respectivamente, a temperatura e pressao na admissao,

le—T cor 5Qp _ld_V Orva < 0 < Buyp (4.1.3)
y—1Tdé d6 PV V de

L[ d_V dp] fcor 5Qp Pd_V Opva < 0 < Buyp (4.1.4)
y—1il a8 " a8 do

T(GFVA) = Taam (4-1 -5)
P(Opya) = Paam (4.1.6)

onde todos os parametros serdo fornecidos no capitulo 5.
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O sistema de Eqgs. (4.1.3-6) pode ser solucionado numericamente pelo método
de Runge-Kutta de 42 ordem e o perfil de pressdo alcangado é o termo Py(6) na
equagao de Woschni (Eq. (3.3.5)). Assim, torna-se possivel solucionar o sistema
formado pelas Egs. (4.1.1-2) e (4.1.5-6).

4.2. Técnicas de Quantificacao de Incertezas

A investigagdo da aplicacdo das técnicas sera realizada em duas etapas. Na
primeira, a dimensdo estocastica € unitaria, pois as incertezas sdo consideradas
unicamente na fragdo massica de combustivel queimado (x), para a qual se assume a

forma,

X.(0,8)=x0)(1+08);0<0<1 (4.2.1)
onde se representa o desvio padrao da média por g, a variavel aleatoéria (¢) possui
distribuicdo de probabilidade conhecida e a fungdo X,.(6,¢) é a fungdo de Wiebe
estocastica. Vale destacar, que X representa o valor médio da variavel estocastica X,
dada pela Eq. (3.2.3).

A escolha da funcdo de Wiebe para a andlise de incertezas deve-se a seu
carater empirico e porque possui relevante influéncia nos campos de temperatura e
pressdo na camara de combustdo (Colago, 2010). Por este motivo, a Eq. (3.2.3) ndo
representa com precisdo a energia instantanea liberada para o sistema e, também por
esta razdo, as incertezas devem ser agregadas. A inclusdo da incerteza nessa
correlagdo também se deve a modelagem simples adotada para a reagao quimica de
combustao.

Nessa primeira fase a técnica escolhida para solucionar numericamente o
problema estocastico € o método Polindmio de Caos generalizado, cujos resultados
serdo confrontados com os do método de referéncia, que é a simulacédo de Monte
Carlo (descrito no Apéndice A). Os detalhes acerca da aplicagdo ao problema
proposto serao dissertados nas subsec¢des a seguir.

A etapa seguinte da pesquisa consistira no estudo de cinco problemas
estocasticos a serem solucionados numericamente pelo Método de Colocagao
Estocastica (MCE) e a verificacdo do cddigo computacional decorrera do confronto
com a simulacdo de Monte Carlo (MC). A finalidade de considerar problemas
estocasticos distintos reside em analisar a sensibilidade dos parametros e/ou fungdes
a fim de determinar onde as incertezas devem ser quantificadas, de forma a tornar as

previsdes numéricas dos valores maximos e minimos das grandezas termodinémicas
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de interesse mais proximas da realidade. Os problemas estocasticos seréao
explicitados na secao que trata do Método de Colocagao Estocastica, bem como a
aplicacao de tal metodo.

Vale destacar que o problema estocastico proposto da etapa 1 (PCg) considera
a camara de combustdo adiabatica, a fim de propagar as incertezas por meio da
técnica Polindbmio de Caos generalizado. Caso nao fosse agregada a hipdtese de
camara adiabatica, o PCg determinaria um sistema deterministico de equacgdes
diferenciais ordinarias de elevada complexidade e a solugdo numérica seria inviavel.
Na etapa seguinte, que corresponde a propagacao de incerteza por meio do MCE,

esta hipotese sera abandonada.
4.2.1. Polinémio de Caos Generalizado (PCg)

Esta subsecao tem por objetivo discutir o método PCg, também denominado de
método de Galerkin estocastico, uma vez que é uma generalizacdo do método de
Galerkin classico aplicado a problemas deterministicos (Xiu, 2010).

O método impde que a variavel randdmica tenha distribuicdo de probabilidade
conhecida, podendo esta ser discreta ou continua. Assim, neste trabalho, esta sera
considerada continua e unidimensional (uma fungdo com incerteza).

Em uma primeira aplicacdo desta técnica, sera usado o caso em que nao existe
troca de calor convectivo entre os gases de combustdo e as paredes do cilindro e o
pistdo, ou seja, cadmara de combustdo adiabatica. Consequentemente, parte da
energia liberada para o sistema a partir da combustdo, que seria perdida por
transferéncia de calor, devera ser retida no interior do cilindro ocasionando aumento
da temperatura e da presséo.

Abaixo segue o sistema de equagbes diferenciais ordinarias estocasticas que

modela o problema com incertezas e a hipotese supracitada,

1 1dT _ QuewdXe 14V

y—1Td6 PV do Vvde Opva < 0 < 6avp (4.2.1.1)

1 v dP dX, _dv
ilP Gt VG| = Qe g P g e < 8 <6 @212
T(Opva) = Trva (4.2.1.3)
P(QFVA) - PFVA (421 4)

Nesta técnica obtém-se a solugédo por meio da projecao da solu¢do em espagos

de polinémios ortogonais (¥) definidos em variaveis aleatérias () e denominados de
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Polinbmios de Caos generalizado. Portanto, precisa-se definir uma base ou conjunto

gerador do espaco de polindbmios ortogonais {'Pi(f)}?jo, tal que n, € o maior grau do
polinémio ortogonal da base.

Como a temperatura e a pressao dependem da fragcdo massica de combustivel,
estas passam a ser uma variavel estocastica e juntamente com a fungdo de Wiebe
devem ser representadas por uma expansdo espectral da seguinte maneira (Xiu,

2009),

Np
T(6,8) = z T.(0) ¥s() (4.2.1.5)
i=0
Np
5(6,¢) = Z P,(6) W, (&) (4.2.1.6)
i=0
Np
Xe(0,9) = ) x(O) ¥i(©) (4.2.1.7)

i=0
onde Np é a quantidade de termos na expansao espectral.

O numero de termos na expanséo é Np + 1 e calcula-se esta grandeza por meio
da quantidade de variaveis aleatorias (n;) e pelo maior grau do PCg (n,,) na base de

polinémios ortogonais conforme a expressao a seguir (Ghanem e Spanos, 1991, Xiu e
Karniadakis, 2003),

ny 1 i-1 ng +ny)! 4218
N,,:1+lelﬁl_[_0(ng+j)=(f—?) ( )
1= H Jj=

| |
ng.np.

A Tab. 4.1 relaciona cada tipo de distribuicAdo de probabilidade com um
Polindmio de Caos generalizado e estas relagdes denominam-se esquema de Askey
(Ghanem e Spanos, 1991, Xiu, 2010).

Tabela 4.1 Esquema de Askey (Xiu, 2010)

Distribuicdo (¢) PCg {¥ (&)} Suporte ()
Gaussiano Hermite (=00, )
: Gama Laguerre [0, )
Continuo g 47 Jacobi [a.b]
Uniforme Legendre [a,b]
Poisson Charlier {0,1,2, ..}
Discreto Binomial Krawtchouk {0,1,2,...,N}
Binomial negativa Meixner {0,1,2,...}
Hypergeométrico Hahn {0,1,2,...,N"}

N > 0 € um numero finito e inteiro.
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Substituindo as Eqgs. (4.2.1.5-7) nas Egs. (4.2.1.1-2) tem-se a formulagéo

estocastica das equagdes de governo,

Np Np
IR
i=0 j=
(4.2.1.9)
Q Np Np dx NP Np
l k
wtazzﬂ Piy = Vd9 ZTP‘H’
i=0 k= i=0 j=
Np Np Np
dP; av dx
Jj _ = k
VZOE%H@Z)P"% = (y—l)QmmlkzOE% (4.2.1.10)
j= j= =

A fim de garantir que o erro ao aproximar a solugdo por meio da expansao
espectral seja ortogonal em relagdo ao espacgo funcional gerado pela base de
polinbmios ortogonais, realiza-se uma projecao ortogonal definida pelo produto interno

no espacgo de Hilbert das variaveis & que é dado por (Xiu, 2010),

(©.90) = | Owew© (4.2.1.11)
3

onde w € a funcao de densidade de probabilidade (FDP) e S¢ € o suporte da variavel

aleatdria. A FDP e o suporte dependem do tipo de distribuicdo de probabilidade
escolhida conforme a Tab. 4.1.

Pela propriedade de ortogonalidade dos PCg, agregado a linearidade do produto
interno no espago de Hilbert, tem-se que ao aplicar a Eq. (4.2.1.11) nas Eqgs. (4.2.1.9-

10) encontra-se,

Np Np
T2 2 a e
= 4.21.12
Y < d 14V <& #2112
X
Totzz l kelkm ZTP] eiim
do Vde
i=0 k= i=0 j=
dP, av dx
Vg (PR + 7o Pu(WE) = (7 = DQroc 5+ (¥R) (4.2.1.13)

onde e;j, = (V; ¥}, ¥x), (W) = (¥, ¥;) e m € um ndmero inteiro que varia de 0 até Np.
Note que as equacgdes de governo estocasticas para T(6,¢) e P(6,¢) tornaram-

se um sistema de equacgdes diferenciais ordinarias com Np + 1 equagoes.

38



O mesmo procedimento deve ser aplicado a fungdo de Wiebe estocastica
X.(6,¢8), que representa a fragdo massica de combustivel queimado com incerteza.

Assim, combinam-se as Egs. (4.2.1.7) e (4.2.1),

Np

x(0) + 0€x(0) = ) xi(0) ¥i(§)

i=0

(4.2.1.14)

Aplicando o produto interno na Eq. (4.2.1.14) e empregando a propriedade de

ortogonalidade e a condigdo de linearidade, determina-se uma expressé&o para x,,,

X (8) = (F2) 1 (0){(1, W) + (&, W)} (4.2.1.15)

As condigbes iniciais dadas pelas Egs. (4.2.1.3-4) também devem ser projetadas
na base {Wi(é)}?i’o por meio das Egs. (4.2.1.5-6). Em seguida, aplica-se o produto

interno de forma a obter as condi¢des iniciais para o sistema de equacdes diferenciais

ordinarias formado pelas Egs. (4.2.1.16-17),

T (Brva) = Trval¥i) ™1, W) (4.2.1.16)
Py (Bpya) = Prva(¥2) (1, ¥p) (4.2.1.17)

param =0,...,N, , onde Tpy, € Pry4 S0, respectivamente, temperatura e pressdo no
inicio do processo de compressdo. Vale destacar que estas condi¢des iniciais sdo
consideradas constantes e, portanto, elas ndo s&o consideradas estocasticas nesta
pesquisa.

O sistema de equacgdes diferenciais ordinarias deterministicas obtido por meio do
método de Polinbmio de Caos generalizado com Np + 1 equagbes é composto pelas
Egs. (4.2.1.12-13) e (4.2.1.17-18). Tal sistema & resolvido numericamente pelo método
de Runge-Kutta de 4% ordem no presente trabalho.

Com a resolucao do sistema deterministico encontram-se os coeficientes T; e P;
das Egs. (4.2.1.5-6). Assim, obtém-se a forma analitica em um espago aleatério para o
processo de solugéo (Xiu, e Karniadakis 2003).

Os valores de pressao e temperatura no interior da cdmara de combustdo sao
fornecidos pelas médias das solugdes, que esta contida nas Egs. (4.2.1.5) e (4.2.1.6)
com indice zero (T, e P,).

A variancia da temperatura e a da pressao é calculada conforme (Xiu, 2010),
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T,2(0) = Y05 [T2(0)] (4.2.1.18)

Np

Py2(6) = Z[PE(H)] (4.2.1.19)

=1

Note que no calculo da varidncia excluiu-se a média, isto é, o somatoério comega
com indice 1.
A Fig. 4.1 exibe o fluxograma da aplicagdo do método Polindmio de Caos

generalizado ao modelo estocastico dado pelas Eq. 4.2.1.1-4.

Quantidade de termos
na expansao
(Eq. 4.2.1.8)
Definir a distribuigao | Esquema de ,| Expansao espectral
de Probabilidade "| Wiener-Askey (Eq. 4.2.1.5-7)
(Tab. 4.1)
Sistema de EDO Modelo
deterministico e - Estocastico
(Eq. 4.2.1.12-13 (Eq. 4.2.1.1-4)
e Eq. 4.2.1.16-17)
\'\;';?;?] C(Le Po) 1) Projecéo ortogonal (Eq. 4.2.1.11)
2) Propriedade de ortogonalidade
(Eq.4.2.1.18-19) ) Propri gonal

Figura 4.1 Fluxograma da aplicacéao do PCg ao modelo estocastico

Diferentemente do método de Polinbmio de Caos generalizado, a simulagao de
Monte Carlo (apéndice A) é uma técnica ndo-intrusiva, uma vez que nao se necessita

alterar o cédigo computacional elaborado para simular o funcionamento do motor.

4.2.2. Método de Colocacao Estocastica (MCE)

O Método de Colocagéo Estocastica mostra-se vantajoso, frente ao Polindbmio de
caos generalizado, por obter um modelo deterministico com equag¢des desacopladas
€, que por ndo ser intrusivo, ndo aumenta a complexidade das equagdes. Mais ainda,
a solugédo fornecida pelo MCE coincide com a solugdo do método de Galerkin

estocastico (Babuska et al., 2005).
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A técnica amostral de quantificagdo de incertezas, alvo dessa secado, foi
desenvolvida em 2003 por Mathelin e Hussaini, cujo objetivo foi reduzir o custo
computacional do método de Polinémio de Caos (Mathelin e Hussaini, 2003).

Os métodos de colocacgao fazem parte de uma classe de técnicas que solucionam
equacdes diferenciais ordinarias/parciais em um conjunto de pontos pré-determinados.
(Hussaini et al., 1989). Assim, a simulacdo de Monte Carlo € um método de colocacgao,
onde o conjunto de pontos é obtido de forma aleatdria a partir de uma distribuicao de
probabilidade. Diferentemente, o MCE obtém a solugdo aproximada em pontos que
nao sao aleatorios.

A ideia do Método de Colocacado Estocastica reside na resolugdo do problema
estocastico em um conjunto de pontos em um espaco estocastico e, a partir dessas
solugdes, constréi-se uma fungcado de interpolagcao no espago estocastico que melhor
aproxima a solucdo desejada. Vale destacar que as fungdes de interpolagdo sao
ortogonais entre si, 0 que garante o desacoplamento das equacgdes e, dessa maneira,
o sistema de equacgdes diferenciais ordinarias/parciais estocasticas torna-se um
conjunto de equagbes deterministicas desacopladas, que pode ser solucionado
numericamente por técnicas classicas (Ganapathysubramanian e Zabaras, 2007).

O Meétodo de Colocacao Estocastica sera aplicado em 5 modelos estocasticos,
que se diferenciam entre si pela dimensdo do espaco estocastico e em quais
parametros e/ou funcdes serao quantificadas as incertezas. Assim, como elucidado na
secdo 4.2.1, formula-se 0 modelo estocastico a partir do modelo deterministico ao
serem incluidas incertezas em parametros e/ou fungdes. Portanto, cada um dos 5
modelos estocasticos sdo reformulagdes das Eqgs. (4.1.1) e (4.1.2) juntamente com as
condigdes iniciais dadas pelas Eqgs. (4.1.5) e (4.1.6).

Abaixo seguem os parametros ou fungdes com incertezas adotados em cada
modelo estocastico investigado nesta subsegdo. A elaboragdo de cada formulagao
estocastica segue uma ordem crescente para a dimensao estocastica, isto é, Modelo 1
tera a menor dimenséao estocastica e a maior sera do Modelo 5. Vale frisar que todos
0s modelos estocasticos propostos considerardo a troca de calor entre os gases no
interior do cilindro com as paredes do mesmo, para um motor de combustdo interna
com ignicao por centelha.

O Modelo 1 considera as incertezas, exclusivamente, no parametro que

representa a razao entre calores especificos (y), tal como na Eq. (4.2.2.5),

Ye =71 +01$1) (4.2.2.5)
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Assim, tal modelo estocastico tem dimensdo estocastica unitaria. A escolha da
propriedade termodindmica y para incluir a incerteza, se deve a sua relevante
influéncia na troca de calor pelas fronteiras da caAmara de combustdo (Brunt et al.,
1998). Consequentemente, variar y acarreta mudangas na quantidade de energia
disponivel para a geragdo de trabalho pelo pistdo. Assim, o modelo estocastico é
muito sensivel a tal grandeza termodinamica.

O Modelo 2 quantificara as incertezas por meio da inser¢ao, de maneira linear, de

variaveis aleatérias conforme a seguir,

he(8,§1) = h(6)(1 + 01¢1) (4.2.2.1)
Xe(0,§2) = x(0)(1 + 0262) (4.2.2.2)

onde ambas as fungdes estocasticas tem seus valores em torno de um valor médio
com desvios-padrao distintos. Cabe ressaltar que inserir incerteza na funcao de Wiebe
(x) se deve a sua natureza empirica e, portanto, com incerteza inerente. Da mesma
forma, a correlagdo de Woschni foi proposta empiricamente e, pelo mesmo motivo,
torna-se interessante que incertezas sejam agregadas.

O Modelo 3 sera proposto a fim de investigar a propagacado das incertezas,
durante o funcionamento de um motor Otto, ao incluir as incertezas na razdo entre

calores especificos, na fungao de Wiebe e no coeficiente de troca de calor convectivo

conforme,

he(8,¢1) = h(O)(1 + 0:&)) (4.2.2.3)
Xe(6,82) = x(0)(1 + 02§2) (4.2.2.4)
Ye = V(1 + 0383) (4.2.2.5)

Note que o Modelo 3 é uma fusdo dos 2 modelos anteriores e, por isso, visa
avaliar como as incertezas se propagam por meio desses 3 parédmetros ao mesmo
tempo. Assim, sera possivel verificar a sensibilidade do modelo as diferentes
configuragdes desses 3 parametros.

O Modelo 4 possui dimensdo estocastica igual a 3, pois as incertezas sao
agregadas aos parametros a,, e m,, da Equacao de Wiebe (Eq. 3.2.3) e a razdo entre

calores especificos (y), da seguinte maneira,

Ay, = (1 +011) (4.2.2.6)
My, = My, (1 + 0282) (4.2.2.7)
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=7(1 + 03$3) (4.2.2.8)

onde o; representa o desvio padrdao da média e a variavel aleatéria por ¢; para
i =1,2,3. Vale destacar, que a,, m,, € Y sdo os valores medios dos parametros
estocasticos a,,,,m,, € 7, respectivamente. Perceba que as incertezas foram
incluidas por meio de variaveis aleatérias distintas (¢, &, e £3) e com desvios-padrao
(o) distintos para os 3 parametros com incerteza (0 < o < 1).

