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Анотація. У роботі було використано штучну нейронну ме-
режу для прогнозування теплового стану повітряно-ґрунто-
вого теплообмінника. Навчання, тестування та валідацію 
штучної нейронної мережі проведено з використанням експе-
риментальних даних, що були отримані в Інституті техніч-
ної теплофізики та Інституті відновлюваної енергетики 
НАН України. Для розрахунків було використано просту ней-
ронну мережу Sequential. Як вхідні параметри для нейронної 
мережі використовувались температура повітря на вході в 
теплообмінник, його вологість та температура на виході за 
попередню годину. Для розрахунків використовувався інтер-
фейс прикладного про-грамування Tensorflow API та його мо-
дуль Keras. Базова модель складалась з використанням одного 
прихованого шару та 10 нейронів. У роботі наведено аналіз 
впливу різних факторів на показники ефективності моделі, а саме кількості нейронів прихованого шару, 
кількості шарів, кількості ітерацій, різних оптимізаторів та функцій активації. Експериментальні дані 
для аналізу в усіх розглянутих варіантах було поділено у пропорції 70, 15 і 15 % для навчання нейронної 
мережі, її валідації та тестування, відповідно. Розглянуто три варіанти моделей з використанням рі-
зних даних як вхідних нейронів. У результаті виявлено, що коефіцієнт середньоквадратичного відхи-
лення для тестової частини масиву даних варіюється від 0,05 до 0,949 °С. Мінімальне середнє відхи-
лення прогнозованих даних від експериментальних було в моделі з використанням температури 
повітря на вході в повітряно-ґрунтовий теплообмінник, вологості й температури на виході за попере-
дню годину, воно становило -0,001 °С. Тестування запропонованих моделей показало, що штучна ней-
ронна мережа прогнозує температуру на виході з повітряно-ґрунтового теплообмінника з урахуван-
ням впливу погодних умов із задовільною точністю. Відповідно, штучні нейронні мережі можна 
використовувати для прогнозування теплового стану повітряно-ґрунтового теплообмінника, напри-
клад теплового насоса, для якого погодні умови є одним з основних визначальних факторів. Для налаш-
тування теплонасосних систем необхідні експериментальні дані, що представляють опис теплового 
стану ґрунтів неглибокого залягання та реальної геології. 

Ключові слова: штучна нейронна мережа, повітряно-ґрунтовий теплообмінник, моделювання, прогно-
зування теплового режиму, тепловий стан ґрунту. 
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Abstract. In this paper, an artificial neural network was used to pre-
dict the thermal state of an air-soil heat exchanger. The artificial 
neural network was trained, tested, and validated using experi-
mental data obtained at the Institutes of Engineering Thermophysics 
and Renewable Energy of the National Academy of Sciences of 
Ukraine. A simple Sequential neural network was used for calcula-
tions. The input parameters for the neural network were the air tem-
perature at the heat exchanger inlet, its humidity, and the outlet 
temperature for the previous hour. The Tensorflow API and its Keras 
module were used for calculations. The base model was built using 
one hidden layer and 10 neurons. The paper analyzes the influence 
of various factors, namely the number of hidden layer neurons, the 
number of layers, the number of iterations, various optimizers, and 
activation functions on the model's performance. The experimental 
data for analysis in all the considered variants were divided in the 
proportions of 70%, 15%, 15% for training the neural network, its 
validation, and testing, respectively. Three variants of models using different data as input neurons are considered. 
As a result, the root mean square error for the test part of the data set varies from 0.05 to 0.949 °C. The mean 
bias error of the predicted data from the experimental data was found in the model using the air inlet temperature 
of the air-soil heat exchanger, humidity, and outlet temperature for the previous hour, and it was -0.001 °C. Testing 
of the proposed models showed that the artificial neural network predicts the temperature at the outlet of the air-
soil heat exchanger, taking into account the influence of weather conditions, with satisfactory accuracy. Accord-
ingly, artificial neural networks can be used to predict the thermal state of an air-soil heat exchanger, such as a 
heat pump, for which weather conditions are one of the main determining factors. In order to set up heat pump 
systems, experimental data are needed to describe the thermal state of shallow soils and the actual geology. 

