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Resumo. A utilizacdo da Inteligéncia Artificial (IA) no diagnostico de sistemas de refrigeragdo comerciais e industriais
€ uma ferramenta poderosa para melhorar seu desempenho e confiabilidade. Ao integrar dados operacionais em tempo
real com técnicas de IA, é possivel detectar degradacdes e falhas, contribuindo para o desempenho energético desses
sistemas. Modelos mateméticos e computacionais sdo empregados para prever o comportamento dos sistemas em
diferentes condi¢bes operacionais, permitindo o treinamento de algoritmos de IA para monitora-los e identificar
problemas. Isso ndo apenas auxilia na redugdo do consumo energético e na sustentabilidade, mas também na previséo
de falhas e na integracdo com tecnologias como a Internet das Coisas (10T) e automacdo. O trabalho proposto visa
fornecer uma metodologia para monitorar e diagnosticar o desempenho dos sistemas de refrigeragao.

Palavras-chave: Sistemas Térmicos. Refrigeracao Industrial. Deteccéo de Falhas. Diagndstico.

Abstract. The use of Artificial Intelligence (Al) 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 Al 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 Al 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 (loT) and
automation. The proposed work aims to provide a methodology to monitor and diagnose the performance of refrigeration
system.
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1. INTRODUCAO

O diagndstico para sistemas de refrigeracdo comerciais e industriais utilizando Inteligéncia Artificial (1A) é uma
ferramenta poderosa para melhorar o desempenho e a confiabilidade desses sistemas. Ao combinar dados operacionais
em tempo real com técnicas de IA, degradacdes e/ou falhas podem ser detectadas, contribuindo com o desempenho
energético desses sistemas de refrigeracdo. Modelos matematicos e computacionais tém 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 condi¢Bes operacionais. Em posse desse
comportamento, algoritmos baseados em A podem ser treinados e utilizados para monitorar sistemas de refrigeracéo,
com o objetivo de identificar a presenca de degradagdes e/ou falhas em seus componentes. Em um contexto de transi¢do
energética, o diagndstico para esses sistemas auxiliaria no seu monitoramento, reduzindo e otimizando o seu consumo
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energético, tornando assim os mesmos mais sustentaveis. Como a generalizacdo de uma IA treinada com os dados
simulados de degradacdes e falhas, o sistema de diagnostico desenvolvido sera extremamente Util para os sistemas de
refrigeracdo mencionados.

O desempenho para a previsao de varias estruturas de 1A tem sido desenvolvido e explorado no meio académico,
comercial e industrial. Além do monitoramento em tempo real dos pardmetros operacionais de maquinas, equipamentos
etc. tém sido atualmente explorado por diversos pesquisadores e investidores. Com modelos matematicos e
computacionais é possivel representar inimeras condi¢Ges operacionais para os sistemas de refrigeracdo com e sem
degradaces e/ou falhas. Por fim, em posse dessas informacgdes e por meio da IA é possivel treinar um algoritmo que
possa promover o diagnéstico desses sistemas identificando as eventuais degradacgdes e/ou falhas.

Sensores conectados aos equipamentos de refrigeracdo podem coletar dados em tempo real e transmiti-los para os
algoritmos de IA, que podem, por sua vez, ajustar automaticamente os parametros de acordo com as condicfes
operacionais ideais. Essa abordagem traz beneficios significativos para a transicdo energética dos sistemas de
refrigeracdo. Além de reduzir o impacto ambiental, ela aumenta a eficiéncia operacional, melhora a confiabilidade e
prolonga a vida Gtil dos equipamentos. Os desempenhos de previsdo de vérias estruturas de IA, como redes neurais
feedforward, redes neurais de funcao de base radial, inferéncia neurofuzzy adaptativa e redes neurais recorrentes, além do
monitoramento em tempo real dos pardmetros operacionais dos ciclos de refrigeracdo, como temperatura, pressao, vazao
de refrigerante e consumo de energia, estdo 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 diagndstico para sistemas de refrigeragao
comerciais e industriais com base em modelos computacionais dos componentes desses sistemas e em IA. De modo
especifico, este projeto visa qualificar e quantificar os impactos das falhas no desempenho dos componentes e no sistema
de refrigeragdo como um todo.