Seguindo 0 mesmo principio, tem-se a inclusdo das incertezas para formular o
Modelo 5,

Ay, = Gy (1 +011) (4.2.2.9)
My, =My (1 +0283) (4.2.2.10)

=y +0383) (4.2.2.11)
he(6,84) = h(0)(1 + 0484) (4.2.2.12)

onde h, € o coeficiente de transferéncia de calor convectivo estocastico e, dessa
forma, a dimensao estocastica equivale a 4.

Para mostrar a aplicagdo do Meétodo de Colocacdo Estocastica, os
procedimentos serao realizados em um dos 5 modelos estocasticos propostos. Entao,
escolheu-se o Modelo 5 por ser aquele de maior dimensido estocastica e o

equacionamento deste € dado a seguir,

1 1dT_ 1 dx 5Q,\ 1 1av N
Yo — 1T do - PV Qtotal d@ fcor dt V do FVA AVD (4.2.2.13)
1 dv dX, 6Qp dv
Vo1 [PE ] Qtotal 35 a0 — feor a ) P@ Opva < 0 <Oavp  (4.2.2.14)
T(Orva) = Taam (4.2.2.15)
P(Opva) = Paam (4.2.2.16)
onde
60y
— | = he(®, EDAO)[T(0) — Tp) (4.2.2.17)
e
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( 0 , 6 <6,
6 — 90 My (§2)+1
Xe(0,81,8) = { 1—exp —awe(fl)( T: ) , B, <0<6,+46 (4.2.2.18)
\ 1 ) 0 >0, + 46

No presente trabalho o Método de Colocacdo Estocastica sera aplicado via
interpolagéo de Lagrange juntamente com um esquema de malha esparsa, a serem
elucidados a seguir.

O Método de Colocacdo Estocastica via interpolacdo de Lagrange para
problemas multidimensionais decorre da expansdo espectral das variaveis
estocasticas dependentes em termos dos polinbmios ortogonais de Lagrange (¢) de

ordem n,, + 1 satisfazendo ¢;(¢;) = 6;;, 0 < i,j < n, (Jakeman et al., 2010),

Tp

P6.§) = ) (0,605 (4.2.2.19)
i=0
p

7(6,6) = ) T(6,6)4:(8) (4.22.20)
i=0

onde {fl} —o Sao os pontos de colocagao, as variaveis P; e T; séo as solugdes nos

pontos de colocagao e §;;€ o delta de Kronecker.
Substituindo as Eqs (4.2.2.19-20) nas Eqgs. (4.2.2.13) e (4.2.2.14) e usando a
propriedade de ortogonalidade dos polindmios de Lagrange, determina-se um sistema

de equacdes diferenciais parciais deterministicas para cada ponto de colocacéo,

Al ax. 20y L4V Orys < 0 <0
Ye —1T; dO B 1214 Qtotal 7 do = Jeor dt V do FVA avp  (4.2.2.21)
ve—1lag ™t de] Qeovr 2t -5 ~feor |2 ) - Pi@ Orva < 0 <bayp (4.2.2.22)
TOrva) = Taam (4.2.2.23)
POrva) = Paam (4.2.2.24)

O conjunto de equagdes formado pelas Eqgs. (4.2.2.21-24) deve ser solucionado
numericamente, tal como explicado na subsec¢éo 4.1, para cada ponto de colocacgao.

Vale salientar que um aspecto relevante no Método de Colocagédo Estocastica
reside na escolha dos pontos de colocacgéo ¢; e, principalmente, sobre a disposigao

destes na malha.
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Sera empregada uma técnica geral de discretizagdo numérica denominada de
malha esparsa. Este método também é chamado de algoritmo de Smolyak, pois foi
introduzido em 1963 pelo matematico russo Smolyak (Gerstner e Griebel, 2008). Esse
algoritmo constroi um método n-dimensional a partir de um unidimensional e configura
de forma eficiente a malha de pontos. Em outras palavras, com base em uma funcao
de interpolagdo 1D determina-se outra para um espacgo multidimensional (DeVore et
al., 2001).

O polinbmio interpolador de dimensao N tem por base um produto tensorial de
funcdes unidimensionais de interpolagdo. Tal fungao € suave, isto €, possui derivada
de todas as ordens e f:[0,1]Y > R. Para N =1 tem-se a seguinte féormula de

quadratura unidimensional para aproximar a fungéo f (Xiu e Hesthaven, 2005),

m;

UIf]: = z Cjif(tji) (4.2.2.25)

j=1
onde cji ER,i=1,...,neseja U* um funcional linear.

Entdo se define o produto tensorial dos operadores U2, ..., U™ (Xiu e Hesthaven,
2005),

mil min

(UL® - @UN)[f]: = z Z e e () (4.2.2.26)
J1 Jn

O algoritmo de Smolyak (Xiu e Hesthaven, 2005) € uma combinagéo linear
conveniente dos produtos tensoriais, com o objetivo de usar um pequeno numero de

valores da fungéo, que é dado por (Xiu e Hesthaven, 2005),

n—

. 1 . .
Agnlfl = Z (—1)"""-(q_|i|)'(’u“®'"®u‘”) (4.2.2.27)

qg—n+1<li|=q

onde g =n, i=[iy,..,i,] com inteiros i; =1, |i| =ij+...+iy, ix,k=1,..,n E€N",
representa o nivel de interpolacdo na k-ésima dimenséo, q € a quantidade de pontos
na malha e n é a dimensao estocastica.

Seja UM, U@, .., uma sequéncia de féormulas de quadratura com n pontos de

quadratura e U@ [f] = 0, entdo defina (Xiu e Hesthaven, 2005),
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AD:= G+ _ @ (4.2.2.28)

Entdo se tem a n-ésima férmula de quadratura de Smolyak ao reescrever a Eq.
(4.2.2.27) (Xiu e Hesthaven, 2005),

Z(A”@ @A) [f] = Ag_1nlf +Z(A‘1® .®A)[f] (4.2.2.29)

lil=q lil=q

pela recursividade do algoritmo de Smolyak as fungdées n&o precisam ser reavaliadas
em todos os pontos a cada nivel de interpolacéo.

Assim, obtém-se as malhas esparsas e, para um mesmo nivel de interpolacéo, a
ordem do erro iguala-se aquele associado ao tensor completo. Dessa forma, realiza-se
a escolha étima dos pontos de colocagéo, em virtude da diminuigcdo da quantidade de
pontos na malha mantendo-se a precisdo de um tensor completo (Bungartz e Griebel,
2004).

Note que a informagdo usada pelo algoritmo A, ,[f] consiste nos valores da

funcao f( . ,tji:) » Jk < my, nos pontos t}k da malha. Logo, estabelecido como se

configuram as malhas esparsas, faz-se necessario escolher os pontos de colocagéo.
Devido ao carater recursivo do algoritmo de Smolyak, torna-se interessante que
o conjunto de abscissas X! satisfaca a condicdo X! c X*'. Essa propriedade é
satisfeita pela interpolacao de Clenshaw-Curtis, cuja base é formada pelos polinémios
de Lagrange definidos nos extremos dos polinémios de Chebyshev (Xiu, 2010). Para

o numero total de pontos m; com 1 < i < n, as abcissas sao dadas por (Xiu, 2010),

tl.(j) = —cos [7:7(1]{‘_—11) , j=1, ...,m{‘ (4.2.2.30)
tM =0 (4.2.2.31)
m! =1 (4.2.2.32)
mk=2k141i>1 (4.2.2.33)

onde k representa o nivel da malha de Clenshaw-Curtis e, dessa forma, se garante
que Xt c X1 parai € N. Assim a Fig. 4.2 apresenta os pontos de colocacdo de um
espaco estocastico bidimensional, onde o nivel 2 (verde) contém os pontos de

colocacgao do nivel 1 (preto) e assim por diante.
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Figura 4.2 Malha esparsa de Clenshaw-Curtis

Vale frisar que as malhas esparsas de Clenshaw-Curtis sdo apropriadas para
variaveis aleatérias com distribuicdo uniforme (Jakeman et al., 2010).

A Fig. 4.2 mostra a malha esparsa 2D do nivel 1 ao 4 obtida com as abcissas de
Clenshaw-Curtis por meio do algoritmo de Smolyak.

Em posse das solugbes (P; e T;) em cada ponto de colocagdo, calculam-se os
momentos estocasticos da pressao e da temperatura, que sdo dadas pela média de

cada grandeza (Loeven et al., 2006),

2
T() = T; (6, &)w; (4.2.2.35)
2

onde w; é o peso que corresponde a cada ponto de colocacao, que pode ser obtido da

seguinte forma em [-1,1] (Waldvogel, 2003),
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n
2
i by , T ,
w;=—|1- z Y 1cos (Zk . l—) [, i=0,..,ny (4.2.2.36)

onde n, = 2, n, € o numero de pontos de colocagéo e

1, k=mn,/2

by = {2’ iy (4.2.2.37)
1, k=0,n,

¢ = {2‘ ko (4.2.2.38)

Nos extremos do intervalo [-1,1], os pesos sdo dados por (Waldvogel, 2003),

1
Wog =W, = , neN 2.2.
0 Mt n,2 — 1+ mod(ny,2) (4.2.2.39)

onde mod(n, 2) assume os valores correspondentes ao resto da divisdo de n por 2.

A variancia é dada por (Loeven et al., 2007),

Po2(0) = ) [P0, )1 w; — [P(O)P (4.2.2.40)
i=1
T42(0) = ) [1,(60,8)1Pw; — [T(O)? (4.2.241)

=1

Por meio das Egs. (4.2.2.34-35) e (4.2.2.40-41) pode-se investigar o impacto das
incertezas nos parametros e fungées do modelo estocastico, bem como nos perfis de
pressao ou temperatura.

A Fig. 4.3 apresenta o fluxograma da aplicacdo do Método de Colocagao
Estocastica com malha esparsa a um modelo estocastico. Vale salientar que os
passos indicados no fluxograma se aplicam a cada um dos cinco modelos estocasticos

propostos nessa subsegao.
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Figura 4.3 Fluxograma da aplicacao do MCE ao modelo estocastico
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo encontram-se os resultados da simulacdo do motor sem a
propagacao de incertezas (deterministico) e com a propagacdo de incertezas
(estocastico). Inicialmente o modelo estocastico representou o fenédmeno de
combustdo em uma camara adiabatica e foi solucionado pelo método de Polinbmio de
Caos generalizado. Em seguida, foi agregada a formulacao estocastica a hipétese de
troca de calor por convecgédo e a propagacgao das incertezas ocorreu por meio do
Método de Colocagao Estocastica com malha esparsa.

Os resultados obtidos pelas técnicas de propagacgao de incertezas PCg e MCE
foram confrontados com aqueles provenientes da simulacdo de Monte Carlo. Tal
comparacgao deveu-se ao fato do método MC ser uma técnica classica e, por isso, os
resultados fornecidos pela mesmo foram considerados de referéncia.

O computador utilizado nas simulacbes possui processador Intel Core 17 —
3610QM 2,3 GHz e 8 Gb de memodria RAM.

O motor de combustdo interna operando em ciclo Otto simulado
computacionalmente sem e com a propagacgido de incertezas foi produzido pela
Volkswagen (VW), 1.8 AP, Flex-Fuel, ano 2005, com 4 cilindros em linha, 2 valvulas
em cada cilindro (admissao e exaustdo), comando de valvulas no cabegote e seus

dados técnicos estao dispostos na Tab. 5.1.

Tabela 5.1 Dados técnicos do motor (Melo, 2007)

Simbolo Parametros Valores

D Didmetro do cilindro (mm) 81,01

S Curso do pistdo (mm) 86,4

l Comprimento da biela (mm) 144.,0

V4 Cilindrada total (cm?) 1781

T Razéo de compressao 11:1

Opya Angulo de fechamento da valvula de admiss&o’ -164°

OavD Angulo de abertura da valvula de descarga’ +146°

Gasolina Etanol

Poténcia maxima 76 KW em 5250 rpm 78 KW e 5250 rpm
Torque maximo 153 Nm em 3000 rpm 157 Nm e 3000 rpm

'Ponto morto superior corresponde ao angulo 0°

Os dados de entrada para a simulagdo computacional relativo a condigao
operacional foram obtidos experimentalmente por Melo (2007) em um banco de
provas, cujo motor foi abastecido com etanol hidratado, com torque igual a 75 Nm,
2500 rpm e estéo reportados na Tab. 5.2. Cabe mencionar que Melo (2007) empregou
um modelo termodindmico computacional a fim de simular os processos de

compressao, combustdo e expansdo da gasolina, etanol hidratado e gas natural para
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predizer o desempenho de um motor com tecnologia Flex e kit de gas natural veicular
(GNV) instalado. Além disso, Melo (2007) validou os resultados simulados ao
compara-los com resultados experimentais.

Existem outros paradmetros presentes no modelo matematico que foram
ajustados conforme os dados experimentais (Melo, 2007) e estes estdo dispostos na
Tab. 5.3. O etanol hidratado é o combustivel empregado nesta pesquisa.

A Tabela 5.4 apresenta as propriedades do etanol hidratado empregado para
simular computacionalmente o motor de combustao interna, onde a sigla ASTM

significa American Society for Testing and Materials

Tabela 5.2 Dados de entrada obtidos experimentalmente (Melo, 2007)

Descrigao Parametro | Valor | Unidade
Temperatura na parede T, 105 °C
Temperatura do ambiente T, 34 °C
Temperatura na admissao Tpam 39 °C
Press&o na admissdo Poim 66,78 kPa
Rotacéo N 2494 rpm
Vazao de ar Vor 85,07 | kgh”
Vazao de combustivel 7 10,11 | kgh'
Raz&o ar-combustivel estequiomeétrica AC, 8,417 -

Tabela 5.3 Parametros ajustaveis do modelo matematico (Melo, 2007)

Descrigao Parametro | Valor | Unidade
Inicio do processo de compresséo Orya -164 °
Inicio da combustio 6, -10,2 °
Duracao da combustao AO 38,2 °
Fator de corregdo para a troca de calor convectivo feor 1,53 ----
Coeficiente da equacao de Wiebe a,, 5 -
Coeficiente da equacao de Wiebe m,, 2 ———-
Razao entre calores especificos y 1,3404 ——-

Tabela 5.4 Propriedades do etanol (Melo, 2007)

Propriedade Método utilizado Valor
Massa especifica a 20°C (kg/m?) ASTM D4052 810,5
Poder calorifico superior (MJ/kg) ASTM D4809 27,478
Poder calorifico inferior (MJ/kg) ASTM D4809 24,804
Oxigénio (%m) ASTM D5622 37,6
Hidrogénio (%m) ASTM D5291 12,8
Carbono (%m) ASTM D5291 49,6
Relagdo molar HC ASTM D5291 3,075
Relagédo molar OC ASTM D5622 0,569
Combustivel equivalente C.15 Hes2 O123
Relacdo ar-combustivel estequiométrica 8,417
H,0 (%V) 7,0
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5.1. Problema deterministico

O objetivo principal desta secéo é resolver o problema proposto e confronta-lo
com dados experimentais, a fim de validar o cédigo computacional confeccionado no
software Mathematica® para simular o funcionamento do motor com troca de calor
entre os gases da cdmara de combustdo e as paredes do cilindro.

A solugdo numérica do modelo matematico formado pelas Egs. (4.1.3-6), que é
um sistema de equacdes diferenciais ordinarias acoplado e n&o-linear, foi obtida pelo
programa Mathematica® e todos os dados de entrada estdo disponiveis nas Tabs. 5.1-
4.

O tempo gasto para solucionar numericamente o modelo deterministico foi
inferior a 6 segundos. Considerando esse intervalo de tempo como esforco
computacional, este pode ser considerado interessante, pois a técnica amostral MC
soluciona o modelo deterministico diversas vezes.

A evolugcdo da pressdo do gas no interior do cilindro, resultante da solugao
numérica, simula o funcionamento do motor abastecido com etanol hidratado para a
condicao operacional de 2500 rpm e 75 Nm. A comparacao entre a pressdo numérica
e a experimental pode ser vista na Fig. 5.1, onde é possivel aferir a coeréncia entre as
curvas e o coédigo numérico encontra-se validado. Cabe lembrar que a curva de
pressdo simulada numericamente corresponde a modelagem sem incerteza do
fendmeno fisico no interior do cilindro incluindo a troca de calor convectiva entre a
mistura gasosa no interior da cAmara de combustado e as superficies que a delimitam

(superficies laterais e superior do cilindro e cabega do pistao).

3.5\]\\\\]\\\\]\\\\]\\\\]\\\\]\\\\

° Pressao (Melo, 2007)
Pressao simulada

25

Pressao (MPa)

0.5

o o v s
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Eixo de manivelas (graus)

Figura 5.1 Comparacao da pressao simulada com a experimental
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Embora o perfil de temperatura seja obtido juntamente com o campo de presséo,
somente a pressao é utilizada para verificar o resultado alcancado, pois os dados
experimentais disponibilizados sdo sobre a pressao.

Uma vez validado o programa que simula o funcionamento do motor, procede-
com a propagacao de incertezas na simulagdo computacional do funcionamento do

motor de combustao interna na préoxima secéo.

5.2. Problema estocastico

Esta secdo apresenta os resultados alcancados nas duas etapas de
investigagdo das técnicas de propagacdo de incertezas. Na subsecdo 5.2.1,
apresenta-se a aplicagdo do método do Polindbmio de Caos generalizado ao problema
estocastico com a hipotese de camara de combustao adiabatica e, na subsecéo 5.2.2,
reporta-se os resultados do Método de Colocacao Estocastica aplicado a diferentes
modelagens estocasticas do fendbmeno fisico no interior do cilindro de um motor de
combustao interna operando em ciclo Otto e agregando a hipétese de troca de calor
convectivo pelas paredes do cilindro.

Na propagacédo de incertezas por meio do método de Polindbmio de Caos
generalizado serao consideradas incertezas com distribuicbes de probabilidade
Gaussiana ou Uniforme, pois estas sao frequentemente empregadas na simulacao
computacional de fenbmenos fisicos sob incertezas. Ja na propagacao das incertezas,
na simulagao do funcionamento do motor Otto, pelo Método de Colocacao Estocastica
sera pesquisado a influéncia das incertezas com distribuicdo exclusivamente
Uniforme, pois nesse tipo de distribuicdo todos os valores do intervalo apresentam a
mesma probabilidade de ocorrer e também porque ndo € conhecido o tipo de
distribuicdo da variavel estocastica.

Em ambas as etapas da pesquisa, um importante resultado é o intervalo de
confianga e o intervalo de incerteza, que sdo adequados a distribuigdo Gaussiana e a
Uniforme, respectivamente. Ambos os intervalos sdo determinados a partir dos
momentos estocasticos (média e variancia).