Key words: artificial neural network, air-soil heat exchanger, modeling, thermal regime prediction, thermal state 
of the soil. 

Використані позначення та скорочення  

API – application programming interface, інтерфейс прик-
ладного програмування 

MAPE– mean absolute percentage error, середня абсолю-
тна похибка у відсотках 

MBE — mean bias error, середнє відхилення; 

RMSE – root mean square error, середньоквадратична 
похибка прогнозу 

ANN – штучна нейронна мережа 

ПВХ – полівінілхлорид 

ШНМ – штучна нейронна мережа 

oi – значення, прогнозовані штучною нейронною мере-
жею 

ti – експериментальні значення 

n – кількість прогнозованих точок 

Iндекси 

1 – ШНМ, в якій як вхідні дані було використано темпе-
ратуру повітря на вході в повітряно-ґрунтовий теплооб-
мінник 

2 – ШНМ, в якій як вхідні дані було використано темпе-
ратуру та вологість повітря на вході в повіт-ряно-ґрунто-
вий теплообмінник 

3 – ШНМ, в якій як вхідні дані було використано темпе-
ратуру, вологість повітря на вході в повітря-но-ґрунто-
вий теплообмінник, а також температуру повітря на ви-
ході з повітряно-ґрунтового теп-лообмінника за 
попередню годину 

ШНМ – прогнозоване штучною нейронною мережею 

 
Вступ 

Сьогодні в різних галузях науки, техніки та економіки 
зростає інтерес до використання штучних нейронних 
мереж (ШНМ). Багато в чому популярність ШНМ пояс-
нюється можливістю їх ефективного застосування у ви-
падках, коли класичні аналітичні методи спрацьовують 
неефективно [1]. ШНМ можуть бути застосовані для мо-
делювання та прогнозування в енергетичних теплотех-
нічних системах типу повітряного теплового насоса, си-
стемі ґрунтової вентиляції, системі повітряної теплової 
завіси тощо. Огляд публікацій щодо використання ШНМ 

при прогнозуванні ефективності роботи теплообмінних 
апаратів різних типів, зокрема й повітряно-ґрунтового, 
наведено в [2]. 

У цій роботі зроблено прогнозування функціонування 
теплообмінника за допомогою штучної нейронної ме-
режі. У науковій літературі є значна кількість робіт, що 
описують системи з використанням теплообмінників та-
кого типу [3–11]. Вони вважаються ефективними для 
зменшення витрат на опалення та кондиціонування бу-
дівель. Відомо, що при вентиляції приміщень втрача-
ється приблизно 15 % теплоти, використаної на 
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опалення будинків. Ці витрати можливо скоротити при 
застосуванні системи вентиляції з використанням повіт-
ряно-ґрунтових теплообмінників.  

Повітряно-ґрунтовий теплообмінник являє собою сис-
тему трубопроводів, що облаштовані в ґрунті на певній 
глибині верхнього шару, по яких в будівлю постачається 
припливне повітря довкілля. Недоліком таких систем в 
разі експлуатації в умовах реального клімату є їх неефе-
ктивність певний проміжок часу впродовж року.  

У [7], наприклад, авторами використано техніку ШНМ 
для прогнозування роботи повітряно-ґрунтових теплоо-
бмінників різної довжини. Як вхідні параметри ШНМ ви-
користовували температуру ґрунту на глибині залягання 
теплообмінника, температуру земної поверхні, темпе-
ратуру повітря, вологість, витрату теплоносія в теплооб-
міннику та його довжину. Було перевірено вплив кож-
ного з параметрів на ефективність прогнозування. 
Автори дійшли висновку, що найвпливовішими параме-
трами є температура повітря й температура ґрунту на 
глибині залягання. У роботі було розглянуто два типи 
моделей: детерміністичну (основану на рівняннях збе-
реження) та інтелектуальну (з використанням штучної 
нейронної мережі), точність моделей становила, відпо-
відно, 5,3 та 2,6 %.  

