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Resumo. Existe uma extensa gama de métodos de identificacdo de sistemas e formas de estruturas de modelos para escolha em
applicagbes de identificagdo de sistemas ndo-lineares. As redes neurais tém provado serem versateis e uteis para a
obtengdo de modelos ndo-lineares de processos industriais. Este artigo apresenta a aplica¢do da rede neural fungdo
de base radial (RBF-NN) usando o método de agrupamento de dados de Gath-Geva e pseudo-inversa para
identificagdo de perfis de transferéncia de calor e umidade em solos. Os resultados de simulacdo sdo promissores e
mostram as potencialidades do aprendizado da RBF-NN para identificagio um passo a frente de perfis de
transferéncia de calor e umidade em solos.

Palavras chave: transferéncia de calor e umidade em solos, redes neurais artificiais, agrupamento de dados,
identifica¢do ndo-linear.

1. Introducao

Nos tultimos 50 anos, a grande variedade de programas de simulagdo para avaliar o desempenho de sistemas
térmicos em edificacdes tem sido desenvolvida, aprimorada e estd em constante pesquisa por pesquisadores de
conservacdo de energia em edificagdes. Segundo Crawley et al. (2005) destacam-se os programas computacionais
BLAST, BSim, DeST, DOE-2.1E, ECOTECT, Ener-Win, Energy Express, Energy-10, EnergyPlus, eQUEST, ESP-r,
ICE, IES <VE>, HAP, HEED, PowerDomus, SUNREL, Tas, TRACE e TRNSYS.

A maioria dos trabalhos apresentados na literatura, no que diz respeito a estimativa de temperatura em solos, levam
em conta somente a condugdo pura de calor (Davies et al.,1995). Porém sabe-se que a presen¢a de umidade no solo
fornece um mecanismo adicional de transporte, adicionando ou removendo calor latente, nos processos de condensagao
e evaporagao.

Neste contexto, recentemente, outras ferramentas computacionais tém sido desenvolvidas no intuito de possibilitar
a realizag@o de experimentos e previsdes quanto ao comportamento de temperatura e umidade no solo. Um exemplo ¢
ambiente computacional Solum (Santos e Mendes, 2003). O Solum foi desenvolvido com o objetivo de modelar a
transferéncia acoplada de calor e umidade em solos porosos, e consiste de uma rotina computacional com a finalidade
de executar simulagdes rapidas e apresentar uma interface amigavel para os usudrios. O software é capaz de estimar
temperatura e contetdo de umidade em solos submetidos a diferentes condi¢des de contorno. Entre outras
caracteristicas do software Solum, pode-se citar as visualizagdes graficas de temperatura, conteido de umidade e fluxos
de calor. As propriedades de transferéncia de calor ¢ umidade em solos variaveis também podem ser visualizadas de
forma grafica e comparadas entre diferentes materiais (Freire et al., 2003).

A contribuigdo deste trabalho ¢ apresentar uma abordagem de redes neurais artificiais para a identificagdo de perfis
de temperatura ¢ umidade do solo. Os dados de temperatura e umidade relativa foram obtidos por simula¢do do
software Solum para a cidade de Curitiba para um periodo de 1 ano.

Na area de ciéncias térmicas, a literatura da aplicagdo de métodos de identificacdo em sistemas térmicos possui
alguns trabalhos relevantes, a citar Cunnigham (2001) e Haghighat ef al. (1998). Entretanto, as potencialidades da
utilizacdo de redes neurais ¢ ainda pouco explorada e poucos trabalhos tém sido apresentados, como por exemplo os
trabalhos de Leung et al. (2001) e Chen e Chen (2000).
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As redes neurais artificiais sdo metodologias da inteligéncia computacional inspiradas em estudos do cérebro e do
sistema nervoso humano. As redes neurais podem ser consideradas como sistemas dindmicos nio lineares consistindo
de elementos de processamento (neurdnios), que sdo interconectados entre si, com ponderagdes ajustaveis (Haykin,
1996). Entre as caracteristicas relevantes das redes neurais tém-se: processamento paralelo, aprendizado, memoria
associativa e distribuida. Estas caracteristicas sdo inspiradas nas redes neurais biologicas. As redes neurais
providenciam, usualmente, conhecimento quantitativo nao-paramétrico sendo adequadas para identificagdo de sistemas,
aprendizado e adaptagdo em sistemas com comportamento dindmico complexo.