O intervalo de confianga (IC), para a distribuicdo Gaussiana, define um limite
inferior e superior em torno da média onde se encontra o valor real com uma
“confianga” definida. Mais detalhes podem ser encontrados na literatura (Cassandras e
Lafortune, 2008). Esse Intervalo de Confianga é colocado simetricamente torno da
média, isto é, [u —no, u+no], onde n varia conforme o nivel de confianga. Por

exemplo, para 95% de confianga n equivale a 1,95996.
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Para as incertezas com distribuicdo Uniforme em [a, b], existe uma probabilidade
constante do valor ser encontrado em torno da média (i) (Loeven et al., 2006). Além
disso, a distribuicdo uniforme também & denominada de distribuicdo retangular ou
distribuicdo de probabilidade igual (Kotulski e Szczepinski, 2010).

A funcdo de densidade de probabilidade (FDP) para tal distribuicdo € dada por
(Kotulski e Szczepinski, 2010),

1
f)={p=q PAAGSXSD (5.2.1)
0 parax <aex>b

A partir da FDP encontram-se o valor médio (1) usando a definicdo de
esperanga matematica de uma variavel aleatéria continua X (Kotulski e Szczepinski,
2010),

1 d _b+a
b—a = 2

(5.2.2)

u=EX) = f_o:oxf(x)dx = be

A férmula da varidncia de uma variavel aleatéria continua X € dada pela Eq.
(5.2.3) (Kotulski e Szczepinski, 2010),

b 1 b+a\> (b-a)?
2 = = ) —u? = 2 - = 5.2.3
o2=VX)=EX?) —u L X b—adx ( > ) 5 ( )
Logo, o desvio padréo é dado por,
b-a (5.2.4)
o= L.
2v/3

Para um dado valor médio u e uma dada variancia ¢?, tem-se os valores dos

limites (Kotulski e Szczepinski, 2010),

a=pu—+3o (5.2.5)
b=pu+30 (5.2.6)

Pela regra 30 a variavel aleatéria de uma distribuicdo uniforme assume, por
defini¢do, todos os valores no intervalo (u —v30,u +v30) (Kotulski e Szczepinski,

2010). Tal intervalo sera chamado de Intervalo de Incerteza (l.1.)
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Vale destacar que a distribuicdo uniforme é mais concentrada que a distribuicdo
normal, pois a variavel distribuida normalmente assume os valores no intervalo
(—30,30) com probabilidade 0.9973, enquanto a variavel com distribuicdo uniforme,
para o mesmo intervalo, assume valores com probabilidade de 100% (Kotulski e

Szczepinski, 2010). Justifica-se tal fato a partir da Eq. (5.2.4), de onde se tem,

NE] (5.2.7)

30:7(b—a)

que é maior do que a metade do comprimento do intervalo de distribuicéo.

Portanto, para uma variavel aleatéria com distribuicdo desconhecida, como
ocorre no presente trabalho, onde as variaveis estdo associadas a fendmenos fisicos,
torna-se interessante que sejam distribuidas uniformemente em um dado intervalo

cujos valores sejam coerentes com o contexto fisico.
5.2.1. Propagacao de incertezas via PCg

A presente secdo apresenta os resultados provenientes da simulacdo
computacional sob incertezas de um motor de combustdo interna, abastecido com
biocombustivel (etanol), via Polindmio de Caos generalizado. A formulagao estocastica
dos fendmenos fisicos de compressao, combustao e expansao no interior do cilindro,
agregando-se a hipotese de camara de combustao adiabatica, foi descrita na segao
4.2

Para verificar os resultados obtidos com o PCg usam-se os perfis de temperatura
e pressao sob incerteza fornecidos pela simulagao de Monte Carlo, pois essa técnica
classica foi escolhida como referéncia. Além disso, ambas as técnicas podem ser
comparadas em relagéo a eficiéncia computacional, pois conhecidamente o algoritmo
de MC apresenta um custo computacional elevado.

Nesta sec¢do, o desempenho de cada uma das técnicas é estudado para
diferentes distribuicdes de probabilidade. Considera-se uma distribuicao uniforme para
a variavel estocastica X, com ¢ distribuido uniformemente em [-1,1]. Também se
considera X, com distribuicdo Gaussiana, pois ¢ segue uma distribuigdo normal com

média zero e variancia unitaria, conforme Eq. (4.2.1),

X0, =x0)1+08);0<0<1 (4.2.1)
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onde g assume os seguintes valores: 0,01, 0,1 e 0,2. Tais valores empregados para o
desvio-padrdo tém por finalidade considerar niveis de incerteza que tenham
contrapartida fisica para o funcionamento de um motor de combustdo interna
operando em ciclo Otto. Além disso, os valores escolhidos para o desvio padrao
também visam investigar a sensibilidade do modelo.

Como o método de Monte Carlo fornecera os resultados de referéncia a fim de
verificar os perfis de temperatura e pressdo sob incerteza via PCg, necessita-se
investigar a convergéncia dos campos de pressdo e temperatura simulados
computacionalmente via MC. Para tanto, avalia-se a convergéncia pelo desvio RMS
(Root Mean Square) entre uma solugao associada a uma amostra suficientemente
grande (amostra de tamanho 500.000) e a solugdo obtida com as seguintes amostras:
10.000, 100.000, 250.000 e 400.000.

Para garantir que o modelo estocastico, proposto nessa seg¢do, encontra-se
corretamente solucionado via MC com amostra de tamanho 500.000, comparam-se as
curvas de temperatura e pressdo sob incerteza com as respectivas curvas
deterministicas por meio do desvio RMS. Assim, as Tab. 5.5 e 5.6 apresentam o
desvio RMS entre as solugbes estocastica e deterministica. Por meio dessa analise
quantitativa pode-se avaliar a qualidade dos resultados numéricos sujeitos a incerteza
com distribuicdo Gaussiana ou Uniforme, como os trés desvios-padrao distintos.

Perante os desvios disponiveis na Tab. 5.5, pode-se verificar que a ordem de
grandeza destes equivalem a 10, para ambas as grandezas termodinamicas e para
os valores assumidos por a. Dessa forma, a simulacdo computacional sob incerteza
Gaussiana via MC, com amostra de tamanho 500.000, mostra-se correta. Destaca-se
o desvio RMS para a pressao com ¢ = 0,01, que atingiu a menor ordem de grandeza,

igual a 10™.

Tabela 5.5 Desvio RMS entre a solucao estocastica via MC (500.000) para a
distribuicao Gaussiana e a solucao deterministica

T [°C] P [MPa]
o =0,01 7,6578%x107 3,1024x10°
c=0,1 2,8524x10™ 1,6740%x10™
c=02 3,1014x10™ 2,2741x10™

Resultados semelhantes aos da Tab. 5.5, para o desvio RMS entre as curvas
sujeitas a incerteza Uniforme e sem incerteza (deterministica), podem ser encontrados
na Tab. 5.6. A ordem de grandeza do desvio RMS, de um modo geral, alcangou o

valor de 10™®. Como esperado, para um tamanho de amostra fixo, o desvio RMS
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aumenta conforma o incremento no desvio-padrao. Tal comportamento foi verificado

para as 2 distribuicbes de probabilidades consideradas.

Tabela 5.6 Desvio RMS entre a solucao estocastica via MC (500.000) para a
distribuicao Uniforme e a solucao deterministica

T °C] P [MPa]
o =0,01 7,3341x10° 3,1092x10°
o=0,1 2,7153%10" 1,3856x10™
7=0,2 3,0231x10™ 2,2636x10"

A investigacdo realizada nas Tabs. 5.5 e 5.6 permitiram avaliar um dos
momentos estocasticos dados pela simulacdo de Monte Carlo, isto é, a média.
Graficamente pode-se investigar a influéncia do desvio-padrao da variavel estocastica
X, (funcdo de Wiebe estocastica) na variéncia da solugdo estocastica por meio do
Intervalo de Confianga e do Intervalo de Incerteza, para a distribuicido Gaussiana e
Uniforme, respectivamente.

A Fig. 5.2 mostra a curva pressao simulada via MC, para a amostra de tamanho
500.000 e sob incerteza com distribuicdo Gaussiana, juntamente com a pressao
simulada sem incerteza. Como esperado, a pressao sob incerteza concorda com a
pressdo deterministica. Mais ainda, conforme ¢ aumenta nota-se que o Intervalo de
Confianga se distancia da média e isso se deve ao aumento na variancia da pressao.
Vale destacar que os Intervalos de Confianga se distinguem a partir do inicio do
processo de combustdo. Tal fato se deve a maneira pela qual a incerteza foi
considerada na funcado de Wiebe, dada pela Eq. (4.2.1), onde variavel estocastica X,
tem por média x =0 para os angulos que precedem aquele onde ocorre a
combustao (Eq. (3.2.3)).

O campo de temperatura sujeito a incerteza obtido pelo método de Monte Carlo,
o perfil térmico dos gases no interior da cAmara de combustao adiabatica via solugao
deterministica e os Intervalos de Confianga podem ser analisados qualitativamente na
Fig. 5.3. Analisando os Intervalos de Confianga associados ao aumento do desvio-
padrdo da variavel estocastica, tem-se que a temperatura é mais sensivel a
propagacao de incertezas. Tal observacdo pode ser apreciada principalmente nas
proximidades do valor maximo da temperatura devido a distancia entre o valor maximo

e minimo do Intervalo de Confianga.
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Figura 5.2 Perfil de pressao e I.C. sob incerteza Gaussiana via MC
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Figura 5.3 Perfil de temperatura e I.C. sob incerteza Gaussiana via MC
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A Fig. 5.4 permite o estudo da variancia da pressao fornecida pelo MC com
amostra de tamanho 500.000, por meio dos Intervalos de Incerteza (l.l.), para os
diferentes valores impostos ao desvio-padrdo da variavel estocastica X,. Embora o
Intervalo de Confianga na Fig. 5.2 e o Intervalo de Incerteza na Fig. 5.4 sejam
diferentes, ambos fornecem informag¢des a respeito da variancia da pressdo em
torno da pressao média. Nota-se que os Intervalos de Incerteza apresentam
amplitude menor e isso se deve a variavel aleatoria encontrar-se distribuida
uniformemente. Dessa forma, seus valores apresentam menor variagdo que

uma variavel aleatéria com distribuicdo Gaussiana, como na Fig. 5.2.
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Figura 5.4 Perfil de pressao sob incerteza Uniforme via MC

Os Intervalos de Incerteza associados ao campo de temperatura sujeito a
incerteza Uniforme via MC, com amostra de tamanho 500.000, pode ser visto na Fig.
5.5. Tal como analisado na Fig. 5.3, para a amplitude do Intervalo de Confianga, tem-
se que o |.C. também apresenta um distanciamento da média consideravel,
principalmente para o = 0,2, porém menor que no caso da distribuicdo Gaussiana.
Essa observacdo pode ser explicada pelos valores assumidos por uma variavel

aleatdria com distribuigdo Uniforme, tal como elucidado para a Fig. 5.4.

59



2500 1 I 1 1 1 1 I 1 1 1 1 I 1 1 1 1 I 1 1 1 1 I 1 1 1 1 I 1 1 1 1

-_—
o
o
o

2250 | \ =
| \ 1

I \ -

2000 7
——=o—— Temperatura deterministica 1

1750 —8— T,,c=001 -
—a-— T,,6=0,10 ]

—X-—- T,,06=0,20 R

1500 —— l.I.6=0,01 -
———— 1lL.6=0,10 1

777777 Il.6=0,20 N

Temperatura (°C)
N
[é)]
o
\\\I\\\\I\\\\I\\\\I\\\\I\\\\I\\\\I\\\\I\\\\I\\\\

750 -
500 S
250 -
0 “’»’ | & | I ; | | | I | | | | I | | | | I L L L L I L L L L :
-150 -100 -50 0 50 100 150
0 (graus)

Figura 5.5 Perfil de temperatura sob incerteza Uniforme via MC

A maior amplitude tanto do Intervalo de Confianca quanto do Intervalo de
incerteza associados a temperatura se justificam por meio de uma analise do ciclo
Otto ideal, que é um processo adiabatico, tal como o fendmeno fisico no interior do
cilindro do motor considerado na presente secdo. Assim, considerando um ciclo Otto
ideal, tem-se a seguinte relacdo entre temperatura e pressdo para os processos de

compressao (1-2), combustao (2-3) e expansao (3-4) (Heywood, 1988),

N v
P2 _Ps _ (E)V‘l _ (E)V‘l (5.2.1.1)
b1 DPa T; T,

onde y é a razdo entre calores especificos e o subscrito indica os seguintes estados
termodindmicos: 1 — inicio da compressao, 2 — término da compressao e inicio da
combustao, 3 — término da combustdo e inicio da expansdao e 4 — término da

expansao. Note que na Eq. (5.2.1.4) tem-se que y é positivo e, por isso, a razao

# > 1. Dessa forma, amplifica-se a incerteza para a temperatura.

Com a verificagdo da solugéo estocastica via simulagdo de Monte Carlo para

uma amostra de tamanho 500.000, torna-se interessante investigar a convergéncia
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dessa técnica amostral, a fim de reduzir o esforco computacional, pois o tempo de
processamento foi de 20 horas e 12 minutos.

Encontra-se disponivel na Tab 5.7 a analise da convergéncia da solugdo
estocastica via simulagcdo de Monte Carlo para a variavel estocastica com distribuicao
Gaussiana, perante os desvios RMS. Nota-se que a temperatura € mais sensivel as
incertezas que a pressao, pois a convergéncia do campo de temperatura € mais lenta.
Percebe-se que a convergéncia tanto para o perfil de pressédo dos gases no interior do
cilindro quanto a convergéncia da temperatura dos gases durante o funcionamento do
motor Otto depende do tamanho da amostra, bem como o desvio-padrao adotado. Em
outras palavras, a medida que se aumenta o tamanho da amostra, mais precisa é a
solugdo, e ainda, quanto maior o desvio-padrdo considerado, mais lenta € a

convergéncia.

Tabela 5.7 Convergéncia da solucao estocastica via MC para distribuicao

Gaussiana
o =0,01 o=0,1 o=0,2
T[°C] P [MPa] T[°C] P [MPa] T[°C] P [MPa]
2,5861 4,8609 4,3622 4,8642 4,8543 4,8686
10.000
x107" x10™ x107" x10™ x10™" x10™
2,2137 3,1452 3,9364 3,1484 4,7249 3,1491
| 100.000 ] ] ) ] ) ]
i x10° x10* x103 x10* x10° x10™
n
2 3,2054 1,4329 3,5013 2,4329 3,6511 2,5321
< | 250.000
x10™ x10* x10™ x10 x10™ x10™
7,6818 3,1027 2,8145 1,6781 3,1477 2,2831
400.000
x107° x107° x10™ x10™ x10™ x10™

A mesma andlise de convergéncia da solugdo estocastica sujeita a incerteza
com distribuigdo Uniforme, dada pela simulagdo de Monte Carlo esta apresentada na
Tab 5.8. Perante os desvios RMS presentes em na tabela, verifica-se uma influéncia
maior da incerteza sobre o perfil de temperatura dos gases no interior do cilindro, o
que permite afirmar que essa grandeza termodindmica é mais sensivel a incerteza
agregada a funcao de Wiebe.

Pela analise de convergéncia do método MC, a solugdo estocastica de
referéncia deve ser obtida com amostra de tamanho 400.000. Portanto, avalia-se a
qualidade dos resultados (as curvas médias da pressao e da temperatura) previstos

pelo método PCg por meio do desvio RMS (Root Mean Square) entre a solugao
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estocastica (@,,.) com amostra de tamanho 400.000 e a solugédo via PCg (Dp, ),

conforme a Eq.(5.2.1.2).

Tabela 5.8 Convergéncia da solucao estocastica via MC para distribuicao

Uniforme
o =0,01 o=0,1 0=0,2
T[°C] P [MPa] T[°C] P [MPa] T[°C] P [MPa]
2,4641 4,8609 6,2721 4,8615 7,2526 4,8637
10.000
x10"’ x10™ x10" x10™ x10" x10™
1,9539 3,1452 4,1411 3,1578 6,3002 3,1759
| 100.000 ] ] ) ] ) ]
S x1072 x10™ x1072 x10™ x1072 x10™
[72]
2 1,6342 1,4330 3,2721 1,5234 4,2404 2,6332
< | 250.000
x10™ x10™ x10™ x10™ x10™ x10™
7,3252 3,1098 2,7769 1,3882 3,0147 2,2672
400.000
x10° x10° x10™ x10™ x10™ x10™
]
(5.2.1.2)

1
RMS = YZ(CDMC - (Dpcg)z

i=1

onde ] representa a quantidade de angulos ao discretizar o intervalo entre o angulo de
fechamento da valvula de admisséo e a abertura da valvula de descarga.

Pela Tab. 4.1 o método PCg usa o polinbmio de Hermite para distribuicdo
Gaussiana e o polinbmio de Legendre para distribuicdo Uniforme. Estes polinbmios

estdo expostos na Tab. 5.9 até o grau 3.

Tabela 5.9 Polindmio ménico de Hermite e Legendre

Grau Hermite Legendre
0 1 1
1 § §
1
2 2.1 2
; £ -3
3
3 |8-3 £ -¢
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Note na Tab. 5.9 que os polindbmios sao mdnicos (coeficiente unitario na variavel

de maior grau) e s&o obtidos pelo software Mathematica® por meio dos comandos,

. . ¢ ]
HermiteH [j -1,—=
2
V2 ¢ (5.2.1.3)
Last [CoefficientList [HermiteH [j -1, ﬁ] ,f]]
LegendreP[j — 1, ] (5.2.1.4)

Last[CoefficientList[LegendreP[j — 1,¢], ¢]

onde j indica o grau do polindmio. Estes polindbmios também podem ser obtidos por
férmula de recorréncia ou pela formula de Rodriguez (Xiu, 2010).

A Tab. 5.10 exibe o desvio RMS entre as solugdes estocasticas provenientes do
método MC com amostra de tamanho 400.000 e do PCg para polinémios ortogonais
com grau no maximo (n,) igual a 3, para o caso em que as incertezas seguem uma
distribuicdo Gaussiana. Os resultados revelam, de uma maneira geral, que o aumento
da diferenca do desvio RMS esta associado ao aumento do desvio-padrao da variavel
estocastica, independentemente do grau do polinbmio utilizado na expansao. No
entanto, este aumento mostra-se mais pronunciado para a temperatura cujos desvios
possuem ordem de grandeza de 10, enquanto os desvios da pressdo sdo da ordem
de 107.