Метою цієї роботи є прогнозування температури на ви-
ході з повітряно-ґрунтових теплообмінників, що розта-
шовані в м. Києві. Для досягнення мети було створено 
декілька варіантів ШНМ. Навчання ШНМ відбувалось з 
використанням експериментальних даних, що отримані 
в Інституті технічної теплофізики НАН України.  

Опис експериментального стенду ґрунтової вентиляції 

Річні масиви даних для тренування ШНМ було отримано 
на повномасштабному стенді для дослідження теплофі-
зичних процесів у системі грантової вентиляції експери-
ментального пасивного будинку Інституту технічної теп-
лофізики [12]. Інноваційна система вентиляції цієї 
енергоефективної будівлі за допомогою повітряно-ґру-
нтового теплообмінника є одним із напрямів підви-
щення її енергоефективності. Експериментальний стенд 
містив приймальний пристрій, теплообмінник ґрунт-по-
вітря та вимірювальну систему [6]. Приймальний прист-
рій був розташований у захищеному від прямого соняч-
ного випромінювання місці. Теплообмінник ґрунт-
повітря кільцеподібної форми (труба ПВХ Ø 110) довжи-
ною 43 м. п., облаштовано на глибині 2,5 м. Для прока-
чування повітря в теплообміннику було використано ве-
нтилятор Вентс ТТ 150 PRO. Вимірювальна система 
складалась із термоанемометра Testo та напівпровідни-
кових датчиків BME280 з вторинним приладом на ос-
нові мікропроцесора, що реєструють температуру, во-
логість та тиск атмосферного повітря. У процесі 
експерименту проводились вимірювання значень шви-
дкості, температури, вологості й тиску повітря у прийма-
льному пристрої та вихідному каналі теплообмінника 
(на ділянці гідродинамічної й теплової стабілізації по-
току). Абсолютні похибки вимірювання термоанемо-

метра Testo 405-V1 становили: для температури – 0,3 °С; 
для швидкості  – 0,1 м/с.  

У цій роботі аналізувався масив даних вимірювань пові-
тряно-ґрунтового теплообмінника між 7 вересня та 21 
листопада 2018 року. Вимірювання відбувалось із різ-
ними інтервалами. Частину даних було отримано з інте-
рвалом вимірювань у 1 хв, а основний масив даних з ін-
тервалом у 10 хв. 

Штучна нейронна мережа 

Застосована в цій роботі методологія складається з чо-
тирьох основних кроків: моніторинг, моделювання, ва-
лідація та оцінка. 

Моделювання, валідація й тестування ШНМ виконува-
лись за допомогою інтерфейсу прикладного програму-
вання Tensorflow API (Application Programming 
Interface), та його модуля keras, що містить інструменти 
для впровадження нейронних мереж різного типу. У цій 
роботі використовувалась проста модель Sequential. У 
базовій моделі був присутній один прихований шар та 
10 нейронів (рис. 1, а). У подальшому для визначення 
ефективної кількості нейронів та шарів розглянуто декі-
лька варіантів моделей з більшою кількістю прихованих 
шарів (рис. 1, б). Крім того, розглянуто використання рі-
зних типів оптимізаторів та функцій активації з метою 
визначення оптимальнішого варіанта для розв’язання 
такого типу задач. У всіх зазначених випадках масив 
аналізованих експериментальних даних розбивали у 
пропорції 70, 15 і 15 % для навчання нейронної мережі, 
її валідації й тестування, відповідно. 

Дані перед навчанням нормалізувались за максималь-
ним та мінімальним значеннями параметрів у масиві 
експериментальних даних за формулою  

𝑋шнм =
(𝑋 − min𝑋)

(max𝑋 − min𝑋)
 

де Xшнм – значення, що спрямовувались для навчання 
нейронної мережі, minX – мінімальне значення параме-
тра в масиві експериментальних даних, maxX – макси-
мальне значення параметра в масиві експерименталь-
них даних. Отже, всі параметри в Xшнм варіювались у 
межах [0 … 1]. 

