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Resumo. Este trabalho utiliza  Redes Neurais Artificiais  (ANNs) com o algoritmo de
"backpropagation", como modelo experto de detecção de falhas. Apresenta o esquema de
treinamento realizado com dados empíricos colhidos  de um protótipo de sistema de refrigeração
por compressão a vapor, operando em condições normais de funcionamento recomendadas pelos
fabricantes. Uma vez treinada a rede neural são introduzidas algumas falhas  artificias no sistema,
pelo método de erros residuais e usando analise estatística identifica e diagnostica a falha. O
trabalho apresenta os resultados do treinamento, diagnósticos realizados e faz considerações sobre
as potencialidades da metodologia utilizada.
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1. INTRODUÇÃO

Os sistemas de refrigeração e ar condicionado participam no consumo total de energia nos
setores residencial, comercial e industrial de 32 %, 20 % e 6 % respectivamente (Procel, 1998),
além disso, esta porcentagem pode ser maior em sistemas que operam com equipamentos
defeituosos (Herzog e LaVine 1992). Com o avanço da tecnologia computacional, sistemas de
adquisição de dados (A/D) e mecanismos de instrumentação, nos últimos anos é possível utilizar
algoritmos de monitoração em tempo real, que permitem a detecção de falhas que podem estar
ocorrendo num sistema supervisionado e com isso impedir danos posteriores no sistema. As
pesquisas extensivas em detecção e diagnostico de falhas (FDD) em sistemas de aquecimento,
ventilação e ar condicionado (HVAC), são motivados pelo interesse de reduzir o consumo de
energia e conseqüentemente seus custos.

Os estudos FDD são extensivos e vários pesquisadores deixaram aportes importantes, a seguir
mostraremos alguns dos mais importantes aportes encontrados na literatura.
(Braun e Brueker, 1997) utilizaram uma metodologia estatística baseados em regras de controle
para as unidades de condicionamento de ar (AHU) do terraço. (Grimmelius, 1995) gero uma matriz
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de sintomas para cada tipo de falhas e o efeito causado; os sintomas eram desvios das variáveis
selecionadas dos valores previstos usando um modelo estatístico linear. (Dexter e Mok, 1992)
utilizaram o modelo de caixa preta (lógica fuzzy) para identificar determinados padrões de falhas
utilizando um modelo quantitativo. (Stylianou e Nikapour, 1996) o modelo FDD conteve três
módulos básicos, primeiro modulo (ciclo-desligado) trata-se da detecção de falha quando o chiller é
desligado a noite (monitorando o desempenho dos sensores), o segundo modulo detecta a falha
durante os 15 minutos iniciais  (modulo de arranque) analisando as mudanças do fluxo do
refrigerante, e o ultimo modulo opera no regime estável e monitora o declínio no desempenho da
unidade. (Lee, 1996a) descreve métodos para FDD em unidades de manuseio de ar (AHU) de
volume de ar variável (VAV), este estudo define o uso do método residual que e a diferença entre o
estado atual e o estado normal  do sistema. (Lee, 1996b) descreve o uso de una rede artificial
simples (ANNs) que foi treinada com testes padrões residuais, para diagnosticar as falhas em vários
subsistemas de AHU. (Lee, 1997), descreve uma arquitetura de uma ANN de dois-etapas para o
diagnóstico dos sistemas (AHU,VAV), usando equações da regressão  para a recuperação das falhas
dos sensores de temperatura. Neste este último trabalho foram aproveitadas algumas das falhas
encontradas nos estudos anteriores, para não ter a necessidade de treinar novamente a ANN. (Lee,
1999) mostra a aplicação de técnicas e classificação rigorosas de FDD  em  VAV e AHU.

Para este estudo de detecção de falhas foram utilizadas as redes neurais artificias (ANNs) tipo
perceptron multi-camadas (MPL) usando algoritmo "backpropagation" e a função de ativação
sigmóide para treinar a rede MPL, seja em operação sem falha do sistema analisado ou com falhas
artificialmente introduzidas. Foi utilizado o um protótipo experimental de sistema de refrigeração
de compressão de vapor devidamente instrumentado para obter os dados necessários ao treinamento
da rede com ou sem falhas, é realizado uma analise de sensibilidade das variáveis necessárias para a
identificação das falhas visando fazer o diagnóstico. Descreveremos a seguir a metodologia
utilizada e os resultados obtidos no treinamento e na classificação das falhas; o qual permite avaliar
a metodologia proposta.

2. PROTÓTIPO DE SISTEMA DE REFRIGERAÇÃO

No nosso estudo foi utilizado um protótipo de sistema de refrigeração de compressão de vapor,
tendo como fluido primário o refrigerante R134a e fluido secundário água. O sistema é composto
basicamente por: compressor hermético (~300W) de velocidade variável, condensador, evaporador
de fluxo cruzado, e uma válvula de expansão eletrônica. O sistema foi totalmente instrumentado
com sensores de temperaturas tipo PT-100 e sensores de pressão manométrica piezos-resistivos, a
Fig. (1) mostra a localização dos sensores de  temperatura T e pressão P utilizados.
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Figura 1. Diagrama esquemático da bancada de ensaios e ciclo de Carnot.



