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Resumo

Este trabalho apresenta uma abordagem tecnologica para a obtenciio e teste de téenicas de
controle e operaciio inieligentes (bascados no paradigma da computagio flexivel) de sistemas
nio lineares. Como caso particular, fol escolhido sistemas térmicos, mais especificamente
sistemas de condicionamento de ar (Hearting, Ventilation, and Air Conditioning - HVAC).

Para que isto seja possivel, um modelo de simulagio para ar condicionado é desenvolvido
{também atilizando o paradigma da computacio fiexivel) como uma ferramenta de andlise,
sirdonizacio e testes de alternativas de operagio e controle do mesmo. Utilizando este modelo
as seguinies técnicas de conirole sdo implementadas, testadas, validadas e comparadas:
= On/off;

s PID;
m  Controle nebuloso;

m  Controle neurai preditivo.

Uma vez testadas as estralégias de controle em simulagio, estas sio implementadas em um

Tprowtipo teal, possibilitando drealizacio de experiienitog ¢ iicdicoes de conginmo de ensrgia
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1. Introdugao

1.1 Escopo

Este trabalho apresenta mma abordagem tecnoldgica para a obtencio e teste de téenicas de
controle ¢ operagio inteligentes (baseados no paradigma da compuiacio flexivel) de sistemas
néo lineares, Como caso particular, foi escothido sistemas térmicos, mais especificamente
sisternas de condicionamento de ar (Heating, Ventilation, and Air Condifioning - HVAQ).

Para que isto seja possivel, um modelo de simulagio para ar condicionado € desenvolvido
(utilizando o paradigma da computaciio flexivel) como uma ferramenta de andlise,
sintonizacio e lestes de alternativas de operagio e controle do mesmo. Este modelo permite
que vérias técnicas de controle possam ser implementadas, testadas e validadas antes de uma
futura utilizagio em ummn prototipo real.

1.2 Motivacao e relevancia

A diltima década tem sido marcada pela preocupagio cada vez maior pela preservagio do
meio ambiente. O consumo de energia é um fator importante na preservagiio uma vez que a
sua geracio € um recurso caro e de grande impacte ambiental. Os sistemas térmicos sio os
grandes vildes da batatha contra o desperdicio de energia. Estima-se que, em 1995, os
refrigeradores e os Ifreczers foram os responséveis por 16% da energia consumida nos lares
norfe-americanos e 25% da energia consumida nos lares europeus {Per94].

Os governos e os consumidores estio travando, lado a lado, a luta contra o desperdicio de
energia. Por um lado, os governos estiio obrigando os produtores a especificar o consume de
energia de seus produtos afravés de um sistema de etiquetagem e, ainda, através de um acordo

internacional, desde 31 de dezembro de 1995 foi paralisada a produgio de CFCs. Por outro
lado, os consumidores estfio, aos poucos, se consclentizando e adquirindo cada vez mais
produtos “ecologicamente corretos”.

A necessidade do aumento do nivel de qualidade e de economia de energia em sistemas
térmicos, come por exemplo, condicionadores de ar, sdo os principais fatores que motivam o
desenvolvimento de novas estratégias de controle para os mesmos. Atualmente, a maioria
guase abseluta dos condicionadores de ar utilizam esiratégias ineficientes de controle, como o
controle on-off. Vem sendo realizado muito esforgo para methorar o rendimento térmico dos
irocadores de calor, mas isto ndo ¢ mais suficiente; o desenvolvimento de outras estratégias de
controle, mais clicientes, torma-se um passo obrigatério na evolugio deste tipo de equipamento
[Per94].

Para o desenvolvimento de sisternas de controle para sistemas @rmicos ¢ necessario ou wm
sisterna térmico real dentro de um ambiente contrelade ou um modelo de simulagfio para o
mesmo. O desenvolvimento ¢ o ajuste de sisternas de controle utilizando o primeiro é bastante
dispendioso e lento. Como © tempo normalmente € uma forte restricio nos projetos de
pesquisa ¢ desenvolvimento, o uso de wm sisterna térmico real em todas as etapas do
desenvolvimento se torna limitado. Surge entéo a necessidade de um sistemna de simulacio de
sistemas térmicos.

1.3 Objetivo e organizagcao
O objetivo principal deste trabalho é o estude de téenicas de modelagem e controle
hascadas no paradigma da computacio flexivel para sisternas ndo lineares, com énfase em
aplicactes 4 sistemas LErmicos.
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Este trabalho estd organizado da seguinte forma. Apds essa introduciio, o capitulo seguinte
aborda os sistemas de computagio flexivel. Apresenta-se uma visdo geral e posiciona-se o
trabalho dentro do paradigma da computago flexivel, nio se tendo aqui o intnito de realizar
wma revisdo detalhada sobre o8 aspectos tedricos da mesma. No estudo sio fornecidas ao leitor
as referéncias necessdrias para o aprofundamento do substrato tedrico wtitizado,

O capitulo 3 discorre sobre simulagiio de sistemas térmicos e apresenta uma abordagem
baseada na computacio flexivel para a simulagio dessa classe de sistemas.

INo capitulo 4, estratégias de controle convencionais, ou seja, on/of ¢ PID sio aplicadas por
serem, presentemente, as mais usuais em controle de sistemas térmicos.

Nos dois capitulos seguintes, sdo apresentadas cstratégias de controle baseadas no
paradigma da computaco flexfvel aplicadas ao problema de controle de sistemas térmicos.

Primeiramente, no capitulo 5, € aplicado um controlador nchuloso e posteriormente, no
capitulo 6, € aplicado um controlador neural preditivo.

No capitulo 7 sio apresentados resultados de simulagiio ¢ ¢ realizada wma andlise
comparativa entre os controladores desenvolvidos.

Finalmente, o capitulo 8 apresenta uma sintese dos trabathos experimentais desenvolvidos
e seus resultados e o capitulo 9 as conclustes.
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2. Sistemas de computacao flexivel

2.1 Introducao

Na resolugiio da maioria dos problemas de mundo real, ou nio dispomos de todas as
informagdes necessdrias ou ndo as temos com precisio. Nesses casos,  logica e a computacio
tradicionais ndo sio adequadas para representar e resolver estes problemas. Observe no
entanto que 0s seres humanos, mesmo com informagBes incompletas e imprecisas conseguern)
resolver tais problemas. Isto se dd através da capacidade de generalizagiio, aproximacio e,
através dos erros coretidos, da aprendizagem [Ter92],

A computagio tradicional € restrita em sua eficicia porque niio tem o mesmo poder de
generalizagio, aproximagio ¢ aprendizagem que nds, os humanos. Os esforgos mais recentes
no ramo da intetigéneia artificial vém neste sentido, ou seja, dar & mdquina parte do poder de
generalizagiio, aproximagio ¢ aprendizagem dos seres humanos.

Atualmente, podemos dividir o processamento computacional em duas grandes categorias
[Za%94]:

m  Computacio Rigida - visdo tradicional do tratamento de informages. Esla categoria
apresenta  dificuldades no tratamento de informagBes imprecisas efou  incertas.
Caracteriza-se por um baixo QIM (Quociente de Inteligéncia da Maguina);

m  Computagio Flexivel - visdo moderna do tratamento de informaces. Esta categoria tem
tolerdncia & imprecisdio e incerteza, Com isto se consegue maior robustez, maleabilidade,
menores custos e maior eficiéncia no tratamento de informagdes. Caracteriza-se por um
alto QIM.

Uma vez que 0s pensamentos humanos incluem elementos ildgicos como intuicdo e
inspiragfio, ¢ virtualmente impossivel exprimi-los utilizando-se a logica convencional. Por
i8s0, 4 computagio rigida tem se mostrado cada vez mais limitada na resolugiio de problemas
cormplexos.

Os sisternas inteligentes e de computaciio flexivel t8m se mostrado promissores em classes
de problemas que eram dificeis, ou até impossiveis, de serom resolvidos através da computacio
rigida. Sdo exemplos destes problemas;
®  Reconhecimento de escrita & mdo;

a  Reconhecimento de faia;

®  Processamento de linguagem natural;

»  Reconhecimento de imagens e padries,

®  Diagndsticos;

#  Gravacdo e recuperagio de informacio de forma desestruturada;
m Aprendizagem;

m  Raciocinio;

m  Resolugiio de problemas.
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Os principais paradigmas da computagio flexivel sdo a iogica nebulosa (LN), a teoria de
redes neurais (RN} e o raciocinio probabilistico (RP). A Figara 2-1 ilustra a formacio da
computagio flexivel,

CF

LN

= Figura 2-1 - Computacdo Flexivel
2.2 Légica Nebulosa

A 16gica nebulosa € a logica baseada na teoria dos conjuntos nebulosos. A légica nebulosa
pode ser vista como sendo uma extensdo da logica classica multivalorada [Za94]. Seu poder de
representagiio vem do fato de que nfo s6 estas duas ldgicas mas também a teoria de
probabilidades e a 6gica probabilistica podem ser vistas corno casos particulares.

Suas principais caracteristicas sflo [Za%6}:

m  Na logica convencional uma proposi¢io p pode ser verdadeira ou falsa, enquanto na
légica nebulosa ela pode, além de ser verdadeira ou falsa assumdr valores de verdade
intermedidrios de um conjunto, finite ou infinito de valores de verdade, 7.

CLINY LEITS

®m  Na ldgica convencional s6 é possivel representar predicados como “vive™, “morto”, “pai”,

efc, cnguanto na logica nebutosa ¢ possivel representar predicados com significados mais
imprecisos como “afte”, “muito pesado”, “mais leve”, elc...

® A ldgica classica s¢ wiiliza dois quantificadores (3 ¢ V) enquanto a ldgica nebulosa tem
infinitos. Os quantificadores podem ser vistos como niimeros nebulosos que caracterizam
a cardinalidade imprecisa.

w  Naldgica nebulosa hd mecanismos para tratar modificadores (nde, muito, mais ou menos,
erc).

2.3 Teoria das Redes Neurais

O nome redes neurais relata a inspiragéo dessa teoria na neurofisiologia e nio a utillizagio
de neurdnios reais. De fato, a teoria das redes neurais trabalha com modelos extremamente
simplificados  dos neurfnios. As redes formadas por esses neurdnios também  sfio
extremamente modestas em comparacgdo com, por exemplo, o cérebro humano que contém
aproximadamente 10" neurdnios.

As redes neurais sdo estruturas altamente paralelas que tem como elemenio bdsico os
reurfnios e iem como caracteristica fundamental a aprendizagem. Através dela, pode-se
ensinar uma rede a realizar tarefas como, por exemplo, controle e classificagio {Her91].

Uma rede neural artificial consiste cm um conjunto de unidades de processamento simples
que se comunicam enviando sinais umas para as outras através de um grande ndmero de
conexbes. Existemn vdrias abordagens no que diz respeito a4 implementacfio das unidades de
processamentos, ao modo como estas sEo interconectadas, a presenca ou auséncia de memdria
nas equagtes (redes estdticas ou dindmicas), no método de treinamento etc. As abordagens de
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redes mais utilizadas sdo: Redes multicamadas, Rede de Hopfield, Rede de Kohonen, Rede de
Grossberg € Redes ART (Adaptive Resonance Theory) [Her91].

2.4 Raciocinio Probabhilistico

O raciocinio probabilistico consiste em técnicas para se utilizar do conhecimento da
incerteza ou da probabilidade dos fatos para se chegar a conclusbes. A base para este
raciocinio estd na teoria das probabilidades ¢ na regra de Bayes [Lug931:

P(EIHYP(H)

P(HIE)= POES

onde P(EY= P(ETH)YP(H)Y+ P(FI-H)P(—H)

Se, por exemplo:
m  P(H) = probabilidade de um pessoa ler maldria;
w  P(EH) = probabilidade de uma pessoa ter febre alta, dado que ela estd com maldria e
w  P(El-H) = probabilidade de uma pessoa ter febre alta sem ter maldria.