Em particular, as RNs-RBF sdo uma alternativa de modelo ndo-linear para problemas de regressdo e classificagdo
de padrdes. Grande parte do interesse pelas RNs-RBF ¢ proveniente do fato delas possuirem fundamentagio estatistica
e sdo consideradas aproximadores universais de fungdes com dada precisdo (Chen et al., 1991), realizando um
mapeamento das entradas de rede de dimensao vetorial m, em uma saida de dimensdo vetorial n de qualquer funcao
vetorial continua.

O artigo ¢ organizado da seguinte forma. A descricdo da RN-RBF e o procedimento de treinamento usando
agrupamento de dados sdo detalhados na se¢do 2. Na secdo 3, alguns fundamentos de transferéncia de calor e umidade
em solos insaturados sdo apresentados. Uma breve descrigdo do SOLUM e a analise dos resultados obtidos na
identificagdo de comportamento do solo em termos de umidade relativa e temperatura pela RN-RBF sdo detalhadas na
secdo 4. Finalizando, a conclusdo e comentarios sobre futura pesquisa sdo apresentados na secao 5.

2. Rede neural de base radial

A arquitetura da RN-RBF, em sua estrutura mais basica, ¢ constituida de trés camadas, com propositos totalmente
diferentes: (i) camada de entrada: ¢ composta por noés de fonte (unidades sensoriais) que conectam a rede ao seu
ambiente; (ii) camada oculta: € Ginica, aplica uma transformacdo ndo-linear do espago de entrada para o espacgo oculto
(na maioria das aplicacdes, o espaco oculto ¢ de alta dimensionalidade); e (iii) camada de saida: ¢ linear, fornecendo a
resposta da rede ao padrao (sinal) de ativagdo aplicada a camada de entrada.

O processamento da entrada de uma rede neural se realiza de acordo com sua topologia e o tipo da ativagéo dos
neuronios. Em uma RN-RBF cléssica, este aspecto consiste na alimentag@o adiante (feedforward network) de uma
entrada de dimensdo m em uma camada oculta (intermediaria), que possui ¢ neurdnios ocultos que implementam uma
fungdo de ativag@o baseada em uma medida de similaridade entre os vetores de entrada e os protdtipos. Cada neuronio
da camada oculta possui um protdtipo. As saidas da camada oculta s@o interligadas as unidades da camada de saida por
ramos com pesos sinapticos que ponderam cada saida dos neurénios presentes na camada oculta. Cada unidade da
camada de saida implementa uma soma ponderada das saidas da camada oculta. A resposta das camadas de saida forma
os elementos do vetor de resposta da RN-RBF. A figura 1 mostra o diagrama em grafo de fluxo de sinal de uma RN-
RBF.
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Figura 1 - Topologia de uma RN-RBF.

Uma fungdo de base radial, @ apresenta uma saida simétrica em torno de um centro associado, 4., tal que

@ = M|x —H
radial ¢ a de ser radialmente simétrica e possuir primeira derivada monotonica. A fun¢do Gaussiana € o tipo de funcdo
de base radial utilizada neste artigo. As funcdes Gaussianas sdo caracterizadas por um parametro de escala (ou
comprimento), O, e isto é verdade para muitas outras classes de fun¢des de base radial. Tais classes podem ser
representadas como:

), onde ”[n] ¢ a norma vetorial. Uma condigdo suficiente para uma fungdo ser candidata a fung@o de base
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a.(x)= djx - | 0) ()

Um conjunto de fungdes de base radial pode servir como uma base para representacdo de uma diversificada classe
de fungdes, que sdo expressas como combinagdes lineares de fungdes de base radial, tal que:

M
)= % el @
]:

Para identificagdo de sistemas, as RN-RBFs modelam uma fungdo implicita de um fendmeno fisico. O modelo
neural de identificagdo é paramétrico do tipo “caixa-preta”, pois a RN-RBF contém paradmetros livres sem significado
fisico a serem ajustados para que a rede consiga representar a fungdo implicita do processo.

Os vetores de prototipos e pesos sinapticos sdo os parametros da estrutura da RN-RBF. Deve-se ressaltar que os
valores desses pardmetros ndo acrescentam nada de conhecimento a respeito do sistema, porém devem cumprir o
determinado: aproximar a resposta do sistema a uma determinada entrada. Para tanto a estimagdo dos parametros das
redes neurais em geral, incluindo as RNs-RBF pode ser concebido como um problema de aprendizado com uma
“possivel” interpretagdo biologica e também com equivaléncia matematica (problema de otimizagdo nao-linear na
estimagdo dos parametros do modelo segundo um critério de otimalidade) (Haykin, 1996).