3. MODELO DE DETECÇÃO DE FALHA (FD)

As grandezas medidas (entradas) e as propriedades calculadas (saídas) foram analisadas usando
um pré-processador termodinâmico que faz todos os cálculos, mostra a evolução das variáveis no
tempo e obtém as propriedades termofísicas nas diferentes condições de operação predefinidas para
cada ensaio. As propriedades calculadas geram uma base de dados do funcionamento normal do
sistema, que servem para treinar a rede neural artificial, após avaliação da rede neural, são
introduzidas falhas artificiais no sistema para poder avaliar a robustez do modelo FD, como mostra
a Fig. (2).

Figura 2. Diagrama do pré-processador termodinâmico.

3.1.  Pré-processador termodinâmico

A aquisição de dados e os cálculos térmicos são realizados em tempo real através de balanços
térmicos nos componentes do sistema. Para se obter as propriedades termodinâmicas do gás
refrigerante, utiliza-se uma rotina computacional do pacote TRNSYS; a seguir especificamos os
balanços térmicos realizados nos diferentes componentes do ciclo.

3.1.1. Avaliação da vazão mássica de refrigerante

A primeira lei da termodinâmica é aplicada por meio  de um balanço de energia  a um
determinado volume de controle (evaporador e condensador), para calcular estimativas de vazão  de
refrigerante em sistema com múltiplas entradas e saídas, podemos escrever a Eq. (1).
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A Equação.(1), pode ser simplificada desprezando-se as variações de energia cinética e
potencial e assumindo também, condições de regime permanente no volume de controle ou seja:

0=τddU  .
Assim a expressão simplificada é dada pela Eq.(2).
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3.1.2. Balanço de energia nos trocadores de calor

 Aplicando a conservação de energia nos trocadores obtém-se as equações para o fluxo de
calor.
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As equações para a diferença media logarítmica da temperatura (LMTD) são:

( ) ( )
( )
( )





−
−

−−−
=

exwcd

suwcd

exwcdsuwcd
cd

TT

TT

TTTT
LMTD

,

,

,,

ln

                                                             (6)

( ) ( )
( )
( )





−
−

−−−
=

evexw

evsuw

evexwevsuw
ev

TT

TT

TTTT
LMTD

,

,

,,

ln

                                                             (7)

Onde:

•
Q              =   Fluxo de calor [W]

exrefsuref hh ,, ;      =   Entalpias do refrigerante (entrada e saída), respectivamente [J/kg]

wCp              =   Calor específico da água     [J/kg-K]

wm
•

                  =   Vazão mássica  da água      [kg/s]
UA                   =  Coeficiente global de troca térmica [W/K]

refm
•

                =   Vazão mássica do refrigerante [kg/s]

(a) (b)
Figura 3. Estrutura da rede neural e a função de ativação sigmóide.

3.2.  Estrutura da rede neural artificial

O modelo de rede neural utilizado neste trabalho é perceptron multi-camadas (MLP), que em
geral, consiste de uma camada de entradas, uma ou mais camadas intermediárias (escondidas) e
uma camada de saída como mostra a Fig. (3a). O algoritmo “backpropagation” com a função de
ativação sigmóide Fig. (3b) é usado para treinar o MLP, que emprega um método interativo do
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gradiente-descendente que minimiza o erro médio quadrático entre a saída desejada e a saída da
rede.
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4. SENSIBILIDADE DOS PARÂMETROS

A Figura. (4) define as variáveis mais sensíveis identificadas no pre-processamento térmico, a
APPRc é a diferença  entre a temperatura de condensação (cdT ) e a temperatura de saída da água do

condensador ( cdexwT ,, ), da mesma forma se define um APPRe para o evaporador que é a diferença

entre a temperatura de saída da água (evexwT ,, ) e a temperatura de evaporação (evT ); DTWCD e

DTWEV como a diferença de temperatura da água  de entrada e saída do condensador e evaporador,
respectivamente.

