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Resumo. A utilização da Inteligência Artificial (IA) no diagnóstico de sistemas de refrigeração comerciais e industriais 

é uma ferramenta poderosa para melhorar seu desempenho e confiabilidade. Ao integrar dados operacionais em tempo 

real com técnicas de IA, é possível detectar degradações e falhas, contribuindo para o desempenho energético desses 

sistemas. Modelos matemáticos e computacionais são empregados para prever o comportamento dos sistemas em 

diferentes condições operacionais, permitindo o treinamento de algoritmos de IA para monitorá-los e identificar 

problemas. Isso não apenas auxilia na redução do consumo energético e na sustentabilidade, mas também na previsão 

de falhas e na integração com tecnologias como a Internet das Coisas (IoT) e automação. O trabalho proposto visa 

fornecer uma metodologia para monitorar e diagnosticar o desempenho dos sistemas de refrigeração. 

 

Palavras-chave: Sistemas Térmicos. Refrigeração Industrial. Detecção de Falhas. Diagnóstico. 

 

Abstract. The use of Artificial Intelligence (AI) in the diagnosis of commercial and industrial refrigeration systems is a 

powerful tool to improve their performance and reliability. By integrating real-time operational data with AI techniques, 

it is possible to detect degradations and failures, contributing to the energy performance of these systems. Mathematical 

and computational models are used to predict the behavior of systems under different operating conditions, allowing the 

training of AI algorithms to monitor them and identify problems. This not only helps reduce energy consumption and 

sustainability, but also predicts failures and integrates with technologies such as the Internet of Things (IoT) and 

automation. The proposed work aims to provide a methodology to monitor and diagnose the performance of refrigeration 

system. 
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1. INTRODUÇÃO 

 

O diagnóstico para sistemas de refrigeração comerciais e industriais utilizando Inteligência Artificial (IA) é uma 

ferramenta poderosa para melhorar o desempenho e a confiabilidade desses sistemas. Ao combinar dados operacionais 

em tempo real com técnicas de IA, degradações e/ou falhas podem ser detectadas, contribuindo com o desempenho 

energético desses sistemas de refrigeração. Modelos matemáticos e computacionais têm sido utilizados para prever o 

comportamento e melhorar o desempenho de sistemas em geral. Os objetivos dessa modelagem, entre outros, é o de 

reproduzir corretamente o comportamento dos sistemas modelados em diferentes condições operacionais. Em posse desse 

comportamento, algoritmos baseados em IA podem ser treinados e utilizados para monitorar sistemas de refrigeração, 

com o objetivo de identificar a presença de degradações e/ou falhas em seus componentes. Em um contexto de transição 

energética, o diagnóstico para esses sistemas auxiliaria no seu monitoramento, reduzindo e otimizando o seu consumo 
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energético, tornando assim os mesmos mais sustentáveis. Como a generalização de uma IA treinada com os dados 

simulados de degradações e falhas, o sistema de diagnóstico desenvolvido será extremamente útil para os sistemas de 

refrigeração mencionados. 

O desempenho para a previsão de várias estruturas de IA tem sido desenvolvido e explorado no meio acadêmico, 

comercial e industrial. Além do monitoramento em tempo real dos parâmetros operacionais de máquinas, equipamentos 

etc. têm sido atualmente explorado por diversos pesquisadores e investidores. Com modelos matemáticos e 

computacionais é possível representar inúmeras condições operacionais para os sistemas de refrigeração com e sem 

degradações e/ou falhas. Por fim, em posse dessas informações e por meio da IA é possível treinar um algoritmo que 

possa promover o diagnóstico desses sistemas identificando as eventuais degradações e/ou falhas. 

Sensores conectados aos equipamentos de refrigeração podem coletar dados em tempo real e transmiti-los para os 

algoritmos de IA, que podem, por sua vez, ajustar automaticamente os parâmetros de acordo com as condições 

operacionais ideais. Essa abordagem traz benefícios significativos para a transição energética dos sistemas de 

refrigeração. Além de reduzir o impacto ambiental, ela aumenta a eficiência operacional, melhora a confiabilidade e 

prolonga a vida útil dos equipamentos. Os desempenhos de previsão de várias estruturas de IA, como redes neurais 

feedforward, redes neurais de função de base radial, inferência neurofuzzy adaptativa e redes neurais recorrentes, além do 

monitoramento em tempo real dos parâmetros operacionais dos ciclos de refrigeração, como temperatura, pressão, vazão 

de refrigerante e consumo de energia, estão incentivando o interesse de diversos pesquisadores (ADELEKAN et al, 2022, 

WIJAYA et al, 2022; CHEN et al, 2022; ZHUANG et al, 2023; WAHBA et al, 2023; GAO e WANG, 2023; LI et al, 

2023). 