При компіляції базової моделі використовувався опти-
мізатор adam та середньоквадратична похибка mse для 
розрахунку функції втрат (loss function). Розрахунок ба-
зової моделі проводився в межах 600 ітерацій. Розмір 
одночасного пакета даних (batch size) при навчанні ба-
зової моделі становив 50.   

Після навчання дані приводились до реальних значень 
за формулою  

Y=Yшнм(𝑋шнм) ⋅ (max𝑌 −  min𝑌)+min𝑌 

де Yшнм(Xшнм) – значення, прогнозовані штучною нейрон-
ною мережею, для отримання яких нейронній мережі 
потрібно вказати параметри Xшнм, minY – мінімальне 
значення вихідного параметра в масиві 
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експериментальних даних, maxY – максимальне зна-
чення вихідного параметра в масиві експерименталь-
них даних. У цьому разі це мінімальне та максимальне 

значення температури на виході з теплообмінника се-
ред масиву даних, на якому тренувалась нейронна ме-
режа.

 

а б 

Рис. 1. Модель штучної нейронної мережі: а – з одним прихованим шаром, б – з кількома прихованими шарами 

Fig. 1. Model of an artificial neural network, a – with one hidden layer, b (б) – with several hidden layers 

Крім базової моделі ШНМ у роботі створено ще два 
варіанти з різними вхідними нейронами. У першій ба-
зовій моделі (ШНМ1) як вхідні дані використовува-
лась температура повітря на вході в повітряно-ґрунто-
вий теплообмінник. У другій (ШНМ2) – температура 
та вологість повітря на вході в повітряно-ґрунтовий 
теплообмінник. У третій моделі (ШНМ3) до вхідних 
даних другої моделі додано також температуру пові-
тря на виході з повітряно-ґрунтового теплообмін-

ника за попередню годину. В усіх трьох моделях ви-
користовувався один вихідний нейрон, і це була тем-
пература на виході з повітряно-ґрунтового теплооб-
мінника.  

Показники ефективності ШНМ 

Для аналізу ефективності запропонованих моделей 
на основі штучних нейронних мереж було викорис-
тано такі показники ефективності табл. 1.  

Таблиця 1. Статистичні показники ефективності 

Table 1. Statistical performance indicators 

Показник ефективності Performance indicator Формула 

Середньоквадратична похибка прогнозу RMSE (root mean square error) √
1

𝑛
∑(𝑜𝑖 − 𝑡𝑖)2
𝑛

1

 

Середня абсолютна похибка у відсотках 
MAPE (mean absolute percentage 

error) 

1

𝑛
∑|

(𝑜𝑖 − 𝑡𝑖)

𝑡𝑖
|

𝑛

1

× 100 

Середнє відхилення MBE (mean bias error) 
1

𝑛
∑(𝑜𝑖 − 𝑡𝑖)

𝑛

1

 

Середньоквадратична похибка прогнозу (RMSE) найчастіше 
використовується для оцінки якості прогнозу ШНМ. Що ни-
жче значення RMSE, то точнішим є прогноз даних. Однак на-
явність кількох прогнозів, які є набагато гіршими за решту, 
може сильно вплинути на цей показник через піднесення 
відхилень у квадрат та обчислення середнього їх значення. 
Тому бажано також використовувати й інші показники ефе-
ктивності. MBE є показником середнього відхилення про-
гнозованих значень від відповідних виміряних даних. Пози-
тивне значення MBE вказує на завищення прогнозованих 
даних, і навпаки. Середнє абсолютне відхилення (розбіж-
ність) у відсотках MAPE є мірою точності прогнозування для 
вибраного методу прогнозування в статистиці. 

Результати та обговорення 

Результати розрахунку базової моделі, що містили різну 
кількість нейронів у прихованому шарі, представлено в 
табл. 2. 