Suponha que uma pessoa apresente febre alta. A regra de Bayes nos diz que a
probabilidade de uma pessoa ter maldria € a razdo da probabilidade desta pessoa ter febre e
matdria pela probabilidade desta pessoa ter fehre, independente do fato de ser portadora ou nio
de malaria,

.0 racioeinio probabilistico._mostrou-se_eficaz_em . sistemas especialistas em . geral e
particularmente eficiente nos sistemnas especialistas de diagndsticos. Ele foi utilizado com
sucesso em sistermas amplamente reconhecidos comoe o MYCIN [Sho76] (sistema especialista

de diagndstico de doengas infecciosas do sangue) ¢ o PROSPECTOR (sistema especialista de
prospecgdo de jazidas de minério). [Dud79],

No contexto de computagio flexivel, o termo raciocinio probabilistico inclui também
algoritmos genéticos, computagio evolutiva, teoria da evidéneia e légica probabilistica denire
outros [Za96].
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3. Simulacao de sistemas térmicos

3.1 Introducgao

Para atingir o principal objetivo deste trabatho, que € o desenvolvimento de modelos ¢
técnicas de controle para sistemas térmicos, se faz necessdria a criagfio de um ambiente de
simulagio de sisternas térmicos, uma vez que seria praticamente impossivel, devido aos custos
e 2 lentiddo do processo, utilizar um ambiente real para 0 mesmo.

Todo o esforgo atual de engenharia no desenvolvimento e controle de sistemas 1érmicos
comno, por exermnplo, condicionadores de ar, ¢ baseado em equacdes estdticas de energia sobre
condicdes térmicas especificas. No entanto, enquanto em uso, as condicBes de operactes
raramente sio estdticas, mostrando-se necessdrio, portanto, que o ambiente a ser desenvolvido
tenha caracteristicas dinfmicas.

A abordagem atual para a simulacfo dindmica de sistemas térmicos ¢ ou  baseada em
aproximacOes lineares de eguagdes de troca de calor, com variagtes niio lineares de
pardmetros [Wan®1], ou a combinacgiio de aproximacdes de equagtes de balanco de energia
em regime permanenie {Ima%4]. Em ambos 0s casos, os modelos de simulagdo sdo limitados
devido as aproximagdes adotadas ou as condicles de regime assumidas. Muitos dos resultados
somente sio razodveis dentro de uma faixa estreita de operagiio. Em adicio a esses problemas,
esses sistemnas de simulaciio dindmica néo so capazes de simular o comportamento de umn
sisterna que utiliza um compressor de capacidade varidvel.

Uma abordagem alternativa € ufilizar um modelo estdtico para realizar simulacdes
diné&micas dentro de uma determinada faixa de operacio. Esta abordagem torna-se vélida ao
considerarmos que a dindmica do condicionador de ar é muito mais rdpida do que a dindmica
do ambiente. Ainda assim, o uso desta abordagem apresenia pequencs erros por nio
considerar as caracterfsticas dindmicas dos ciclos de infcio e interrupcfio de operagio do
compressor standard (on-off). Porém todos os erros permanecem dentro de um limite
aceitdvel, como serd visto mais adiante.

Embora a utlivacio de modelos estdticos para realizar simulagfes dinfmicas seja
teoricamente possivel, na pratica isto se mostra extremamente dificil devido a complexidade
computacional destes modelos. A saida encontrada para este problema ¢ a utiliza¢o de redes
neurais como aproximadores universais de funcdes nio lineares, Estas redes neurais, através
de um algoritmo de aprendizagem, modelam o complexo sistema térmico em uma ampla faixa
de operagio. Uma vez treinadas, as redes neurais s2o computacionalmente leves, ou seja, sio
de execugdo extremamente rdpida e com pouco consumo de meméria.

Nesse trabatho serfo utilizadas, para modelar o comportamento do ambiente, redes neurais
aproximando um modelo estdtico fornecido por um programa denominado HPSIM e um
modelo dmdmico simplificade. A carga térmica do ambiente € estimada através de um método
haseado em resultados experimentais proposto pela norma ASHARE.

3.2 Modelando o condicionador de ar

3.2.1 Introdugao

Condicionamento de ar significa o controle automitico de um meio ambiente tanto para
coniorto humano ou de animais, como para o desempenho adequado de processos indusiriais
ou de {aboratdrio [Jon83].

A caracteristica principal do condicionamento de ar € que ele visa produzir uma condigio
ambiental que seja confortivel para a maioria dos ocupantes. O miximo de conforto niio pode
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ser obtido facilmente, mas o uso de controle awtorndtico individual para cada recinto ajuda
consideravelmenie a satisfazer a maioria das pessoas. Yem dai um dos motivos que realcam a
importincia dos condicionadores de ar de pequeno porte, em inglés, room air conditioners.

3.2.2 Fundamentos da refrigeracdo por compressao de vapor

Quando um liguido € introduzido num vase onde exista micialmente um vicuo e cujas
paredes sdo mantidas 4 temperatura constante ele se evaporard imediatamente (se a
temperatura do liguido for menor do que a temperatura das paredes). No processo o calor
latente de vaporizagio serd fornecido pelas paredes do vaso. O efeito de resfriamento
resultante € o ponto de partida do ciclo de refrigeracio,

O efeito de refrigeraciio causado pela evaporagio do liquido cessa quando a pressio interna
atingir um certa valor {pressdo de vapor de saturagio). Depois disto, o efeito de refrigeraciio 56
pode ser retomado se, por alguma forma, a pressdc interna cair novamente. Isto somente pode
ser alcangado se, na outra extremidade do tubo, colocarmos uma bomba de succdo. Portanto,
para o efeito de refrigeragio precisamos de um liquido refrigerante, um recipiente onde a
vaporizagio e o restriamento sejam realizados, chamado de evaporador ¢ uma bomba ou
ventitadar para remogio do vapor, chamado de compressor.

Observe que o sistema como descrito necessita de wm consumo condinuo de refrigerante.
Para evitar isto ¢ necessdrio reverter o processo, ou seja, fazer o vapor retornar ao estado
liguido; desta forma podemos criar um ciclo. A ligiefagfio do refrigerante € realizada num
condensador, que €, essencialmente, um recipiente resfriado externamente pelo ar ou pela
dgua. O pas refrigerante, quente e com alta pressiio € conduzido do compressor para o
condensador, af se ligliefazendo. Como existe um gds a alla pressdio no condensador e o
liquido refrigerante 14 estd na mesma pressdo, ¢ facil completar o cicle pela inclusio de uma
vilvala agulha ou outro dispositive regutador para injeciio de Hguido no evaporador. Este

componente € chamado de vdlvula de EXPansio

Este ciclo bisico pode ser visto na Figura 3-1.

Evaporador

Valvula de
Expansao

Condensador Compressor

L

v

Fluxo de refrigerante

» Figura 3-1 - Ciclo de relrigeracio por compressao a vaper
3.2.3 HPSIM

O programa HPSIM [Dom83| foi desenvolvido pelo U.S. National Institute of Standards
and Technology, para simular a performance térmica de bombas de calor. Este programa foi
validado com testes de laboratdrio ¢ os erros médximos obtidos foram 3.4% para a medida de
capacidade e 5.5% para o coeficiente de performance. Posteriormente, este programa foi
alterado {Mar93{ para simular condicionadores de ar como o mostrado na figura 3-2.
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Fluxo externg —————p
_—

de ar

Ar de escape

— i Condensador ]

Ventilador

— '\ 4 Fluxo externo
SR

. Yentilador Parede

Evaporader

— Compressor /

Fiitro

Ar forneckdo ao Ar retornado
ambiente conirolado

» Figura 3-2 - Medelo do condicionador de ar em andlise

O programa HPSIM € baseado nos fundamentos de mecénica de fluidos, transferéncia de
calor e termodinémica [Mar93], Ele necessita de parfimetros fisicos e geométricos comeo dados
de entrada. Este grau de generalidade distingue o HPSIM dos outros programas de simulagiio
que sio baseados em curvas caracteristicas de cada componente do sistema de refrigeracio.

~Og componentes bisicos do sisternia simulado pelo HPSIM sao:

W COMpressor;
m  condensador;
m  evaporador;
®  tubos capilares,
= aeurnulador e
m  vilvula reversora de quatro vias.

As entradas necessdrias sdo:
m  dados fisicos do produto;
W (cmperatura interna e externa;
»  vazOes mdssicas do ar através dos trocadores de calor;
& pressOes estimadas de succio e descarga.

Apesar da generalidade obtida pelas entradas listadas acima, sfo necessdrios dois
coeficientes empiricos para o submodelo do compressor: um de transferéncia de calor ¢ outro
de pressdo. Estes parimetros sdo estimados internamente pelo programa antes de iniciar a

simulagio. Neste estdgio, s80 necessérios alguns dados do compressor ¢ do motor do
compressor.
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O modelo esté baseado em trés balangos: pressdo, entalpia e massa do refrigerante.
Primeiramente a performance do compressor ¢ simulada, produzinde a vazio mdssica do
refrigerante. Posteriormente, o condensador e o tubo capilar sdo simulados ¢ o balango de
vazdo mdssica € procurado através da comparagio da vazdo missica do refrigerante do
compressor e dos ubos capilares, Se as vazdes mdssicas ndo forem iguais, as simulagdes do
compressor, condensador e dos tubos capilares sfo refeitas com o novo valor da pressio de
descarga,

Uma vez obtido o balango de pressiio (vazdo mdssica), a simulacio do evaporador €
realizada com o estado conhecido do refrigerante na saida do evaporador e do fluxo mdssico
de refrigerante. O evaporador é simulado de trds para frente, o que resulta no estado do
refrigerante na entrada do evaporador. Uma vez que o tubo capilar pode ser considerado
adiabitico, a entalpia do refrigerante na entrada do evaporador deve ser igual 2 entalpia da
saida do condensador. Se estas entalpias forem diferentes, um novo valor da pressio de succio
€ assumido ¢ a simulagiio se reinicia deste 0 comego, ou seja, do compressor.

Uma vez estabelecido o balango de pressdo e de entalpia, os estados do refrigerante em
todos os pontos de interesse do sistema de relrigeracio podem ser determinados para um dado
vapor superaquecido na entrada do compressor. Destes dados, a carga do refrigerante é
estirnada ¢ a simulagio termina.

Esie € somente um dos dois modes de operagiio do HPSIM. No outro modo de operagiio a
carga do refrigerante € entrada como sendo um parimetro fixo. A convergéncia neste terceiro
balango € entde obtida através da comparagiio das cargas do refrigerante estimadas com as
fornecidas. Se elas ndo forem iguais, a simulacio ¢ refeita desde o comeco com um novo valor
de vapor superaquecido na entrada com compressor,

Para se tornar vidvel a simulagdo de condicionadores de ar como o descrito na figura 3-2,
foi pecessdrio realizar as modificagdes no programa HPSIM [Mar931;

W trocar 4 conveccdo natural por uma convecgio forgada para calcular a troca de calor
externo no compressor e nos tubos de conexdes;

= adicionar tubos conectando o compressor com a vilvula de quatro vias;
= eliminar 0 acumulador ¢

® remover o5 tubos que conectam o evaporador e a vilvula de quatro vias do jado interno
com o lado externo,

Os testes realizados em [Mar93] mostraram que os resultado obtidos foram bastante
salislatdrios. A diferenca esteve sempre dentro do intervalo da incerteza dos dados
experimentas,

3.2.4 utilizando redes multicamadas para modelar um condicionador de ar

Para realizarmos a modelagem de un condicionador de ar com compressor de capacidade
varidvel (VCA - Variable Capacity Air-conditioner), as entradas no HPSIM  foram
simplificadas, restando somentec como entradas as temperaturas interna e externa e a
velocidade do compressor. A umidade do ar, tanto para o ambiente interno como para o
ambiente externo, foram consideradas como sendo baixas (~0.5%).

O HPSIM foi utilizado para gerar dados do compressor de capacidade varidvel (VCA) em
um amplo intervalo de operacio. Estes dados, apds terem sido convenienternente
normalizados, foram utilizados como padries para o treinamento de duas redes neurais do tipo
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multicamadas com fungdes de ativacio sigmoidal®. Uma rede fornecendo o calor retirado do
ambiente e a outra fornecendo a poténeia consumida, As redes foram ireinadas de acordo com

O csquemna proposto na figura 3-3.

Calor retirado
do ambiente

»>
‘ d

Poténcia
Consumida

Temperatura /

»
>

Calor retirado

{nterna do ambiente
Termperafura
Externa HPSIM
—
Velocidade do > Poténcia
Consumida

Compressor \

* Figura 3-3 - Esquema de freinamento supervisionado

De forma andloga A descrita anteriormente. o HPSIM foi utilizado para gerar dados para
um compressor standard (SCA - Single Capacity Alr-conditioner), ou seja, sem capacidade

varidvel. Também de forma andloga a descrita anteriormente foram treinadas duas redes do
tipo multicamadas.