Diante do exposto, o objetivo deste trabalho é o desenvolvido um sistema de diagnóstico para sistemas de refrigeração 

comerciais e industriais com base em modelos computacionais dos componentes desses sistemas e em IA. De modo 

específico, este projeto visa qualificar e quantificar os impactos das falhas no desempenho dos componentes e no sistema 

de refrigeração como um todo. 

 

2. METODOLOGIA 

 

O compressor modelado será do tipo alternativo aberto modelo 6F.2-K da Bitzer operando com HCFC-22, cuja a 

modelagem será baseada em Jankovi et al. (2016). Esse modelo de compressor possui um volume deslocado (𝑉𝑑𝑒𝑠𝑙) de 

0,0508 𝑚3⁄𝑠 a uma rotação (N) de 1750 𝑅𝑃𝑀. Além de um rendimento mecânico (𝜂𝑚𝑒𝑐) de 0,81 (Bitzer, 2018). Na Fig. 1 

mostra-se uma representação esquemática do compressor em conjunto com seu motor elétrico de acionamento. 

 

 
Figura 1. Representação esquemática do modelo matemático para o compressor. 

 

Onde na Fig. 1, 𝑃𝑑𝑒𝑠𝑐 e 𝑃𝑠𝑢𝑐 são as pressões de descarga e sucção do compressor, respectivamente. O motor elétrico 

possui uma tensão elétrica (𝑇𝐸) nominal e fator de potência (𝐹𝑇𝑝𝑜𝑡) de 380 𝑉𝑜𝑙𝑡𝑠 e 0,86, respectivamente. Além de um 

rendimento elétrico (𝜂𝑒𝑙𝑒𝑡) de 0,97. A vazão mássica de fluido refrigerante pode ser calculada pela Eq. (1), onde 𝜂𝑣𝑜𝑙 é o 

rendimento volumétrico e 𝑣𝑓𝑒 é o volume específico do fluido refrigerante na sucção do compressor. Esse rendimento é 

obtido em função da relação de pressão (Fig. 2). A relação de pressão (𝑅𝑃) é a razão entre a pressão de descarga e sucção 

do compressor, respectivamente. 
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Figura 2. Rendimento volumétrico x relação de pressão. 

 

Os coeficientes da curva da Fig. 2 são obtidos através de um processo de regressão utilizando os dados de catálogo do 

compressor obtidos em Bitzer (2018). Para essa curva o coeficiente de determinação de regressão (𝑅2) foi de 0,99. 

Utilizando o rendimento global (𝜂𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙), Eq. (2), composto pelo rendimento mecânico e isentrópico (𝜂𝑖𝑠𝑜) é possível 

determinar a potência de compressão real (𝑊 ̇𝑐𝑚𝑝 𝑟𝑒𝑎𝑙) através da Eq. (3). Onde é a 𝑊 ̇𝑐𝑚𝑝 𝑖𝑠𝑜 é a potência de compressão 

isentrópica. 
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O rendimento isentrópico é obtido também em função da relação de pressão (Fig. 3). Os coeficientes da curva da Fig. 

3 são obtidos através de um processo de regressão utilizando os dados de catálogo do compressor obtidos em Bitzer 

(2018). Para essa curva o coeficiente de determinação de regressão (𝑅2) foi de 0,99. 

 

 
Figura 3. Rendimento isentrópico x relação de pressão. 
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A potência elétrica consumida pelo compressor (�̇�𝑐𝑚𝑝 𝑒𝑙𝑒𝑡) pode ser obtida pela Eq. (4) utilizando o rendimento 

elétrico (𝜂𝑒𝑙𝑒𝑡). A corrente elétrica consumida pelo motor de acionamento do compressor (𝐼𝑐𝑚𝑝 𝑒𝑙𝑒𝑡) pode ser obtida 

pela Eq. (5). 

