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Aplicacao de Redes Neurais Artificiais para previsao de distribuigcao de
temperatura ao longo de um Trocador de Calor Solo-Ar

Application of Artificial Neural Networks for predicting temperature
distribution along a Earth-Air Heat Exchanger
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RESUMO

No contexto brasileiro, cerca de metade do consumo de energia elétrica & proveniente de edificagbes,
sendo grande parte desse consumo destinado a climatizacdo. Nesse cenario, os trocadores de calor do tipo
solo-ar tornam-se ferramentas Uteis na redugdo do consumo elétrico em edificagbes. O Trocador de Calor
Solo-Ar (TCSA) utiliza o solo como forma de aquecer ou resfriar o ar, dependendo das condi¢des do
ambiente local e climaticas. O TCSA utilizado neste estudo esta localizado na Universidade Tecnolégica
Federal do Parana (UTFPR), Campus Ponta Grossa, e € composto por dutos de Policloreto de Vinila (PVC)
enterrados a uma profundidade de 1,5 metros e um ventilador para controlar o fluxo de ar. Quatro
arquiteturas distintas de Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) do tipo Perceptron Multicamadas (do inglés, MLP)
foram utilizadas para obter a distribuicdo de temperatura ao longo do trocador de calor, a fim de prever seu
desempenho quando sujeito a diferentes condi¢des climaticas. Ao fim do estudo, foi possivel concluir que as
quatros estruturas de arquitetura MLP foram capazes de prever adequadamente as temperaturas dos
termopares ao longo do trocador de calor.

PALAVRAS-CHAVE: Perceptron Multicamadas (MLP); Redes Neurais Atrtificiais (RNAs); Trocador de Calor
Solo-Ar (TCSA).

ABSTRACT

In the Brazilian context, approximately half of the electrical energy consumption comes from buildings, with a
significant portion of this consumption dedicated to air conditioning. In this scenario, ground-air heat
exchangers become useful tools in reducing electrical consumption in buildings. The Earth-Air Heat
Exchanger (EAHE) uses the ground to either heat or cool the air, depending on local environmental and
climatic conditions. The EAHE used in this study is located at the Federal Technological University of Parana
(UTFPR), Ponta Grossa Campus, and consists of Polyvinyl Chloride (PVC) ducts buried at a depth of 1.5
meters and a fan to control the airflow. Four different architectures of Multilayer Perceptron (MLP) Artificial
Neural Networks (ANNs) were employed to obtain the temperature distribution along the heat exchanger in
order to predict its performance under different climatic conditions. At the end of the study, it was possible to
conclude that all four MLP architecture structures were able to adequately predict the temperatures of the
thermocouples along the heat exchanger.

KEYWORDS: Multilayer Perceptron (MLP); Artificial Neural Networks (ANNs); Earth-Air Heat Exchanger
(EAHE).
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INTRODUGAO

No Brasil, metade da eletricidade consumida nas ultimas décadas provém de
edificagcdes, o que cresceu proporcionalmente ao Produto Interno Bruto (PIB). Nesse
contexto, a pesquisa sobre a eficiéncia energética de edificagbes tem crescido nos paises
em desenvolvimento, principalmente quando relacionada aos recursos finitos da natureza.
Com o intuito de evoluir esse cenario, a redugao da demanda energética necessaria para
o controle térmico em edificacbes provou ser muito promissora. Dessa forma, a literatura
oferece varias alternativas (BRUGNERA et al., 2019). Entre elas, uma das alternativas
destacadas para reduzir o consumo de energia elétrica e melhorar as condi¢gdes de
conforto em edificagdes € o uso do solo como trocador de calor. Devido a sua alta inércia
térmica, o solo pode manter uma temperatura quase constante em profundidades
especificas, com pouca dependéncia das variacbes de temperatura que ocorrem na
superficie (RAMIREZ-DAVILA et al., 2014; HOLLMULER, LACHAL, 2014).

Além do alto tempo computacional necessario, analisar o desempenho do TCSA
por meio de simulagdes numéricas pode ser complexo devido as interagdes nao lineares
entre varias variaveis, incluindo temperatura do ar, umidade, fluxo de ar e caracteristicas
do solo. Portanto, prever com precisao a distribuicdo de temperatura ao longo do tubo do
trocador requer a modelagem adequada dessas interagdes complexas. Redes neurais
artificiais (RNAs), como a arquitetura Perceptron Multicamadas (MLP), utilizada neste
estudo, sdo uma escolha apropriada para realizar previsdes, conforme destacado por
Haykin (2009) em seu livro "Redes Neurais e Maquinas de Aprendizado". Ao treinar uma
MLP usando dados operacionais historicos do trocador de calor, podemos estimar
variagdes de temperatura ao longo do tubo, mesmo sob diferentes condigbes fisicas
iniciais, como taxas de fluxo de ar variaveis, temperaturas do solo e temperaturas do ar
atmosférico. O uso desse modelo permite otimizar o funcionamento do trocador de calor,
prever a distribuicdo de temperatura em todo o sistema e, consequentemente, tornar
possivel melhorar a eficiéncia energética e o desempenho.

