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Abstract: The measurement of the operating condition of refrigeration systems tipically requires
invasive instrumentation. This work presents procedures for the development of virtual sensors
able to estimate one of the operating conditions, the evaporating temperature, by means of
non-invasive instrumentation. The proposed virtual sensor uses measurements of vibration on
the surface of the refrigeration compressor and machine learning models for estimating the
evaporating temperature. A dataset of vibration data collected on different operating conditions
was obtained and used to train and test the models. It was found that the proposed method is
able to provide reliable estimates of the evaporating temperature, with root mean square errors
of about 2 °C, independently of the machine learning model considered in the study.

Resumo: A medicao da condicdo de operacao de sistemas de refrigeracao tipicamente emprega
instrumentacao invasiva. Neste trabalho, sao propostos procedimentos para o desenvolvimento
de sensores virtuais capazes de estimar uma das condicoes de operagao, a temperatura de
evaporacao, por meio de instrumentacao nao-invasiva. Tais sensores utilizam medigoes de
vibracao no corpo do compressor do sistema de refrigeracdo e modelos de aprendizado de
maquina para estimar a temperatura de evaporacao. Um conjunto de dados de vibragao em
diferentes condigoes de operacgao foi obtido e utilizado no treinamento e teste dos modelos. Foi
verificado que o método proposto é capaz de retornar uma estimativa coerente da temperatura
de evaporagao, com erros quadraticos médios da ordem de 2 °C, independentemente do modelo

de aprendizado de maquina considerado.
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1. INTRODUCAO

A caracterizacao da condigao de operacao de sistemas de
refrigeracao é importante para identificar problemas de
qualidade (Yang et al., 2019), tanto em linha de producao
quanto em campo, e tem potencial para permitir um
controle mais eficiente da operagdo do sistema (Potocnik
e Govekar, 2017). Entre as varidveis mais importantes
para caracterizar a operacao de um sistema estao as
temperaturas de evaporagio e de condensacao (ASHRAE,
2019), porém a medicao direta dessas varidveis estd muito
sujeita a erros, dado que a temperatura nao é homogénea
nos trocadores de calor, hd influéncia da temperatura
ambiente nas medigoes e as dinamicas observadas muitas
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vezes sao rapidas, mas a medicao por meio da parede dos
trocadores limita a caracterizacdo a baixas frequéncias.
Assim, é comum que a medicao dessas varidveis seja
realizada com emprego de transdutores de pressao, ja
que existe uma relacao direta entre cada uma dessas
temperaturas e as pressoes medidas na entrada e na
saida do compressor, dado que nos trocadores de calor do
sistema o fluido encontra-se saturado (ASHRAE, 2021).
Apesar de possibilitar a medicao com menor incerteza,
a medicao de pressao é invasiva, pois necessita que a
tubulacao do sistema seja aberta para instalagao dos
transdutores, o que acaba descaracterizando as amostras,
em especial quanto a carga de fluido refrigerante presente.

Um método nao invasivo capaz de medir a temperatura de
operacao com um erro de até 2 °C, embora muito aquém
do nivel de incerteza de +0,28 °C necessario para ensaios
de desempenho (ASHRAE, 2021), poderia ser util para
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monitorar o sistema, auxiliando na detecgao e previsao de

falhas.

Técnicas de sensoriamento virtual tém uma grande quan-
tidade de aplicagbes na industria, tais como controle de
qualidade (Ma e Huang, 2017), detecgao de falhas e diag-
néstico de produtos (Yin et al., 2015), reducdo de cus-
tos por reducdo de sensores (Sarkar et al., 2016), cal-
culo indireto de quantidades (Zeng et al., 2018), entre
outros. Muitos artigos sobre sensoriamento virtual tém
sido publicados nos ultimos anos e mostram a variedade de
aplicagoes e métodos utilizados, assim como a efetividade
da abordagem (Ge, 2017; Samad, 2017). Para méquinas
rotativas, o uso de dados de vibragao para a criagao de
sensores virtuais para avaliacao das condigoes de operagao
é muito difundido (Tang et al., 2018; Azamfar et al., 2020).
Especificamente para sistemas de refrigeracao, os dados
de vibragao podem ser utilizados no desenvolvimento de
sensores virtuais para estimar a poténcia sonora gerada
pelos compressores (Nascimento et al., 2020), para classi-
ficacdo do estado de operagdo de compressores (Potocnik
e Govekar, 2017), e para deteccao de falhas de projeto e
ferramentas de diagndstico (Cabrera et al., 2020).