Alguns pesquisadores t€m treinado as RNs-RBF, escolhendo os centros das unidades ocultas aleatoriamente no
conjunto de treinamento. Outros tém utilizado métodos ndo-supervisionados (por exemplo, agrupamento pelo método
de k-médias), como também algoritmos supervisionados para a selecdo dos centros. Os métodos de treinamento
separam as tarefas de determinacdo dos prototipos e a otimizagdo dos pesos. A vantagem dessa abordagem ¢ a rapidez
no treinamento da rede como resultado da separagdo das tarefas e aplicagdo de um método hibrido de treinamento em
alternativa ao treinamento global ¢ a otimiza¢do ndo-linear explicita da descida de encosta (incluindo o algoritmo de
retropropagacdo do erro) (Chen et al., 1991; Chen e Liu, 1992).

A separagdo das tarefas no treinamento da rede é possivel devido a estrutura da RN-RBF e seu tipo de fungdo de
ativag@o que age localmente no espago de entrada. Foi dada uma consideravel atencdo na literatura das RNs-RBF em
como obter um método de treinamento baseado em técnicas lineares explorando caracteristicas estruturas das RNs-
RBF. Observa-se na Figura 1 que se os prototipos sdo fixados e a fun¢do da camada escondida g(-) conhecida, a rede é
linear em seus pesos sinapticos w. Assim, a estrutura da RN-RBF possibilita a separagdo de tarefas no processo de
aprendizado, com a vantagem que na estimag@o dos pesos w o treinamento da rede se torna uma tarefa rapida de ser
resolvida através de métodos de minimos quadrados.

Segundo Chen et al. (1991), “o problema do mal-condicionamento nas estratégias hibridas pode, por exemplo,
ocorrer devido aos centros estarem proximos, resultando em uma dependéncia linear entre ambos os centros”. Assim o
mal-condicionamento numérico da rede pode ser contornado pelos métodos de agrupamento (clustering) de dados que
faz a escolha dos protétipos como sendo representantes de populagdes encontradas nos dados de entrada por
aprendizado ndo supervisionado. Observa-se nos métodos que exploram a localidade da RN-RBF que somente as
entradas similares aos prototipos serdo capazes de contribuir de forma efetiva na resposta da rede e também ndo usam
toda informagdo fornecida dos exemplos de entrada(s) e saida do conjunto de treinamento na fase de estimagdo dos
parametros, acarretando em uma pobre generalizagdo no aprendizado da rede.

Existem diversos métodos de agrupamento que podem ser utilizados para o ajuste dos centros da RN-RBF, tais
como o k-médias (e suas variantes), c-médias nebuloso ¢ Gustafson-Kessel (Guerra, 2006). Uma alternativa a estes
métodos ¢ o algoritmo de Gath-Geva (Gath e Geva, 1989a, 1989b), utilizado em sistemas nebulosos (Abonyi et al.,
2002, 2005), que emprega uma distancia da norma baseado em estimativas nebulosas de probabilidade maxima (FMLE
— Fuzzy Maximum Likelihood Estimates), proposta por Bezdek e Dunn (1975). Neste contexto, o algoritmo de
agrupamento de dados Gath-Geva (Gath e Geva, 1989a, 1989b) utilizado para a selegdo dos centros das fungdes
Gaussianas da camada oculta da RN-RBF.

O método de ajuste linear para os pardmetros de saida da RN-RBF ¢ a pseudo-inversa. A atualiza¢do de cada peso para
o treinamento da RN-RBF utilizando esta derivacdo do método de minimos quadrados (Ljung, 1987).