2. METODOLOGIA

O compressor modelado serd do tipo alternativo aberto modelo 6F.2-K da Bitzer operando com HCFC-22, cuja a
modelagem serd baseada em Jankovi et al. (2016). Esse modelo de compressor possui um volume deslocado (Vaes:) de
0,0508 m¥s a uma rotagdo (N) de 1750 RPM. Além de um rendimento mecanico (mec) de 0,81 (Bitzer, 2018). Na Fig. 1
mostra-se uma representacao esquematica do compressor em conjunto com seu motor elétrico de acionamento.
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Figura 1. Representagdo esquematica do modelo matematico para o compressor.

Onde na Fig. 1, Paesc € Psuc 580 as pressdes de descarga e sucgdo do compressor, respectivamente. O motor elétrico
possui uma tenséo elétrica (TE) nominal e fator de poténcia (FTpo:) de 380 Volts e 0,86, respectivamente. Além de um
rendimento elétrico (net:) de 0,97. A vazdo massica de fluido refrigerante pode ser calculada pela Eq. (1), onde 1o € 0
rendimento volumétrico e vyr. é 0 volume especifico do fluido refrigerante na sucgdo do compressor. Esse rendimento é
obtido em funcdo da relacdo de pressao (Fig. 2). A relacdo de pressao (RP) é a razdo entre a pressdo de descarga e sucgao
do compressor, respectivamente.

mf — ol 'Vdesl (1)
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Figura 2. Rendimento volumétrico x relagéo de presséo.

Os coeficientes da curva da Fig. 2 sdo obtidos através de um processo de regressdo utilizando os dados de catalogo do
compressor obtidos em Bitzer (2018). Para essa curva o coeficiente de determinagéo de regressao (R?) foi de 0,99.

Utilizando o rendimento global (ngwbal), EQ. (2), composto pelo rendimento mecénico e isentrépico (7iso) & possivel
determinar a poténcia de compressao real (Wemp reat) através da Eq. (3). Onde é a Wemp iso € @ poténcia de compressdo
isentropica.

nglobal = nmec : 77iso (2)
Y Wcm i
_ p iso
Wcmp real — (3)
global

O rendimento isentropico é obtido também em funcéo da relagéo de pressao (Fig. 3). Os coeficientes da curva da Fig.
3 sdo obtidos através de um processo de regressdo utilizando os dados de catadlogo do compressor obtidos em Bitzer
(2018). Para essa curva o coeficiente de determinacdo de regresséo (R2) foi de 0,99.
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Figura 3. Rendimento isentrépico x relacao de pressao.
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A poténcia elétrica consumida pelo compressor (Wcmp elet) pode ser obtida pela Eq. (4) utilizando o rendimento
elétrico (nelet). 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, sdo necessarios diversos componentes e fatores, dentre eles podemos
destacar os parametros de entrada e saida da rede, os quais devem ser fornecidos para o treinamento supervisionado, onde
a rede recebera os dados de entrada e ird comparar a resposta obtida com os dados de saida, ou resposta desejada. Além
disto, é necessario definir uma funcdo de perda, que sera responsavel por comparar a resposta emitida com a desejada e
mensurar o erro entre tais parametros, o qual sera utilizado no algoritmo de backpropagation para calculo de gradiente e
ajuste dos pesos internos da rede. Outro parametro a ser definido é a arquitetura da rede, existem diversas arquiteturas
propostas na literatura, cada uma recomendada, mas ndo exclusiva, para certas aplicacdes e finalidades. A arquitetura
mais comum e inicialmente proposta é a feedforward, ou alimentacdo para frente (Silva et al., 2019).

W _ Wiso cmp
elet cmp —
779Iet ﬂglobal (4)
| — Wcmp elet
cmp elet \/§TE ] FTpm

®)

O objetivo da rede aqui proposta, € prever parametros que ndo sdo hormalmente medidos em compressores reais, desta
forma, os parametros a serem estimados sdo: rendimento isentropico, rendimento volumétrico, vazdo de fluido
refrigerante e temperatura de descarga do compressor. Dada a caracteristica das respostas desejadas pela rede, trata-se
entdo de um problema de regressdo, uma vez que serdo inseridos dados provenientes do modelo matematico os quais
serdo utilizados para estimar outros dados desejados. Sendo assim, para realizar tal previsao de parametros, a rede utilizara
como atributos previsores as seguintes informacdes: pressdo de descarga do compressor, pressdo de succéo e corrente
elétrica consumida. Tal escolha de pardmetros se d& pela facilidade de medi¢do em um equipamento real, onde para se
adquirir as pressdes basta instalacdo de mandmetros nos respectivos pontos, e para corrente basta um amperimetro ligado
ao compressor. Em nivel industrial, tais pardmetros s&o comumente monitorados, logo a rede proposta possui facil
implementacéo dada a natureza dos dados de entrada necessarios.