Як видно з табл. 2, найменша RMSE виявилась при роз-
рахунках з 80 нейронами, однак слід зауважити, що від-
хилення коливалось у сотих частках градуса Цельсія, а 
беручи до уваги те, що експериментальні вимірювання 
виконувались із точністю ±0,5 °С, то розрахунки навіть з 
найменшою кількістю нейронів дають фактично при-
йнятний прогноз. Подальші розрахунки було виконано 
з 80 нейронами. 
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Таблиця 2. Показники ефективності тестової частини даних базової моделі, що містить різну кількість нейронів 
у прихованому шарі 

Table 2. Performance indicators of the test data part of the base model containing different numbers of neurons in the 
hidden layer 

Кількість нейронів у при-
хованому шарі 

Вхідні дані RMSE, °С MAPE, % MBE, °С 

10 Твх 1.11 6.31 -0.03 

20 Твх 1.09 6.40 -0.02 

40 Твх 1.07 6.26 0.06 

80 Твх 0.99 5.62 -0.04 

160 Твх 1.00 5.58 -0.09 

У табл. 3 представлено результати розрахунків з вико-
ристанням різної кількості прихованих шарів у ШНМ та 
однаковою кількістю нейронів у кожному прихованому 
шарі, а саме 80. Як видно з табл. 3, найменша RMSE ви-
явилась при розрахунках з 4, 5, 7 прихованими шарами, 

однак слід зауважити, що відхилення коливалось у со-
тих частках градуса Цельсія. Подальші розрахунки з ме-
тою зменшення затрат машинного часу виконувались з 
4 прихованими шарами і 80 нейронами в кожному при-
хованому шарі. 

Таблиця 3. Показники ефективності тестової частини даних базової моделі, що містить різну кількість прихова-
них шарів 

Table 3. Performance indicators of the test data part of the base model containing different numbers of hidden layers 

Кількість прихованих шарів Вхідні данні RMSE, °С MAPE, % MBE, °С 

1 Твх 0.99 5.62 -0.04 

2 Твх 0.99 5.52 -0.08 

3 Твх 0.95 5.40 -0.07 

4 Твх 0.94 5.29 0.02 

5 Твх 0.94 5.30 -0.03 

6 Твх 0.96 5.40 0.03 

7 Твх 0.94 5.32 -0.03 

8 Твх 0.95 5.34 -0.03 

Результати розрахунку моделі, що включали різні варіа-
нти оптимізаторів, представлено в табл. 4. У роботі при-
ділено увагу таким оптимізаторам як: Adam [15], 
Adadelta [14], Adagrad [16], Adamax [15], ftrl [13], Nadam 
[17], RMSprop [18], SGD [19]. Як видно з табл. 4, у варіа-
нтах оптимізаторів adam, nadam, RMSprop показник 
ефективності RMSE становить трохи менше 1 °С. При-
чому він знижується зі збільшенням кількості ітерацій. 
Для кожного окремого оптимізатора представлені роз-
рахунки з кількістю ітерацій 1000, 2000, 3000. На рис. 2 
представлено залежність функції втрат від кількості іте-
рацій для оптимізаторів nadam та adadelta. Графіки фун-
кції втрат оптимізаторів adam, nadam та RMSprop схожі 
між собою. На початковому етапі ітераційного процесу 
вони наближаються до певного значення, а потім роб-
лять ще один стрибок і знижуються до нижчого зна-
чення (рис. 2, а). Графіки функції втрат оптимізаторів 
adagrad, adamax, ftrl, SGD схожі на функцію втрат опти-
мізатора adadelta, тобто асимптотично наближаються 
до одного значення (рис. 2, б).  

Ще одним з параметрів для налаштування моделі штуч-
ної мережі є одночасний пакет даних, або batch size. Це 
кількість зразків, які опрацьовує модель перед оновлен-
ням модельних параметрів. Що менше це число, то час-
тіше модель проводить оновлення й то довше йде роз-
рахунок. Вибір правильного розміру цього параметра є 
балансом між обчислювальною ефективністю, викорис-
танням пам’яті та ефективністю моделі. Менший розмір 
може привести до кращої ефективності, але ціною ста-
більності та більших обчислювальних витрат. Оскільки 
модель містила невеликий об’єм даних для навчання, 
то обробка відбувалась досить швидко. Тому одночас-
ний пакет даних був вибраний невеликим, а саме 50, з 
метою покращення ефективності моделі. 