3. Transferéncia de calor e umidade em solos insaturados

As equagdes diferenciais parciais governantes (Philip e De Vries, 1957) para modelar a transferéncia de calor e
umidade em meios porosos sdo expressas pelas equacdes (3) e (4), as quais foram derivadas da conservagdo da massa e
da energia em um elemento de volume de um material poroso. A equagdo da conservacdo da energia ¢ descrita como:

J e (Tﬂ)‘?,—f =0 (r.e07)-L(1)(34,) . 3)
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enquanto que a equagdo da conservagdo da massa como:

99 _ pld
> D.[plj, )

onde p ¢ a densidade da matriz solida (kg/m?®), ¢, , calor especifico médio (J/kgK), 7', temperatura (°C), ¢, tempo
(s), A, condutividade térmica (W/mK), L , calor latente de vaporizagdo (J/kg), 8, conteudo de umidade em base de
volume (m*/m?), j, fluxo total de massa (kg/m*> K) e 0, a densidade da 4dgua (kg/m?).

Nota-se que a equacdo (3) difere da equagdo de Fourier para o fluxo de calor transiente devido ao termo fonte
responsavel pela mudanca de fase dentro do meio poroso. De acordo com Philip ¢ De Vries (1957) e assumindo a
hipotese de que o solo é um meio isotropico, o fluxo de vapor é dado por

b _ oT AN 0 08
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e o fluxo de liquido por
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Deste modo, define-se o fluxo de massa total j como j, + j; , resultando
J s (DT(T 9)6_ + Dy (T, H)aej [ —(DT(T 9)6—+D9(T g)aej j
o Ox 0 dy ay @)

z 0z
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onde
Dy =Dy +Dp, e Dg=Dg +Dg,, onde Dy é o coeficiente de transporte na fase liquida associado ao gradiente de
temperatura, D7,, ¢ o coeficiente de transporte na fase vapor associado ao gradiente de temperatura, Dy, é o
coeficiente de transporte na fase vapor associado ao gradiente de conteudo de umidade, D, coeficiente de transporte
de massa associado ao gradiente de temperatura (m2 /s °K) , Dy, coeficiente de transporte de massa associado ao

gradiente de conteudo de umidade (m2 / s) ¢ K, , a condutividade hidraulica (m/s).

Como condicdo de contorno para a superficie superior, na equacdo associada a conservagdo de energia, considera-
se que o solo é exposto a radiagdo de onda curta, convecgdo de calor e de massa ¢ mudanca de fase. Entdo, o balango de
energia torna-se:

R L I T R A T A e ®
y=H

onde h(T w T = H) representa o calor trocado com o ar exterior por convec¢do, aq, ¢ a radiagdo absorvida por onda

curta, R, representa a perda por radiagio de onda longa e #,, L(T )( V00 ~ Py, y= H), ¢ a energia proveniente da

mudanga de fase. A absortividade solar ¢ definida como @ e o coeficiente de convecg¢do de massa como #,, que ¢

relacionado com o / através da relagdo de Lewis.
O balango de massa para a superficie superior do solo ¢ descrito como
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As outras superficies foram consideradas adiabaticas e impermeaveis.
As equagdes (8) e (9) mostram a diferenga de concentragdo de vapor, Ap,, no lado direito da equagdo. Esta

diferenca ¢ entre a superficie porosa e o ar e ¢ normalmente determinada com valores de iteragdes anteriores de
temperatura e contetido de umidade, resultando em um termo de instabilidade adicional.

Mendes et al. (2002) apresentaram um novo procedimento para calcular o fluxo de vapor, independentemente dos
valores da temperatura e de conteudo de umidade, das iteragdes anteriores. Para isto, linearizou-se o termo Ap, como

uma combinagao linear da temperatura e do conteudo de umidade.

4. Identificacao da transferéncia de calor e umidade em solos usando RN-RBF

A identificag@o de sistemas ¢ uma area do conhecimento que envolve o estudo de formas de modelar e analisar
matematicamente fenomenos a partir de dados. A idéia da identifica¢do de sistemas é permitir a elaboragdo do modelo
matematico de um sistema dindmico baseado em medidas coletadas pelo ajuste de parimetros e/ou do modelo
matematico, até que a saida do sistema aproxime, de forma adequada, os valores de saida desejada (Johansson, 1993).

Um estudo de caso de identificagdo de temperatura e umidade do solo para diferentes profundidades ¢ apresentado
neste trabalho. Usando o software Solum foram obtidos os dados necessarios para a realizagdo desta tarefa. Para evitar
os efeitos das condigdes iniciais aplicadas ao software SOLUM, foram simuladas para um periodo de 10 anos, os dados
apresentados no arquivo e utilizados no procedimento de identificag@o sdo do ltimo ano simulado. Neste caso, foram
utilizadas 8760 amostras (1 amostra coletada a cada hora), ou seja, a variagdo da temperatura ¢ umidade do solo,
para um periodo de 1 ano para a cidade de Curitiba (Parand). Foram utlizadas as 4000 primeiras amostras na fase de
estimagdo e as amostras seguintes (4002 até¢ 8760) na fase de validagdo da RN-RBF.