Trabalhos encontrados na literatura exploraram o uso de
técnicas de aprendizado de méquina (ML, do inglés ma-
chine learning) para avaliagdo de sistemas de refrigeracao
a partir de dados de vibracgao a fim de classificar quando
um sistema estd operando em condi¢Oes normais ou nao.
Este artigo propoe o desenvolvimento de um sensor virtual
baseado em dados de vibragao para estimar a temperatura
de evaporagao do sistema. No método proposto, os coefi-
cientes filtrados do espectro de frequéncia dos dados de
vibracao medidos no corpo do compressor de refrigeracao
sao utilizados para o treinamento de modelos de regressao.
Qualquer técnica de ML poderia ser utilizada, mas para
comparagao neste artigo sao utilizados trés modelos, sendo
um linear e outros dois nao lineares. O modelo linear é o
de Regressao Linear Multivaridvel (RL) e os nao lineares
s@o duas arquiteturas de Redes Neurais Artificiais (RNAs),
uma com unica camada escondida (RNA rasa, ou RNAR)
e outra com duas camadas escondidas (RNA profunda, ou
RNAP).

A inovacdo deste artigo consiste na utilizagdo um sensor
virtual nao invasivo para estimar a temperatura de eva-
poracao em sistemas de refrigeracao baseado nos dados de
vibracao, que pode ser utilizado tanto para monitoramento
de condigoes de operagao quanto para deteccao de falhas.
Com a técnica proposta, a avaliacdo pode ser realizada
sem a necessidade de instrumentagao invasiva, permitindo
avaliagao mais rapida e facil. O sensor virtual proposto foi
treinado e testado com um conjunto de dados adquiridos
no escopo deste trabalho e que representam condigoes reais
observadas em sistemas de refrigeragao. Esse conjunto
contém dados de velocidade vibratéria na superficie do
compressor operando em diferentes frequéncias rotacionais
e diferentes pressoes de succao.

O restante do artigo estd organizado como segue. A segao
2 apresenta os materiais e métodos, detalhando o processo
utilizado para gerar o conjunto de dados utilizado para
treinamento e testes, assim como a estrutura do sensor
virtual baseado em dados proposto. A se¢do 3 apresenta
o procedimento usado para treinamento e selecao de hi-
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perparametros dos modelos de ML. A secao 4 detalha os
resultados e analises do método proposto com diferentes
modelos de ML. A secdo 5 apresenta a conclusao.

2. MATERIAIS E METODOS

Esta secdo apresenta os materiais e métodos utilizados
neste estudo. A secdo 2.1 apresenta o procedimento para
aquisicao dos dados de vibragao no compressor de refrige-
ragao usados para o desenvolvimento do sensor virtual.
A secao 2.2 apresenta o detalhamento dos modelos de
ML utilizados neste estudo, incluindo a etapa de pré-
processamento dos dados.

2.1 Aquisicao dos dados de vibragao no compressor

Neste trabalho, uma bancada de ensaios foi utilizada para
obter o conjunto de dados de vibracao de diferentes uni-
dades de compressores, testados em diferentes condicoes
de operagao. A bancada foi desenvolvida para emular a
operacao dos compressores em um sistema de refrigeragao,
como mostra o diagrama da Figura la. O compressor em
ensaio tem o espectro de velocidade vibratéria na sua
superficie medido por um acelerémetro e pode ser avali-
ado em diferentes frequéncias rotacionais e em diferentes
pressoes de succao e de descarga. As presses de succao
e de descarga do compressor sao controladas em malha
fechada, para que as referéncias possam ser escolhidas de
forma desejada dentro do mapa de aplicacao caracteristico
do modelo de compressor ensaiado.