Наступні розрахунки проводились з використанням 4 
прихованих шарів, 80 нейронів у прихованому шарі та 
оптимізатора adam. На рис. 3 представлено вплив різ-
них типів функцій активації на показники ефективності 
моделі. Можна побачити, що відхилення в показниках 
RMSE коливалось у сотих частках градуса Цельсія. 
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а б 
Рис. 2. Функція втрат для основного і валідаційного масиву даних залежно від номера ітерації при тренуванні 

ШНМ1, _ _ _ _ – масив даних для тренування, ______ – частина даних для валідації; а – оптимізатор nadam, б – 
оптимізатор adadelta 

Fig. 2. Loss function for the main and validation datasets depending on the iteration number when training ANN1, _ _ _ _ 
– training dataset, ______ – part of the validation data; a – nadam optimizer, b (б) – adadelta optimizer 

Таблиця 4. Показники ефективності моделей, отримані на тестовій частині масиву даних, які не використовува-
лись при навчанні ШНМ, за умови використання різних типів оптимізаторів 

Table 4. Performance indicators of the models obtained on the test part of the data set that was not used for training 
the ANNs provided with different types of optimizers are used 

Оптимізатор Кількість ітерацій RMSE, °С MAPE, % MBE, °С 

adam 

1000 0.987 5.563 0.026 

2000 0.983 5.617 -0.097 

3000 0.971 5.535 0.039 

adadelta 

1000 1.133 6.577 -0.020 

2000 1.129 6.499 -0.035 

3000 1.130 6.492 -0.036 

adagrad 

1000 1.128 6.492 -0.035 

2000 1.122 6.485 -0.035 

3000 1.118 6.483 -0.035 

adamax 

1000 1.074 6.273 -0.002 

2000 1.004 5.751 -0.079 

3000 0.980 5.591 -0.028 

ftrl 

1000 1.142 6.639 -0.013 

2000 1.136 6.534 -0.029 

3000 1.135 6.497 -0.037 

nadam 

1000 0.994 5.696 -0.047 

2000 0.976 5.570 -0.031 

3000 0.970 5.578 0.015 

RMSprop 

1000 1.003 5.650 -0.060 

2000 0.996 5.462 -0.006 

3000 0.991 5.496 0.018 

SGD 
 

1000 1.099 6.452 -0.076 

2000 1.085 6.380 -0.045 

3000 1.077 6.313 -0.025 

Як видно на рис. 3, уточнення показника RMSE є незна-
чним, але інші статистичні показники можна покра-

щити. Для подальших розрахунків було вибрано функ-
цію активації softsign, яка при такому самому показ-
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нику RMSE, як у функції активації relu, має  показник 
MAPE 5.395 та в п’ять разів менше MBE, тобто середнє 
відхилення прогнозованих значень. Відповідно, в по-
дальших розрахунках було використано 4 прихованих 
шари, 80 нейронів у кожному прихованому шарі, виб-
рано оптимізатор adam та функцію активації softsign. 
Результати розрахунку моделей, що містили різні вхі-
дні дані, представлено на рис. 4, 5 та в табл. 5. 

Оскільки функція втрат усе ще продовжувала тенден-
цію до зниження по досягненню 5000 ітерацій у моде-
лях, що містили додаткові вхідні нейрони, то розраху-
нки також було виконано з різною кількістю ітерацій. 
Як видно з табл. 4, при застосуванні різних типів вхід-
них нейронів оптимальним стає 20000 ітерацій. При 
збільшенні цього значення до 40000 ітерацій зростає 
похибка мережі.  