Os dados climaticos de temperatura ambiente (u;(f)), umidade relativa (u,(¢)), radiacdo direta (u3(¢)) e radiagdo
difusa (uy(?)) sdo utlizados como vetores de entrada da RN-RBF, adicionado a este o vetor de saida desejado
(temperatura ou umidade relativa) com um instante de tempo de atraso. Na figura 2 sdo mostrados os dados de
temperatura ambiente, umidade relativa, radiagdo direta ¢ radiacdo difusa usados nas simula¢des de estimagdo e
valida¢do da RN-RBF.

O procedimento de analise da identificagdo através de RN-RBF ¢ dividido nas seguintes etapas: (i) escolha da
estrutura da RN-RBF para representar o sistema a ser identificado, (ii) otimiza¢do da RN-RBF usando agrupaento de
dados e pseudo-inversa; (iii) estimagdo dos parametros do modelo matematico (fase de estimagdo), e (iv) a validagao do
modelo matematico (fase de validagdo).

Na procura de um modelo “ideal”, devem ser observadas as seguintes questdes: se 0 modelo encontrado ¢ flexivel o
suficiente e se o modelo ¢ desnecessariamente complexo, ou em outras palavras, se o modelo ¢ confiavel para o
proposito desejado. Existem diversas maneiras de se realizar a validagdo de um modelo. Neste trabalho, o indice de

desempenho utilizado ¢ o coeficiente de correlagio multipla (R?). O R,-2 ¢ um indice de desempenho calculado por:

Na . 5
2y (@) = yi(0)]
R* = ’;1— (10
— a2
Zl[yi ®) =y (D]
t=

onde y;(¢) é a i-ésima saida real (temperatura ou umidade relativa) do sistema, ;(¢) é a a i-ésima saida estimada, e

y;(t) ¢éaai-ésima média das Na amostras medidas, e i pode ser 0 ou 1 ou 2 ou ... ou 7. Quando o valor de R,-2 ¢ igual
a 1, indica uma exata adequagdo do modelo para os dados medidos do processo (Schaible et al., 1997).
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Figura 2 - Dados de temperatura ambiente, umidade relativa, radiagdo direta e radiacdo difusa.

Para identificag@o foi escolhido um modelo matematico para a representagdo do processo. A estrutura de modelo
testada é o modelo multivariavel NARX (Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs) em concepgao série-paralela
com 5 entradas ([u;(¢-1); us(¢-1); uz(t-1); ug(z-1)] e o vetor de saida com um instante de atraso) e 1 saida (temperatura ou
umidade relativa). A identificagdo do sistema térmico é apropriada se um critério de erro definido previamente pelo
projetista esta entre valores admissiveis as necessidades do projeto, neste caso, o objetivo é obter um maior R%.

Foram testadas varias configuragdes de rede neural para obtengdo de saidas estimadas para temperatura ou
umidade relativa do solo. Os resultados de previsdo do modelo neural obtidos para temperatura e umidade relativa para
Om (superficie), Im, 2m e 3m de profundidade (previsdo um passo a frente) sdo apresentados, respectivamente, na

tabelas 1 e 2. Nas tabelas 1 e 2 aparece o Riz total que consiste da média harmoénica dos valores de Riz (estimagao) e

Riz (validag@o). Além disso, a notagdo para o vetor de saida estimada da RN-RBF nas tabelas 1 e 2 ¢ a seguinte:

A,

. : saida estimada pela RN-RBF, e sem “*”: saida real (temperatura ou umidade relativa do solo);
*  Jo(?): temperatura estimada na superficie (0 m);

*  7(¢): temperatura estimada a 1 m da superficie;

S IOE
30
S AOE
s
Y6
(D)

temperatura estimada a 2 m da superficie;
temperatura estimada a 3 m da superficie;
umidade relativa na superficie (0 m);

umidade relativa estimada a 1 m da superficie;
umidade relativa estimada a 2 m da superficie;

umidade relativa estimada a 3 m da superficie.