Tabela 5.10 Desvio RMS entre as solu¢cées estocasticas via MC e PCg para a
distribuicao Gaussiana

Ny
2 3
o =0,01 6,4312x10° 6,0213x10°
T [°C] o=0,1 6,9672x10° 6,0542x10°
0c=0,2 8,0301x10° 7,8509%x10°
o =0,01 1,4331x10” 1,3982x10”
P[MPa] |o=0,1 1,4342x107 1,3993x10”"
0c=0,2 1,9581x10”" 1,8502x10”"

A verificagdo das grandezas termodinédmicas T e P, sob incerteza Uniforme,
resultantes da aplicagdo do Polindmio de Caos generalizado ao modelo estocastico,
estdo disponiveis na Tab. 5.11. O comportamento do desvio RMS entre as solugdes

dadas pelos métodos amostral e ndo-amostral € semelhante a distribuicdo Gaussiana.
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A ordem de grandeza dos valores do desvio RMS nao varia significantemente com o
aumento do desvio-padrao, mas com a variavel de interesse. Em outras palavras, para
os polinbmios ortogonais empregados, o metodo PCg determina a convergéncia da
pressdo mais rapidamente. Mais ainda, no confronto das médias via MC e PCg com
n, = 2, considerando o desvio-padrao igual 0,20, o desvio RMS apresentou seu maior
valor, sendo este aproximadamente igual a 0,00007 para a temperatura e igual a

0,0000001 para a pressao.

Tabela 5.11 Desvio RMS entre as solug6es estocasticas via MC e PCg para a
distribuicao Uniforme

Ny
2 3
o =0,01 6,0212x10° 2,0933%x10™
T [°C] c=0,1 6,4400x10° 3,0400%10°
0=0,2 7,0374x10° 3,4362x10™
o =0,01 1,2858%10™" 1,0245%x10
P[MPa] | ¢ =0,1 1,3978%10”" 1,1787x10"
0=0,2 1,5589x10™" 1,3521x10”

Pelas Tabs. 5.10 e 5.11 foram avaliadas as solugcbes estocasticas por meio da
técnica PCg para ambas as distribuicdes e, pela analise dos desvios RMS, torna-se
possivel afirmar que uma base de polindbmios ortogonais com grau maximo igual a 3,
garante os melhores resultados. Mais ainda, a diminuigdo no grau do Polindbmio de
Caos utilizado na expansao, de 3 para 2, acarretou em um crescimento na ordem de
grandeza dos desvios RMS obtidos. Tal fato justifica-se pela relagéo que existe entre a
quantidade de termos na expansao espectral e o grau do polindmio, conforme a Eq.
(4.2.1.8).

A analise quantitativa da implementagcédo da técnica ndo-amostral Polinbmio de
Caos generalizado objetivou avaliar a qualidade das curvas médias da presséo e da
temperatura, porém n&o permite investigar o impacto das incertezas nos Intervalos de
Confianca (distribuicdo Gaussiana) e de Incerteza (distribuicdo Uniforme). Em um
contexto estocastico, verificar tais intervalos viabiliza relacionar o desvio-padrao da
variavel estocastica, a variancia da pressao e da temperatura.

A Fig. 5.6 exibe o confronto entre a pressado simulada computacionalmente via

Polinbmio de Caos generalizado com n, = 3 e por meio da simulagéo de Monte Carlo

com amostra de tamanho 400.000. Também estdo expostos os Intervalos de
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Confianga no nivel 95% determinado pelas técnicas de quantificagdo de incertezas
para cada desvio-padrdo. Observa-se a concordancia dos Intervalos de Confianga
fornecidos pelos métodos MC e PCg para os 3 desvios-padréo considerados. Outra
analise importante que pode ser realizada pelo presente grafico, diz respeito a
variabilidade da solucéo estocastica para um desvio-padrao especifico. Nota-se que a
varidncia da pressdo apresenta maior variabilidade quando se adota ¢ =0,2 na

variavel estocastica X,.
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Figura 5.6 Comparacao entre PCg e MC para a pressao com distribuicao

Gaussiana

Em relagdo a variabilidade, a pressdo mostra-se menos sensivel a incerteza
Gaussiana que a temperatura, como se verifica na Fig. 5.7. Além disso, os Intervalos
de Confianga associados a simulagao de Monte Carlo e ao método PCg se mostram
concordantes para os desvios-padrao iguais a 0,01, 0,10 e 0,20. Para o maior valor
atribuido ao desvio-padrdo, tem-se o estimador intervalar com elevada amplitude a
partir do pico de pressdao. Também se observa que os limites dos Intervalos de

Confianga tendem a uma distancia assintética em relacao a temperatura média.
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Figura 5.7 Comparacao entre PCg e MC para a temperatura com distribuicao

Gaussiana

Analogamente para a distribuicdo Uniforme, expdem-se o0s momentos
estocasticos da press&o ao longo do eixo de manivelas na Fig. 5.8. Embora o Intervalo
de Incerteza seja diferente do Intervalo de Confianga, ambos fornecem informacao a
respeito da variancia. Assim, incrementar o desvio-padrao da fracdo massica de
combustivel queimado com incerteza, Eq. (4.2.1), gera Intervalos de Incerteza com
amplitudes menores e isso decorre da variavel estocastica ¢ assumir valores no
intervalo [-1,1]. Em contrapartida, quando ¢ segue uma distribuicdo Gaussiana, a
mesma varia no intervalo (—oo, ).

A Fig. 5.9 mostra o perfil de temperatura no interior do cilindro resultante da
solugdo do modelo estocastico pela aplicagdo da simulagdo de Monte Carlo de
referéncia e do Polinémio de Caos generalizado com n, =3, para a distribuicao
Uniforme. Vale destacar que os limites dos Intervalos de Incerteza, para todos os
desvios-padrao usados, possuem amplitude menor que aquele associado a
distribuicdo Gaussiana (Fig. 5.7) e a justificativa desse fato encontra-se no paragrafo
anterior. Se faz mister salientar a concordancia entre os Intervalos de Incerteza

associados a técnica amostral e a nao-amostral.
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Figura 5.8 Comparacao entre PCg e MC para a pressao com distribuicao Uniforme
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Figura 5.9 Comparacéao entre PCg e MC para a temperatura com distribuicao Uniforme
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O estudo da variancia foi realizado por meio dos Intervalos de Confianca (Fig.
5.6 e 5.7) e de Incerteza (Fig. 5.8 e 5.9), cujo objetivo foi avaliar a variabilidade dos
valores de temperatura e pressdo a cada angulo do eixo de manivelas. Além disso,
serviu para estudar a influéncia da incerteza na fragdo massica de combustivel
queimado nos perfis térmicos e da pressdo. Observou-se que inserir a incerteza na
Equacéo de Wiebe, que representa a liberagdo de energia para o sistema a partir da
queima do combustivel, influenciou significativamente o comportamento do campo de
temperatura no interior da camara de combustao.

Um aspecto importante a ser comparado entre uma técnica amostral e uma nao-
amostral reside no custo computacional necessario para alcancar a solugao desejada.
Portanto, a Tab. 5.12 exibe o tempo de processamento necessario para obter a
solugao estocastica via PCg e a Tab. 5.13 expbe o esforco computacional exigido pelo
MC, que tipicamente apresenta elevado tempo computacional.

Convém ressaltar que o tempo de processamento do PCg encontra-se
intrinsicamente relacionado ao grau do polindmio adotado, visto que o maior grau do
polindbmio implica em um maior sistema de equacdes a ser resolvido, como pode ser
observado na Tab. 5.12 para a distribuicdo Gaussiana. Vale salientar que em todos os
casos estudados, o0 método PCg apresentou baixo tempo de processamento, sendo o
maior destes equivalente a 0,3 segundo. Por outro lado, como esperado, o método de
Monte Carlo necessitou de 6 horas e 45 minutos para concluir a simulagcdo com

amostra de tamanho 400.000 com o = 0,2.

Tabela 5.12 Tempo computacional (s) do PCg para a distribuicao Gaussiana

ny
2 3
g =0,01 0,11 0,31
g=0,1 0,11 0,34
0g=0,2 0,14 0,38

Tabela 5.13 Tempo computacional (min) do MC para a distribuicao Gaussiana

o =0,01 o=0,1 g=0,2

10.000 10,07 11,31 11,81
g 100.000 99,52 114,52 117,85
S | 250.000 252,30 298,21 304,32
< [400.000 337,92 395,83 404,71

A Tab. 5.14 apresenta o tempo computacional necessario para o método PCg

solucionar o modelo estocastico com distribuicao Uniforme. Observam-se os mesmos
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valores da Tab. 5.12. Dessa maneira, a distribuicdo de probabilidade nao interfere no

tempo de processamento.

Tabela 5.14 Tempo computacional (s) do PCg para a distribuicao Uniforme

np
2 3
o =0,01 0,11 0,31
o =0,1 0,11 0,34
0=0,2 0,14 0,38

O esforco computacional realizado pela técnica MC a fim de simular
computacionalmente o funcionamento de um motor operando em ciclo Otto e
abastecido com etanol encontra-se na Tab. 5.15. Os minutos gastos para cada caso
estudado sao praticamente os mesmos vistos na Tab. 5.13, isto &, independe da

distribuicdo de probabilidade. Vale frisar que os tempos diferem nos segundos.

Tabela 5.15 Tempo computacional (min) do MC para a distribuicao Uniforme

o =0,01 o=0,1 =02

10.000 10,07 11,43 11,72

m 100.000 99,83 114,62 117,75
‘g 250.000 252,18 298,41 303,99
5: 400.000 337,81 395,83 403,67

De um modo geral, confrontando os tempos computacionais associados ao
método de Monte Carlo e ao método de Polinbmio de Caos, torna-se notéria a
vantagem da técnica ndo-amostral, pois com meio segundo de processamento se
conseguiu solucionar o modelo estocastico, em contraste aos 403 minutos gastos pelo
método de Monte Carlo com amostra de tamanho 400.000.

5.2.2. Propagacao de incertezas via MCE

Esta subsecdo compreende os resultados relativos a quantificagdo das
incertezas na simulagdo computacional do funcionamento do motor descrito na
introducao dessa sec¢ao.

Inicialmente sera realizada uma comparacado entre os métodos MCE e PCg.

Portanto, sera realizada a simulagao sob incertezas do motor operando no ciclo Otto e
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considerando a cdmara de combustdo adiabatica, tal como na subsecédo 5.2.1. A
comparagao dos resultados provenientes da aplicagdo do método de Colocagao
Estocastica e da técnica PCg esta na Fig. 5.10.

A curva de pressdo determinada pelo MCE empregou nivel 1 para a malha
esparsa e o método de Polinbmio de Caos generalizado usou uma base de polinbmios
ortogonais com grau maximo igual a 3. Pela Fig. 5.10 nota-se que ambos os métodos
determinaram o mesmo Intervalo de Incerteza, bem como a mesma curva média da

pressao no interior do cilindro.
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Figura 5.10 Comparacao entre PCg e MCE para o caso h = 0

Calculou-se a diferenga relativa entre o Intervalo de Incerteza superior e a média
da pressédo (P), cujos resultados estdo na Tab. 5.16, a fim de quantificar a influéncia
dos desvios-padrédo empregados (0,01; 0,10 e 0,20) para a variavel estocastica (Eq.
4.2.1). Vale frisar que foi considerado o caso em que a variavel estocastica segue uma
distribuicdo de probabilidade Uniforme para comparagdo dos métodos, pois a malha
esparsa usada no MCE emprega pontos de colocagédo que sdo adequados a esse tipo
de distribui¢ao.

Sendo o desvio-padréo (¢) um dado de entrada no cdédigo computacional e a

diferenca relativa obtida pelos dados de saida (momentos estocasticos da pressao),
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tem-se que a razédo entre estas grandezas mostrou-se constantes, conforme Tab.

5.16. Assim, a incerteza na correlagdo de Wiebe influenciou a pressao de forma linear.

Tabela 5.16 Diferenca relativa entre MCE e PCg para o caso h=0

|P1.1.P— P 100% (@100%) x%
o =0,01 0,66 % 65,7
g =0,1 6,57 % 65,7
g=0,2 13,15 % 65,7

A Tab. 5.17 exibe o tempo computacional de cada método de propagacao
de incertezas conforme o desvio-padrao. Pelo esforco computacional, nota-se
que aumenta o desvio-padrao da variavel estocastica ndo aumentou o intervalo
de tempo de forma significativa. Ambos os métodos apresentam baixo esforgo
computacional, sendo para o MCE necessarios 3,9 s a mais que o PCg. em
media.

Tabela 5.17 Tempo computacional do MCE e do PCg para o caso h=0

MCE PCg
o =0,01 413 0,31
0=0,1 4,20 0,34
0=0,2 4,36 0,38

Diferentemente da subsecdo anterior, que considerou somente o caso da
camara de combustdo adiabatica, sera contabilizada a troca de calor entre os gases e
as paredes da camara de combustao.

Vale frisar que todos os dados de entrada para a simulagdo computacional, bem
como as informagdes do motor estdo dispostas nas Tab. 5.1-4.

No contexto estocastico, a simulacdo de Monte Carlo é adotada como uma
técnica de referéncia e, por isso, a verificagdo do Método de Colocagao Estocastica
decorrera da comparagao com os resultados obtidos pelas duas técnicas. Além disso,
pelo estudo realizado na subsecao 5.2.1 acerca da convergéncia do método MC, sera
utilizada amostra de tamanho 400.000 para obter as curvas de pressao e temperatura
de referéncia. Mais ainda, o esforco computacional de ambas as técnicas de
quantificagdo de incertezas serdo comparadas.

A fim de considerar incertezas nos parametros ou fungdes, foram escolhidas as

seguintes variaveis:
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e coeficientes ajustaveis a,, € m,, da funcéo de Wiebe (Eq. (3.2.3));

o funcao de Wiebe (x) (Eq. (3.2.3));

e razao entre calores especificos (y);

e correlagado de Woschni (h) (Eq. (3.3.5)).

A partir da combinagdo das variaveis com incerteza determinou-se 5 modelos
estocasticos, descritos na subsecdo 4.2.2 com as respectivas motivacdes para a
inclusado da incerteza. Os modelos estocasticos foram propostos seguindo uma ordem
crescente para a dimensao estocastica, também com o intuito de estudar o impacto da
propagacao das incertezas nos momentos estocasticos.

Os parametros e/ou fungdes com incerteza, para cada modelo estocastico estao
distribuidos com a mesma probabilidade em torno da média, isto é, seguem uma
distribuicdo de probabilidade uniforme. Assim, o valor médio da variavel estocastica
encontra-se no meio do intervalo e os limites do intervalo estdo @ mesma distancia do
valor médio. A escolha dessa distribuicdo de probabilidade se deve ao néo
conhecimento das distribuicdes das incertezas para as variaveis escolhidas.

Para determinar o desvio-padrao a ser usado para cada variavel estocastica,
necessita-se estabelecer um valor para a média da variavel estocastica, bem como os
limites do intervalo de distribuicdo. Encontra-se o desvio-padréo pela diferenca relativa
média entre o limite do intervalo e a média (o) dada por,

__b-m
o="" (5.2.2.1)

onde m é a média do intervalo [a, b], isto €, m = 0,5(a + b) tal que a,b € R.

Segundo Melo (2007), a razdo entre calores especificos (y) dos reagentes em
funcido da temperatura, para o motor simulado computacionalmente nessa subsecao e
abastecido com etanol, varia no intervalo [1,22;1,40]. Portanto, a razdo entre calores
especificos com incerteza (y,) tem por média (y) valor igual a 1,31. Logo, o desvio-
padrao de y,, calculado pela Eq. (5.2.2.1), equivale a 0,07.

Os coeficientes ajustaveis a,, € m,, da funcdo de Wiebe, empregam tipicamente
os respectivos valores, 5 e 2. Assim, os valores médios das variaveis estocasticas
a,, € m,, serdo 5 e 2, respectivamente. Os intervalos para distribuicdo uniforme
seréo [4,6] para a,, e [1,3] para m,,,, pois ambos conferem as variaveis estocasticas
valores factiveis conforme a literatura (Tadeu, 2007).

Ainda tratando da inclusdo de incerteza na fungdo de Wiebe, de uma forma
diferente do que foi descrito no paragrafo anterior, toma-se x(6) por média com

desvio-padréao igual a 0,10, como considerado na subsecéo 5.2.1 pela Eq. (4.2.1),
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X.(6,8) =x(0)(1 + 0d) (4.2.1)

onde a variavel estocastica X, se distribui de maneira uniforme em
[% — 0,1%; % + 0,1%].

Borman e Nishiwaki (1987) disponibilizaram um grafico com diferentes
correlagdes para o coeficiente de troca de calor convectivo (h) (Pflaum, Annand,
Nusselt, Eichelberg e Woschni) para uma mesma condi¢cao operacional de um motor
de combustdo interna operando em ciclo Otto. Pela comparagao do maior valor da
curva dada pela correlacdo de Pflaum e a correlacdo de Woschni, que valem

' e 2076 W(m2K)" determinou-se o desvio-padrédo

respectivamente, 4415 W(m?3K) -
igual a 1,13, ao tomar por referéncia o valor de h para a correlagdo de Woschni
(média). Como a incerteza foi considerada em h, que é uma variavel dependente do
angulo do eixo de manivelas, o intervalo onde a variavel estocastica h.se distribui
uniformemente descreve-se em termos da média, isto &, hoe[h — 1,13h; h + 1,13h]

Assim, para facilitar a leitura, a Tab. 5.18 apresenta as variaveis estocasticas por
Modelo, juntamente com os seus respectivos desvios-padrdo e intervalo de
distribuicdo Uniforme (ultima linha da tabela).

O Método de Colocacao Estocastica com malha esparsa faz uso de niveis, onde
cada nivel é composto por uma determinada quantidade de pontos de colocacdo. Na
subsecdo 4.2.2 descreveu-se o algoritmo de Smolyak que determina os pontos de
colocacao a fim de ter uma malha esparsa. A Tab. 5.19 expde a quantidade de pontos

de colocagdo a cada nivel considerando o aumento da dimensdo do espaco

estocastico.
Tabela 5.18 Desvio-padrao (o) das variaveis estocasticas
Parametro com incerteza Funcdo com incerteza
Awe | Mw, Ye he Xe
1 - - 0,07 -
o 2 - - - 1,13 0,10
§ 3 - - 0,07 1,13 0,10
=14 020 | 0,50 0,07 - -
51| 0,20 | 0,50 0,07 1,13 -
[1,3] | [46] | [1,22;1,40] | [A—1,13h;h 4+ 1,13R] | [X¥—0,1% % + 0,1x%].
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Tabela 5.19 Quantidade de pontos de colocacao por nivel

Nivel 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

o 1 3 5 9 17 33 65 | 129 | 257 513 1025
'§ % 2 5 13 | 29 65 | 145 | 321 | 705 | 1537 | 3329 | 7169
CE, :"o} 3 7 25 | 69 | 177 | 441 | 1073 | 2561 | 6017 | 13953 | 32001
8 i 4 9 41 | 137 | 401 | 1105 | 2929 | 7537 | 18945 | 46721 | 113409

Antes de verificar o cdédigo computacional elaborado para implementar o Método
de Colocagao Estocastica pelo confronto com os resultados da simulagdo de Monte
Carlo, torna-se necessario investigar a convergéncia da solugéo estocastica fornecida
pelo MCE. Dessa forma, a convergéncia da solu¢ao proveniente do MCE devera ser
avaliada por meio da média e do Intervalo de Incerteza, que é obtido a partir da
variancia.

