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Resumo 

Paula e Silva, Marília; Braga, Sergio Leal. Aplicação de Redes Neurais 
Artificiais no Diagnóstico de Falhas de Turbinas a Gás. Rio de Janeiro, 
2010. 107p. Dissertação de Mestrado - Departamento de Engenharia 
Mecânica, Pontifícia Universidade Católica do Rio de Janeiro. 

A deterioração do desempenho da turbina a gás é resultado de vários tipos 

de falhas, como acúmulo de sujeira, erosão e corrosão, que afetam os 

componentes no caminho do gás, sendo os principais o compressor, o 

combustor e a turbina. No presente trabalho é avaliado o desempenho de Redes 

Neurais Artificiais (RNA) no emprego de diagnóstico de falha de turbinas a gás. 

Todas as redes projetadas são do tipo MLP (multi-layer perceptron) com 

algoritmo de retropropagação (backpropagation). Para cada função de 

diagnóstico, várias arquiteturas foram testadas, modificando parâmetros de rede 

como o número de camadas escondidas e o número de neurônios em cada uma 

destas camadas. As RNAs para diagnóstico de falhas foram aplicadas ao 

modelo termodinâmico de uma turbina a gás industrial. Este modelo foi 

responsável pela criação de dados da usina saudável e também degradada, 

utilizados para o treinamento e validação das redes. Com os resultados obtidos 

do treinamento das redes é possível mostrar que as mesmas são capazes de 

detectar, isolar e quantificar falhas de componentes de turbinas a gás de forma 

satisfatória 

. 

Palavras-chave 
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Abstract 

Paula e Silva, Marília; Braga, Sergio Leal (Advisor). Artificial Neural 
Networks Applied to Gas Turbine Fault Diagnostics. Rio de Janeiro, 
2010. 107p. MSc. Dissertation - Departamento de Engenharia Mecânica, 
Pontifícia Universidade Católica do Rio de Janeiro. 

The gas turbine performance deterioration is a result of several types of 

faults such as fouling, erosion and corrosion, which affects the components 

throughout the gas path. As the most significant of these components we can 

enumerate the compressor, the combustion chamber and the turbine itself. In this 

work the performance of different types of Artificial Neural Networks (ANN) are 

evaluated in the diagnosis of this kind of fault. Every neural network designed in 

this work is MLP (multi-layer perceptron) with back propagation algorithm. For 

each diagnosis function several architectures were tested, varying network 

parameters as the numbers of hidden layers and the number of neurons in each 

layer. The ANNs for fault diagnosis were applied in an industrial gas turbine 

thermodynamic model. This model was also used for healthy and degraded 

turbine data generation, which were used for ANNs training and validation. With 

the ANNs training results we can conclude that these networks are capable of 

detecting, isolating and quantifying gas turbine components faults in a 

satisfactory way. 
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