Apos a definigdo dos dados de entrada e saida da rede, foi escolhido a fungdo 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 diferenca entre a resposta obtida e a desejada. Tal funcéo é dada pela seguinte
equacao:

MAPE =izn:|d‘ il (6)
n= d

Onde n é o nimero de amostras, d; é a resposta desejada da amostra i e yi é a resposta emitida.

Figura 4. Arquitetura e organizagdo 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 neurdnios na camada de entrada, 5 neurénios na camada oculta da rede, e por fim, 4 neurdnios na
camada de saida, sendo cada neurdnio correspondente a um parametro de saida. Em uma rede neural, cada camada possui
uma fungdo de ativagdo em seus neurdnios, a qual é responsavel por transformar a informacéo recebida. Como se trata de
uma rede para regressao, utilizou-se como fungéo de ativacdo dos neurdnios da camada de saida, a fungdo linear a qual
ndo aplica modificagGes além da multiplicagdo entre os pesos internos da rede e os valores de entrada das amostras. Para
a camada escondida, foi utilizado a funcéo tangente hiperbolica, 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 matematico e computacional do compressor.
Posteriormente, os dados foram divididos entre amostras para treinamento da rede, e amostras para teste e validacdo das
respostas. Tal pratica é comum em RNAs para validar a capacidade de generalizacdo obtida apés o treinamento, uma vez
que a rede ndo possui acesso aos dados de teste, logo ndo ha ajuste prévio as respostas desejadas para este conjunto de
dados (Kubat, 2017). A divisdo foi realizada na proporcao de 70% dos dados para treinamento da rede, 15% para validacéo
do treinamento, e 15% para teste da precisdo obtida na rede.

A alimentacdo dos dados na rede ocorreu ap0s a normalizagdo destes, isto é feito a fim de evitar problemas com
variagGes muito grandes e instabilidades no ajuste de pesos da rede, uma vez que 0s pardmetros de entrada sdo muito
grandes, ou muito pequenos, 0s pesos devem se ajustar proporcionalmente. Desta forma, € comum a normalizac¢do dos
pardmetros de entrada para valores entre 0 e 1, ou -1 e 1, para evitar tais problemas. Com esta normalizacao aplicada, é
necessario aplicar a desnormalizacdo nas respostas emitidas para visualizar corretamente os dados de saida. A
implementacdo da RNA foi feita utilizando o pacote de recursos NNET do Octave.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Foi possivel criar um modelo matematico que represente de forma precisa 0 comportamento do compressor em
sistemas de refrigeracédo, considerando as variaveis criticas. Verificando também a eficacia do modelo ao comparar 0s
resultados obtidos com os dados fornecidos pelos catalogos de fabricantes, assegurando uma diferenca média inferior a
1%, assim é possivel através das analises dos resultados da modelagem, oferecer insights valiosos a engenheiros e
projetistas de sistemas de refrigeracdo, visando a otimiza¢do do desempenho do compressor.

Com o objetivo de fundamentar o modelo, os seus resultados para o fluxo de calor removido (Qevp) sdo comparados
com o compressor 6F.2-K da Bitzer (Bitzer, 2018). O fluxo de calor removido ¢ atingido no evaporador de um sistema
de refrigeracdo operando com o compressor analisado. Essa operacdo é estabelecida para diferentes temperaturas de
condensacédo (Tcnd) e evaporagdo (Tevp). O fluxo de calor removido diminui para 0 aumento e redugdo da temperatura
de condensacéo e evaporacéo, respectivamente (Tab. 1). O modelo do compressor foi resolvido por meio de um script
desenvolvido em MatLab® (Mathworks, 2013).

Tabela 1. Comparacao entre os resultados para os fluxos de calor removido obtidos pelo modelo e do compressor
6F.2-K da Bitzer.