O Modelo 1 possui menor dimenséao estocastica, uma vez que é unidimensional.
As incertezas foram consideradas no parametro y (razdo entre calores especificos).
Como pode ser visto na Fig. 5.11 os Intervalos de Incerteza coincidem com 3 pontos
de colocacido. Note que os Intervalos de Incerteza coincidem para os 3 niveis de
interpolagdo no espacgo estocastico unidimensional e, dessa forma, a convergéncia

ocorreu com o primeiro nivel.
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Figura 5.11 Convergéncia do MCE aplicado ao Modelo 1
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O Modelo 2 tem a solugdo estocastica obtida em um espago estocastico
bidimensional por meio do Método de Colocacao Estocastica. Esse modelo difere do
anterior por ter sido acrescido uma variavel estocastica, pois foi considerada incerteza
a funcdo de Wiebe. A analise da Fig. 5.12 permite identificar que a propagacéo das
incertezas incluidas em y e x implicou em Intervalos de Incerteza coincidentes para os
niveis 3 e 4. Assim, pela Tab. 5.19 a convergéncia ocorre com 25 pontos de colocagao
(nivel 3). Também nota-se que o aumento da dimens&o estocastica associa-se a uma
convergéncia mais lenta, pois a variavel estocastica X, aumentou a variabilidade da
pressao dos gases no interior do cilindro.

Cabe ressaltar a sensibilidade do modelo em relacao aos valores da fungao
Wiebe, pois esta modela a energia liberada pela combustdo que é fornecida ao
sistema. Assim, as quantidades termodindmicas em estudo, em especial a pressao,
sofrem variagdes em virtude da variabilidade da variavel estocastica X,, a qual se
agrega as variacbes da razado de calores especificos com incerteza no intervalo de
distribuicdo Uniforme [1,22;1,40]. Logo, espera-se que a convergéncia do Modelo 2

seja mais lenta que a do Modelo 1, como observado na comparagéao entre as Fig. 5.11

e Fig. 5.12.
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Figura 5.12 Convergéncia do MCE aplicado ao Modelo 2
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O resultado da aplicagdo do MCE ao Modelo 3 é apresentado na Fig. 5.13 para
diferentes niveis de interpolagdo. Vale salientar que o presente modelo empregou as
mesmas variaveis estocasticas do Modelo 2 e agregou a inclusdo da incerteza no
coeficiente de troca de calor por convecgédo (h). Embora ambos os modelos tenham
convergido com malha esparsa de nivel 3, deve-se atentar a dimensao estocastica
que é diferente. O modelo em analise de convergéncia possui dimensao estocastica
igual a 3 e, pela Tab. 5.19, corresponde a 69 pontos de colocag¢do. Ou seja, aumentar
a dimensao estocastica em 1 unidade, aumentou a quantidade de pontos de
colocacédo em 176%.

Perante os resultados da convergéncia do Modelo 2 e do Modelo 3, ambos os
modelos estocasticos convergiram com o mesmo nivel de interpolacdo no espacgo
estocastico. Esse fato permite analisar a sensibilidade da pressao no interior da
camara de combustido, em relacido a variacdo dos valores do parametro h. Por essa
analise, se verifica que agregar a incerteza ao coeficiente de transferéncia de calor,
impondo diferentes valores no intervalo [h — 1,13h; h + 1,13h], entre o fechamento da
valvula de descarga e a abertura da valvula de descarga, n&o ocasionou variabilidade
suficiente no perfil de pressdo a ponto de aumentar o nivel de interpolacdo para

convergir a solugao.
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Figura 5.13 Convergéncia do MCE aplicado ao Modelo 3
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O estudo da convergéncia da solugao estocastica por meio do MCE aplicado ao
Modelo 4 é apresentado na Fig. 5.14. Nota-se que o aumento do nivel ocasionou
alteragdes na variancia, uma vez que os Intervalos de Incerteza se afastam da média
e apresentam o mesmo comportamento a partir do nivel 3. Portanto, a solucao
estocastica a partir do nivel 3 encontra-se convergida. Pela Tab. 5.19, a malha
esparsa em um espaco estocastico tridimensional e com nivel de interpolagao igual a
3 resulta em 69 simulagdes computacionais.

O que difere o Modelo 3 do Modelo 4 é maneira pela qual a incerteza foi
considerada na funcao de Wiebe e por nao considerar o coeficiente de troca de calor
(h) como variavel estocastica. No Modelo 3 a incerteza foi agregada a prépria fungéo
de Wiebe e no Modelo 4 esta foi inserida em 2 pardmetros da mesma funcéo.
Entretanto, como a convergéncia ocorreu com o mesmo nivel de interpolacado e
mesma quantidade de pontos de colocagao (possuem mesma dimensao estocastica),
pode-se afirmar que a pressdo dos gases no interior do cilindro apresenta mesma

sensibilidade para as duas formas de combinar as variaveis estocasticas.
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Figura 5.14 Convergéncia do MCE aplicado ao Modelo 4

O Modelo 5 possui dimensao estocastica uma unidade maior que o Modelo 4,

pois a esse foi acrescida a variavel estocastica h, e a investigacdo da convergéncia da
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solugao via MCE por meio dos Intervalos de Incerteza esta disponivel na Fig. 5.15.
Percebe-se que o aumento da dimens&o estocastica gerou a ndo convergéncia para a
malha esparsa com nivel 3, o que permite dizer que agregar incertezas ao coeficiente
de troca de calor convectivo retardou a convergéncia. Sendo esta atingida com 401
pontos de colocagao, que corresponde ao nivel 4 para dimensao estocastica igual a 4.

A pressao dos gases no interior do cilindro mostrou maior sensibilidade a
combinacao das variaveis estocasticas no Modelo 5 em comparagdo com os demais
modelos estocasticos propostos. Pela analise de convergéncia realizada para
aplicagdo do Método de Colocacdo Estocastica aos modelos sob incertezas, que
buscaram agregar as incertezas de diferentes formas e, consequentemente, com
dimensoes estocasticas distintas, verificou-se que a maneira pela qual as incertezas

foram dispostas no modelo gerou maior ou menor variancia da pressao.
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Figura 5.15 Convergéncia do MCE aplicado ao Modelo 5

Uma vez estabelecida a quantidade de pontos de colocagdo com o respectivo
nivel de interpolacdo, que garanta a convergéncia da solugdo, torna-se relevante

investigar a verificagdo do coédigo computacional elaborado para a aplicagédo do
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Método de Colocagao Estocastica por meio do confronto com os resultados obtidos
pela simulacdo de Monte Carlo.

A técnica de quantificagcdo de incerteza de referéncia é a simulacdo de Monte
Carlo (MC), onde s&o avaliados 3 tamanhos de amostra (100.000, 250.000 e 400.000),
a fim de verificar a convergéncia da solugdo. Os resultados do método MC serdo
confrontados com aqueles oriundos do Método de Colocagao Estocastica com a malha
esparsa adequada para a convergéncia de cada modelo.

A verificacdo do cédigo computacional do Método de Colocagao Estocastica
aplicado ao Modelo 1 encontra-se na Fig. 5.16. A partir da comparagcdo dos momentos
estocasticos do Método de Colocagdo Estocastica com malha esparsa e dos
momentos dados pela técnica de quantificacdo de incertezas de referéncia nesse
estudo, tem-se que o cdédigo pode ser dado como verificado. Para tanto verifique a
sobreposicdo das meédias e dos limites do Intervalo de Incertezas. Vale destacar que a
variancia da pressao é verificada pelos Intervalos de Incerteza.

O Método de Colocagdo Estocastica necessitou apenas de 3 pontos de
colocacgao para obter a convergéncia da solu¢ao, enquanto o método de Monte Carlo
necessitou de uma amostra de tamanho igual 400.000. Dessa forma, para o Modelo 1,

o MCE mostrou-se mais eficiente.
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Figura 5.16 Verificacao do MCE para o Modelo 1

79



As solucdes estocasticas obtidas pelos métodos MCE e MC aplicados ao Modelo
2, bem como os Intervalos de Incerteza sdo confrontados na Fig. 5.16. Nota-se que os
valores maximos e minimos da pressdo fornecidos pela simulacdo de Monte Carlo
convergem com amostra de tamanho equivalente a 400.000. J& o Método de
Colocagao Estocastica necessitou de 29 pontos de colocagcado, que é muito inferior a
quantidade de valores aleatérios empregados pelo MC.

Realizando um paralelo em relacdo a convergéncia de ambas as técnicas de
quantificacdo de incertezas para o presente modelo estocastico, verificou-se que a
convergéncia da solugao nao foi imediata para ambos. Para tanto, compare a Fig. 5.12
com a Fig. 5.17, evidenciando a sensibilidade da pressdo em relagcdo as incertezas

agregadas a funcao de Wiebe e ao coeficiente de troca de calor.
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Figura 5.17 Verificacdo do MCE para o Modelo 2

A Fig. 5.18 apresenta a verificagao do Método de Colocagao Estocastica, para o
Modelo 3, ao comparar com os resultados alcangados pela simulagdo de Monte Carlo.
O critério de comparar os Intervalos de Incerteza equivale a comparar a variancia a
cada angulo do virabrequim, bem como a média, pois ambas sdo importantes medidas
estatisticas em um contexto estocastico. Note que os limites inferiores de ambos os
Intervalos de Incerteza (valores minimos da pressao), bem como os limites superiores

(valores maximos da pressao), mostram-se coincidentes com amostra de tamanho

80



400.000 pelo MC, o que garante a verificagdo do codigo computacional elaborado para
o MCE.

O confronto dos resultados da simulacdo de Monte Carlo aplicado ao Modelo 4 é
confrontado com a solugéo estocastica do MCE com malha esparsa de nivel 3, isto &,
69 pontos de colocagdo. Segundo nota-se na Fig. 5.19, os momentos estocasticos de
ambas as técnicas concordam quando o método MC emprega amostra com tamanho
igual a 400.000.

Vale lembrar que os modelos 3 e 4 possuem mesma dimensao estocastica, que
é tridimensional, mas as incertezas foram consideradas de formas distintas. Contudo,
mudar a combinagdo das varidaveis estocasticas foi suficiente para retardar a

convergéncia da solugao estocastica do Modelo 4 em relacdo ao Modelo 3 para o MC.
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Figura 5.18 Verificacdo do MCE para o Modelo 3

A Fig. 5.20 exibe a comparacdo da solugdo estocastica da simulagcdo de Monte
Carlo para o Modelo 2 com os momentos estatisticos do Método de Colocagao
Estocastica para o mesmo modelo estocastico com 4 dimensdes estocasticas. As
médias de ambas as técnicas coincidem, bem como o limite superior do Intervalo de
Incerteza. Embora o limite inferior do mesmo intervalo ndo tenha coincido, ambas as

curvas estao suficientemente proximas. Para esse modelo, o MCE empregou 401
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pontos de coloc

acao, que corresponde a 0,27% da quantidade de pontos necessarios

para a convergéncia do MC.
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Figura 5.19 Verificacdo do MCE para o Modelo 4
5 [T I 1 1 1 1 I 1 1 1 1 I 1 1 1 1 I 1 1 1 1 I 1 1 1 1 I 1 1 ]
- | 420 ' ' 5 MCENiel4 | ]
45 —a—— MCE Nivel 4 - |I.|
el BPRT - - & - - MC 100.000 .
B - - -~ MC100.000-LL| ]
B ——%—- MC 250.000 .
4 ——w—- MC 250.000- LI | =]
- — A~ ~ MC 400.000 ]
5 -~ A-- MC400.000-LI| 7
35 -
- | 4003 14 15 16 i
= sk Limite Superior .
o | 24 T T T ]
E [~ 235 1
R P .
7] B i
0 B ]
2 - .
a 2r -
LRl e E
[ Limite Inferior 1
1F -
05F .
0 7 _ L i i i i
-150 -100 -50 0 50 100
6 (graus)

Figura 5.20 Verificagcao do MCE para o Modelo 5
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Os diferentes modelos estocasticos propostos sdo comparados na Fig. 5.21,
onde sdo apresentados como resultados os Intervalos de Incerteza, os quais foram
obtidos pelo Método de Colocacdo Estocastica. Percebe-se claramente que as
diferentes combinacbes das variaveis estocasticas causam variancia distinta na
pressdo, principalmente no inicio da combustdo (-10,2°). Essa observacao torna-se
evidente para os valores maximos da pressao.

Durante o principio da queima do combustivel, no caso o etanol, ocorre um
aumento brusco da pressao no interior da cAmara de combustdo e, por isso, a

variancia da pressao apresenta maior variabilidade nessa fase do ciclo de operagéo do

motor.
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Figura 5.21 Comparacéo entre os Modelos estocasticos

Como foi possivel verificar, ambos os métodos amostrais empregados nesta
segao conseguiram obter a solugao estocastica e, para este fim, solucionam o modelo
diversas vezes conforme o tamanho da amostra, para a simulagédo de Monte Carlo, ou
dependendo da quantidade de pontos de colocagao, para o MCE.

O Método de Colocacgao Estocastica com malha esparsa se destaca por obter os

momentos estocasticos, dos modelos sob incertezas, solucionando um modelo
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deterministico uma quantidade de vezes consideravelmente inferior que a simulagao
de Monte Carlo. Por isso, torna-se relevante analisar o esforgo computacional pelo
tempo computacional necessario ao MCE para determinar a solugao estocastica para
os diferentes niveis de interpolagdo. Assim, o tempo de processamento de cada

modelo e nivel esta apresentado na Tab. 5.20.

Tabela 5.20 Tempo computacional (min) do MCE

Nivel 1 2 3 4 5

Modelo 1 0,062 0,073 0,078 0,088 0,107
Modelo 2 0,072 0,081 0,101 0,140 0,229
Modelo 3 0,076 0,097 0,147 0,264 0,554
Modelo 4 0,079 0,105 0,167 0,318 0,680
Modelo 5 0,080 0,122 0,246 0,571 1,457

O método de Monte Carlo para amostra de tamanho 100.000 consome
aproximadamente 100 minutos e para amostra de tamanho 400.000 demora em torno
de 400 min. Portanto, pela Tab. 5.20 para o caso mais exigente com dimenséao
estocastica igual a 4 (Modelo 5) e com maior nivel de interpolagdo, o Método de
Colocacao Estocastica demorou 1 minuto e meio. Evidencia-se assim, o melhor
desempenho do MCE com malha esparsa, a fim de simular sob incertezas um motor

de combustao interna.
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6. APLICACAO A UM CASO REAL

A aplicagao pratica usara dados experimentais da presséo no interior do cilindro
de um motor de combustdo interna que opera em ciclo Diesel denominado MAN-
Innovator 4C. Trata-se de um motor maritimo diesel cujo unico exemplar no hemisfério
sul estd instalado no Laboratério de Maquinas Térmicas da COPPE/UFRJ.

O motor MAN-Innovator 4C opera em regime de rotagdo constante, possui
poténcia de 500 kW, 4 valvulas por cilindro, 5 cilindros em linha e inje¢ao do tipo direta
(MAN Diesel & Turbo, 2010). No presente trabalho considera-se o motor abastecido
com diesel maritimo, cujo PCI equivale a 42.700.000 J/kg (Bueno, 2011).

Pelo ponto de vista experimental, a investigacdo do comportamento da presséo
e da temperatura no interior do cilindro do motor decorre do uso de sensores
acoplados aos cilindros, os quais medem a variagao do angulo do eixo de manivelas e
a pressao na camara de combustdo. A medi¢ao da pressao ocorreu com frequéncia de
28,8 kHz (a cada 0,25°), mas como um ciclo completo compreende 720° (2 revolugdes
do eixo de manivelas), entdo a curva experimental possui 2880 valores da pressao.

Na aquisicdo de dados, o motor completa o ciclo de operagao diversas vezes
(admissao, compresséo, expansdo e exaustao) e, consequentemente, sdo obtidas
diferentes curvas de pressdo, cujos valores oscilam principalmente durante a
combustao, por exemplo. Em outras palavras, o perfil da pressao durante os
processos de compressido, combustdo e expansdo, alvo dessa pesquisa, deve ser
visto como um intervalo de valores a cada angulo do eixo de manivelas. Vale frisar que
as curvas de pressao experimentais empregadas nesse estudo correspondem ao ciclo
meédio dos ciclos adquiridos por um sensor.

Conforme a metodologia de trabalho proposta, o Método de Colocagao
Estocastica solucionara o modelo estocastico (com incerteza Uniforme) do fenémeno
fisico em estudo e, a partir do momento estocastico (média e variancia), sera usado o
Intervalo de Incerteza como resultado da simulagéo sob incertezas. Sendo assim, sera
possivel simular a variabilidade da pressdo como ocorre em um caso real, isto €, em
um experimento. Nesse contexto, os dados experimentais serdo usados para validar
os resultados.