Velocidade
vibratoria

Pressdo
descarga
\

Pressao
sucgao
)

&
o

Compressor

Valvula
descarga

succao
Tanque desacoplador

(a) P&ID da bancada

(b) Compressor instrumentado

Figura 1. Configuracao experimental para aquisicao de
dados.

Todos os compressores utilizados neste estudo sao do tipo
hermético, possuem a frequéncia rotacional varidavel e ope-
ram com o fluido refrigerante R600a. Foram utilizados dois
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transdutores GE TERPS DPS 8000 para medir as pressoes
de sucgao e de descarga, com uma incerteza instrumental
de £0,01%. Para a aquisicao da velocidade vibratoria,
um acelerémetro PCB M352C65 com base magnética foi
acoplado na superficie superior do compressor, como pode
ser visto na Figura 1b. A taxa de aquisicao das pressoes é
de 10 Hz e a taxa de aquisicao da velocidade vibratéria
é de 51,2 kHz. Neste estudo, cinco unidades de com-
pressores foram testadas em trés frequéncias rotacionais
cada (2100 RPM, 2850 RPM e 3600 RPM). Para cada
frequéncia rotacional, foram obtidos dados de vibragao em
11 pares de pressao de sucgao e de descarga, sendo que
a pressao de succao foi variada entre 0,47 bar e 1,08 bar,
correspondendo as temperaturas de evaporagao de —30 °C
até —10 °C, e a pressdo de descarga foi fixada em 5,89 bar,
correspondendo a temperatura de condensacao de 44 °C.
Esses valores foram selecionados a fim de testar o compres-
sor nas temperaturas de evaporacao tipicas de sistemas de
refrigeragdo em aplicacoes domésticas. A temperatura de
condensagao de 44 °C foi selecionada por ser uma condi¢ao
intermediaria dentro da faixa de aplicacao de ensaios de
desempenho para sistemas de refrigeracdo (AHRI, 2015).
Para cada unidade de compressor, foram medidas 30 vezes
cada condigao de operacao (frequéncia rotacional, pressoes
de succao e de descarga). As condigdes de operagao foram
definidas de forma aleatdria para cada rodada de repetigao
e uma nova rodada de repeticao se iniciava logo que uma
dada repeticao de todas as condicoes havia sido finalizada.
O conjunto de dados resultante possui 4.940 amostras,
cada uma consistindo da medigao da velocidade vibratéria
por 1 s e das medigoes das pressoes de succao e descarga.
Um conjunto de dados adicional contendo frequéncias ro-
tacionais intermedidrias, 2475 RPM e 3225 RPM, e 9 pares
de temperaturas de evaporagao e de condensagao foi adqui-
rido para auxiliar os modelos de ML a apresentarem uma
melhor capacidade de generalizagao para essas condigoes
intermediarias. Esse conjunto possui 630 amostras.

2.2 Caracteristicas dos modelos de aprendizado de mdquina

Os modelos de ML propostos e suas configuracoes sao
detalhados nesta secao. O primeiro passo consiste em
processar os dados brutos de vibragao, que sao utilizados
como entrada para os modelos depois de processados. Esse
passo é detalhado na sequéncia.

Processamento dos dados de vibracao O processa-
mento dos dados de vibragao possui dois passos: o cdlculo
das amplitudes do espectro de frequéncia e a filtragem do
espectro obtido. Um exemplo do processo pode ser visto
na Figura 2. Os dados brutos de velocidade vibratoria,
presentes na Figura 2a, foram adquiridos em 1 s com
uma taxa de 51,2 kHz. A transformada rapida de Fourier
(FFT) foi utilizada para obter a amplitude do espectro
de frequéncia, resultando em 25600 pontos de frequéncias
nao negativas (Rao et al., 2011). O limite superior para a
avaliagao do espectro de frequéncia de vibragao em estudos
de compressores de refrigeragao normalmente é de 10 kHz,
pois a maior parte dos fendmenos de interesse tem efeito
nessa faixa (McKee et al., 2015). Portanto, a amostragem
obtida, que permite a andlise até 25,6 kHz, fornece um
bom nivel de confianga de que o efeito da vibragao na
temperatura de evaporagao serd considerado.
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Figura 2. Processamento dos dados de vibracao. A trans-
formada rapida de Fourier é obtida, seguida por um
filtro de bandas da amplitude do espectro de frequén-
cia.