 

Рис. 3. Показники ефективності моделей, отримані на тестовій частині масиву даних, які не використовува-
лись при навчанні ШНМ, за умови використання різних типів функції активації 

Fig. 3. Performance indicators of the models obtained on the test part of the data set that was not used for ANN training, 
when using different types of activation function 

Таблиця 5. Показники ефективності моделей, отримані на тестовій частині масиву даних, які не використовува-
лись при навчанні ШНМ 

Table 5. Performance indicators of the models obtained on the test part of the dataset that was not used for ANN 
training 

Назва Вхідні дані Кількість ітерацій RMSE, °С MAPE, % MBE, °С 

ШНМ1 Tвх 5000 0.949 5.305 -0.087 

ШНМ2 Tвх, H 

5000 0.668 3.454 0.046 

10000 0.636 3.355 -0.084 

20000 0.626 3.207 -0.001 

40000 0.654 3.274 0.078 

ШНМ3 Tвх, H, Tвих 

5000 0.055 0.215 0.020 

10000 0.051 0.167 -0.003 

20000 0.050 0.145 0.002 

40000 0.061 0.173 -0.002 

Як видно з табл. 5, найкраще зіставлення між фактичними 
та прогнозованими даними є для третьої моделі ШНМ3. 

Ця модель є найдоцільнішою при прогнозуванні темпе-
ратури на виході з повітряно-ґрунтового теплообмін-
ника і може точніше спрогнозувати момент, коли 

використання повітряно-ґрунтового теплообмінника не 
є слушним, а також коли є сенс його вмикати й вими-
кати. Це підтверджується високим рівнем збіжності між 
експериментальними та прогнозованими даними, на-
веденими на рис. 4, де для трьох різних ШНМ показано 
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відповідність між розрахунками та фактичними значен-
нями. Додаткову переконливість забезпечує рис. 5, який 

демонструє точність прогнозу як у межах повного пері-
оду спостережень, так і для окремої доби. 

 
а г 

 
б 

д 

 
в 

е 
Рис. 4. Порівняння експериментальних та прогнозованих ШНМ даних температур на виході з повітряно-ґрун-
тового теплообмінника: а – ШНМ1, б – ШНМ2, в – ШНМ3. Порівняння температури на вході та на виході з по-

вітряно-ґрунтового теплообмінника: г – ШНМ1, д – ШНМ2, е – ШНМ3 

Fig. 4. Comparison of experimental and predicted ANN data on the temperature at the outlet of the air-soil heat ex-
changer: a – ANN1, b (б) –ANN2, c (в) – ANN3. Comparison of the temperature at the inlet and outlet of the air-soil heat 

exchanger: d (г) – ANN1, e (д) – ANN2, f (е) – ANN3. 

 

а б 
Рис. 5. Порівняння експериментальних та прогнозованих ШНМ даних температур на виході з повітряно-ґрунто-
вого теплообмінника: а – весь масив даних від 7 вересня по 21 листопада 2018 року, б – доба 12 вересня 2018 року 

Fig. 5. Comparison of experimental and ANN-predicted temperature data at the outlet of the air-soil heat exchanger: a – 
the entire data set from September 7 to November 21, 2018, b (б) – the day of September 12, 2018 
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Як підсумок зазначимо, що на прикладі проведеного 
дослідження можна підтвердити доцільність та ефекти-
вність застосування нейронних мереж у теплоенерге-
тиці, наприклад у системах з використанням ґрунтових 
теплових насосів [20–24]. Технології прогнозування за 
допомогою штучних нейронних мереж наразі стрімко 
розвиваються і за відсутності можливості моделювання 
традиційними методами їх доцільно використовувати 
для прогнозування.  

Висновки 

• Навчання, валідація й тестування запропонованих 
моделей на основі штучної нейронної мережі є до-
статньо задовільними, щоб передбачити темпера-
туру теплоносія теплообмінника з урахуванням 
впливу погодних умов.  

• Штучні нейронні мережі можна використовувати 
при прогнозуванні теплового стану повітряно-ґрун-
тового теплообмінника для систем вентиляції й теп-
лових насосів. 

• Для налаштування систем ШНМ потрібні багаторічні 
дані, що представляють адекватний моніторинг 
стану реальної теплотехнічної системи.  

• У подальшому доцільно дослідити поведінку ефек-
тивності навчання нейронної мережі при викорис-
танні більшого масиву експериментальних даних 
або додаткових даних, наприклад температури ґрун-
ту на певній глибині залягання.  
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