A fim de realizar a simulagdo computacional sob incertezas necessitam-se dos
dados referentes a geometria do motor e as condigdes operacionais. Assim, a Tab.
6.1 disponibiliza os dados técnicos do motor e a Tab. 6.2 exibe os dados operacionais

do motor. Ambas as tabelas fornecem os dados necessarios para a simulagao.
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Tabela 6.1 Dados técnicos do MAN-Innovator 4C (MAN Diesel & Turbo, 2010)

Simbolo Parametros Valores
D Diametro do cilindro (mm) 160
S Curso do pistdo (mm) 240
l Comprimento da biela (mm) 480
V4 Cilindrada total (cm?) 24000
T Razao de compressao 15,2:1
Orya Angulo de fechamento da valvula de admiss&o’ -136°
O avD Angulo de abertura da valvula de descarga’ 140°
N Rotacéo (RPM) 1200

Tabela 6.2 Dados operacionais do MAN-Innovator 4C (Bueno, 2011)

Carga (%) Unidade 25 50 75 100
Tpam K 314,15 313,15 318,15 320,15
Paam bar 1,35 1,88 2,64 3,62
T, K 353,15 353,15 353,15 353,15
Vor kg/h 1001,66 | 1733,31 | 2456,25 | 3275,00
Veomb kg/h 28,75 49,75 70,50 94,00
AB graus 36,00 41,42 43,33 48,08
0, graus -2,8 -2,6 -2,3 -2,5
Poténcia kW 125 250 375 500

Na subsegcdo 5.2.2 foram propostos diferentes modelos estocasticos cuja
solugdo estocastica foi obtida pelo Método de Colocacao Estocastica. Dentre as
formulagdes matematicas com incertezas investigadas, aquela que apresentou maior
variancia da pressdo em detrimento de considerar as incertezas agregadas as
seguintes variaveis:

e parametros ajustaveis da fungdo de Wiebe (a e m);

e razao entre calores especificos (y);

e coeficiente de troca de calor convectivo (h);

Devido aos resultados alcancados na subsecdo 5.2.2, com o modelo estocastico
de dimenséao estocastica igual a 4, o mesmo foi escolhido para modelar sob incerteza
o motor maritimo MAN. A fim de facilitar a compreensdo e a leitura, o modelo
estocastico adotado para representar o comportamento termodindmico do gas no
interior do cilindro do motor Diesel, foi estudado na subsegao 5.2.2 e sera exposto a

sequir,
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1 1dT_ 1 dX, 8Qp 1dV p 0<g
o —1Td8 PV Qrotat 5 feor I ) Ve Fva < 0 < Oayp (6.1)
1 dv dp dX, 0Q, dv
Ye— 1 [PE+ V@] = Qtotal% — feor . . - PE Orva < 0 < Buyp (6.2)
T(Orva) = Taam (6.3)
P(Orva) = Paam (6.4)
onde tem-se as seguintes variaveis com incerteza,
%) _ (6, e)A@)[T©®) - T
o | = he®:8s) (0)[T(6) — T, ] (6.5)
e
Ay, = ay(1+0$;) (6.6)
( 0 , 0 <06,
0—6 mwe+1
Xe(e, fl, 62) =<41- exp [—awe (TO> ] ) 90 <6< 90 + 460 (67)
1 , 0 >0,+ 46
Ay, = (1 +011) (6.8)
my,, =My, (14 028;) (6.9)
Ye =7V(1 + 0383) (6.10)
he(8,84) = h(0)(1 + 0484) (6.11)

Vale salientar que as incertezas consideradas no modelo descrito pelas Egs.
(6.1-11) seguem uma distribuicdo Uniforme, pois a distribuicdo de cada variavel néo é
conhecida e, por isso, ao adotar tal distribuicdo de probabilidade, a variavel
estocastica tem a mesma probabilidade de assumir valores em um determinado
intervalo.

Na subsecao 5.2.2 foi descrito como determinar o valor médio, o intervalo para
distribuicdo Uniforme e o desvio-padrao (Eq. (5.2.2.1)) de cada variavel estocastica.

O coeficiente de troca de calor por convecgao com incerteza permanecera
distribuido uniformemente em [k — 1,13h; h + 1,13hk], onde o valor médio () é dado
pela correlagdo de Woschni. O desvio-padrao fio determinado a partir de uma figura
disponivel em Borman e Nishiwaki (1987), onde foram comparadas diferentes
correlagdes para o parametro h para uma mesma condigdo operacional do motor. O
valor de ¢ usado no intervalo para distribuicdo Uniforme foi calculado pela diferenca
relativa entre os valores maximos entre a correlacao de Woschni e a de Pflaum, ao

tomar por referéncia o maior valor de h para a correlagdo de Woschni (média).
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Os parametros com incertezas a,,, m,,, € k., devem ter seu valore medio e,
consequentemente, o intervalo de distribuicdo Uniforme revistos, a fim de que
assumam valores que possuam contrapartida fisica para a modelagem de um motor
Diesel.

Considera-se eficiéncia da combustdo do Diesel igual a 99% para a, = 6,9
(Serrano et al., 2009). Logo, com base em valores usuais desse parametro, se propoe
a variavel estocastica a,,, com distribuicdo Uniforme em [6,4;7,4] e, pela Eq. (5.2.2.1)
encontra-se ¢, =0,07. O parametro com incerteza m, devera ser distribuido
uniformemente no intervalo [1,3], onde os valores assumidos pelo mesmo sdo tipicos.
Além disso, pela Eq. (5.2.2.1) determina-se g, = 0,50 .

A razao de calores especificos para o ciclo Diesel varia tipicamente de 1,3 a
1,41 (Ebrahimi, 2010). Portanto, a variavel estocastica (y,) sera distribuida
uniformemente no intervalo [1,33; 1,4], que € menor que aquele empregado no estudo
realizado na subsecao 5.2.2. Portanto, y = 1,37 e 03 = 0,08.

A presente pesquisa propde aplicar o Método de Colocagdo Estocastica por
meio da Interpolacdo de Lagrange com malha esparsa e, dessa forma, determinar
Intervalos de Incerteza, para o caso em que as incertezas seguem uma distribuigdo
Uniforme. Dessa maneira, o Intervalo de Incerteza abrange os diferentes valores reais
do perfil de pressdo no interior da camara de combustdo, entre o fechamento da
valvula de admisséo e o fechamento da valvula de descarga, durante o funcionamento
de um motor de combustao interna. Possibilitando assim, mostrar a viabilidade de
aplicagao da metodologia proposta em uma situagao real.

Empregando o cddigo computacional verificado na subsec¢éo 5.2.2 e usando os
dados das Tab. 6.1 e 6.2 foram obtidas as Fig. 6.1, 6.2, 6.3 e 6.4., que correspondem
as condi¢des operacionais de 25%, 50%, 75% e 100% de carga. Cabe mencionar que
aumentar a carga significa impor vazdes maiores de combustivel e ar.

Juntamente com os resultados da simulacéo sob incertezas serdo apresentadas
a curva experimental da pressdo com a respectiva incerteza expandida (Iz)a cada
angulo do eixo de manivelas, que é o valor final de incerteza para uma determinada
variavel e que determina um intervalo dentro do qual existe a maior probabilidade de
se encontrarem valores que poderédo ser atribuidos ao valor verdadeiro (Melo, 2006).

A partir dos dados experimentais serdo calculadas as incertezas de medicéo
conforme Melo et al. (2006). Segundo o mesmo, a incerteza de medi¢cao apresenta
duas componentes, uma devida a repetitividade de resultados de medi¢des sucessivas
(tipo A) e outra devido ao certificado de calibracdo dos instrumentos e materiais de

referéncia, a resolugéo do instrumento, etc (tipo B).
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A incerteza do tipo A é dada pela Eq. 6.12 (Melo, 2006),
Iy =— (6.12)

onde n é o numero de medidas (nessa pesquisa n equivale a 200) e ¢ é o desvio-
padrao das medidas, que ¢é calculado a partir da amostra.

A incerteza do tipo B caracteriza-se pela combinacao de diferentes fatores e é
dada pela Eq. (6.13) (Melo, 2006),

Iy = /ff+---+fi2 (6.13)

onde i € um numero natural que depende da quantidade de componentes da incerteza
e nessa aplicagao adotou-se f; = 0.1 bar parai = 1, ...,200.

Tanto a incerteza do tipo A quanto a do tipo B sdao usadas para calcular a
incerteza combinada (I;), que é um desvio-padrao estimado conforme a Eq. (6.14)
(Melo, 2006),

IC: ’IA2+IBZ (614)

A incerteza expandida (I) € calculada pela seguinte Eq. (6.15) (Melo, 2006),
Iy =KI, (6.14)

onde K é o fator de abrangéncia, o qual representa o total de graus de liberdade da

variavel. Quando ndo se conhece o tipo de distribuicdo da variavel usa-se K =+/3
(distribuicdo uniforme) (Melo, 2006).

O Intervalo de Incerteza (l.I.) associado aos dados experimentais é da forma
(u—KlI,u+KI;), onde u é€ a média da pressao para os 200 ciclos a cada angulo do
eixo de manivelas. Além disso, com tal intervalo se espera abranger uma vasta fragao
da distribuicdo de valores que podem ser razoavelmente atribuidos ao mensurado
(presséo).

Na Fig. 6.1 observa-se que a curva da pressao experimental estd delimitada
pelos limites do Intervalo de Incerteza desde o fechamento da valvula de admissao até

a abertura da valvula de descarga. Note que a curva experimental se aproxima do
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limite superior do Intervalo de Incerteza durante processo de expansdo dos gases,
composto pelos produtos da combustao, até a abertura da valvula de descarga. Como
esperado, os valores maximos e minimos da pressao dado pelo Intervalo de Incerteza
ndo seguem o comportamento exato dos dados experimentais durante a combustao
(fase de combustdo pré-misturada e a fase da combustdo difusiva), entre os angulos -
2,8° e 20° Essa diferenca se deve as hipoteses de trabalho, pois o intuito da
simulacdo sob incerteza reside em determinar uma valor maximo e minimo para a
pressao, conforme mostra o presente grafico. Perceba que no Ponto Morto Superior
(0°) existe uma elevacao abrupta da pressao, a qual é capturada pelo Intervalo de
Incerteza. Tal elevacdo brusca da pressdo se deve ao atraso de ignigdo, que se
prolonga mais em decorréncia das baixas temperaturas residuais na camara de
combustdo, que, por sua vez, ocasionam um aumento no tempo necessario para o
inicio da queima do combustivel (Pasqualete, 2015). Além disso, Os valores maximos

€ minimos simulados contém os |.l. experimentais entre -20° e 30°

8 0 I I I I I

MCE

foow — — - MCE-LL
Experimento
7 — — - Exerimento - LI.

Pressao (bar)

Figura 6.1 Motor MAN com 25% de carga

O Intervalo de Incerteza obtido pela simulagdo computacional sob incertezas do

motor MAN-Innovator 4C com 50% de carga (250 kW de poténcia), pode ser analisado
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na Fig. 6.2. Diferentemente da condi¢gdo operacional com metade da presente carga,
durante o inicio da compressdo da mistura de ar com combustivel e no final do
processo de expansao, os valores experimentais ndo se encontram centralizados no
intervalo. Isso decorre da pressdo média simulada sob incertezas, dada pelo Método
de Colocagéao Estocastica (MCE), n&o coincidir com os dados experimentais, uma vez
que parametros como a e m na fungdo de Wiebe nao foram ajustados ou a razdo
entre calores especificos (y) ser constante, por exemplo. Contudo, o objetivo da
inclusdo da incerteza consiste em encontrar valores maximos € minimos para a
pressao coerentes com a realidade e, ao mesmo, ndo aumentar a complexidade do
modelo estocastico. Ainda assim, o Intervalo de Incerteza capta, entre seus valores
maximos e minimos, os valores reais da pressao experimental representante do ciclo
médio, o qual se determina pela média dos valores medidos da pressdo, a cada
angulo do eixo de manivelas, para os ciclos medidos na bancada de teste por Melo
(2007). Vale destacar que ao aumentar a carga de operagdao do motor foi possivel
incluir os 1.I. experimentais entre os valores maximos e minimos simulados entre -20°
e 40°.

120 T T T
7y
B AN —— MCE i
| A MCE - L. |
P —— Experimento
100 R Exerimento - Ll.| =

80

60

Pressao (bar)

40

20

Figura 6.2 Motor MAN com 50% de carga
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A aplicacdo da metodologia proposta nessa tese ao motor maritimo operando
com 75% da carga maxima encontra-se na Fig. 6.3. Nesse grafico percebe-se que o
perfil de pressao experimental apresenta comportamento semelhante ao visto para
50% da carga maxima, em relacdo aos limites do Intervalo de Incerteza simulado,
durante o processo de expansao dos gases. Contudo, em torno do valor maximo da
pressao, tais limites se ampliam em comparagéo ao uso de 50% de carga. Esse fato
se deve ao aumento da liberacdo de energia para o sistema em virtude da queima do
combustivel, que foi modelado com incerteza. Mais especificamente, o fendmeno da
combustao foi modelado por uma equacdo empirica (Eq. 6.7) cujos 2 parametros
foram considerados com incertezas. Também é importante notar que a simulagédo sob
incertezas do motor operando com 75% da carga maxima ocasionou na inclusdo de

uma maior parte do l.I. experimental entre os limites do I.I. simulado por meio do MCE.
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Figura 6.3 Motor MAN com 75% de carga
A Fig. 6.4 apresenta comportamento semelhante entre a curva experimental e o

Intervalo de Incerteza (l.1.) para o motor com carga maxima. Mas, em torno do Ponto

Morto Superior (0°) as limitagbes do Intervalo de Incerteza se tornam mais
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pronunciadas se comparadas ao da Fig 6.3 (75% de carga). O aumento na amplitude
do L.I. esta associado as incertezas agregadas ao modelo que representa a liberacao
de energia proveniente da queima do diesel (fungcdo de Wiebe), bem como a
sensibilidade do modelo estocastico as variagbes nesse modelo. Vale salientar que os
valores maximos e minimos da pressdo simulada sob incertezas, a cada angulo do
eixo de manivelas, mostram-se satisfatérios, pois o modelo estocastico nio foi
ajustado para representar especificamente a queima do diesel no motor maritimo,
como tipicamente ocorre em uma simulagdo deterministica. Cabe destacar que a
simulagao sob incertezas do funcionamento do motor com carga maxima foi possivel
incluir, entre os valores maximo e minimos simulados da pressao, uma maior variagao

do eixo de manivelas para o |.l. experimental, especificamente, entre -40° e 60°.
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Figura 6.4 Motor MAN com 100% de carga

Para avaliar a proximidade entre os limites do Intervalo de Incerteza e a curva
experimental da presséo, sera empregado o valor maximo do experimento (P,,), do
limite superior (ll.s,,) € inferior do L.I. (l.Liy), @ fim de calcular a diferenga relativa

tomando o maior valor do experimento como referéncia. Assim, os resultados sdo
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apresentados na Tab. 6.3. Salienta-se que essa andlise quantitativa ocorre para os
valores maximos, pois os mesmos ocorrem durante a combustdo, que a fase de maior
variabilidade da presséo dos gases na camara de combustéo.

A Tab. 6.3 mostra que para as cargas intermediaria (50% e 75%) os Intervalos
de Incerteza, durante a fase difusiva da combustdo, apresentaram, aproximadamente,
a mesma distancia dos valores experimentais da pressao. Diferentemente, para a
carga mais baixa, o pico da pressdo do experimento encontra-se mais préximo do
valor maximo da pressao simulada sob incertezas. O contrario se verifica para a carga
maxima, onde o valor minimo da pressao simulada esta consideravelmente menos
distante do valor experimental. Mais ainda, para as diferentes condi¢cdes operacionais
do motor diesel maritimo, simulado sob incerteza via Método de Colocagao
Estocastica, em torno da pressdo maxima durante a combustdo, o Intervalo de
Incerteza compreende o valor real e o0 compreende entre valores compativeis com a
fisica do fenbmeno em estudo.

Conforme pode ser observado nas figuras desse capitulo a metodologia de
trabalho foi aplicada com sucesso na simulacido sob incertezas do motor MAN
Innovator-4¢ abastecido com diesel maritimo, onde foram consideradas diferentes
percentagens da carga maxima (25%, 50%, 75% e 100%). Em todos os casos
avaliados, o Intervalo de Incerteza captura a curva de pressdo experimental entre
valores condizentes com a realidade. Também como esperado, o desvio-padrao da

pressdo aumenta com o aumento da carga do motor.

Tabela 6.3 Diferenca relativa entre o valor maximo da pressao experimental
e o Intervalo de Incerteza

Carga (%) 25 50 75 100

P, — LL

|Pexp sup | 100% 11,67 14,25 14,00 21,98
Pexp

Poyp — L1

| exp inf | 100% 14,98 14’81 14,46 8:41
Pexp

Mostra-se, assim, a aplicabilidade da metodologia de trabalho proposta nessa
pesquisa em um caso real, de forma que, em posse dos dados técnicos e operacionais
de um motor em fase de projeto, torna-se possivel investigar o funcionamento do
mesmo, entre o fechamento da valvula de admissdo e a abertura da valvula de
descarga, por meio de uma simulag¢ao sob incertezas.

Cabe destacar que a fungdo de Wiebe, que representa a liberagédo de energia

proveniente da queima do combustivel para o sistema, possui pardmetros ajustaveis e
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estes nao foram ajustados para representar especificamente a queima do Diesel no
motor MAN. Mais ainda, a razdo entre calores especificos, que varia em funcao da
temperatura, foi considerada constante. Outro parametro do modelo que pode ser

ajustado é a troca de calor pela parede, o qual também nao foi ajustado.
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7. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A pesquisa realizada neste trabalho consistiu em prever o comportamento da
pressao e da temperatura dentro da cadmara de combustdo de um motor Otto
abastecido com biocombustivel (etanol) e de um motor diesel maritimo (Man
Innnovator-4c), considerando variaveis com incerteza nos modelos estocasticos
propostos.

Foi conduzido um estudo bibliografico em torno de alguns conceitos relevantes
no processo de modelagem termodindmica de motores e sobre a simulagao
computacional de motores de combustdo interna. Foram ainda apresentadas
diferentes aplicagdes no tratamento de incertezas pelos métodos do Polindbmio de
Caos e de Colocacao Estocastica.

O problema foi modelado por abordagem termodinamica e tal formulagao
matematica serviu de base para a elaboragcao de modelos estocasticos. Os modelos
com incertezas foram propostos a fim de prever o funcionamento do motor em termos
de valores maximos e minimos das grandezas termodindmicas, pois os modelos
matematicos deterministicos por si s0 nao representam toda a complexidade do
fendbmeno fisico em estudo.

Os fendbmenos de compresséo, combustdo e expansao no interior de um motor
de combustdo interna ocorrem entre o fechamento da valvula de admisséo e a
abertura da valvula de descarga. A liberagdo de calor proveniente da queima do
combustivel foi modelada pela equacdo de Wiebe e a mistura ar-combustivel foi
adotada como estequiométrica somente para a simulagao sob incertezas de um motor
operando em ciclo Otto. Além disso, a razao entre calores especificos foi adotada
como constante.

As simulagdes numéricas forneceram curvas de pressao e temperatura do gas
no interior do cilindro de acordo com a variagdo do eixo do virabrequim (eixo de
manivelas). Vale destacar que na primeira etapa desse estudo foram consideradas as
incertezas na equagao empirica que modela a fragdo massica de combustivel
queimado, a qual quantifica a energia liberada para o sistema. A escolha de onde
considerar a incerteza se deve ao fato da formulacdo matematica da queima do
combustivel ser um fendbmeno fisico-quimico mais complexo e sujeito a incertezas. O
modelo estocastico da primeira fase da pesquisa foi solucionado pelo método de
Polindmio de Caos generalizado.