Os resultados dos treinamentos podem ser observados na Tabela 3-1. Estes resultados
demonstram que as redes neurais foram capazes de aproximar com wmn erro bastanle pequeno
o comportamento ndo linear do sistema térmico. Fol tomado o cuidado de se escolher um
nimero de neurdnios e de camadas que nfo comprometessem nem o treino nem a capacidade
de generalizac@o das redes neurais. Esta escolha foi feita por tentativa e erro. Um ndmero
muitc grande de neurbnios e de camadas escondidas melhoram o resultado do treino, mas
degrada o resultado para padrdes nio utilizades nele [Her91]. Um niimero muito pequeno de
neurfnios faz com gue o treine ndo convirja para um erro satisfatdrio. Foi feita a opgio por
uma arquitetura com duas camadas escondidas com respectivamente 3 e 10 neuronios.

Erro Médio Erro Méximo
Calor Retirado para o VCA 1.34% 8.19%
Poténcia Consumida para o VCA {1.35% 1.58%
Calor Retirado para o SCA 0.34% 1.55%
Poténcia Consumida para o SCA 0.59% 3.87%

» Tabela 3-1 - Erros na modelagem do condicionador de ar

Uma vez treinadas as redes neurais, supondo que a dinfmica do ambiente é muito mais
fenta que a dinfimica do condicionador de ar, torna-se possivel a realizagio de simulagdes
dindmicas, Como jd discutido anteriormente, esta abordagem fem alguns erros de
aproximacao, mas todos s&0 perfeitamente aceitdvels.

2 (s dados obtidos do HPSIM (cerca de 5000 amosteas) foram dividos em dois grupos, ur para o treinamento e outro para a vafidacio do

procedanento. As terperaturas interma e extemna vasiam entre 16°C 4 40°C.
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3.3 Modelo do ambiente

Quando se tem modelada a bomba de calor, faz-se necessdria & modelagem do ambiente a
ser controlado. O modelo utilizado € bastante simplificado ¢ supde um fluxo de calor através
das paredes como uma fungio da hora do dia (radiagiio solar) ¢ de um cronograma de geraciio
mterna de calor. O modelo também prevé, para uma massa fixa de mobilia, wma equacio
sirplificada de troca de calor com o ambiente, fornecendo assim uma inércia térmica do
ambiente. As equagdes s30 as seguinies:

dirinl‘ _ QG + QIE.xr - Q}j + }?A(rw - Tinz) {3-1)
dt h n?’zzr ¢ oAy

dTM hA(TM - 11}11! ) (3'2)
dt - —1M,,Cy,
onde:

T Temperatura interna;

Ty= Temperatura da mobilia;

Qg= (eracio interna de calor;

Qg.= Calor que passa através das paredes;

Q= Quantidade de calor retirada pelo evaporador,
A= Area de transferéncia de cafor da mobilia;

em= Calor especifico da mobilia;

M= massa da mobiiia;

h= 1.81 Win’C;

¢, o= Calor especifico do ar a pressao constante;
1, = Massa do ar no ambiente controlado.

A soma da quantidade de calor gerado internamente ¢ a quantidade de calor recebido
através das paredes denomina-se carga térmica.

3.4 Estimativa da Carga Témmica

Para realizar a estimativa da carga térmica em um determinado ambiente, & preciso ter
mformagdes detathadas das condiclies do tempo e dos pardmetros deste ambiente. Em geral
SAG NECessarios:

w  Caracteristicas do ambiente: material com que fol construido, tamanho dos componentes,
cor ¢ forma das superficies externas;

8 Localizacio do ambiente: sombras de construgbes adjacentes e reflexos anormais de
radiagio solar pelo solo devem ser considerados {causados por dgua, areia ou asfalto nas
proximidades);

o  Condighes climdticas externas: o8 parfimetros relacionados a condicles climaticas
externas para cada localidade especifica (ex.; latitude, longitude, altitude, temperatura
média, umidade do ar, etc.) podern ser encontradas em tabelas;

®»  CondigOes climdticas internas: temperatura interna, umidade do ar, taxa de ventilagio sio
exemplos de parimetros internos importantes ¢ gue nioe devern ser desconsiderados;
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m  Geraclo interna de cafor: € preciso ler conhecimento da variagdo, durante o dia, da
iluminagdo, da quantidade de equipamentos eletrnicos ligados, da quantidade de
ocupantes, etc.

A carga térmica pode ser dividida em wés partes principais: interna, externa e de
ventilagfo. A componente externa ¢é cornposla pelo somatdrios do calor conduzido através das
paredes, do telhado, das janelas e finalmente do calor solar incidenie. A componente inferna é
compasta pelo somatdrio do de calor gerados pelas luzes, pessoas e méveis. A componente de
ventilagio neste modelo serd considerada baixa podendo assim ser desprezada [Wi82].

Embora uma série de procedimentos tenham sido desenvelvides para o cdlculo da carga
térmica, aqui serd adotado aguele proposto pela norma ASHRAE [Ash00)]

3.4.1 Calculando a carga térmica relacionada ao fluxo de calor através do
telhado e das paredes

3.4.1.1 Temperatura sol-ar

O caleulo da carga térmica relacionada ao fluxo de calor através das paredes e do tethado
requer o conceito de femperatura sol-ar. A temperatura sol-ar é a temperatura do ar externo
que, na auséncia total de radiagfio solar, fornece a mesma quantidade de calor que forneceria a
combinagdo entre os seguintes componentes: radiagio solar incidente, troca de energia
radiante com o cén e troca de calor por convecgiio com o ar externo.

A temperatura sol-ar, t, ¢ dada pela seguinte equacho:

ol, AR (3-3)

f,=t, T —

& it h h

onde:
® o = coeficiente de absorgAo de radiacio solar da superticie
m [, = radiacio solar tofal incidente na superficie (W/m?)

W h, = coeficiente de transferéncia de calor através de radiacio de ondas longas e convecgio
o 2
com a superficie externa (Whm=.°C)

® = (emperatura externa (°C)}
8 £ =emissio hemisférica da superficie

m AR = diferenga da radiaciio de ondas longas incidentes provenientes do céu e das
- . 2
vizinhangas e de um corpo negro na temperatura externa {W/m'}

Para as superficies horizontais que recebem radiacio de ondas longas somente do céu um
valor adequado de AR é 63 W/m®, portanto, para e=1 e h,=17, o termo de correcio de ondas
tongas vale aproximadamente -3,9°C.

Como as superficies verticais recebem radiagiio do solo e do meio em sua velta tanto
guanto do céu, é dificil determinar com precisio os valores de AR. Quando a intensidade da
radiaciio solar € alta, a superficic dos objetos do ambiente é muito mais quente, ¢ 0 ar e suas
radiagfes de ondas longas compensam a baixa emissdo do céu. Por causa disto € uma pratica
comum assumir gue AR=0 para super(icies verticais,
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A lemperatura sol-ar € tabelada [AshO1} para dois valores de o/h, diferentes: um para
superficie com cores claras ¢ outro para superficies com cores escuras. A tabela também foi
comstruida sobre temperaturas especificas para o ar (Figura 3-4), e seu valor pode ser ajustado
para valores diferentes de temperatura do ar simplesmente somando a diferenca entre a
temperatura desejada do ar e a temperatura da tabela.

A tabefa foi construfda para uma determinada data e focalizagio (21 de julho, localizado a
40°N de latitude, mas também € possivel obter os valores da temperatura sol-ar para datas e
localizactes diferentes através do uso de outras tabelas [Ash031.

Hora do dia (h)

« Figura 3-4 ~ Temperatura externa {40° Latitude Norte, dia 21 de Julho)

3.4.1.2 Céleulo da carga térmica relacionada ao fluxo de calor através do teto

A partir da temperatura sol-ar foram calculadas as cargas térmicas relacionadas aos fluxos
de calor através de virios tipos de tetos. A temperatura interna foi assumida como sendo
constante e igual a 25.5°C. Esta carga térmica foi generalizada através do uso de um fator de
transmitédncia érmica (U} que depende do tipo do material utilizado e de um conceito derivado
a0 da temperatura sol-ar chamado CLTD (Cooling Load Temperarure Difference). O fator U
e 0 CLTD para a mesma localizacio e data utilizadas para calcular a temperatura sol-ar ¢ para
materiais bem determinados sfo mostrados na Tabela 3-2 a seguir, e na Tabela 10-1 (em
anexo} [Ash00].
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Steel sheet with 25 4mm insulation

25.4mm wood with 25.4mun insulation
101.6mm 1w concrete

50.8nmm how. concrete with 25 4mm insulation
25.dmm wood with 50.8mm insulation
132.4mm . w. concrete

6.3.5mm wood with 25.4mm insulation

203 2mm 1w, concrete

101 6mm 1w concrete with 25 4mm insulation
63 5mm wood with 50.8mm insulation

roof rerrace system

152 4mm 1w, concrete with 25.4mm insulation
101.6mm wood with 25.4mm insulation

142
117
63
151
254
63
366

366
83

] g‘,'z()g b

0.965
1.209
1.17
0.619
(0.897
(738
0715
1.136
0.528
0.602
1.9
0.602

» Tabela 3-2 - Fator U para telhados

Comn estes dois fatores, a carga térmica pode ser obtida através da seguinte equacion

g =U.A.CLTD

onde:

® A = dreada superficie ()

=]
.m.CLTD(°C)

U = fator dependenie do material da superficie (W/ me.°C)

Os dados do CLTD foram obtidos considerando-se 0 seguinte:

m  Superficie escura e plana (“escura” para & absorgio de radiagio solar);

®  Temperatura interna de 25.5°C;

(3-4)

®m  Temperatura exlerna mdxima de 35°C, média de 29.4°C e com variagio de 11.6°C;

®  Radiacio solar tipica de 40° de latitude norte no dia 21 de julho;

a  Resisténcia térmica externa R, = 0.059 m” "C/W:

m  Teto sem ventilagBo no sétho;

m  Resisténcia térmica interna B, = 0.121 m™.°C/W.
Para dados diferentes dos acima citados, pode-se fazer os seguinges ajustes:

CLTDcope - [(CLTD +LM) . K + (255 - TRy + (T, - 2940011

(3-5)

m LM € a corregilo latitude-més da tabela 9 do capitulo 26 do ASHRE Fundamentals

Handbook [ASHC26T9);

m K € o fator de ajusie de cor: K=1 para cores escuras ou em drea industrial e K=0.5

para cores claras e/ou dreas rurais;

® (255 -"Fp) € acorrecio da temperatura interna;
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m (T, - 294) ¢ a corregdio da temperatura externa, onde T, é a média da nova
temperatura externa,

®  {¢ofator de correcio para ventilacio ou dutos de ar no sdtdo. Quando ndo hd dutos
nem ventilacio, =1. Caso contrdrio, £=0.75.

3.4.1.3 Calculo da carga térmica relacionada ao fluxo de calor através das paredes
De forma andloga a realizada para o tethado, os valores de U ¢ de CLTD para as paredes
tambem sdo tabelados. E impor{ante ressaltar que os valores tabelados também sio referentes a
uma localidade, data e temperatura interna especificas. Para corrigir o valor do CLTD usa-se a
scguinte farmula;

CLTDeogr - (CETD + LMY K+ (255 - Tr) + (T, - 29.4) (3-6)

® LM ¢ um fator de corrego latitude-més gue pode ser encontrado tabelado {somente
para latidudes do hemisfério norte) [Ash(4};

m K ¢oajuste de cor. Use: K=1 para uma cor escura ¢ em drea industrial; K=0.83 para
uma coloragio média® (drea rural) e K=0.65 para uma cor clara® (drea rural).

m (255 -Tg)éacorrecio da temperatura interna;

m (T, - 294) € a corregfo da temperatura externa, onde T, é a média da nova
temperatura externa;

e e YA DACE. . L0 .6mm Face Brick S 1 S 31 1 140 SR SRR (NN NSRS
101 .6mm Comumon Brick 405 2.356 D
50.8mm Insulation + 101 .6mm Common Brick 430 0.63 B
203, 2mm Common Brick 635 1.714 B
Afr Space + 50.8mm Face Brick 459 1.987 C
30, 8mun Insulation +203. 2rmm or more Concrete 474 £.658 B
30.8mm Insulation + 203 2mm Tile 474 0.551 A
101.6mm Concrete 308 3321 D
101.6mm Clay Tile + (Finish) 190 2.379 F
101 6mm Tile + 23 4mm Insularion 190 0.993 E
Metal Curtain Wall With air Space + 25.4mm 24 0.516 G
Insulation

» Tabela 3-3 - Fator U para paredes

Os valores de transmitdncia térmica (U) para as paredes podem ser calculados através das
caracteristicas da mesma. Existe também valores tabelados de transmitincia térmica para
casos bastante especificos de paredes (Tabela 3-3). E discutido no capitulo 23 do ASHRE
Fundamentals Handbook 1Ash00] o procedimento que se deve utilizar para estes casos.