Para o desenvolvimento de uma rede neural, são necessários diversos componentes e fatores, dentre eles podemos 

destacar os parâmetros de entrada e saída da rede, os quais devem ser fornecidos para o treinamento supervisionado, onde 

a rede receberá os dados de entrada e irá comparar a resposta obtida com os dados de saída, ou resposta desejada. Além 

disto, é necessário definir uma função de perda, que será responsável por comparar a resposta emitida com a desejada e 

mensurar o erro entre tais parâmetros, o qual será utilizado no algoritmo de backpropagation para cálculo de gradiente e 

ajuste dos pesos internos da rede. Outro parâmetro a ser definido é a arquitetura da rede, existem diversas arquiteturas 

propostas na literatura, cada uma recomendada, mas não exclusiva, para certas aplicações e finalidades. A arquitetura 

mais comum e inicialmente proposta é a feedforward, ou alimentação para frente (Silva et al., 2019). 
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O objetivo da rede aqui proposta, é prever parâmetros que não são normalmente medidos em compressores reais, desta 

forma, os parâmetros a serem estimados são: rendimento isentrópico, rendimento volumétrico, vazão de fluído 

refrigerante e temperatura de descarga do compressor. Dada a característica das respostas desejadas pela rede, trata-se 

então de um problema de regressão, uma vez que serão inseridos dados provenientes do modelo matemático os quais 

serão utilizados para estimar outros dados desejados. Sendo assim, para realizar tal previsão de parâmetros, a rede utilizará 

como atributos previsores as seguintes informações: pressão de descarga do compressor, pressão de sucção e corrente 

elétrica consumida. Tal escolha de parâmetros se dá pela facilidade de medição em um equipamento real, onde para se 

adquirir as pressões basta instalação de manômetros nos respectivos pontos, e para corrente basta um amperímetro ligado 

ao compressor. Em nível industrial, tais parâmetros são comumente monitorados, logo a rede proposta possuí fácil 

implementação dada a natureza dos dados de entrada necessários. 

Após a definição dos dados de entrada e saída da rede, foi escolhido a função de perda a ser utilizada, trata-se do 

percentual de erro médio absoluto (Mean Absolute Percentage Error - MAPE), o qual calcula um erro médio absoluto 

entre as respostas com base no percentual da diferença entre a resposta obtida e a desejada. Tal função é dada pela seguinte 

equação: 
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1 n
i i

i i

d y
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n d=

−
=      (6) 

 

Onde n é o número de amostras, di é a resposta desejada da amostra i e yi é a resposta emitida. 

 

 
Figura 4. Arquitetura e organização da rede neural artificial. 
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Por fim, definiu-se a arquitetura da rede a ser desenvolvida, consistindo na arquitetura feedforward, organizada em 3 

camadas, possuindo 3 neurônios na camada de entrada, 5 neurônios na camada oculta da rede, e por fim, 4 neurônios na 

camada de saída, sendo cada neurônio correspondente a um parâmetro de saída. Em uma rede neural, cada camada possui 

uma função de ativação em seus neurônios, a qual é responsável por transformar a informação recebida. Como se trata de 

uma rede para regressão, utilizou-se como função de ativação dos neurônios da camada de saída, a função linear a qual 

não aplica modificações além da multiplicação entre os pesos internos da rede e os valores de entrada das amostras. Para 

a camada escondida, foi utilizado a função tangente hiperbólica, a qual emite valores dentro do intervalo de -1 a 1. Desta 

forma, a Fig. 4 ilustra a arquitetura definida para a rede a ser desenvolvida. 

Como base de dados foram utilizados os dados obtidos pelo modelo matemático e computacional do compressor. 

Posteriormente, os dados foram divididos entre amostras para treinamento da rede, e amostras para teste e validação das 

respostas. Tal prática é comum em RNAs para validar a capacidade de generalização obtida após o treinamento, uma vez 

que a rede não possui acesso aos dados de teste, logo não há ajuste prévio às respostas desejadas para este conjunto de 

dados (Kubat, 2017). A divisão foi realizada na proporção de 70% dos dados para treinamento da rede, 15% para validação 

do treinamento, e 15% para teste da precisão obtida na rede. 

A alimentação dos dados na rede ocorreu após a normalização destes, isto é feito a fim de evitar problemas com 

variações muito grandes e instabilidades no ajuste de pesos da rede, uma vez que os parâmetros de entrada são muito 

grandes, ou muito pequenos, os pesos devem se ajustar proporcionalmente. Desta forma, é comum a normalização dos 

parâmetros de entrada para valores entre 0 e 1, ou -1 e 1, para evitar tais problemas. Com esta normalização aplicada, é 

necessário aplicar a desnormalização nas respostas emitidas para visualizar corretamente os dados de saída. A 

implementação da RNA foi feita utilizando o pacote de recursos NNET do Octave. 