Figura 4. Definição das difirenças de temperaturas

Para modelar o comportamento com falhas do sistema, cada falha experimentalmente
implementada foi devidamente registrada, sendo calculados os parâmetros descritos anteriormente
para analisar a sensibilidade dos mesmos, com resultado mostrado nas Tab. (1) e (2)

Tabela 1. Parâmetros sensíveis  para uma falha especifica

Tipo de falha Parâmetros sensíveis
(1) Redução da vazão de água no evaporadorUAe, APPRe, DTWEV

(2) Redução da vazão de água no condensadorUAc, APPRc, DTWCD

(3) Obstrução no tubo do evaporador UAe e APPRe

(4) Obstrução no tubo do condensador UAc e APPRc

(5) Falha interna no compressor P, COP e ηisentropic



Tabela 2. Mudanças observadas em o analise de sensibilidade

Evaporador Condensador Compressor
Tipo de falha

DTWEV APPRe UAe DTWCD APPRc UAc ηisentropic ηmotor

(1) ↑ ↓ ↑ 0 0 0 0 0
(2) 0 0 0 ↑ ↓ ↑ 0 0
(3) 0 ↑ ↓ 0 0 0 0 0
(4) 0 0 0 0 ↑ ↓ 0 0
(5) 0 0 0 0 0 0 ↓ 0

5. ESCOLHA E ANALISE DE DADOS PARA O TREINAMENTO DA REDE NEURAL

O Treinamento da rede foi realizado, a partir da observação previa do comportamento do

sistema para cada tipo de falha, neste caso comparamos o ,fluxo de refrigerante (refm
o

) com o

coeficiente global de troca de calor no evaporador (evUA ), e com a temperatura de evaporação (evT ),

assim como a relação entre os parâmetros apresentados na Tab.(1). A Figura.(5a), (5b) mostra o
comportamento típico dos parâmetros escolhido para o sistema (evaporador) (nosso caso linear)
para logo serem implementados no treinamento da rede como descrito a seguir.

 (a)

 (b)
Figura 5. Comportamento normal do protótipo de sistema

A Figura. (6) apresenta o fluxograma do procedimento utilizado no treinamento da rede neural.
A escolha da arquitetura da rede neural é feita dependendo do comportamento das variáveis
envolvidas, quanto mais complexo o comportamento será necessária escolha de um maior número
de épocas de treinamento ou incrementar o número de camadas intermediarias.
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Figura 6. Fluxograma do algoritmo de treinamento.

A Figura.(8) mostra o comportamento das variáveis mais sensíveis quando foi introduzida a
falha artificial no evaporador. O procedimento de introdução de falhas, realizado
experimentalmente parte da operação do sistema de refrigeração estável, a seguir foi mudada
subitamente a vazão de água no evaporador, reduzindo o fluxo em 54%. Observamos uma redução
de 12ºC no APPRe e um aumento de 9ºC no DTWEV, com mudança de 0.013 para 0.042 kJ/ºC do

evUA , como mostra a Fig.(7).
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Figura 7. Apresenta o comportamento das variáveis mais sensíveis.

A Figuras. (8) e (9) mostram o comportamento das variáveis envolvidas na análise da falha
com comportamento normal e com falhas, para duas reduções da vazão de água do evaporador (54 e



90%). A partir da operação normal e estável do sistema (pontos antes de 140s na Fig. (7)), após a
falha ser introduzida a operação do sistema diverge da operação normal como mostra a Fig.(8) de
forma uniforme caracterizando claramente a falha o qual facilita o posterior diagnóstico. A
Figura.(9) mostra os efeitos da falha sobre o fluxo de refrigerante, mostrando a sensibilidade deste
parâmetro.
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Figura 8. Gráfico do comportamento normal e com falha.
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Figura 9. Gráfico do comportamento normal e com falha.

6. CONCLUSÃO

Este trabalho apresenta uma metodologia de detecção de falhas (FD) em sistemas de
aquecimento, ventilação e ar condicionado (HVAC) usando redes neurais artificias (ANNs).
Durante este estudo, uma base de dados experimentais em regime permanente do sistema foi
gerada, as escolha dos pontos ótimos do funcionamento do sistema para o treinamento da rede
neural foi feita após os cálculos das propriedades térmicas. A arquitetura da rede neural escolhida
foi composta por duas camadas de entrada, duas intermediarias e uma de saída. O algoritmo de
treinamento utilizado é backpropagation utilizando a função de ativação sigmóide.

Neste trabalho foi mostrada a metodologia de detecção e diagnóstico, para uma falha especifica
(falha do evaporador) sendo observado bons resultados para detecção e diagnostico.



A metodologia proposta, embora simples, conseguiu atingir as necessidades do modelo de
detecção de falhas. Vale a pena destacar que as variáveis envolvidas no modelo da rede possuem
comportamento linear, facilitando desta maneira o treinamento da rede neural. Outra característica
importante que observo-se que a falha introduzida no modelo tem comportamento uniforme,
facilitando desta maneira a sua caracterização. Especificamos porem que a analise apresentada por
enquanto e útil para este tipo de sistema, sendo que posteriormente os estados serão conduzidos no
sentido de generalizar a metodologia proposta.
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Abstract. This work uses Artificial Neural Networks (ANNs), with the backpropagation algorithm
as expert model of fault detection. It presents the training outline accomplished with experimental
data picked from a prototype of a refrigeration system  by vapor compression, operating in normal
conditions as recommended by the manufacturers. Once trained the neural network some artificial
faults are introduced in the system, and by the method of residual errors, and using statistical
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