Os valores do CLTD para as paredes podern ser encontrados na Tabela 10-2 {em anexo)
[AshO0].

* Cores consideradas de coloragiio média: “Azul, verde, vermelho claro, marrom claso, madeira nfio pintada. cor natural do concreta”

* Cores consideradas escuras: “Azal escuro, vermethe, marrom e verde”
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3.4.2 Calculando carga térmica gerada internamente

3.4.2.1 lluminacio

O cilculo da carga térmica causada pela iluminacfio nio € trivial como pode parecer i
primeira vista. Uma paric da energia € emitida em forma de radiaciio e absorvida pelas
paredes, chilo ¢ mobilia. Esta energia absorvida contribii para o aguecimento do ambiente
depois de um certo atraso e continua presente depois que as fuzes 30 desligadas. Este atraso
deve ser levado em consideragio no cdlculo da carga térmica.

Geralmente a (axa de calor instantinea emitida por ilumninagio elétrica (em watts) pode ser
calculada por:

g =(poténcia total da iluminagio) . (fator de uso) . {fator de aceitacio)

O fator de uso nos fornece o quanto da poténcia total da iluminacdo ¢ utilizada,
Normalmente este fator € unitdrio.

O fator de aceitagio € introduzido para sjstemnas que necessitam de maig energia do que a
indicada pelo fabricante. Por exemplo, uma lAmpada fluorescente de 40W e de acendimento
rdpido tem um fator de aceitacio de 1.18. Em uma lampada de sédio este valor pode variar de
1.04 a 1.37, dependendo do fabricante.

Como discutido anteriormente a carga térmica relacionada a iluminagfo niio afeta o
ambiente imediatamente. Foram feitos virios estudos, tanto experimentais como praticos que
resultaram em um conjunto de valores numéricos que permitem o cdleulo dos fatores que
ponderam a quantidade de energia que € desprendida para o ambiente durante e depois do
funcionamento da iluminacio. Geralmente, se am sistema de iluminagdo fica ligado por um
perfeda-prolongade de-tempo-este-fator-tende-a-unidade.-Estes- dados- dependem do-tipo-de
mobilia, paredes, chido e do tempo em que as luzes ficam acesas e podem ser encontrados na
tabela 17 do capitulo 26 do ASHRAE Fundamentals Handbook [Ash(})]. Pode-se ver na
Tabela 10-3 (em anexo} os valores para o caso em que as fuzes ficarn 12 horas Hgadas e a sala
temn mobiiia comum e ndo tem carpete. Os coeficiente “b” da tabela referem-se ao tipo de
material do chio do ambiente de acordo com a Tabela 3-4.

Tipodechao = G .
Baixa Meédia Alea Muito Alta

50mm Wood Floor B A A A

76mm Concrete Floor B B B A

152 dmum Concrere Floor C C C B

203 2mm Concrete Floor b D C C

304.8mm Concrete Floor b D D D

« Tabela 3-4 - Coeficiente "b" para diferentes construgdes e taxas de circulagie de ar {vide Tabelz 10-3

2

3.4.2.2 Pessoas

A guantidade de calor e umidade que uma pessoa fornece ao ambiente depende da sua
atividade, do seu modo de vestir e das condigdes ambientais. A tabela abaixo fornece alguns
valores praticos para alguns casos especificos:

% Condicionador de Ar
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CLF (por pessoa)

Sentado/ Repouso Teatro ou Cinema 60 40
Sentado escrevendo Escritério 63 55
Sentado Comendo Restaurante 75 95
Em pé, parado ou andando devagar Banco 90 95
Trabalho manual leve Fibrica 100 130
Trabalho leve em mdquinas Fébrica 100 205
Dancando moderadamente Boate 120 255
Trabalho pesado Fabrica 165 300
Chindstica Academia 185 340

« Tabela 3-5 - Calor fomecido ac ambiente por uma pessoa para uma permanéncia de 4 horas no ambients

O calor latente causado por uma pessoa pode ser diretamente considerado como sendo
umna carga 1érmica para o sistema, mas o calor sensivel ndo pode ser convertido direto em
carga térmica. A porgio radiante € primeiramente absorvida pela vizinhanga e somente apés
wn certo atraso cla € desprendida ao ambiente. Este tempo, como aconteceu no caso da
iluminagic, depende do tipo do ambiente considerado.

A carga térmica (por pessoa) pode ser obtida através da seguinte relacio:
® = (total de calor sensfvel desprendido) . CLF + (total de calor latente desprendido)

O CLF (Cooling Load Factor) ¢ um fator que pondera a guantidade de energia {calor
sensivel} desprendida antes e depois da permanéncia da pessoa no ambiente. Se a taxa de
octpagio da sala € muito alta, ou seja, muitas pessoas para pouca mohilia (como no teatro ou
cinema), o CLF é 1.0. O CLF ¢ funcio do tempo de permanédncia da pessoa dentro do
ambiente. A tabela 19 do capitulo 26 do ASHARE Fundamentals Handbook fornece os

~vatores do CEF para vérios casos diferentes. Podesse ver tioprafico da Figiira 35 o5 valotes de
CLF (por pessoa) para uma permanéncia de 4 horas no ambiente,

T2 3 4 5 6 7 8 910 11 1213 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Niumero de horas apds a entrada no ambiente

» Figura 3-5 - CLF para uma pessca que permanece no ambiente por 4 horas

3.5 Termosim

O ambiente de simulagio foi inteiramente desenvolvido sobre uma plataforma denominada
Matlab/Simulink ¢ foi chamado de Termosim. A utilizacdo desta plataforma permitiu que o
Termosim. se tornasse wma ferramenta  flexivel (devido a facitidade de incorporar novos
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elementos efou modificar sua estrutura com a utilizacio de roofboxes disponiveis) e de fdcil
utilizacio.

Introducio ac MATLAB / SIMULINK

O MATLAB ¢ um sistema de computaciio nurmérica ¢ visualizagio de alta performance ji
consagrado e utifizade em muitas as dreas de engenharia. O SIMULINK é um sistema de
simulacdo dindmica que functonta em conjunto com o MATLAB,

No SIMULINK, o usudrio descreve o sistema dinfmico através da interligacio de blocos
pré-definidos pelo sistema ou de blocos criados por ele. Para a criagio de blocos é necessario
realizar uma programago que pode tanto ser em linguagem C como na linguagem de quarta
geragio utilizada pelo MATLAB. O programa deve cumprir um protocolo de comunicaciio
pré-estabelecido com o sistema. Neste caso, o programa € denominado de “s-fimction”. Pode-
se também criar blocos através da simples agregacéo de um conjunto de blocos, Neste caso, o
conjunto de blocos € considerado um subsisterna.

O SIMULINK 3 tem blocos pré definidos que realizam tarefas como, por exemplo: soma,
integragdo, derivacio, multiplexacio, filtragem de sinais discrelos, controle PID, segurador de
primeira ordem, etc. Os blocos mais utilizados podem ser vistos na Figura 3-6.
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= Figura 3-6- Blocos maig utifizados no SIMULINK

3.5.2 Implementacio do condicionador de ar

Foi implementado, dentro do ambiente MATLAB/SIMULINK, um bloco que atualiza o
valor da saida de uma rede neural do tipo muolticamadas, dado os seus pesos. No entando o
algoritmo de treinamento ndo foi implementado dentro deste ambiente devido a questdes de
performance.

Uma vez construido este bloco, utilizando as redes previamente treinadas com os dados
obtidos do HPSIM, foram implementados deis sistemas distintos: um para modelar um
condicionador de ar com compressor de capacidade varidvel e o outro para modelar um




CAPITULO 3 - SIMULACAO DE SISTEMAS TERMICOS 23

condicionador de ar com compressor standard. Os dois sisternas podem ser vistos na Figura 3-
7.

1 MLP Compressor MLP Compresson

Variable Speed Bomba de Calcr
Heat Pump standard

+ Figura 3-7- Blocos dos condicionadores de ar

Para o bloco do condicionador de ar com compressor de capacidade varidvel, as entradas
sac: temperatura externa, temperatura interna e rotacio (velocidade) do compressor (rps). Para
o bloco do condicionador de ar standard as entradas sdo, respectivamente: temperatura
externa; temperatura interna e; estado do compressor (ligado ou desligado). As saidas para
ambas 0s blocos sdo, respectivamente: quantidade de calor retirado e potéacia consumida.

3.5.3 Implementacao do Ambiente

Com as equagdes que modelam o ambiente (equactes 3-1 e 3-2) fot implementado o bloco
Ambiente, conforme mostra a Figura 3-8,

AN
b [:] b

1

E

Ambiente a ser
Controlado

= Figura 3-8- Ambiente a ser confrolado

As entradas do bloco Ambiente sfo, respectivamente, a quantidade de calor retirada pelo
evaporador do condicionador de ar, a quantidade de calor gerada internamente e a carga
térmica (quantidade de calor através das paredes). A saida do bloco € a temperatura interna, ou
seja, a lemperatura do ambiente.

3.5.4 Implementacio do Sistema Térmico

Como ja dito anteriormente, o SIMULINK permite agregar um subsisterna em um dnico
bloco de simulagdo. Assim sendo, fol agregado o bloce do condicionador de ar e o bloco do
ambiente a ser controlado formando assim um bloco chamado Sistema Térmico. O esquema
que forma o bloco Sistema Térmico pode ser visto na Figura 3-9,
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Qe .
Unit Delay[ 3}—— MLP Compressor N

Text [T} Tint_
ps Variable Speed 0 > 1]

/Mea’{ Pump ﬂ Tint
i-—>4

Redes Neurais Qext controlled Environment

Power Consumptio
Wep

= Figura 3-9 - implemantacéo do Sisterna Térmico

K3

Sistema Termico

N e e

= Figura 3-10- Sistema Térmico

O bloce Sistema Térmico pode ser visto na Figura 3-10. Ele tem como eniradas,
respectivamente, (1) a rotagio do compressor, {2) a quantidade de calor gerada internamente,
{3) a temperatura externa e (4) a carga térmica (quantidade de calor através das paredes). Este
bicco tem duas saidas. Sdo elas, respectivamente: a lemperatura interna e a poténcia
consurnida.

Observe gque a implementagdo do condicionador de ar ¢ realizada através de elementos

discretos e a implementagiio do ambiente € modelada amravés de uma equacio contfnua. O
SIMULINK resolve este problema colocando (implicitamente) um segurador de ordem zero na
saida do sisterna discreto. O tempo de amostragem deste segurador de ordem zero foi ajustado
para 10 segundos.

3.5.5 Implementacao da estimag¢io da carga térmica

Para a realizago de simulages ulilizando-se o ambiente de simulacio de sisternas
teérmicos (Termosim) foi implementado dentro do ambiente Matlab/Simulink um bloco que
gera 0s valores de carga térmica. Este bloco simula a carga térmica de wmn ambiente em fungio
de pariimetros estruturais do mesmo ¢ um cronograma de funcionamento de luzes e ocupagio
da sala,

Conforme discutido na segiio 3.4, todos os dados fornecidos em tabelas siio para uma
localizagiio e data especifica e para uma determinada temperatura interna. O bloco
implementado no Matlaly/Simulink realiza todas as correcOes nos dados para temperaturas
internas diferentes daqguela fixada pelas tabelas (25.5°C) mas nfo realiza nenhuma correciio
referente a uma localizagio ¢ data diferente daquela fixada. Portanto, o ambiente
implementado localiza-se a 40° de latitude norte ¢ todas as simulagdes sdo relativas ao dia 21
de julho.