A principio, o estudo da tese delineou uma metodologia que se baseou na

verificacdo do cdédigo computacional por meio da verificagdo dos resultados, para o
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problema deterministico, com dados experimentais reportados da literatura, os quais
mostraram concordancia.

Em seguida, se procedeu a insercdo de incerteza no parametro referente a
liberacdo de energia para o sistema pela queima do combustivel e a camara de
combustao foi considerada adiabatica. As técnicas utilizadas para resolver o problema
foram o Polindbmio de Caos generalizado e o método Monte Carlo. Distribuicdes
Gaussiana e Uniforme para a incerteza foram consideradas. Os resultados mostraram
que o aumento do grau do Polinébmio de Caos utilizado na expansao proporcionou
maior precisdo nos resultados estocasticos obtidos. Este fato reside da relagéo
existente entre a quantidade de termos na expansao espectral e o grau do polinémio.

A segunda etapa do estudo propds cinco modelos estocasticos distintos e
elaborados a partir de um modelo deterministico. A investigacdo de diferentes
formulacdes estocasticas reside na analise de quais parametros e/ou fungdes devem
ser consideradas as incertezas, a fim de averiguar a propagac¢ao das incertezas por
meio dos intervalos de incerteza, os quais permitem avaliar a variancia das grandezas
termodindmicas a cada angulo do eixo de manivelas. A solugdo nessa etapa da
pesquisa foi obtida pelo Método de Colocagao Estocastica, cujo cédigo computacional
foi verificado ao confrontar com os resultados fornecidos pela simulacdao de Monte
Carlo. Além disso, verificou-se a convergéncia da solugao estocastica proveniente do
MCE para cada modelo estocastico.

As técnicas Polinbmio de Caos generalizado e de Colocagao Estocastica, pelo
desempenho mostrado na simulagao sob incertezas de motores de combustao interna,
principalmente em relagéo ao esfor¢o computacional, se mostram mais vantajosas que
técnicas amostrais, como a simulacdo de Monte Carlo, com destaque para o MCE com
malha esparsa, que possui aplicacdo relativamente simples por usar um cdédigo
computacional pré-existente elaborado para solucionar numericamente um modelo
deterministico. Os resultados e conclusdes da aplicacdo de ambas as técnicas de
propagacao de incertezas foram apresentadas no capitulo 5.

A metodologia proposta na tese foi aplicada a um caso real e os resultados e
conclusdes foram apresentadas no capitulo 6. A aplicagdo com uso de dados
experimentais residiu em simular sob incertezas o funcionamento do motor maritimo
MAN-Innovator 4C para diferentes condi¢cdes operacionais, ou seja, 25%, 50%, 75% e
100% da carga maxima. Em todas as situagbes o Método de Colocagao Estocastica
com malha esparsa determinou Intervalos de Incerteza, isto &, valores maximos e
minimos da pressdo com valores que compreendem os valores reais de um

experimento. Mostrando, dessa forma, a viabilidade de aplicagdo da abordagem
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proposta na presente tese. Como por exemplo, na investigagdo do funcionamento de
um motor de combust&o interna em fase de projeto.

A meta da presente pesquisa residiu em investigar a simulagdo sob incertezas
de motores de combustdo interna via técnicas ndo amostral intrusiva (Polinbmio de
Caos generalizado) e amostral ndo intrusiva (Colocagdo Estocastica com malha
esparsa). Pelos bons resultados alcangados, os mesmos podem servir de ponto de
partida para trabalhos futuros em relagdo ao emprego de outras técnicas de
quantificacdo de incertezas, bem como na investigagdo de outros modelos
termodinamicos estocasticos de motores de combustéo interna.

Em futuras investigacdes sobre quantificacdo de incertezas pelo Método de
Colocacao Estocastica podem ser usadas outras abcissas para interpolar a fungéo no
espaco estocastico ou associar uma técnica adaptativa a malha esparsa.

Outros modelos termodindmicos estocasticos podem ser estudados ao serem
feitas as seguintes consideragdes para um motor operando em ciclo Otto:

1. modelo zero-dimensional em 2 zonas (uma com mistura ar-combustivel e

outra com os produtos da combustao);

2. razéao de calores especificos (y) em fungéo da temperatura;

3. usar outras correlagdes para o coeficiente de troca de calor (h) ou

combinacdes das correlagoes;

Ja para a modelagem do motor Diesel em um contexto termodindmico, além das
hipéteses citadas, outras consideragdes se aplicam, tal como:

1. modelar a liberagdo de energia para o sistema fornecida pela combustao por

meio da equacao de Wiebe dupla;

2. atraso de ignicéo;

3. formacgao de oxidos de nitrogéneo;

4. calor especifico a pressdo constante para os reagentes diferente dos

produtos.

Pelos resultados obtidos na aplicagéo a um caso real, a carga do motor (dado de
entrada) e os Intervalos de Incerteza (dado de saida) sdo grandezas diretamente
proporcionais. Assim, para aumentar a confianga seria interessante considerar
incerteza relativa nas variaveis estocasticas, a fim de estabilizar os Intervalos de
Incerteza em relagéo ao aumento da carga.

Essas sao algumas sugestdes para possiveis trabalhos que possam surgir a
partir da presente Tese, pois se mostra promissor o0 campo de pesquisa em simulacao

sob incertezas de motores de combustdo interna.
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APENDICE A

A.1 Simulacao de Monte Carlo

A técnica de simulagdo de Monte Carlo € uma referéncia classica e tem por
principal caracteristica a simplicidade de aplicagdo. Além disso, por meio desse
método pode-se solucionar numericamente modelos complexos que possuam
entradas aleatdrias (Mathelin e Hussaini, 2003).

Considera-se o método MC como “referéncia” por contabilizar a incerteza de
forma a nao requerer quaisquer aproximagdes nem suposi¢coes (Mathelin e Hussaini,
2003). A principal vantagem esta na taxa de convergéncia que nao depende do
nuamero de variaveis aleatdrias independentes. Com tais caracteristicas, justifica-se
sua aplicagdo em inumeras areas de pesquisa. No entanto, sua aplicagao é inviavel
para grandes problemas, pois pode requerer milhares de simulagdes, resultando em
um custo computacional proibitivo (Mathelin e Hussaini, 2003).

Esse método converge assintoticamente a uma taxa equivalente a 1/vVK para
uma quantidade K de realizagbes, o que é relativamente lento (Xiu e Hesthaven,
2005). Mas, por outro lado, independe da dimensionalidade do espag¢o randdmico (Xiu
e Hesthaven, 2005).

Essa técnica classica de quantificacdo de incerteza é a maneira mais natural de
obter uma resposta estocastica e sua implementagdo segue os seguintes passos
(Loeven et al., 2006):

1. Tome um valor a partir do dominio [0,1], isto &, realize a amostragem;
Calcule o valor da variavel randémica usando sua funcao de distribuicio;

Solucione o problema como se fosse deterministico;

Repita as etapas 1, 2 e 3 conforme o tamanho K da amostra;

o &~ oD

Obtenha as propriedades estatisticas do conjuntos de solugdes.
A média ou valor esperado (E) para temperatura e pressdo pode ser obtido

pelas expressdes a seguir em cada angulo do virabrequim (6,),
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EITO)] =Y 1,(6) (A1)

1
EIPO)] = ) F(6) (A2)

Também para um angulo fixo (6;) determina-se a variancia da temperatura e da

pressao,
1 K
Ty2(6) = ;Z{T,-(ei) ~ E[T(61)’ (A3)
£
P60 = Y (B(8) ~ EIP@)])’ (A4)
=1
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APENDICE B

B.1 Simulacao sob incertezas do motor operando no ciclo Otto por meio do PCg

Nessa se encontra o cdédigo computacional elaborado no software comercial
Mathematica® versdo 9.0.1.0, a fim de simular sob incertezas o funcionamento do
motor operando no ciclo Otto e com incerteza, seguindo uma distribuicdo Uniforme, na

correlagdo de Wiebe.

Dados de entrada

©ic = -0.05667; (*[rad] *) (*xinicio da combustdox)
A6 = 0.21222; (x[rad] *) (xduragao da combustaox)
Tp = 378.15; (» [K] ») (xtemperatura na paredex)

Pl = 66.78 % 10%; (x[Pa] %)

T1 = 312.15; (% [K] *)

Var = 85.07; (x[kg/h] %)

2
Rot = 2500 —;
60
PCI = 24.804 % 10°%; (#[MJ/kg]=[1000000 J/kg]*)
AC = 8.417 (*A/C estequiométricax);
a =5; (rpar@metro ajustavel da fungdo de Wiebewx)
m = 2; (xpardmetro ajustidvel da fungdo de Wiebex)

k = 1.3404; (*razdo entre calores especificosx)

Parametros da Geometria do motor [m]

Sp = 86.4 %107%;
L =144 x1073;

Sp 2 vd
= — (w" a")
d=81.01%10"3;
£all;

vd = 0 (x[10 %cm®] = [m*] %) ;

Combustao
Ne = 0.87; (xeficiéncia da combustdox)
Var 1
mAR = ——————————— % ——; (xmassa de arx)

0.5%3600*n. Rot
mAR
mCOMB = ——; (xmassa de combustivels)
AC

mAC = mCOMB + mAR;
Qrotal = Nec *mCOMB » PCI; (+energia liberada para o sistemax)

Equacoes relativas a geometria

S[6_] = RCos[6] +\]L2 -R?sin[6]? ;

2 2R
vie_] = [L+R-S[9]+ ;
r-1
d 2R
A[G_]:nd[—+L+R-S[6]+ );
2 r-1
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Balanco da reacao quimica

Combustivel equivalente
C,H,0,+a0,+3,76aN,——>5CO, +cH,0+3,76a N,
Masssa atdbmica em g/mol
nC=2.15; nH=6.62; n0=1.23;

2¥xnC+nH/2-2%*n0

b=nC; ¢c=nH/2; a= i
2

nN2 = 7.52 xa;

Dados no fechamento da valvula de admissao

V1 = V[-164 x/180];

Mm = mCOMB + mAR; (¥massa da misturax)
Rg = 8.314472; (x[ m: —]%)

COMBmol = nC % 12.01 +nH % 1.008 + nO % 16; (*[i]*)

ARmOl = nO % 2 x 16 +nN2 % 14.007; (i[#]i)
Mmol = COMBmol + ARmol; (xmassa molecular da misturax)
nM=nC+nH+nO+2+a*»n0+nN2 (xn° de mols da misturax);
- Rg
R=—(*[ 2 ][LI]=[L *);

Mmol mol K g Kg
TO = T1;

Solucao estocastica
(*¥========= DADOS DE ENTRADA ========= %)

infINT = -1; supINT = +1; grau = 3; erro = 0.01; caso = "uniforme";

PDF - Fungao de Densidade de Probabilidade

Clear (€] ;
w[&_] = PDF [UniformDistribution[{min, max}], §] /. {4 » erro, min -» infINT, max - supINT};

wl€] =w[€] [[1]][[1110[2]];
Calculo dos N + 1 termos na expansao

Observagio : “grau” € o grau do polinémio e “dim” ¢ a dimensdo da varidvel aleatéria

(grauP +dim) !
Np = ————— /. {grauP - grau, dim - 1};

grauP ! dim!

Print ["A expansdo terd ", Np+1l, " termos."]

Polinémio ortogonal de Legendre
(xPolinémio de Laguerrex)
Clear[i]; expr = Array[, Np+1];
Pol€_] =1; expr[[1]] =1; $ [€] = 1;
p1l€_] =¢&;i expr([[2]] =& ¥2[€] =¢&;

1
pi_[€_] :=Expand|— ((2i-1) £ps-1[€] - (1 -1) pi-2[€])
1

For(i=2, i<Np+1, i++, expr[[i]] =pi[€]] /i grau>1;
For[j:Z
{d/j[f_] = Expand[expr[[j]] / Last [CoefficientList [expr[[]j]], é]]]}] /;

grau > 1; Clear[j];

jsNp+1l, j++,
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For[j =1, j<Np+1, j++, Print [wj [€] ] ] ; Clear[j]
(*Polindémio de Legendre x)
expr = Table [LegendreP[i-1, §] /
Last [CoefficientList [LegendreP[i -1, §] // Expand, §]] // Expand, {i, 1, 11}];
For[j=1, 3<Np+1, j++, {¥;3[&_] = expr[[3j]]1}]; Clear[j]
(xy é o polindémio e j é o grausx)

For[j=1, j<Np+1, j++, Print[y;[&1]];

Clear[j, i]

Coeficientes deterministicos: eji

eli_, 3_, 1] = Integrate [ys [£] ¥;[€] ¥2[£] w[E], {£, infINT, supINT}]

= Produto interno
SupINT
prodint [x_] = J xyy [§] w[&] d§
infINT

Sistema de EDO

= Fracio massica de combustivel queimado (Eq. de Wiebe estocastica)

Wiebe[6 ] = 1 —Exp[—a [e-eic]m].

e
x[6_] = Piecewise [{{D[Wiebe[6], 6], 6ic s 6}}, 0]

Clear[u]
1

x; [©e =
1 (-] J-lupINT
infINT

Y1[€] ¥n [€] w[€] dE
SupINT SupINT
(x[e] (j Ly [€] w[€] d€+u*J S [E] w[€] df)) /. u- erro
infINT infINT
= Sistema de equacoes : equacoes de governo e condi¢ao inicial
Clear[i, j, k, 1]
lista = {

Np+1 Np+1

1
— D) D\ Ti'[6] B[] e[4, I, 1] ==
k-1 i=1 j=1

Qrotar "B "BY v'[6] "
D, D, mle] x[e] e[i, k, 1] -
viel 5 & vie]

1Np+1
D, Tilel pyel eld, 3, 11,
3=1

i=

V(6] Py ' [6] +k V' (6] Py[6] == (K- 1) Ororas xa 6],

Ty SupINT
T1[80] == —— j Y1 [E] w[E] A€ +0.0000001 /.
Joenee Y1181 ¥1[8] w[§] Ag inemT
{60 » -164 7/ 180, To » T1},
PO SupINT
P [60] == J Y1 [E] w[E] dE +0.0000001 /.
infINT

J' SupINT

inernr Y1[E] U0 [E] w[E] A€
{60 » -164 7/ 180, Py » P1}
= Montagem do sistema de EDO
Clear([i, j, 1];
eqns = {};

For[l=1, 1sNp+1, 1++, {egqns = Append [eqns, lista]};];
egns = eqns // Flatten;
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= Resolugio do sistema
Varidveis dependetes

vars = Table[T; [6], {i, 1, Np+1}];
vars = Append [vars, Table([P;[6], {i, 1, Np+1}]] // Flatten

TempoComputacional =
Timing [
solset = NDSolve[eqns, vars, {6, -164 7/ 180, 146 7w/ 180},
Method -> {"EquationSimplification" -> "Solve"} ] // Flatten

100

111;
(*Atribuir a solugdo encontrada para cada coeficiente T; e P;x)
For[i=1, i sNp+1, i++, {Ti[6_] = solset[[i]][[2]]};];
For[i=1, isNp+1, i++, {P;[6_] =solset[[Np+1+i]][[2]]};];

Pos-processamento: Média e variancia da solucao

SupINT

integral = Table| wI€12wIE1 AE, (1, 1, Np+1}];

AnfINT
Tav([6_] = T,[0]; (*Temperatura médiax)
Np+1
Tvar([6_] = Z (T5[6])? integral[[i]]; (*Varidncia da temperaturas)
i=2

Py [©]
; (xPressdo médiax)

Pav[e_] = H
10¢

Np+l

2
Pvar[e_] = Z [_s Py [e]] integral[[i]]; (»vari@ncia da Pressdox) (x%)
i=2 0
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APENDICE C
C.1 Simulacao sob incertezas do motor operando no ciclo Otto por meio do MCE

Nessa se encontra o cdédigo computacional elaborado no software comercial
Mathematica® versdo 9.0.1.0, a fim de simular sob incertezas o funcionamento do
motor operando no ciclo Otto aplicando o MCE ao Modelo 5, onde as incertezas

seguem uma distribuicao Uniforme.