O espectro resultante possui 25600 pontos e foi filtrado
por um filtro de bandas a fim de determinar a energia em
bandas de frequéncia, processo que condensa a informacao
do espectro em um ntimero menor de pontos e reduz o
efeito do ruido branco. Uma alternativa seria utilizar filtros
de bandas de oitava, que inicialmente foram propostos para
andlises acusticas e entao adaptados para a avaliagao do
espectro de vibragao de maquinas rotacionais para obter
informagdes a respeito da frequéncia rotacional (McKee
et al., 2015). Como este trabalho propoe extrair informa-
¢oes a respeito da temperatura de evaporacao, foi decidido
utilizar um filtro de banda com tamanho fixo, que preserva
mais informacoes a respeito de frequéncias altas e médias.
O tamanho de banda foi fixado em 200 Hz, com 10% de
sobreposicao entre as bandas. O filtro avalia a energia para
as bandas centrais de 100 Hz até 24,99 kHz, resultando
em 132 bandas. O resultado do processo de filtragem ¢é
apresentado na Figura 2b.

Detalhamento dos modelos de ML Esta secao deta-
lha os trés modelos de ML testados para o sensor virtual.
Para a RL, um fator de regularizagao foi usado para evitar
os efeitos da alta correlagao entre as varidveis de entrada
(Hoerl e Kennard, 1970). O método adiciona um fator k

no calculo da matriz de coeficientes 5:

8= (XX + k1)"'Xy,
onde X é a matriz de entradas, y é o vetor de saidas e
I é uma matriz identidade de dimensao apropriada. Para
as RNAs, duas arquiteturas foram utilizadas: RNAR, que

consiste em uma RNA com apenas uma camada escondida,
e RNAP, com duas camadas escondidas.

Para os trés modelos, as entradas consistem em 132 bandas
obtidas pelo filtro de bandas e a frequéncia rotacional da
amostra. Todas as entradas foram normalizadas de forma
a possuirem média zero e desvio padrao unitario. Como

DOI: 10.20906/sbai.v1i1.2781



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XV Simpobsio Brasileiro de Automacao Inteligente - SBAI 2021, 17 a 20 de outubro de 2021

Rho

0,2 : : : :
0 5 10 15 20 25
Bandas de frequéncia (kHz)
Figura 3. Avaliacao do coeficiente de correlacao de Spe-

arman entre bandas de frequéncia e temperatura de
evaporacao.

saida, a rede retorna a temperatura de evaporagao da
amostra.

3. SELECAO DE HIPERPARAMETROS E
TREINAMENTO DOS MODELOS DE
APRENDIZADO DE MAQUINA

Esta secao apresenta como o conjunto de dados foi dividido
para o treinamento dos modelos de ML, assim como o
precedimento adotado para a selecao de hiperparametros
dos modelos.

Como foram adquiridos dados de cinco unidades de com-
pressores do mesmo modelo, os dados da quinta unidade
foram reservados para o conjunto de teste dos modelos
de ML. Os dados das quatro unidades restantes foram
utilizados como conjunto de treinamento. Para o ajuste
dos hiperparametros dos modelos, 10% dos dados do con-
junto de treinamento foram separados e utilizados como
conjunto de desenvolvimento.

Um hiperparametro utilizado nos trés modelos é o ni-
mero de bandas de frequéncia usadas como entradas do
modelo. Nem todas as bandas necessariamente apresen-
tam informacoes relevantes para estimar a temperatura
de evaporagao. Dessa forma, a fim de determinar quais
bandas apresentam mais informagoes a respeito do para-
metro desejado, o coeficiente de correlagao de Spearman
(Puth et al., 2015) foi calculado entre cada uma das bandas
e a temperatura de evaporagao para conjunto de treina-
mento. Tal coeficiente foi escolhido pois permite avaliar a
relagdo monotodnica entre as bandas e a temperatura de
evaporacao, sendo capaz de avaliar relagdoes nao lineares,
contanto que sejam monotonicas. O resultado, apresentado
na Figura 3, permite que as bandas sejam ordenadas pelo
grau de correlagao e, dessa forma, permite garantir que
as bandas com maior valor absoluto da correlacao com
a temperatura de evaporacao estejam sempre presentes
no conjunto mesmo quando for selecionado um ntmero
reduzido de entradas.