Tevp/Tena [°C] Modelo [kW]  Bitzer [KW]|  Diferenga |%] Tewp/Teng [°C] Modelo [kW] - Bitzer kW]  Diferenga [%]

+10/30 198,528 198,518 -0,005 -25/40 42,110 41,573 -1,291
+5/30 167,026 166,638 -0,233 +10/50 162,551 164,218 1015
0730 139,398 138,763 -0,458 +5/50 135,543 137,035 1,088
-5/30 115,290 114,490 -0.699 /50 111,986 113,351 1,205
-10/30 94,379 93.479 -0,963 -5/50 91,580 92,810 1.325
-15/30 76,375 75,425 -1,260 -10/50 74,063 75,119 1,406
-20/30 61,017 60,044 -1.621 -15/50 59,201 60,015 1,356
-25/30 48.074 47.058 -2,159 20050 46,799 47,246 0,947

+10/40 180,743 180,968 0.125 -25/50 36,697 36,562 -0.371
+5/40 151,427 151,485 0,038 Diferenca Média [%] 0,075
0/40 125.774 125,738 -0,028
-5/40 103,455 103,352 -0,100
-10/40 84,177 84018 0,189
-15/40 67,675 67,454 -0.328
-20v40 53,719 53,393 -0.610

Quanto a rede neural, foram treinadas 10 redes e calculado o MAPE de cada uma utilizando as saidas das redes
calculadas para o conjunto de teste. Na Tab. 2 é apresentado o MAPE médio para cada saida da rede calculado a partir da
média das 10 redes treinadas. Apds 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 maximo inferior a 1% nas previsoes realizadas
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pela mesma. Com isso pode-se admitir que a rede obteve boa capacidade de generalizacdo dada a funcdo de perda
utilizada, se tornando assim um bom modelo para previsdo dos parametros de interesse.

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

PARAMETRO DE SAIDA MAPE MEDIO
Rendimento Volumétrico (%) 0,236
Rendimento Isentropico (%) 0,107
Vazdo Massica de Fluido Refrigerante (%) 0,652
Temperatura de Descarga (%) 0,243

4, CONCLUSAO

A integracdo da modelagem matematica de um compressor aberto a pistdo com o poder da inteligéncia artificial
oferece uma abordagem inovadora e promissora para aprimorar a eficiéncia dos sistemas de refrigeracdo. A modelagem
matematica computacional do compressor é uma ferramenta essencial para a eficiéncia e a confiabilidade dos sistemas de
refrigeracdo. Além de promover a transicdo energética, a abordagem baseada em dados de catdlogos de fabricantes
possibilita a anélise detalhada do desempenho em diversas condi¢fes operacionais, fornecendo informagdes cruciais para
decisBes informadas no projeto e operacdo do sistema. Esta técnica ndo apenas reduz o consumo de energia e 0s custos
operacionais, mas também fomenta uma abordagem sustentavel e econdmica para o resfriamento e condicionamento,
impactando positivamente no cendrio atual de transi¢do energética no Brasil e no mundo.

Neste estudo, demonstramos como é possivel utilizar dados facilmente mensuraveis, como corrente e pressdo, para
prever parametros criticos ndo diretamente observaveis, como o rendimento volumétrico e isentrdpico, vazdo massica de
fluido refrigerante e temperatura de descarga. Os resultados obtidos revelam a eficacia da rede neural artificial em realizar
essas previsdes com precisdo satisfatoria, e também evidenciam a importancia da modelagem matematica como base
s6lida para o treinamento de algoritmos de aprendizado de maquina. Essa abordagem oferece uma compreensao mais
profunda do comportamento do compressor, e permite a otimizagdo continua de seu desempenho. Além disso, ao
considerar o contexto mais amplo da sustentabilidade e transicdo energética, essa metodologia adquire uma relevancia
ainda maior. A capacidade de prever e controlar eficientemente os pardmetros operacionais do compressor contribui para
a reducdo do consumo de energia e dos impactos ambientais associados, promove também a integracdo de tecnologias
mais limpas e eficientes nos sistemas de refrigeracdo. Portanto, esta pesquisa ndo apenas avanga nosso entendimento
sobre o funcionamento dos compressores e sua otimizacdo, mas também destaca o potencial da inteligéncia artificial
como uma ferramenta poderosa para impulsionar a sustentabilidade e facilitar a transicdo para uma economia de baixo
carbono.
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