As figuras 3 a 10 mostram os melhores resultados obtidos pela RN-RBF (ver tabela 1 e 2) para previsdes um passo
a frente de temperatura e umidade relativa.
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Tabela 1. Previsdo da temperatura para diferentes profundidades.

Profundidade, vetor de entrada da RN-RBF vetor de saida M Ri2 Ri2 Ri2 ol
i (em metros) da RN-RBF . N N
(estimacdo) | (validacdo)
0 [t1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ug(2-1); yo(z-1)] Yo @) 2 0,9481 0,9508 0,9456
0 [u1(2-1); us(2-1); us(2-1); ug(2-1); yo(2-1)] 0 3 0,9513 0,9434 0,9474
0 [t1(2-1); ua(2-1); us(t-1); ug(2-1); yo(2-1)] Yo @) 4 0,9555 0,9504 0,9530
0 [u1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ug(2-1); yo(z-1)] Yo @) 5 0,9564 0,9507 0,9535
0 [u1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ug(2-1); yo(2-1)] Yo (0 6 0,9567 0,9512 0,9540
1 [u1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ug(2-1); y1(2-1)] 0] 2 0,9928 0,9924 0,9926
1 [u1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ua(2-1); y1(2-1)] »1(@®) 3 0,9999 0,9999 0,9999
1 [u1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ug(2-1); y1(2-1)] @ 4 0,9999 0,9999 0,9999
1 [u1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ua(2-1); y1(2-1)] »1(@®) 5 0,9999 0,9999 0,9999
1 [u1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ua(2-1); y1(¢-1)] 1) 6 0,9999 0,9999 0,9999
2 [t1(2-1); ua(2-1); u3(2-1); ug(2-1),y2(2-1)] P50 2 0,9639 0,9608 0,9624
2 [u1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ua(t-1),y2(2-1)] 0] 3 0,9979 0,9984 0,9982
2 [t1(2-1); ua(2-1); us(t-1); ug(2-1),y5(2-1)] 0] 4 0,9997 0,9997 0,9997
2 [t1(2-1); ua(2-1); u3(2-1); ua(2-1),y2(2-1)] 0] 5 0,9991 0,9991 0,9991
2 [t1(2-1); ua(2-1); us(t-1); ug(2-1),y5(2-1)] 0] 6 0,9992 0,9991 0,9991
3 [u1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ug(2-1); y3(2-1)] 730 2 0,9982 0,9980 0,9981
3 [u1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ug(2-1); y3(2-1)] P3() 3 0,9995 0,9995 0,9995
3 [u1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ug(2-1); y3(2-1)] 730 4 0,9996 0,9995 0,9995
3 [u1(2-1); us(2-1); us(2-1); ug(2-1); y3(2-1)] »3(0) 5 0,9998 0,9998 0,9998
3 [u1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ug(2-1); y3(2-1)] y3(0) 6 0,9998 0,9999 0,9998
Tabela 2. Previsdo da umidade relativa para diferentes profundidades.
Profundidade, vetor de entrada da RN-RBF vetor de saida | M Ri2 Ri2 Ri2 ol
i (em metros) da RN-RBF o R
(estimagdo) | (validag@o)