Para a RL, os hiperparametros a serem ajustados sao
o fator de regularizagdo k e a quantidade de bandas de
frequéncia. Uma busca em grade foi realizada variando o
fator k de 0 a 1000, com um passo de 20 e a quantidade de
bandas de 10 até 130, com um passo de 10. Para a avaliacao
do desempenho foi utilizada a raiz do erro quadratico mé-
dio (RMSE, do inglés root-mean-square error) do conjunto
de desenvolvimento. A Figura 4 apresenta os resultados da
busca. A quantidade de bandas de entrada teve influéncia
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consideravel, atingindo-se o melhor resultado de RMSE
para a utilizacao de 130 bandas como entrada. O fator de
regularizacao k teve um impacto menor no resultado do
RMSE, com melhor resultado obtido com o valor de 280.

1000 2,5
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RMSE (°C)

N
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10 30 50 70 90 110 130
Quantidade de bandas de frequéncia

Figura 4. Busca em grade pelos melhores hiperparametros
para o modelo RL.

Para a RNAR, uma busca em grade também foi realizada
a fim de selecionar o melhor conjunto de parametros.
Foram testados os efeitos da quantidade de neur6nios na
camada escondida e da quantidade de bandas utilizadas
como entrada no desempenho da RNAR. O ntmero de
neurénios foi variado de 10 até 600. O niimero de bandas
usadas como entrada foi variado de 10 até 130. A funcao
de ativacao utilizada foi a Fun¢ao Linear Retificada (relu)
e o algoritmo de treinamento utilizado foi o Gradiente
Descendente Estocdstico com Momento (Murphy, 2012).
Novamente, o RMSE do conjunto de desenvolvimento foi
utilizado como parametro de avaliagao do modelo. Para
evitar superajuste do modelo ao conjunto de treinamento,
10% do mesmo foi utilizado para realizar a validagao
cruzada durante o processo de treinamento. Os resultados
sao apresentados na Figura 5. Cada resultado observado
é, na verdade, a média aritmética de 10 treinamentos
da RNAR realizados com cada configuracdo. A partir
dos resultados, definiu-se como a melhor configuracao a
utilizacao de 90 bandas de frequéncia como entrada e 400
neurénios na camada escondida.
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Quantidade de bandas de frequéncia

Figura 5. Busca em grade pelos melhores hiperparametros
para o modelo RNAR.

Para a RNAP, o mesmo procedimento da RNAR foi reali-
zado, porém com uma camada escondida adicional, apds a
camada de entrada, contendo 600 neurdnios. Os resultados
sao apresentados na Figura 6. Novamente, os resultados
observados representam a média aritmética de 10 treina-
mentos da RNAP realizados com cada configuracdo. A par-
tir dos resultados, definiu-se como a melhor configuracao
a utilizacdo de 130 bandas de frequéncia como entrada e
100 neur6nios na segunda camada escondida.
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Figura 6. Busca em grade pelos melhores hiperparametros
para o modelo RNAP.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Com os hiperparametros selecionados, os trés modelos fo-
ram treinados com o conjunto de treinamento e testados no
conjunto de teste. Como indicado na segao 3, o conjunto de
teste consiste dos dados da quinta unidade de compressor,
que nao teve nenhum de seus dados considerados no con-
junto de treinamento. Dessa forma, é apropriado assumir
que o resultado para este conjunto representa como os
modelos se comportariam quando aplicados a um conjunto
de dados nao visto antes, indicando sua capacidade de
generalizagao para unidades do mesmo modelo. A Tabela 1
apresenta o RMSE e o coeficiente de determinagiao R? para
os trés modelos treinados nos conjuntos de treinamento,
desenvolvimento e teste. As métricas de desempenho indi-
cam que o modelo de RNAR apresentou o melhor resultado
para o conjunto de teste, mas o modelo de RL apresentou
um resultado muito préximo ao melhor, indicando que a
relacao entre as entradas utilizadas e a temperatura de
evaporagao tem um comportamento préximo de linear. O
modelo RNAP apresentou o pior resultado para o con-
junto de teste, indicando que nao ha ganho no aumento
da complexidade para esta situagao, em especial para o
conjunto de dados atual. O nimero de pesos para serem
ajustados nesse modelo é muito alto em comparagao com
o tamanho do conjunto de dados disponivel, o que acaba
prejudicando o treinamento e, consequentemente, o desem-
penho do mesmo.