3.6 Cenarios de simulacao
A fim de realizar testes ¢ comparagdes entre as estratégias de controle desenvolvidas neste
trabatho, sdo definidos alguns cendrios de simulacfio. Cada cendrio € basicamente uma coleciio

de pardmelros que definem um ambicnte e um perfil de temperatura interna desejada,

Todos os cendrios temn em comum o8 seguintes pardmetros:
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m O ambiente se localiza a 40°N no dia 21 de julho;

w  Perfil da temperatura externa (Figura 3-4);

w  Cronograma de ocupagio do ambiente: o ambiente implementado tenta simular um
ambiente de escritdrio ocupado por duas pessoas (Figura 3-11), Cada uma delas emite
75W de calor sensivel e 75W de calor latente e ocupa a sala somente em hordrios

comerciais (das 8:00 ao 12:00 ¢ das 14:00 as 18:00);

wm  Cronograma de iluminagfo: 500W de iluminacio que fica acesa das 8:00 s 19:00
(Figura 3-12);

®  Orientagfio da sala: a sala ¢ retangular e tem seus quatro lados voltados para o norte, sul,
leste e oeste;

®  Tamanho da sala: as paredes sul e norte tem 6x3 m” de drea e as parede leste e oeste tem
4x3 m” de drea. O teto tem 6x4 m” de drea;

# O chio da sala é de concreto (152.4mm) ¢ ndo tem carpete;

®  Asaliatem 150Kg de mobilia de escritdrio com 15 m? de superficie de contato com o ar.
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+ Figura 3-11 - Parcela da carga térmica relacionada a ocupagio do ambiente
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= Figura 3-12 - Carga térmica relacionada a iluminago
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Estes cendrios tem como objetivo a comparacio do desempenho de uwm determinado
controlador em duas horas diferentes do dia. O cendrio | situa-se no perfodo que vai de 5:30 a
6:30 e 0 cendrio 2 silua-se no perfodo que vai de 11:30a 12:30.

Para og cendrios 1 e 2 os dados estruturais das paredes e do telhado sdio, respectivamente, a
primeiras linhas da Tabela 3-3 ¢ da Tabela 3-2. A temperatura de referéncia pode ser vista na

Figura 3-13.

25 ; 5 .

I S _______________

s ______________ _______________ S— _______________

B T ______________ ....... SR

il A — T —

o b

190 02.2 0%4 Oi6 Oi.8 1
Mora a partir do instante inicial (h)

» Figura 3-13 - Temperatura de referéncia a partir do instante t
3.6.2 Cenario3

O cendrio 3 tem por objetivo um teste um pouco mais rigoroso de desempenho do
controlador preditive. Os dados estruturais das paredes ¢ do telhado sdo os mesmos utifizados
no cendrio 1 e 2. A temperatura de referéncia segue um perfil aleatdrio (Figura 3-14).
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« Figura 3-14 - Temperatura de referéncia para ¢ cendrio 3
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3.6.3 Cenariod

O objetivo do cendrio 4 € testar a diferenca de consumo de energia entre as estratégias de
controle em um dia nteiro de simulagio. A temperatura de refer@neia segue um padrio
realista (Figura 3-15). Os dados estruturais das paredes e do tethado sfo as Gltimas linhas da

Tabela 3-3 e da Tabela 3-2.
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3.7 -Resumo

» Figura 3-15 - Temperatura de referéncia para o cenério 4

Neste capitulo foi apresentado um modelo para um caso particular de sistema térmico, os
sisternas de condicionamento de ar. A dinfmica deste sisterna se deve A interagiio entre o
condicionador de ar, 0 ambiente externo ¢ o anbiente interno.

O condicionador de ar foi modelado a partic de um simulador desenvolvido pelo €.
National Institute of Standards (HPSIMD) e redes neurais artificiais. As redes neurais artificiais
tornam possivel a construco de um ambiente de sirnulaciio devide ao ganho de velocidade de
processamento.

O ambiente inferno foi modelado através de um sistema de equagles diferenciais. A
interagio entre o ambiente externo e o interno e a interaglo entre o ambiente interno e pessoas
¢ luzes, foram modeladas através do uso de dados experimentais tabelados para determinadas
situagfes. Resumindo o modelo podemos dizer que:

+ variacio da temperatura interna;

dr._()

FL o (10,7, (0., (0.000.0,,0)
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e variacio da temperatura da mobilia;

(3-8)

dT’vh:b
___Jd?(ﬂ = f, (I;m (), T,,, ), 00),0,, (r))

s carga férmica:

o) = £,(.1,,(),1.,1) (3-9)

» calor Retirado:

0,.(0) = £,(ps, T, (), 1., (1)) 10
onde:
m T, &atemperatura inferna;
» T, ¢atemperatura da mobilia;
m T, ¢alemperatura externa;
® Q¢ acarga térmica do ambiente;
m Q. ¢ocalorretirado;

m  ps éarotagdo do compressor,

Foram propostos 4 cendrics de simulacios para padronizar os testes das estratégias de
controle desenvolvidas. Esta medida possibilita uma melhor andlise comparativa entre cstas
estratégias de controle.
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4. Estratégias de controle convencionais

4.1 Introdugio

A implementagio de um simulador de sistemas térmicos tornou possivel a implementaciio,
teste e validagdo de controladores. Os primneiros controladores implementados foram os
coniroladores on/off e PID e foram utilizados durante o desenvolvimento do simulador de
ambientes térmicos para realizar testes e validagies.

4.2 Controlador on-off

O controlador on-off, devido a sua fdcil implementacio, € largamente wilizado nos
condicionadores de ar. Ele tenta manter a temperatura oscilando dentro de um intervalo
aceitdvel de temperatara. Tipicamente, este controlador liga o compressor quando o erro
ultrapassa +0.5°C e desliga quando o erro® ultrapassa -0.5°C, com relagio & femperatura
desejada,

O controlador on-off utiliza ainda um compressor standard, ou seja, sem capacidade
varidvel (SCA) e com uma capacidade nominal menor que o compressor de capacidade
varidvel (VCA).

4.2.1 Resultados de simulag¢ao
O controlador on/off fornece resultados bastante ruins, tanto no que diz respeito ao

conforto érmico quanto ao consumo de energia. Em algumas situagdes o contrelador on/off
faz a temperatura oscilar demasiadamente, causando desconforte ¢ consumo de energia em

compressor ligado o tempo todo sem conseguir atingir a temperatura de referéneia (cendrio 2 -
Figura 4-2), nos intervalos especiticados. Observe que para o controlador on-off, 0.499999°C
niio € 0.5°C, ou seja. pode haver situactes em que o CA nio consegue fazer com que o erro da
termperatura atinja exatamente -0.5°C, apesar de chegar muito perto. Nessa situacio, o CA fica
ligado mais do que o necessdrio aumentando o consumo de energia. A computacio {lexivel
trabalha melhor com casos como esse visto que para um controlador nebuloso, 0.499999°C ¢
0.5°C sfo praticamente a mesma coisa.

* Brro = {femperatusa internal) - {temperatura de referéneia)
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 Figura 4-1 - Simulac&o com controle on/off no cendrio 1
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» Figura 4-2 - Simuiag8o com controle on/off na cendrio 2
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4.3 Controlador PID

Os controladores do tipo P1D sio largamente utilizados na inddstria devido ao seu bom
desempenho e simplicidade. O controlador PID ¢ um controlador que pode ser descrito pela
seguinte funcio de transferéneia [Fra91]:

4-113
D(s)=T,

5

|
E"'"f";‘*’]:fs E(s)

i

onde Tp € o ganho do tesmo proporcional, Ti € o ganho do termo integral e Td € o ganho
do termo derivativo.

Um primeire ajuste dos ganhos do controlador PID foi realizado através do método
proposto por Ziegler e Nichols [Zie42]. Posteriormente os ganhos sofreram ajustes através de
um intenso trabalho de testes e simulagdes. Este trabalho chegon aos seguintes valores para os
ganhos do controlador PID;

m Tp=160;
m Ti=04
m Td=25.

Para implementar o PID € utilizado o compressor de capacidade varidvel (VSC).

4.3.1 Resultados de simulacdo

Devide a a0 neariadade do SRieina EFmico, i 1o Possivel "4 " Oblencin de um
contrelador PID simples, capaz de promover bons resultados em todos os casos. A sintonia do
controlador para uma determinada situagfio provoca o desajuste do conirolador para outra
situacBo diferente. Esta situaciio pode ser observada na comparaciio dos resultados de
simulagiio gerados em duas horas diferentes do dia (cendrio 1 - Figura 4-3 e cendrio 2 - Figura
4-3),
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« Figura 4-4 - Rotagdo do servomotor do compressor da bomba de calor {controle PID}
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» Figura 4-5 - Simulagao com controlador PID no cendrio 2
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» Figura 4-6 - Rotagdo do servomotor do comprassor da bomba de calor (controle PID)

4.4 Resumo
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Neste capitulo foram apresentadas duas estratégias de controle convencionais apicadas no
problema do sisterna térmico. O controlador on/off forneceu resultados bastante ruins, tanto no
que diz respeito ao consumo de epergia (ficando, em alguns momentos, ligado
desnecessariamente) quanto no que diz respeito ac conforto térmico. Em alguns casos o
sistema ndo aiingiu a temperaiura de referéncia, permanecendo com um erro de regime. Isto
ocorreu porque, naqucla situacfio, a bomba de calor nfo fol capaz de retirar calor suficiente
para diminuir a lemperatura do ambiente.

O controlador PID mostrou-se mais eficiente que o controlador on/off, porém, apesar da
methoria no desempenho, o controlador PID ainda deixa a desejar. Devido a nio linearidade
do sistema térmico, ndo foi possivel uma sintonia do controlador PID que fosse satisfatdria em
diferentes condices operacionais.

Diferentemente do controlador on/off, o controlador PID ndo apresentou um erro de
regime em nenhuma situagio. Isto acorren porgue a bomba de calor de capacidade varidvel,
utilizada para realizar © controle PID, tem capacidade maior do que a utifizada no controle
on/olf.
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5. Controle nehuloso

5.1 Introducao

Um operador humano, quando tratado como wm controlador em um sistema de malha
fechada, pode ser visto como um controlador extremamente nio linear com pardmetros
variantes ne tempo. O sucesso do controle realizado por um operador humano estimulou o
estudo de técnicas de controle baseadas em conhecimento. O controle nebuloso é wma
abordagem bascada na Idgica nebulosa que permite a incorporacio de conhecimento
especialista na estratégia de controle. Diferente das estratégias de controle convencionais, nio
¢ mandatdrio realizar wma modelagem (identificagio) do processo para se obter ¢ controlador,

5.1.1 Principios basicos

Um controlador nebuloso é composto pelas seguintes partes [Gom94):

Sensores Processo Atuadores

« Figura 5-1 - Diagrama de um processo sendo controlade por um controlador nebuloso

m  Base de regras & dados - contém as informacdes dos universos de discurso das grandezas
utilizadas; as defini¢bes das varidveis linglifsticas e uma base de regras do tipo “Se X é A
e Y éB Entdo CEU;

m  Interface de fuzztficucdo - transforma valores ndo nebulosos em conjunios nebulosos de
um determinado universo de discurso,

m  Interface de defuzzificacdo - transforma o resultado do processo de inferéncia em um
valor ndo nebuloso, por exemplo, um nidmero real,

m  Procedimento de inferéncia - realiza uma inferéncia légica baseada nos dados de entrada,
108 valores da base de dados e da base de regras;

7 X, Y, 7 siio varidveis lingtiisticas e A, B e C os valores comespondentes. A, B e C sfio definidos nos universos de discurso U,, Upetl,;
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5.2 Controlador nebuloso para o sistema térmico

Os principais parfimetros que devem ser definidos em um controlador nebuloso sio

escotha das varidvels de entrada e saida das regras de controle;

discretizac@o e normalizacio do universo de discurso;

[Lee94]:
m  FEstratégia de fuzzificacdo;
m  Base de dados ¢ regras:
n
]
= particio nebulosa do espago de entrada e saida;
& escotha das funges de pertinéncia;
w  completude da base de dados;
m  escotha das regras de controle;
W consisténcia ¢ completeza das regras de controle;
®  Procedimento de inferéncia:
m  definicio da inplicacdo nebulosa;
s interpretacio do conectivo ¢
" inlerpre“l;l(;:éo do conectivo ou,
m  definicdo do mecanismo de inferéncia;
®  Estratégia de defuzzificacdo:

Nas proximos itens serd descrito o controlador nebuloso para sisternas térmicos. Todos os

parimetros apresentados foram resultados de intenso trabalho de simulagfo e ajuste.