0 [u1(2-1); us(2-1); us(2-1); ug(t-1); y4(2-1)] Ya(®) 2 0,9869 0,9906 0,9888
0 [u1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ug(2-1); y4(2-1)] Y40 3 0,9956 0,9974 0,9965
0 [u1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ug(2-1); y4(2-1)] G 4 0,9965 0,9980 0,9972
0 [u1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ug(t-1); y4(2-1)] Y40 5 0,9956 0,9961 0,9958
0 [t1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ug(2-1); y4(2-1)] y4(0) 6 0,9964 0,9980 0,9971
1 [u1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ua(2-1); ys(2-1)] 0) 2 0,3593 0,4920 0,4153
1 [t1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ug(2-1); ys(¢-1)] y5(0) 3 0,9811 0,9924 0,9867
1 [u1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ug(2-1); ys(2-1)] y5(0) 4 0,8863 0,9495 0,9168
1 [u1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ua(2-1); ys(¢-1)] P5(2) 5 0,9996 0,9995 0,9997
1 [u1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ug(2-1); ys(2-1)] y5(0) 6 0,9995 0,9995 0,9995
2 [t1(2-1); ua(2-1); u(2-1); ua(t-1),y6(2-1)] 6 (1) 2 0,7115 0,7501 0,7307
2 [t1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ug(2-1),y6(2-1)] V6 (@) 3 0,9990 0,9989 0,9990
2 [t1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ua(t-1),y6(2-1)] Y6 (@®) 4 0,9998 0,9998 0,9998
2 [u1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ua(t-1),y6(2-1)] Y6 (@) 5 0,9997 0,9997 0,9997
2 [u1(2-1); ua(2-1); u3(2-1); ug(2-1),y6(2-1)] V6 (@) 6 0,9998 0,9997 0,9997
3 [u1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ug(2-1); y7(2-1)] y7(0) 2 0,1024 0,1024 0,1024
3 [t1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ug(2-1); y7(2-1)] y7(0) 3 0,1137 0,1135 0,1136
3 [u1(2-1); us(2-1); us(2-1); ug(2-1); y7(¢-1)] y7(2) 4 0,9896 0,9690 0,9792
3 [t1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ug(2-1); y7(2-1)] y7(0) 5 0,9996 0,9990 0,9993
3 [u1(2-1); ua(2-1); us(2-1); ug(2-1); y7(2-1)] y7(0) 6 0,9994 0,9990 0,9992
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Figura 9 — Umidade relativa estimada a 2 m da superficie usando uma RN-RBF.
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Figura 10 — Umidade relativa estimada a 3 m da superficie usando uma RN-RBF.

5. Conclusao e futura pesquisa

Este trabalho apresentou o projeto e aplicagdo de uma RN-RBF utilizando método de agrupamento Gath-Geva e
pseudo-inversa para um estudo de caso para previsdo (curtissimo prazo) um passo a frente de perfis de temperatura e
umidade do solo para a cidade de Curitiba.

A RN-RBF obteve resultados promissores em termos de desempenho (baseado no indice de desempenho R*) na
previsdo do comportamento dindmico de perfis de transferéncia de calor e umidade em solos. O aprendizado da RN-
RBF ¢ particularmente simples e rapido em relagdo a rede neural perceptron multicamadas (Haykin, 1996) muito
utilizada em aplicagdes de identificagdo ndo-linear.

Um aspecto negativo da RN-RBF ¢é a de que podem sofrer da “maldi¢cdo” da dimensionalidade, pois quando a
dimensdo do vetor de entrada ¢ aumentada a dimensionalidade dos centros das fungdes de base tem, geralmente,
aumento exponencial para representar um sistema dindmico ndo-linear adequadamente. Além disso, a adigdo de
prototipos (fungdes de ativagdo) pode também ser requerida para tratar o aumento da complexidade causada por
dimensdes de entrada adicionais.

Uma dificuldade na configuracdo da RN-RBF para aplicagoes de identificacdo ¢ o aspecto relativo ao dominio
temporal. Se a ordem de um sistema ¢ conhecida, a utilizacdo do método tapped-delay-line permite a um sistema
dindmico ser modelado com uma RN-RBF estatica. Entretanto, quando a ordem ¢ desconhecida, muitas aplicagdes
podem levar o projetista a adotar um numero elevado de entradas. Tal procedimento pode levar a modelos matematicos
ndo apropriados devido ao grande niumero de entradas necessario.

Entretanto, se fazem necessarios estudos mais aprofundados em relagdo a aspectos de: (i) conhecimento a priori de
algumas caracteristicas do processo a ser controlado, tais como ordem do modelo e atraso de transporte; (ii)
configuragdo de algoritmos de poda (prunning) para a implementagcdo da RN-RBF; e (iii) implementacdo de algoritmos
de treinamento robustos tanto para buscas globais quanto locais com a implementagdo de algum procedimento de
otimizagdo para a identificacdo de perfis de transferéncia de calor e umidade em solos para previsdes multiplos passos a
frente (previsoes de médio e longo prazos).
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Abstract

There is a wide variety of identification methods and model structures forms to choose for system nonlinear
identification applications. Neural networks have proved to be versatile and useful nonlinear models for industrial
processes. This paper presents a radial function neural network (RBF-NN) application using the Gath-Geva clustering
method and pseudo-inverse to identification of heat transfer and humidity profiles in soils. The simulation results
indicate the potentialities of the RBF-NNs learning for one step ahead identification of heat transfer and humidity
profiles in soil.

Keywords: heat transfer and humidity in soil, artificial neural networks, data clustering, nonlinear identification.