Resultados de estudos que analisaram o desempenho de RNAs em trocadores de
calor demonstram que redes neurais devidamente treinadas podem simular tanto as
caracteristicas gerais quanto especificas de um trocador de calor (TAN et al., 2009). Por
exemplo, em um artigo publicado por Kumar, Kaushik e Garg (2006), é relatado que para
um TCSA, o uso de um algoritmo é adequado para calcular a temperatura do ar de saida,
bem como o potencial de aquecimento e resfriamento do sistema. Além disso, o uso de
RNAs para previsao de séries temporais é altamente apropriado, como evidenciado por
Siqueira et al. (2020), onde a utilizagdo de redes neurais de aprendizado extremo (do
inglés, EML) demonstrou desempenho satisfatério para esse tipo de previsao.

Como observado na literatura, o uso de RNAs para analisar o desempenho de
trocadores de calor, em geral, ainda precisa ser explorado, especialmente no que diz
respeito ao TCSA. Portanto, neste trabalho, RNAs foram utilizadas para obter a
distribuicdo de temperatura ao longo do trocador de calor e prever o desempenho desses
trocadores de calor sujeitos a diferentes condigbes climaticas. Os modelos foram
validados usando dados obtidos experimentalmente por meio de um protétipo construido
na Universidade Tecnoldgica Federal do Parana (UTFPR), Campus Ponta Grossa, Brasil.

PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL
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A pesquisa experimental foi conduzida no Campus Ponta Grossa da Universidade
Tecnoldgica Federal do Parana - UTFPR. A Figura 1(a) mostra o design do trocador de
calor e a Figura 1(b) a localizagcdo onde ele foi instalado, bem como suas respectivas
dimensodes.

Figura 1 - (a) Projeto, (b) Local de montagem
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Fonte: Autoria prépria (2023).

Montado com tubos de Policloreto de Vinila (PVC) de 100 mm de diametro
dispostos em forma de serpentina e enterrados a uma profundidade de 1,5 metros da
superficie, o TCSA possui tubos com comprimento médio de 5,15 metros e espagamento
de 0,50 metros entre eles, totalizando 50,65 metros de comprimento. Para esta pesquisa,
foram analisadas trés diferentes velocidades de fluxo de ar: 3 m/s, 5 m/s e 7,5 m/s, que
foram medidas durante a operagcdo de um ventilador radial usando um anemodmetro
digital. Foram instalados 14 termopares do tipo K ao longo do tubo para medi¢ao de
temperatura. Os cinco primeiros estdo posicionados nos primeiros 4,85 metros (primeira
passagem), e os demais a cada 5,60 metros de tubo.

PROCESSO DE DIVISAO DOS DADOS E ESTRUTURAGAO DA REDE

Inicialmente, os dados foram divididos em conjuntos de entrada (com variaveis
como velocidade do ar, temperatura do solo e temperatura do ar na entrada) e saida (com
as temperaturas registradas por termopares ao longo do tubo). Antes do treinamento, os
dados foram divididos em conjuntos de treinamento (80% do total de dados), validagéao
(20% dos dados de treinamento) e teste. O conjunto de treinamento ajustou os pesos da
rede, com a validagdo usando o método Early Stop para evitar o sobreajuste.

Para facilitar a busca na obtencdo dos melhores resultados de previsdo, é
interessante explorar diferentes estruturas de redes MLP, ja que algumas estruturas
podem ser mais adequadas para capturar os padrées complexos e as relagdes presentes
nos dados do que outras. Portanto, para esta pesquisa foram analisados quatro tipos
distintos de estruturas para fins de comparagao, conforme descrito na Tabela 1.