5.2.1 Base de dados & regras

Para realizar o controle nebuloso sobre 0 sistema #rmico, foram utilizadas trés varidvels

lingiifsticas: “Erro da temperatura’ (Erro), ‘Gradiente do erro’ (Gradiente) e ‘Variagio na
velocidade do servomotor do compressor” {(Variagio na velocidade).

A varidvel ‘Erro da temperatura’ tem como universo de discurso (U,,,) 0 intervalo de -4°C

a +4°C. Foi adotada uma discretizagdo de 89 pontos da seguinte forma: 8 pontos para
representar os intervalos {-4, -2 ¢ {2, 4] ¢ 81 pontos para o intervalo [-2, 2}. Foi utilizada uma
abordagem discreta para a implementagiio das regras jd pensando numa tutura implementagio
do sistema em um caso real.

Foram utilizados dois conjuntos de valores lingilisticos para representar a varidvel

lingiifstica ‘Erro da temperatura’. O primeiro é:

Erro Negativo Grande (NG);

Erro Negativo Médio (NM);
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#  Erro Negativo Pequeno (NP;
m  Erro Zero (7

m Erro Positivo Pequeno (PP
m  Erro Positivo Médio (PM);

m  Erro Positivo Grande (PG);

O segundoe conjunto de valores lingiiisticos realiza um particionamento com um maior
grau de refinamento em torno do zero. Ele tem a fungdo de fornecer um methor desempenho
para o controle do sistema em regime:

m  FErro Zero Negativo (ZNY;
m  ErroZero Zero (Z7);

m  FErro Zero Positivo (ZP);

Pode-se ver na Figura 5-2 e na Figura 5-3 as fancOes de pertinéncia dos valores
lingiiisticos da varidvel ‘Erro da temperatura’,
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« Figura 5-2 - Fungdes de perfinéncia dos valores linglifsticos da varidvsl linglistica ‘Erro da temperatura’
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» Figura 5-3 - Fungdes de periinéncia dos valores finglifsticos da varidvel linglistica 'Erro da temperatura’

A varidvel lingiifstica *Gradiente da temperatura’ (variagio do erro) tem como universo de
discurso (Ug) o intervalo de -0.04°Clseg a +0.04°Crseg. Foi utilizada uma discretizagiio de 53
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pontos da seguinte forma: 12 pontos para representar os intervalos [-0.04, -0.133) e (++0,133
+1.04] e 41 pontos para representar o intervalo {-0.133, +0.133].

3

Da mesma forma que a varidvel lingtistica ‘Erro da temperatura’, foram utilizados dois
conjuntos de valores lingfifsticos para a varidvel ‘Gradiente da temperatura’;

m  Gradiente Negativo Enorme (gNIE);

m  Gradiente Negativo Grande (gNG);

®  Gradiente Negativo Médio (gNM);

»  Gradiente Negativo Pequeno (gNP);

®  Gradiente Zero (g7E);

®  Gradiente Positivo Pequeno (gPP),

®  Gradicnte Positivo Médio (gPM);

®  Gradiente Positivo Grande (gPG);

w  Gradiente Positivo Enorme (gPE);
Para um melhor desempenho em regime foi utilizado:

®  Gradiente Zero Negativo (gZN);

m  Gradiente Zero Zero (g2.7);

Gradiente Zero Positive (gZP).

Pode-se ver na Figura 5-4 e na Figura 5-5 as func¢des de pertinéncia dos valores
lingiifsticos da varidvel ‘Gradiente da temperatura’.
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= Figura 5-4 - Funcdes de pertinéncia dos valores linglisticos da variave! linglistica ‘Gradiente do erro da temperatura’
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= Figura 5-5 - Fungdes de pertinéncia dos valores lingUisticos da variavel linglistica ‘Gradiente do erro da tempsratura’

A varidvel linglifstica “Variagdo da velocidade do servomotor do compressor’ tem como

universo de discurso (U} o intervalo de -5rps/seg a +5rps/seg. Foi utilizada uma discretizagio
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de 209 pontos da seguinte forma: 16 pontos para representar os intervalos [-5, -0.93) e (+0.95,
+5] ¢ 193 pontos para representar o intervalo [-0.95, +0.93].

Foram utilizados os seguintes conjuntos de valores lingiisticos para a varidvel ‘Variagio
da velocidade do servomotor do compressor’:

®  Variacdo Negativa Enorme (vINE);
m  Variacdo Negativa Grande (vING),
m  Variacio Negativa Média (vINM};
m  Variagio Negativa Pequena (vINP);
m  Variagio Zero (VZE);

m  Variagio Positiva Pequena (vPP);
a  Variacio Positiva Média (vPM);

®  Variagho Positiva Grande (vPG);

a  Variacho Positiva Enorme (vPE).

Para um methor desempenho em regime foi utilizado;

m  Variagio Zero Negativa (vZN);
_________ m VarlacBo Zero Zero (VZZ),
a Variagho Zero Positiva (vZP).

Pode-se ver nas Figuras 5-6 e 5-7 as fungbes de pertinéncia dos valores lingiifsticos da
varidvel “Variac@o da velocidade do servomotor do compressor’.
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« Figura 5-6 - Fungdes de pertinéncla dos valores linglisticos da varidvel lingliistica 'Variagio da velocidade do servomotor
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« Flgura 5-7 - Funcbes de periinéncia dos valores lingdistices da varidvel lingliistica 'Variacio da velocidade do servomotor
do compressol’




CAPITULO 5 - CONTROLE NEBULOSO a5

A base de regras utlizada para o controtador nebuloso foi retirada de conhecimento intuitivo de como o
sistema témmico deve ser controlado, As regras obtidas sdo respostas para a pergunta; “O que voo# faria em
determinada situacio?”. Por exemplo:

m  Pergunta: “O que vocé faria se o erro da temperatura fosse zero e o gradiente da
temperatura fosse zero?

m  Resposta: “Ngo faria nada, deixaria tudo como estd”.

m  Regra derivada: Se o {"Erro da temperatura’ € Zero) e o (‘Gradiente da temperatura’ é
Zero) entae a (“Variagio na velocidade do servomotor’ € Zero).

Pode-se visualizar a base de regras utilizada no seguinte quadro:

Erro da temperatura

Gradien-
te da
{empe-
ratura

vINE vNE vINE vNE vNG vNG vZE
vINE yNG vNG vNG vNM vINM vZE
vyNG vNM vNM vINM vNM vZE vPP
vNG vNM vNP vNP vNP vPP vPM
vNM vNP vNP vZE vPP vPP vPM
vINM vNP vPP vPP vPP vPM vPG
vNP vZE vPM vPM vPM vPM vPG
v/E vPM vPM vPG vPG VPG vPE
vZE vPG vPG vPE vPE vPE vPE

« Quadro 5-1 - Base de regras

Para um melhor desempenho em regime foram adicionadas as scguintes regras:

Frro da temperatura

Gradiente
da
temperatl-
ra

vZP vZP vZP
« Quadro 5-2 - Base de regras

5.2.2 Procedimento de inferéncia

Néo existe um critério tedrico para a escolha do methor procedimento de inferéncia para
un determinado problema. Foram experimentados virios procedimentos de inferéncia
diferentes. O que apresentou melhor desempenho foi o descrito por Larsen [Lar80].

A seguinte regra generalizada “Se (X é A; e Y € B) entllo (£ ¢ C)” pade ser representada
da seguinte forma:

4 = (X, }’)O(A,- A Bi — C@) = [XO(A;‘ — Ci, )]t[}’G(B!— - Ci)]h (5-13

Se for Interpretada pa implicagiio nebulosa a t-norma como o prodato algébrico, ¢ a
conjungiio pelo operador A (minime), e se as entradas forem conjuntos nebulosos unitdrios’
(%o, YoJ, entdo a regra pode ser reduzida a:

¥ £ 6 uma tnorma, "o’ um operador sup-Le A ¢ o minimo [Ped01};
* Fuzzy singletons.




CAPITULQ § - CONTROLE NEBULOSO 46

Hy, (w) = (‘uf‘ (xf?) n -uﬁ(yn )) ke (W) (53-2)

A agregacho das n regras € feita via operador de unido, tipicamente inlerpretado como o
operador v (maxima). Portanto termos gue:

i 5-3
u, = Uﬁ 6

O procedimentio de inferéncia € detalhadamente discutido em [Ter92], [Lee94] ¢ [Gom94].
5.2.3 Estratégias de fuzzificacio e defuzzificacdo

O procedimento de inferéncia utilizado permite que seja utilizada a mais simples estratégia
de fuzzificacdo: a conversdo de um valor nfio nchuloso em um conjunto nebuloso onde
somente um ponto do universo de discurso tem wm valor de verdade diferente de zero {fuzzy
singletorn), Portanto, neste caso, ndo ¢ introduzida nenhuma incerteza no processo de
Juzzificagdo.

Da mesma forma que o procedimento de inferéncia, nfo existe uma forma Gnica de selecido

do methor método de defuzzificacdo para um determinado problema. Foram testados diversos
métodos ¢ o procedimento de defuzzificacdo utilizado fot o denominado centro de drea (CDA).

O CDA ¢ definido por:

s

CDA = () v
1;”‘7(""’&).........

(5-4)

onde wie W e n € a cardinalidade do universo de discurso W,

5.3 Resultados de simulagao

Varrendo-se, de forma sistematica, todos os universos de discurso das duas entradas do
controlador nebuloso, podemos obter a superficie de controle para o controlador nebuloso
(Figura 5-8). A superficie de controle define o controlador nebuloso uma vez que ele & estdtico,
ou scia, A0 varia no tempo.
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Atuacao (rps/seg)
5

Gradiente (C/seg) 0.04 -4 2 Erro (C)

» Figura 5-8 - Curva de controle do controlador nebuloso

Para testar o desempenho do controlador nebuleso, da mesma maneira gue ¢ controlador
PID e on/off, foram realizadas simulacfies nos cendrios | e 2. Estas simulagbes podem ser
vistas na Figura 5-9 & Figura 5-12.
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» Figura 5-9 - Simulagco com conirelador nebuloso no cendric 1
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» Figura 5-10 - Rotacio do servomotor do compresser da bornba de calor {controle nebuloso)
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* Figura 5-11 - Simutagio com confrolador nebuleso no cendrio 2

120

110

100

90

80

rps

70

60

50

40

11.5

12
Hora do dia (h)

= Figura 5-12 - Rotagéo do servomotor do compressor da bomba de calor (controle nebulpso)
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5.4 Resumo

Neste capitulo foi apresentado o controlador nebuloso projetado para o sistema térmico. O
controlador nebuloso € uma abordagem recente, baseada na légica nebulosa, onde a estratégia
de controle € construida em forma de regras que podem ser transformadas em relagdes
ncbulosas. As regras para o sistema @rmico foram obtidas a partir do conhecimento do
sisterna e experimentos via simulagfo do processo.

Lista abordagem foi bastante eficaz no controle do sistema térmico, apesar de sua nio
tinearidade. Simulagoes mostraram ge o controlador nebuloso é uma aliernativa vidvel para o
controfador PID.,
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6. Controlador neural preditivo

6.1 Introducao

O controlador preditivo ¢ uma abordagem singular para o problema de controfe. A cada
instante, o controlador prediz o resuitado de vérias acdes de conirole diferentes e escothe
aquela que melhor atinge um determinado objetivo.

Neste {rabalho serd utilizada wma rede neural como preditor do comportamento do sistema
térmico e um algoritmo de minimizagio para determinar a agio de controle Gtima.

A fim de iniciar os testes com o controlador preditivo e criar o embasamento necessério
para a implementagio do mesmo no sistema érmico, fol primeiramente realizado um teste
cOm um sistema nfio Hnear simples. Neste teste, o controlador preditivo foi utilizado para
controlar o seguinte processo:

1 -
s(3+1)

Entrada B Nao Saida
rocesso jinearidade

« Figura 6-1 - Sistema a ser controlado

6.2 Construindo o controlador preditivo

O controlador preditivo implementado pode ser visto, em forma de diagrama de blocos, na
FHgura 6-2.

Processo

« Figura 6-2 - Controlador preditivo

O controlador preditivo € definido pelo seguinte procedimento:

v
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Eafk} = Controle Neural Preditivo{vi-i, Ty, R} {

n=0;

loop {

up = atitude de controle ezcolhida pelc algoritmo de
minimizagdo baseada nos resultados dos fndices de desempenho
para as escolhas anteriores;

P = Indice de desempenho para uma estimativa do
comportamento do processo por T, instantes de tempo. Esta
estimativa & realizada pelo preditor;

Ti++;

} termina o loop quando a ac8c de controle 4tima &
encontrada, ou seja, guando a condigfo de parada do algoritmo
de otimizacio & verificada:

u*k = Up-17
¥} //Fim do controlador neural preditivo

« Quadro 6-1

Para realizar a busca pela agdo de controle dtima foi utilizado o algoritmo denominado
secio durea [Baz93).