As Figuras 7 a 9 apresentam os gréficos dos residuos entre
os valores estimados e os medidos para o conjunto de
teste para cada um dos modelos treinados. Os residuos
foram divididos entre as frequéncias rotacionais presentes
no conjunto. Por meio dos graficos de residuos, é possivel
avaliar como cada modelo se comporta ao longo da faixa de
aplicacao do mesmo, que para este conjunto de dados ficou
entre —30 °C e —10 °C. Tais graficos permitem avaliar se
determinado modelo possui tendéncia a errar para mais ou
para menos dependendo da regido da faixa de aplicacgo.
Por meio dos graficos de residuos, é possivel constatar
que os dois melhores modelos, RL e RNAR, apresentaram
comportamento similar de residuos, com o modelo RNAP
apresentando um comportamento mais tendencioso nos
extremos da faixa de aplicagao.

5. CONCLUSAO

Um conjunto de dados de vibragao de compressores de
refrigeragao foi adquirido em diversas condicoes tipicas
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Figura 9. Residuos para o conjunto de teste divididos por
frequéncia rotacional para o modelo RNAP.

de um envelope de aplicacao em um refrigerador, pos-
sibilitando o treinamento de modelos de aprendizado de
maquina para estimar a temperatura de evaporacao de
sistemas de refrigeracao de forma nao invasiva. O con-
junto de dados foi dividido em conjuntos de treinamento,
desenvolvimento e teste, com os dois primeiros sendo uti-
lizados para treinamento dos modelos e ajuste de seus
hiperparametros e o ultimo sendo utilizado para avaliar o
comportamento dos mesmos para dados nao antes vistos.

Um modelo de regressao linear e dois modelos de redes neu-
rais artificias foram treinados, sendo que os modelo com
uma camada escondida apresentou os melhores resultados,
sendo capaz de estimar a temperatura de evaporagao com

DOI: 10.20906/sbai.v1i1.2781



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XV Simpobsio Brasileiro de Automacao Inteligente - SBAI 2021, 17 a 20 de outubro de 2021

Tabela 1. Métricas de desempenho para os modelos treinados

RL RNAR RNAP
Conjunto R? RMSE (°C) R? RMSE (°C) R? RMSE (°Q)
Treinamento 0,92 1,80 0,99 0,43 0,99 0,43
Desenvolvimento 0,90 2,02 0,96 1,34 0,96 1,24
Teste 0,90 1,99 0,92 1,77 0,89 2,13

um RMSE de 1,77 °C. A diferenca para o modelo de regres-
sao linear nao foi tao grande, indicando que a relagao entre
as entradas e a saida do modelo é proxima de linear para o
conjunto de dados obtido neste trabalho. E esperando que
tal relagao fique mais complexa com a variacao de outras
grandezas, como a temperatura de condensacao, que ficou
fixa neste estudo.

Tendo em vista os resultados obtidos, a ideia da utili-
zacao de dados de vibragao no corpo do compressor de
refrigeragao e modelos de ML para o desenvolvimento de
sensores virtuais nao invasivos almejando a estimativa da
temperatura de evaporacgao se mostrou viavel a partir das
estratégias avaliadas. A qualidade da estimativa obtida
permite a avaliacao futura da utilizacao da mesma para
ferramentas de detecgao e prevencao de falhas em sistemas
de refrigeragao relacionadas com mudancas na tempera-
tura de evaporagdo. Ademais, o conjunto de dados pode
ser expandido para avaliar o comportamento da relagao da
vibracao com a temperatura de evaporacao frente a vari-
acoes da temperatura de condensagao, fendomeno esperado
durante o funcionamento do sistema de refrigeracao.
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