Tabela 1 - Estruturas de MLPs utilizadas no treinamento

Nimero . Dados de  Camadas Numero de nés I.Tun({a o de Algoritmo de Dados de Métrica de
do Arquitetura (por camada ativacao (por A .. -
Modelo entrada ocultas oculta) camada oculta) otimizacao saida validacao
1 Fluxo de ar; 2 20; 20 Sigmoide; Sigmoide 12 sensores
2 temperatura 2 20; 20 Tanh; Tanh 12 sensores
MLP do solo; Adam EQM
3 temperatura 1 15 Sigmoide 1 sensor
4 atmosférica. 1 15 Tanh 1 sensor

Fonte: Autoria propria (2023).
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Para os modelos 1 e 2, as redes possuem 12 saidas, uma para cada termopar ao
longo do tubo do trocador de calor. Ja os modelos 3 e 4 tém apenas 1 saida,
correspondente a um unico termopar, ou seja, a rede foi treinada 12 vezes, uma vez para
cada sensor. Além disso, para otimizar a busca pelos pesos ideais, optou-se pelo
algoritmo de otimizacdo Adam. Para efeitos de comparagdo, as diferengas entre os
modelos 1 e 2, bem como entre 3 e 4, derivam das fungbes de ativagéo utilizadas:
modelos 1 e 3 usaram a fungao sigmoide, enquanto modelos 2 e 4 adotaram a fungao
tangente hiperbdlica.

Durante a fase de validagao, calculou-se a perda com base no erro quadratico
médio (EQM). Além do EQM, utilizou-se também o erro médio absoluto (EMA) e o erro
maximo de temperatura (EMT) para avaliar o desempenho das redes.

E relevante destacar que cada um dos quatro modelos MLP foi treinado
independentemente 30 vezes, permitindo que os modelos explorassem diversas
trajetorias de aprendizado e evitassem ficar presos em minimos locais.

RESULTADOS

Com base nos dados coletados dos sensores de termopar e do anemdmetro
digital, durante varios periodos de 2021 a 2023, com coleta de dados a cada hora,
resultando em um total de 19.470 registros de dados, os resultados de treinamento para
os quatro modelos de MLP podem ser observados na Tabela 2.

Tabela 2 - Comparaciao do EQM, EMA e EMT para todos os modelos de MLP

V';/[“:)‘;‘;od“ EQM EMA  EMT (°C)
1 0.0078  0.0634 0.67
2 0.0063  0.0568 0.62
3 0.0115  0.0774 0.70
4 0.0103  0.0726 0.67

Fonte: Autoria propria (2023).

Para melhor comparar os resultados do teste, o grafico de caixa (Figura 2) ilustra a
distribuicdo do EQM de todos os treinamentos realizados para cada modelo. Além disso,
os graficos de dispersao (Figura 3) comparam os valores previstos com os valores reais
para o conjunto de teste, com base na MLP de melhor desempenho para cada modelo.

Figura 2 - Diagrama de caixa do EQM para cada modelo
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Fonte: Autoria propria (2023).

seisicite.com.br 4



2023

SEI-SICITE

Figura 3 - Comparacao dos valores previstos e reais de temperatura para MLPs: (a) Modelo 1,
(b) Modelo 2, (c) Modelo 3, (d) Modelo 4
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Fonte: Autoria propria (2023).

Com base nos dados da Tabela 2, pode-se afirmar que o melhor modelo (entre as
estruturas listadas na Tabela 1) foi 0 Modelo 2, uma vez que apresentou os valores mais
baixos de EQM, EMA e EMT. No entanto, é importante notar que o Modelo 2 também
demonstra uma maior variagdo em comparacido com o Modelo 1, como evidenciado na
Figura 2. Analisando o diagrama de caixa, os Modelos 3 e 4 apresentaram baixa variagao,
mas tiveram valores elevados de EQM em comparagao com os dois primeiros modelos.

No entanto, fica evidente que todos os modelos alcancaram previsbes de
temperatura adequadas, conforme demonstrado na Figura 3, onde os graficos de
dispersao mostram a proximidade das previsbes com os valores reais.

Ao analisar os resultados, algumas hipoteses podem ser levantadas, como a
relagcdo entre o numero de neurbnios e camadas ocultas com os resultados obtidos.
Observa-se que, de forma geral, 0 aumento do niumero de camadas ocultas nos Modelos
3 e 4, ou a realizagao de uma busca mais eficaz pelo numero ideal de nés por camada
em todos os modelos, poderiam levar a resultados mais satisfatorios.

CONCLUSOES

Os resultados das MLPs, de forma geral, atenderam as expectativas em relagao as
previsbes de temperatura e ao desempenho do modelo, com o Modelo 2 obtendo o
melhor resultado, mesmo que tenha apresentado maior variagao.

A funcdo de ativagdo tangente hiperbdlica, apesar de exibir maior variagao,
demonstrou um melhor EQM em comparagdo com a fungéo sigmoide. Isso sugere que a
tangente hiperbdlica é mais adequada para este tipo de estudo.

Para estudos futuros, outros tipos de RNAs podem ser explorados, como redes
neurais recorrentes (RNNs) ou maquinas de aprendizado extremo (ELMs), que podem
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aprimorar ainda mais a precisdo e o desempenho das previsbes para 0 problema
especifico em questao.
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