Para estimar ¢ comportamento do processo foi utilizada uma rede neural que prevé, a
partir do estado inicial e uma enérada, o préximo estado do processo. Este estado previsto, por
sua vez, pode ser utilizado para prever o seguinte ¢ assim sucessivamente. Este € um dos
métodos utilizados para a identificachio de sisternas dinfimicos através de redes neurais
artificiais [Von96).

O avaliador utiliza um fndice de desempenho que € uma funcio de erro guadrético como
serd visto mais adiante.

-

O principal componente do controlador preditive é o seu preditor/estimador do
comportamento do sistema pois o desempenho do controfador dependerd da qualidade da
previs@o fornectda. O preditor/estimador fol implementado através de uma rede multicamadas
com & seguinte arquiletura:

® 4 entradas, duas camadas intermedidrias ¢ uma camada de saida;

= 25 peurdnios na primeira camada intermedidria com funcfio de ativacio do tipo tangente
hiperbdlica;

® 5 neurdnios na segunda camada intermedidria com fungfo de ativacio do tipo tangente
hiperbdlica;

® | neurbnio na saida com funcio de ativagio lincar.

dY

A saida da rede neural € a derivada da saida do processo no instante k:| —— | | A rede
&
utiliza como entradas o sinal de entrada do processo no instante k e no instante anterior (k-1),

dY

a safda do instante anterior (Y} e a derivada da safda do instanie anterior;| —
k-

Com esta abordagem foram obtidos os seguintes resultados:
*  Frro Maximo: 4.01 %

= Erro Minimo: 0.014 %
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s FErroMédio: 0.83 %

6.3.1 Algoritmo de minimizacao

A segdo durea ¢ um algoritmo de busca unidimensional que tenta localizar o ponto de
minimo de uma determinada funciio objetive através de redugdes metddicas do intervalo de
incertera no qual se encontra o ponto desgjade. Sua escolha se deve ao fato de que ele nio
depende do cilculo de derivadas. Porém, o algoritmo pressupde gue a fungdo seja
quasiconvexa dentro do intervalo de incerteza inicial. Se isto nZo ocorrer o algoritmo pode
convergir para minimos focais indesejaveis [Baz931.

O algoritmo de busca unidimensional é:

[u] = Secdo_Aurea ([ai bil, 1} {
f/lar Bl € o intervalo inicial de incerteza
//1 & a condicic de parada. E o intervale final de
incerteza
o=0.618;
A= ar + (1-0) (bi-a1) e = a1 + ofbi-an);
Calcular i) e £()
k=1
loop {
Se (br-arx)<l entio {
/ /o algoritmo terminou, a solucdo Stima estid
dentro do intervalo [ax, bx]
return{a, + (bk-ax)/2);

-

e £{M)>E () {
A =hy; Dro=by;
Mewt = s
Hirs = Bra1 + 0Dt = &ke1)
Calcular £ (i}
} caso contriario {

Bye1=85;  Dier=lle;
Wt = Aacs
)‘-k-f: = Qyer (100 (e = Bker)
Calcular f(Aw1)

}

kot

Y/ /fim do loop
}// fim do algoritmo

« Quadro 6-2 - Algoritmo de minimizagdo

6.3.2 Avaliador

Os sistemas modernos de controle, como os sistemas de controle Gtimo ¢ o preditive
iRon93], normalmente necessitam critérios de desempenho elaborados. O erro e a hora em
que ele ocorre so informagdes que devem ser consideradas simultaneamente. O indice de
desempenho deve enfatizar as medidas que s8o0 importantes para o sistema.

Urn indice de desempenho bastante utitizade € o TAE Gnregral of the absolute magnitude
of the error} - equacio 0-1. Num sistema de segunda ordem, este crilério tem o minimo para
um fator de amortecimento de 7. Este {ndice € muito ficil de ser aplicado em computadores
analdgicos.
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P= j:le(t)!c[t {6-1)

Outro indice bastante utilizado & o ISE (integral of the square of the error) - equagiio 6-2.
Num sistema de segunda ordem, este critério tem o minimo num fator de amortecimento de
aproximadamente 0.5

= 6-2
P= L e {t)dr (6-2)

Pode-sc também utilizar critérios que penalizem transientes de longa duragiio, como por
exemplo, o ITAE (integral of time multiplied by the absolute value of error) - equacio 6-3.
Este indice de desempenho € muito mais scletivo do que o TAE ou o ISE. Para um sistema de
segunda ordem, este critério tem o minimo num fator de amortecimento de 0,707,

= 6-3
P= jo L‘(f(f )ldf ©-3)
Observe que todas as integrais dos indices de desempenho 6 convergem se e(t)>40) quando
oo,

Neste primeiro teste com o controlador preditivo foram utilizados os tés indices de
desempenho.

6.3.3 Implementagao

O controlador preditive foi  implementado  (figura 6-3) dentro do  ambiente
Simulink/Matlab. Isto possibiliton wma reutilizacdio dentro do simulador de sistemas térmicos.

o]

Controlador
Preditivo

)

+ Figura 6-3 - Bloco de conirole preditive no ambiente Simulink/Matlab
6.3.4 Primeiros resultados

Para testar o controlador preditivo foi montado o seguinte sisterna:
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[T,Perf—m +

Pertubacao
NS
[T, Ref}—-—-————bi}

Referéncia

P + Processo Grafico

Controlador

Sum

« Figura 6-4 - Teste para o controlador preditivo

A referéncia seguiu o seguinte perfil: de zero até 10 segundos a referéncia € mantida em 1;
a partir de 10 segundos a referéncia € mantida em 0.5.

Para testar o comportamento do controlador diante de uma pertubagiio na carga, em 5
segundos ocorre uma pertubaclio de €.5 que persiste até o final da simulacio.

O resultado obtido, utilizando-se o critério ISE, um intervalo de amostragem de 0.05
segundos e wma janela de previsiio de 1.5 segundos, pode ser visto na figura 6-5.

Time {second)

= Figura 6-5 - Resposta do processo utiizando o controlador preditivo

Observe que houve um ¢ffser na resposta a partir do inicie da pertubaciio. Isto ocorre
devido a um rompimento de modelo, ou scja, a partir deste poato o modelo do
preditorfestimador ndo carresponde mais ao modelo do sistemna, uma vez que, do ponto de
vista do controlador, a pertubago significa wma mudanca de modelo.
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“

Para resolver este problema, ¢ adicionado um passo de adaptagio ao algoritmo do
controlador preditivo. Este passo visa fazer com que o preditor/estimador capiure ¢ novo
modelo através do algoritmo de aprendizagem back-propagation, ou seja, através do ajuste dos
pesos da rede neural. O algoritmo modificado do controlador preditive torna-se:

{u'x] = Controle Neural_ Preditivo(vi.,Tp, R) {

n=0; .

backprop{u k1, ¥'k-1, Ye-1): //A salda do processc(vii) &
comparada com a salda prevista para a mesma. O erro é
utilizado para ajustar os pesos da rede neural a fim de
atualizar o modelco do preditor/estimador;

loop {

un = atitude de controle escolhida pelo algoritmo de
minimizag8c baseada nos resultados dos indices de desempenho
para as escolhas anteriores;

P, = Indice de desempenho para uma estimativa do
comportamento do processo por Tp instantes de tempo. Esta
estimativa €& realizada pelo preditor;

Ti++;

} termina o loop quando a agdc de controle dtima &
encontrada, cu seja, quando a condicdo de parada do algoritmo
de o?imizacéo & verificada;

U x = Up-1;

} //Fim do controlador neural preditivo

» Quadro 6-3

Esquematicamente a nova malha de controle é a seguinte:

Yy
Processo e J

» Figura 6-8 - Controlador preditive
6.3.5 Resultados finais

Uma vez resolvido o problema de rompimento de modelo, foi simulado o sistema com o
controiador preditivo usando os trés indices de desempenho mais wtilizados (IAE, 1SE, ITAE).
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1.2

5 10
Time (second)

15

= Figura 6-7 - Resposta do sistema utilizando o indice de desempenho 1AE

1.2

'
.
.
.
'
)
]
1

5 10
Time (second)

15

« Figura 6-8 - Resposta do sistema utilizando o indice de desempenho ISE
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Time {second)

= Figura 6-9 - Respesta do sistema utilizando o indice de desampenho ITSE

6.3.6 Conclusdes

O controlador neural preditivo mostrou-se eficaz para um sistema nfo lincar simples.
Pode-se observar que a mudanga de desempenho nao € significativa para diferentes indices de
desempenho. Isto ocorre porque o desempenho do controlader neural preditivo nao é fungio
somente do eritério de desempenho utilizado. A aproximaciio do sistemna por redes neurais
introduz erros que podem degradar o desempenho. O algoritmo de minimizagio pressupde
que a funcio seja quasiconvexa dentro do intervalo de busca. A aproximacio por redes neurais
introduz erros que podem formar minimos locais na curva de desempenho e degradar a
resposta do controfador,

Foi realizada uma simuiag8o, utilizando o mesmo cendrio das simulagdes anteriores, para
um contrelador PID. O resultado pode ser visto na Figura 6-10. Pode-se chservar que o
controlador PID se mostrou mais robusto frente a pertubagio na carga. Isto mostra que a
utiliza¢do do controle neural preditivo nfo se justifica para sistemas simples, onde a
abordagem convencional € mais barata e eficaz.
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0.6
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0 5 10 15

Tempo (segundos)

» Figura 8-10 - Simudagio com o controlador PID (P=100, =100, D=25)

6.4 O controlador preditivo para sistemas térmicos

Uma vez desenvolvido ¢ testado o controlador preditivo para um sistema nio linear
simples, pode-se aplicd-lo no sistemna térmico de nosso interesse. Para isto é necessdrio criar
wmn preditor/estimador para o sistema térmico.

6.4.1 O preditor do sistema térmico

O sistema térmico em questio € um ambiente, com um condicionador de ar de capacidade
varidvel como o descrito no capitaio 3. Além de bastante complicado, o modejo do sistema
temn algumas varidveis que siio dificilmente mensurdveis no caso pritico. Isto dificulta
imensamente a construcio do preditor.

No primeiro teste realizade com o controlador preditive (item 6.2} foi utilizada uma rede
neural formando um filtro de resposta finita. Esta téenica, apesar de ter funcionado bem no
exemplo citado, ndo se mosirou eficaz no sisterma térmico. De fato, para sistemas ndo lineares
complexos, esta abordagem apresenta alguns problemas, apesar de ser possivel ohter uma boa
estimativa para um passo de predigfio, o desempenho rapidamente se degrada ao se prever os
passos seguintes [Von96i,

O controlador preditivo necessita que o preditor fornega uma boa estimativa de como o
sisterna estaria se, durante um determinado tempo, fosse aplicada uma agdo de controle
constante. No entanto, devide a complexidade do sistema térmico, nfio foi possivel a
implementagio de um preditor com tais caracteristicas. A solugdo encontrada foi prever o
proximo passo e, a partir deste, estimar o k-ésimo passo a frente; como o sistema térmico é
lento e estamos supondo urna entrada constante durante tode o horizonte de predigio,
podemos estimd-lo através da derivada do instante atual. Isto foi realizado através da seguinte
equacio;
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Yo, = k(Y=Y )+, (64)

O menor erro foi oblido para a rede que prevé a variagio da temperatura do ambiente no k-
ésimo passo a frente dado o balango térmico (Q - Qret) e a temperatura interna. A rede
utilizada tinha a seguinte arquitetura:

= 7 entradas (balanco térmico e temperatura interna), duas carnadas intermedidrias ¢ uma
camada de saida;

®m |00 neurbnios na camada intermedidria com fungdo de ativagio do tipo tangente
hiperbdlica,;

= | neurbnio na saida (variacfio da temperatura internay com fungo de ativagio linear.

Apds o treinamento, a rede forneceu um erro mdximo de 62%, um erro médio de 17% e
um erro minimo de 4% nas previsoes.