Dados de entrada

1}~ tinicio = SessionTime[];

SetDirectory[NotebookDirectory[]];

dados = Import ["experimento_alcool_2500rpm_75Nm.dat"];
@ic = -0.05667; (x[rad]#*)(*inicio da combustdox)

A6 = 0.21222; (x[rad]*) (xduragdo da combustdox)

Tp = 378.15; (*[K]*) (xtemperatura na paredex)

Pl = 66.78 % 103; (x[Pa]=*)

Tl = 312.15; (*[K]*)

Var = 85.07; (x[kg/h]x)

2n
Rot = 2500 —;
60

PCI =24.804%10°% (%x[MJ/kg]=[1000000 J/kg]=)

AC = 8.417 (*A/C estequiométricax);

a=5; (xparametro ajustavel da fungdo de Wiebex)
m=2; (xpar@metro ajustavel da fungdo de Wiebex)

Parametros da Geometria do motor [unidades em
metro]

- Sp = 86.4%1073;
L=144%1073;

Sp
R = _;(*2v<:
2 7w d

*)

d=81.01%10"3;
r=11;
vd=0 (*[10'6cm3]=[m3]*);

- k[6_] =1.3404;
x[6_]1=0;

Outros parametros

Wi5l- ne = 0.87;

Var 1
mAR = —mmmm8m888 8 % ——;
0.5%3600x7n. Rot

mAR
mCOMB = ——;
AC

mAC = mCOMB + mAR;
Qrotal = 7c * MCOMB * PCI;
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Equacdes relativas a geometria
n20}- S[6_] = RCos[6] +\/ 1L2-R?sin[06]? ;

7 d? 2R
V[S_]:'—-(L+R—S[6]+ );
4 r-1

d 2R
A[e_]:nd(—+L+R—S[e]+ );
2 r-1

Combustivel equivalente

C,H, 0, +a0, +3,76a N, —bCO, +¢H,0+3,76a N,

Elemento quimico H C o N S >
Massa atomica 1.008 12,01 16 14,007 32.06 55.84
| Combnstivel Equivalente 15 Hego O3

Masssa atbmicaemqg / mol

Balango da reagao quimica

n23}= nC = 2.15;
nH = 6.62;
nO =1.23;

2%*nC+nH/2-2%n0
b=nC; c=nH/2; a= ;
2

nN2 = 7.52 % a;

Dados no fechamento da valvula de admissao

V1 =V[-1647/180];
Mm = mCOMB + mAR ;

Rg = 8.314472; (x| mj ~1%)

COMBmoOl = nC12.01 +nH +1.008 +n0 % 16; ([ =2 ]*)

ARmol =nO* 2+ 16 +nN2 x 14.007; (*[ﬁ]*)
Mmol = COMBmol + ARmol; (¥xmassa molecular da misturax)
nM=nC+nH +n0+2%xa%n0+nN2 (¥xn° de mols da misturax);

R ][22 ][]

)~ woschni[6_] =0.013d7%2 (P[] /1000)°8 T[] %5 (2.28 x2 % SpxRot)?5;
fcor = 1.5267;
woschni[6] A[©]
Qp[6] = ———— (T[©] - Tp) // FullSimplify;
Rot

nsgy= TO = T1;
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Solucao Analitica

Equagoes relativas a geometria

4}~ S[6_] = RCos[6] +\/ L2-R%?sin[0]? ;

dz

2R
vie_] = (LoR-S[e]'I );

r-1
Solugao analitica da pressao e da temperatura

V[-164 7 /180] \kel-1

i42}= Tan[6_] = TO —) ;
vie]

V[-1647/180] )klel

’

P.[6_] =P1 [
vie]

Solucdo numérica

Equagoes principais

1 1 1
4= eq3 = ( T'[6] - k'[e]] =
k[e] -1 (T[e] k[e] -1
1 1
———— (Qrota1 X' [0] - fcoxrQp[6]) - —— V '[8];
P[e] V[e] V(e
p[e] v[e]
eqd = (P[e]V'[e]+V[9]P‘[6]——k'[9] =
k[e] -1 k[e] -1

(Qrota1 x ' [6] - fcorQp[6]) -P[6] V' [O];

Solucéio do sistema de EDO para -2.61799 < 6 < 2.79253 [rad]

46 system = {eq3, eqd, T[-164x/180] = TO, P[-164x / 180] == P1};
sol = NDSolve[system, {T, P}, {6, -164x /180, 1467/ 180} ];
POpum[6_] =P[6] /. sol;

TO0hm([6_] =T[6] /. s01;

In{50 Plot[
0.013d%2 (POpyn[@7/1801)% 8 TO un[O7 /18017953 (2.28 x2%xSp*Rot)* 8 A[exn/180]

Rot
(TOpym [6 77/ 180] -Tp), {6, -150, 140}, Frame > True]

Comparacao da solucao analitica com a numérica

Curva de pressao

Plot [POnu, [€ 7/ 180] /1000000, {6, -150, 150}]

116



52}~ Needs["PlotLegends "]
Plot [

{POpym [6 7/ 180] /1000000, P,,[6 7/ 180] /1000000}, {6, -150, 150},
PlotRange » {0, 1.7}, Frame - True,
PlotStyle » {{Black, Thick}, {Gray, Dashed, Thick}},
FrameLabel » {"6 [deg]", "P [bar]"}, RotateLabel - False,
PlotLegend - {"Numérico", "Analitico"}, LegendPosition - {0.2, 0.2},
LegendSize - 0.8, LegendTextSpace - 4.5, LegendShadow - None]

Curva de temperatura

ns4)- Needs["PlotLegends "]
Plot [
{T0num [6 7/ 180], Tan[© 7/ 1801}, {6, -150, 160},
PlotRange - All, Frame - True,
PlotStyle » {{Black, Thick}, {Gray, Dashed, Thick}},
FrameLabel - {"©6 [deg]", "P [bar]"}, RotateLabel - False,
PlotLegend - {"Numérico", "Analitico"}, LegendPosition - {0.2, 0.2},
LegendSize - 0.8, LegendTextSpace - 4.5, LegendShadow - None]

Simulacdo com combustdo e com transferéncia de calor

Simplificagdes

ns)- Clear[x, Vd, woschni];
k=1.3; (xk médio no intervalo [1.25 , 1.4]x)

Combustao - Equacao de Wiebe simples

Parametros e Fragdo massica de combustivel

0 - oic )\

isel- Wiebe[6_] = 1 —Exp[—a ( ) ];
Jatc]

x[6_] = Piecewise[{{0, 6 < 6ic}, {Wiebe[©], 6ic < 6}}, 1];

x'[6] // Simplify
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Consideragdes para a combustao e transferéncia de calor

nf- Vd = 1781 % 107%; (% [cm?]=[10"°m? | *)
Vp =2SpRot ; (*xSp [m] e Rot [rad/s]*)
c2[6_] =Piecewise[{{3.24 x107%, 62 @ic}}, 0];

T1
Vg[e_] =2.28Vp +C2[6] (P[6] -POnm[6€][[1]]) Vd ;
P1 V.

woschni[6_] = 0.013d7%2 (p[e] /1000)°-2T[0]7 %% (Vg[e])°?;
fcor =1.5267;
woschni[6] A[O]
Qp[0] = —————— (T[] - Tp) // FullSimplify;
Rot

Pontos de Colocacao e pesos corespondentes

ines)- SetDirectory[NotebookDirectory[]];
(*O0 DIRETORIO E O MESMO DO ARQUIVO DO MATHEMATICAx)

negl- level = 3; p={0.2, 0.5, 0.07692307692307682, 1.25};
(¥taxa percentual de incertezax)

n7;- strX = OpenRead@FileNameJoin@{"cc_d4_level" <> ToString /@ {level} <>"_x.txt"};
(*LER PONTOS DE COLOCAQKO A PARTIR DO ARQUIVO GERADO PELO FORTRAN=%*)
@ = ReadList [strX, {Number, Number, Number, Number}];

72}~ strW = OpenRead@FileNameJoin@{"cc_d4_level" <> ToString /@ {level} <>" _w.txt"};
(*LER PESOS A PARTIR DO ARQUIVO GERADO PELO FORTRAN%*)
Q = ReadList [strW, Number];

in74:- npts = Length[2]

npts
W75}~ SomaPesos = Z Q[[i]]
is1
Q
IN76]:= Q = =——
SomaPesos
npts
2. Qllil]
i=1

n7e- (*Discretizagdo do dominiox)
numpoints = 620; (*quantidade de pontosx*)
6f = 146; (6 finalx)
6i = -164; (¥x© inicialx)
86 = (6f -6i) / numpoints // N (xpassox);
Orad = Table[(6i +560i) n /180, {i, 1, numpoints}];
©deg = Table[6i +50 i, {i, 1, numpoints}];
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Solucao numérica

ng4= (*Incerteza em: k, x'[6], fcor Qp[6] *)
Monitor[
Do[{xl = 2[[3t]1[[11]; x2 = 2[[it]1[[2]]; x3 = @[[it]][[3]]; x4 = @[[it]][[4]];

(x*equagdes principaisx) (¥x - ponto de colocagédo ;
e - grau de incerteza *)

x[6_] =Piecewise[{{0, 6 < fic},

], eic < e}}, 1];

6 - 0ic \ ™ (1+x2e[[2]])+1
{1-ExP[-a (1+xle[[1]1) [ ]

atc]
1 T'[6]
eqg5 = =
k (L+x3e[[3]]) -1 [ T[o]

1 1
———— (Qrota1 X' [6] -~ fcorQp([6] (1 +x4e[[4]])) - ——V'[6];
p[e] Vv[e] vie]

1
eqg6 = (P[e]V'[B] +V[O]P'[6]) ==

k (L+x3p[[3]]) -1
(Qrota1 x ' [0] - £cor Qp[6] (1 +x4 o[[4]])) -P[6] V' [6];
(*Solucio do sistema de EDO para -2.61799 < 6 < 2.79253 [rad]x)
system = {eq5, eq6, T[-164 7/ 180] ==TO0, P[-164 7/ 180] =P1};
sol = NDSolve[system, {T, P}, {6, -164x /180, 146 7/ 180}];
Pnum[it, 6_] =P[6] /. sol;
Tnum[it, 6_] =T[6] /. sol;

}. tit, npts}], (it}] 7/ Timing

Média e Variancia
npts

vz~ Pmedia[6_] = Z Pnum([i, 6] Q[[i]] ;

i=1

npts
ngsl- Pvar[6_] = Z (Pnum[i, 9]20[[:'.]]) -Pmedia[6]%;

i=1

Pmedia[6n / 180]
, {6, -164 , 146 }, Axes » True, PlotRange - All]

WE- G = Plot[
106

Ingsl- TempoComputacional = (SessionTime[] -tinicio) / 60
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APENDICE D

D.1 Simulacao sob incertezas do motor operando no ciclo Diesel por meio do
MCE

Nessa se encontra o cdédigo computacional elaborado no software comercial
Mathematica® versdo 9.0.1.0, a fim de simular sob incertezas o funcionamento do
motor diesel maritimo e com incertezas seguindo uma distribuicdo Uniforme. O

presente programa foi empregado no Capitulo 6.

tinicio = SessionTime[];
SetDirectory[NotebookDirectory[]];

(%0 DIRETORIO E O MESMO DO ARQUIVO DO MATHEMATICAx)

Dados de entrada (Condigao operacional)

Inicio da combustao (radianos)
@ic = N[-8 %7/ 180];
Duragao da combustao (radianos)
06 =N[(36.75) n/180];
Temperatura na parede do cilindro (Kelvin)
Tp = 353.15
Press&o de ar de admiss&o (bar) obs: 1 bar = 10°Pa
P1 = 1.382 x10%;
Vazao massica de ar (kg/h)
Var = 1001.662234;
Vazao massica de combustivel (kg/h)
Vcomb = 28.75;
Rotacao (rad/s)
Rot = N[1200 2—7'],
60
Poder calorifico inferior - PCI (J/kg)
PCI = 42700000;
Razéo Ar - Combustivel real - A/C (adimensional)
AC = N[Var / Vcomb]
Razao entre calores especificos (adimensional)
k=(1.4+1.33) 0.5 (xk médio no intervalo [1.33 , 1.4]x)
Eficiéncia da combustdo (adimensional)

ne=0.99;
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Parametros do motor

Simulagao sem combustao

Massa do gas no interior do cilindro
Massa de ar (kg)

var

—s0_
1200
mAR:N[—]
1

Massa de combustivel (kg)

Vcomb
3200 kg kg
mCOMB = N[ﬂ] (* ~2min=——min=kg%)
1 h 60min

Massa do gas (kg)
mGAS = mCOMB + mAR
Quantidade de energia total liberada no sistema (J)

QOrotar = N[ nc * mCOMB x PCI]

Equacdes relativas a geometria

S[6_] =RCos[6] +\ L? -R? Sin[6]? ;

d2

vie_] =

2R
(L+R—S[6]+ );
r-1

d 2R
A[9¥]=7rd(—+L+R—S[6]+ );
2 r-1
Reacéao quimica aproximada por queima completa
Numero de mols de cada espécie do combustivel

nC = 13.762728233991359;
nH = 23.75141377462944;
nO = 0.047501781316799385;

Balanco da reacao

quimica
Elemento quimico | H | ¢ | o | N
Massa atomica | 1008 | 1201 | 16 | 14.007

Masssa atémica em g/ mol

CxH, O, +0a (02 +3.76N;) » aCO; +bH; O +cN;,
onde a € o numero de moles de ar para a combustdo completa
C:nC=a

H: nH=2Db
2a+b-n0
O: n0+2a=2a+b-»> o= ———
2
N ¢ .23% BiSleons 2ie
al = nC;
bl=nH /2;

a=(2al+bl-no0) /2;
cl= 2x3.76a/2;

Numero de mols de ar e combustivel
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nAIR =a (2+3.76 x2) (*numero de mols de arx)
nFUEL = nC + nH + nO (*numero de mols de combustivelx)

Massa de ar para queima completa (massa de ar estequiométrica)
mARest =a (2x16+2x3.76x14.007)

Razao ar - combustivel estequiometrica

ACest = N[mARest / 190]

Determinando A (excesso de ar)

A = AC / ACest

Temperatura inicial a partir da equacao de estado

P = Pressao, V = Volume
n = Mols de gas, R = Constante universal dos gases perfeitos
T = Temperatura em Kelvin.

Volume no fechamento da valvula de admissao
V1 =V[-146.5n/180]

Constante universal dos gases perfeitos

Rg = 8.314462 ;
Sl

Numero de mols do gas

nM = nFUEL + nAIR

Temperatura inicial

P1lxV1 P1lxV1
T1 = 45 4+274.15 (x=250y) (x 2R

1000

%)

(*i—:*“‘?iﬂ(%:x, mas J= Pa m> *) (x420%)
K kg

Transferéncia de calor para obter a condigao inicial (Woschni)
Unidades da Equagao de Woschni: P [kPa] ;d [m] ; T [K]
Converter rad/s param/s: m/s =raio * (rad/s) 1.5267
sp 0.8
woschni[6_] =0.013d°2 (Pp[6])°8T[6] %5 [2.28 * 'y *Rot) ;
foor =1.5267;
woschni [6] A[6]

op[6] = ————————— (T[6] - Tp) // FullSimplify;
Rot
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Solucdo numérica (curva de pressdo sem combustio)
Equagbes principais

1
eq3 = ——
k-1

1
— 7' [6]

1
) == ———— (-fcorQp[6]) - —— V' [6];
T[6] P[6] V[e] vie]

1
eqd = —— (P[] V'[6] +V[B] P'[6]) == (-fcorQp[6]) -P[O] V'[6];

Solucéo do sistema de EDO para -2.61799 < 0 < 2.79253 [rad]

system = {eq3, eq4, T[-146.5 7/ 180] ==T1, P[-146.5 7/ 180] == P1};
sol = NDSolve [system, {T, P}, {6, -146.5x/ 180, 126.5x/ 180} ];
POpum [6_] =P[6] /. sol ;

TOnum [6_] = T[O] /. sol ;

Dados experimental do MAN para 25 % de carga

experimento = ReadList ["experimento25.dat", {Number, Number}];
H = ListPlot [experimento] ;
POpum [6 7t/ 180]

G:Plot[{ mpre—

}, {6, -146.5, 126.5}, Axes - True, PlotRange-»All];

Show [G, H, PlotRange - {{-140, 140}, {0, 110}}]

Simulacao do motor

Pontos de Colocacao e pesos correspondentes

level = 6;

strX = OpenRead@FileNameJoin@ {"cc_d4_level" <> ToString /@ {level} <> "_x.txt"};
(*LER PONTOS DE COLOCAQI'-'\O A PARTIR DO ARQUIVO GERADO PELO FORTRAN«x)
& = ReadList [strX, {Number, Number, Number, Number}];

strW = OpenRead@FileNameJoin@ {"cc_d4_level" <> ToString /@ {level} <> "_w.txt"};
(*LER PESOS A PARTIR DO ARQUIVO GERADO PELO FORTRANx)
Q = ReadList [stxW, Number];

npts = Length[E]

npts
SomaPesos = Z Q[[i]]
i=1
Q
Q=z ———;
SomaPesos
npts

D arlil]

i=1
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Discretizacdo do dominio

numpoints = 620; (*quantidade de pontosx)

O6f = 126.5; (¥6 finalx)

6i = -146.5; (¥6 inicialx)

86 = (6f - 6i) / numpoints // N (xpassox) ;

Orad = Table[(6i +86 i) 7w/ 180, {i, 1, numpoints}];
6deg = Table[6i +866 i, {i, 1, numpoints}];

Funcao de Wiebe

Parametros ajustaveis

m=1.8;
a=6.9;

6 - ic\™!
Wiebe[6 ] = 1 -Exp[-a ( ) ];
A6

x[6_] = Piecewise[{{0, 6 < 8ic}, {Wiebe[8], 6ic < 6}}, 1]; x'[6] // Simplify;

o= {N[0.5/a], N[0.5/m], 0.02564102564102558, 1.25};

Transferéncia de calor (Woschni)

Sp
Vp=—Rot ; (*Sp [m] e Rot [rad/s]=x*)
2

C2[6_] = Piecewise[{{3.24x 107, 62 eic}}, 0];

T1
Vg[6_] =2.28Vp +0.00324 (P[6] - POpum [€] [[1]]) Vd ;
P1V1

woschni[6_] =0.013d47%2 (p[e])%8 T[] %33 vg[E]°8;
fcor = 1.5267;
woschni [6] A[6]

op[e] = (T[] - Tp) // FullSimplify;
Rot

Obs : P0,,, & a curva de pressdo sem combustao
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Solucdo numérica

1 (T'[6] 1 1
( ] (Qrota x ' [6] - £cor Qp[6]) - —— V' [6];
k-1 { T[6] p[e] V[6] vie]

eqg5 =

1
eqé = —y (P[e] V'[€] +V[O] P'[O]) == (Qrotar X'[€] - fcor Qp[O]) -P[6] V'[O];
system = {eq5, eq6, T[-146.5m/ 180] ==T1, P[-146.5/ 180] == P1};

sol = NDSolve [system, {T, P}, {6, -146.5m7/ 180, 126.5 7/ 180}];

Pnum([6_] =P[6] /. sol;

Tnum[6_] =T[6] /. sol ;

Pnum[© 7/ 180] POuum[6 7/ 180]
W:Plot[{ , } (6, -146.5, 126.5 },
10° 10°

Axes - True, PlotRange - All, PlotStyle -> {Black, Green}] ;

Show [W, H, PlotRange - {{-140, 140}, {0, 110}}]

Monitor [

Do[{x1 = ®[[it]1[[1]1]; x2 = ®[[it]][[2]]; x3 = @[[it]] [[3]]; x4 = B[[it]] [[4]];

(*equagdes principaisx) (¥xx -» ponto de colocagédo ;
@ - grau de incerteza x)

x[6_] = Piecewise [{{0, 6 < fic},

o - eic)m (1+x2 @[ [2]])+1

], ic < e}}, 1];

{1-Exp[-a (1+x1o[[1]]) (

1 T'[6]
eq5= ( ]==

k (1+x3p[[3]1]) -1 | T[6]

1 1
———— (Qrotar ¥ ' [6] - fcorQp[O] (1L+x40[[4]])) - ——V'[8];
P[] V[6] vie]

1
eq6 = (P[e] V'[E] +V[B] P'[O]) ==

k (1+x3p0[[3]]) -1
(Qrotar x ' [0] - fcor Qp[6] (1 +x40[[4]1])) -P[6] V'[6];
system = {eq5, eq6, T[-146.5 7/ 180] ==T1, P[-146.5x/ 180] == P1};
sol = NDSolve [system, {T, P}, {6, -146.5x/ 180, 126.57x/180}];
Pnum[it, 6_] =P[6] /. sol;
Tnum[it, 6_] =T[6] /. sol;
Clear [P, T]

}, {it, npts}], {it}] // Timing

Média e Variancia

npts
Pmedia[6_] = Z Pnum([i, 6] Q[[i]] ;
i=1
npts
Pvar[6_] = Z (Pnum[i, €]12Q[[i]]) - Pmedia[6]?;
i=1

Grafico

Pmedia[@ 7/ 180] POpun[6 7/ 180]
W=Plot[{ ) } (6, -146.5, 126.5 },
10° 10°

Axes - True, PlotRange -» All, PlotStyle -> {Black, Green}] :

Show [W, H, PlotRange -» {{-140, 140}, {0, 80}}]
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