 

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

Foi possível criar um modelo matemático que represente de forma precisa o comportamento do compressor em 

sistemas de refrigeração, considerando as variáveis críticas. Verificando também a eficácia do modelo ao comparar os 

resultados obtidos com os dados fornecidos pelos catálogos de fabricantes, assegurando uma diferença média inferior a 

1%, assim é possível através das análises dos resultados da modelagem, oferecer insights valiosos a engenheiros e 

projetistas de sistemas de refrigeração, visando a otimização do desempenho do compressor. 

Com o objetivo de fundamentar o modelo, os seus resultados para o fluxo de calor removido (𝑄𝑒𝑣𝑝) são comparados 

com o compressor 6F.2-K da Bitzer (Bitzer, 2018). O fluxo de calor removido é atingido no evaporador de um sistema 

de refrigeração operando com o compressor analisado. Essa operação é estabelecida para diferentes temperaturas de 

condensação (𝑇𝑐𝑛𝑑) e evaporação (𝑇𝑒𝑣𝑝). O fluxo de calor removido diminui para o aumento e redução da temperatura 

de condensação e evaporação, respectivamente (Tab. 1). O modelo do compressor foi resolvido por meio de um script 

desenvolvido em MatLab® (Mathworks, 2013). 

 

Tabela 1. Comparação entre os resultados para os fluxos de calor removido obtidos pelo modelo e do compressor 

6F.2-K da Bitzer. 

 
 

Quanto a rede neural, foram treinadas 10 redes e calculado o MAPE de cada uma utilizando as saídas das redes 

calculadas para o conjunto de teste. Na Tab. 2 é apresentado o MAPE médio para cada saída da rede calculado a partir da 

média das 10 redes treinadas. Após o treinamento da rede, obteve-se um MAPE inferior a 1 nas amostras de teste, isto 

significa que nas amostras nunca vistas antes pela rede, obteve-se um erro máximo inferior a 1% nas previsões realizadas 
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pela mesma. Com isso pode-se admitir que a rede obteve boa capacidade de generalização dada a função de perda 

utilizada, se tornando assim um bom modelo para previsão dos parâmetros de interesse. 

 

Tabela 2. Média do erro emitido pelas 10 redes treinadas. 

PARÂMETRO DE SAÍDA MAPE MÉDIO 

Rendimento Volumétrico (%) 0,236 

Rendimento Isentrópico (%) 0,107 

Vazão Mássica de Fluido Refrigerante (%) 0,652 

Temperatura de Descarga (%) 0,243 

 

4. CONCLUSÃO 

 

A integração da modelagem matemática de um compressor aberto a pistão com o poder da inteligência artificial 

oferece uma abordagem inovadora e promissora para aprimorar a eficiência dos sistemas de refrigeração. A modelagem 

matemática computacional do compressor é uma ferramenta essencial para a eficiência e a confiabilidade dos sistemas de 

refrigeração. Além de promover a transição energética, a abordagem baseada em dados de catálogos de fabricantes 

possibilita a análise detalhada do desempenho em diversas condições operacionais, fornecendo informações cruciais para 

decisões informadas no projeto e operação do sistema. Esta técnica não apenas reduz o consumo de energia e os custos 

operacionais, mas também fomenta uma abordagem sustentável e econômica para o resfriamento e condicionamento, 

impactando positivamente no cenário atual de transição energética no Brasil e no mundo. 

Neste estudo, demonstramos como é possível utilizar dados facilmente mensuráveis, como corrente e pressão, para 

prever parâmetros críticos não diretamente observáveis, como o rendimento volumétrico e isentrópico, vazão mássica de 

fluido refrigerante e temperatura de descarga. Os resultados obtidos revelam a eficácia da rede neural artificial em realizar 

essas previsões com precisão satisfatória, e também evidenciam a importância da modelagem matemática como base 

sólida para o treinamento de algoritmos de aprendizado de máquina. Essa abordagem oferece uma compreensão mais 

profunda do comportamento do compressor, e permite a otimização contínua de seu desempenho. Além disso, ao 

considerar o contexto mais amplo da sustentabilidade e transição energética, essa metodologia adquire uma relevância 

ainda maior. A capacidade de prever e controlar eficientemente os parâmetros operacionais do compressor contribui para 

a redução do consumo de energia e dos impactos ambientais associados, promove também a integração de tecnologias 

mais limpas e eficientes nos sistemas de refrigeração. Portanto, esta pesquisa não apenas avança nosso entendimento 

sobre o funcionamento dos compressores e sua otimização, mas também destaca o potencial da inteligência artificial 

como uma ferramenta poderosa para impulsionar a sustentabilidade e facilitar a transição para uma economia de baixo 

carbono. 
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