A femperatura da mobitia nde foi wilizada como entrada como sugere o modelo do
ambiente, Apesar de aumentar o erro da predigic, isto foi necessdrio porque no caso pritico é
quase inviavel sua medida. O calor retivado (Qret) pode ser obtido através da acfio de controle
(rps) e das temperaturas internas e externas (item 3.2.4), porém, como a tetnperatura da
mobilia, a carga térmica nfo pode ser medida. Apesar da carga térmica ndo poder ser medida
cla pode ser estinada em um instante anterior (k-1) por uma rede neural através da variacio
da temperatwra interna e do calor retirado. Apds ter sido estimada, podemos supor que do
instante anterior {k-1} até o instante presente (k) ela se manteve constante.

Esta abordagem inviabiliza a aplicagio do controlador preditivo nos instantes iniciais da
similacdo porque nestes instantes ndo dispomos de informagles para a estimativa da carga

termica. A solugao adotada foi a utilizacao de um controlador convencional (e.g. PID) duranie
os primeiros instantes. Com isto, o sistema pode, a partir dos dados coletados no periodo,
aprender sobre o comportamento do sistema térmico e assim melhorar os seus resuftados.

A rede utilizada para estimar a carga térmica fol construida com a mesma arquitetura da
rede estimadora do préximo passo.

6.4.2 Utilizando o controlador preditivo no sistema térmico

O controlador preditivo foi atilizado com o indice de desempenho IAE. Para testar o seu
desempenho, foram utilizados 0s cendrios 3 ¢ 4 (item 3.6).

O controlador preditivo, na forma comeo foi concebido para o caso de feste, ndo apresentou
bons resultados' para o sistema térmico. Um erre em regime se fez presente {utilizando o
cendrio 3), conforme pode ser visto na Figura 6-11. Isto ocorreu porque o erro da temperatura
interna emn regime tem a mesma ordem de grandeza do erro da estimativa fornecida pela rede
neural preditora, fato que niio ocorreu no caso de teste com o sistema ndo linear simples.

" Para o sistema ENICo, Como critdrios de projeto, € desejdvel um tempo de subida o mais rdpido possivel, A sobrelevagio e erro de regime
podern variar denro de um intervaio de até 1°C urna vez que esta diferenga niio € perceptivel. Apesar disto, para wim aperfeicoamento do
controlador preditivo, € desgjdvel um ene em regime proximo de zero.
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» Figura 6-11 - Resultado de simulagdo do controlador preditive no sistema térmico

Uma solugio para este problema seria o melhoramento da estimativa fornecida pela rede
neurai, porém, devido a complexidade do sistema, isto nflo foi possivel. Uma outra solugio
experimentada para este problema foi a inclusio de um termo integral (um integrador}
paralelo ao controlador preditivo. Esta abordagem resolven o problema em muitos casos, mas

e outros introduziu uma pequena oscilacio quando em regime.

A evolucio natural desta solugdo foi a utilizagiio de um controlador PID em conjunto com
o controlador preditivo. Este controlador so € ativado quando o erro se torna menor que um
determinado valor, ou seja, ocorre um chaveamento para o controlador PID quando o erro da
temperatura atinge a mesma ordem de grandeza da estimativa da rede neural. Pode-se ver na

figura 6-12 o novo controlador preditivo de forma esquemiltica.
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Y

Sisterma
Térmico

« Figura 6+12 - Diagrama de blocos do controlador preditivo

~

Expetimentalmente chegou-se 2 conclusio de que um erro de 0.5°C € o ideal para o
chaveamento do controlador.

Na Figura 6-13 pode-se ver o resultado de simulacio para o controlador preditivo no
cendrio 3 ¢ na Figura 6-14 pode-se ver o resultado de simulagio para o cendrio 4. Em ambos
0s casos 0 problema de erro em regime foi resolvido, Pode-se dizer que o resultado obtido foi
de boa qualidade pois apresentou uma resposta rapida, com pouca sobrelevagio e sem erros
erm regime.
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* Figura 6-13 - Teste com ¢ controlador preditive (cendrio 3)
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« Figura 6-14 - Teste com o contrelador preditive (cendrio 4)
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6.4.3 Melhorias no controlador preditivo

Devido ac uso do critério IAE como indice de desempenho, o controtador preditivo tenta
minirizar o erro da temperatura. Porém também € interessante que o cortrolador minimize a
energia consumida, No entanto, a minimizagio do erro da temperatura ¢ a energia consumida,
muitas vezes, sfo objetivos antagdnicos,

Para lidar com este antagonismo foi criado um fator de ponderagiio, p. O fator p pondera,
no indice de desempenho, o quanto € importante o erro da lemperatura ¢ o quanto &
importante a economia de energia. A sua escotha pode ser feita pelo usudrio ¢ deve
permaneccer dentro de uma faixa de valores aceitdveis que permitam uma ponderacio entre o
desempenho e o consumo sem degenerar o funcionamento do sistema. Alternativamente, na
impossibilidade de uma escolha pelo usudrio, pode-se estabelecer valores default para vérios
perfis de desempenho do sistema.

A nova fun¢io objetivo fica:

Ty T, (6-5)
j e(r)dt j W, drt
ey € yax H » ( P) E yax

onde eyax € 0 erro mdximo de temperatura, T, é o horizonte de predigio ¢ Byax € o
méximo de energia consumida possivel durante T, segundos.

Para p igual a |, a equagdo 6-5 equivale & equacdo 6-3. Para p igual a 0, o controlador
preditivo somente minimiza a encrgia consumida, sem se importar com o erro de temperatura.
Isto faz com que o controlador simplesmente desligue a bomba de calor. Pode-se observar na
Figura 6-15 a simulagio utilizando-se o cendrio 1 para virios valores de p. Observe gue o
indice de desempenho na realidade ¢ uma combinagic convexa entre consumo de energia ¢
erro de temperatura pois p € [(,1].
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Para testar a variagio no consumo de cnergia e no desempenho causada pela variaciio do
fator de ponderacio, foram realizadas vérias simulaches, variando somente o indice de
desempenho entre elas. Estas simulactes podem ser vistas na Figura 6-16, Figura 6-17 e na
Figura 6-18. Para cada wna delas fol calculada a energia consurida e medido o tempo gasto,
a partir da variagho da referéncia em 500s, para se atingir um erro de 0.5°C. O resultado de
cada caso foi comparado com o caso em que p=1 e pode ser visto na Tabela 6-6. Observe que
para p=0.85 o controlador j4 nfio controla mais a temperatara interna da sala, pois isto é
incompativel com a atual situago e consumo de energia.

» Figura 6-15 - Controlador preditivo para p=1, p=0.95 e p=0.9
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 Figura 6-16 - Temp. intema para: p=1; p=0.95; p=0.90; p=0.85; p=0.8
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Figura €-17 - Atuacio para; p=1; p=0.95; p=0.9; p=0.85; p=0.80
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* Figura 8-18 - Calor retirado para: p=1; p=0.95; p=0.90; p=0.85; p=0.8
Simulagdes
Indice de ponderacio 1,00 0,95 0,90 0,83
Energia consumida {Ws) 48.68E5 45.39E5 41.74E5 3820E5
Tempo para atingir 20.5°C (s) 187.49 247.78 428.77 817.90
Fconomia (%) - 7 14 21
Aumento do tempo (%) - 32 129 336

» Tahela 6-6 - Comparagio entre os indices de desempeanho
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6.4.4 Algoritmo final do controlador preditivo

Como foi visto, o controlador preditivo necessitou de vidrias modificactes, desde a sua
primeira concepgio para o caso do sistema ndo linear simples, com o intuito de controlar com
sucesso o sisiema térmice. Pode-se ver na figura 6-12 o controlador preditive, na sua forma
final, em um diagrama de blocos. Em forma algoritmica o controlador preditivo desenvolvido
pode ser descrito da seguinte maneira:

[u] = Controle Neural Preditivo(yri,Tp, R) {
n=0;
aux = horizonte que o preditor precisa para prever um pPasso
a frente;
Se {k > aux) entdo {
backprop {Preditor, Wi, V'k1, Ywi): //A saida do
processc(ye1) é comparada com a saida prevista para a mesma. O
erro & utilizado para ajustar os pesos da rede neural a fim de
atualizar ¢ modelo do preditor/estimador;
}
Se (k < aux)ou{yr.1-R < 0.5) entio {
return (a saida do controlador PID):
//FIM do algoritmo
}
leep {
un = atltude de controle escolhida pelo algoritme de
minimizag¢do baseada nos resultados dos indices de desempenho
para as escolhas anteriores;
P, = indice de desempenho para uma estimativa do
comportamento do procesgoe por T, instantes de tempo. Esta
estimativa.é. realizada. com.ogs. dados. fornecidos peleo prmditnr

através da equacfc 6-5.
ni++;

} termina o loop guando a acdo de controle otima &
encontrada, ou seja, guando a condicio de parada do algoritmo
de otimizacdo € verificada;

Wk = Up-1g
} //Fim do controlador neural preditivo

« Quadro 6-4 - Algoritmo final do controlador neural preditivo

6.5 Resumo

Neste capitulo foi apresentado o desenvolvimento de um controlador neural preditivo,
Primeiramente, a fim de se criar o embasamento necessdrio para a aplicagio do controlador
neural preditivo no sistema térmico, ele foi aplicado no controle de um sistema nio linear
simples. Posteriormente o controlador neural preditivo foi desenvolvido e melhorado sobre o
sisterna térmico, O resultados obtidos foram bastante satisfatdrios e o controlador neural
preditivo mostrou ser uma atternativa vidvel perante as estratégias de controle convencionais.
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7. Simulacoes e analise comparativa dos resultados

7.1 Introducao

Este capitulo tem por objetivo realizar uma andlise comparativa entre as estratégias de
controle apresentadas neste trabalho.

Muitos trabalhos tem sido publicados apresentando novas estratégias de controle muitas
delas pretendendo ser, ou se dizendo ser, “methor” que estratégias de controle convencionais
como o controlador PID. Porém, muitas vezes, esta afirmacio deixa muito a desejar. £ muito
facil se obter um controlador melhor do que um controlador PID mal regulade ¢ as
comparages realizadas somente quando mudangas de referéneia deixam muito a descjar. A
comparagdo entre as estratégias de controle deve levar em consideragio a resposta frente a
modificagtes na referéncia, perturbagtes da carga e a resposta a variagdes de parimetros do
sisterna (robustez ).

A comparagio entre os controtadores exige mais do que a comparacio de desempenho nos
cendrios de simulacio utilizados na construgio dos controladores (capitulo 3), portanto, além
dos cendrios ja apresentados sera também wtilizado wm outro cendrio adicional:

®  cendrio 5 - o ohjetivo deste cendrio & comparar o desempenho das estratégias de controle
desenvolvidas em ambiente com parfmetros {dados estruturais) diferentes. O cendrio 3
utiliza telhados e paredes de outro tipo de material (25.4mm wood with 25.4mm insulation
¢ 101.6mm Common Brick, respectivamente). O cendrio 5 tem o mesmo perlil de
temnperatura de referéncia do cendrio 1.

7.2 _Simulagdes

Neste itern sdo apresentados os resultados de simulagio considerando para tal os cendrios
I, 2e5. Oscritérios para andlise de desempenho sio os seguintes:

®m  tempo de subida (descida) - t; medido durante a primeira variagio da referfncia; € o
tempo em que a4 temperatura leva para ir de 22.7°C até 20.3°C;

m  méxima sobrelevagho - sobrelevagio mdxima ocorrida no horizonle de simulagio;

m cnergia consumida comparada ao on/off - esta medida mostra o consumo de energia
tomando a energia consumida pelo sistema controlado pelo controlador on/off como

referéncia, ou seja: F = T Conrolador i
anfoff

®  erroJAE - mtegral do erro absoluto durante o horizonte de simulacfio.
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» Figura 7-1 - Simulag8o no cendrio 1

Controtador Tempe-de Maxima Energia ErretAE
descida sobrelevacio Consumicda
{s) (°Cy Comparada ao
on/off
on/ott - - | 186.2
PID 99.5 0.55 0.69 118.0
Nebuloso 266.8 0.1 0.55 128.3
Preditivo (p=1) 167.3 0.06 (.61 94.3
Preditivo (p=0.95) 239.7 (.06 0.57 1)7.3
Preditivo (p=0.9} 321.1 0.06 0.55 122.7

» Tabela 7-7 - Resultados para cendrio 1
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« Figura 7-2 - Simulagio para o cendrio 2

Controlador Tempo-de Mixima Energia-Consumida ErroTAE
descida sobrelevagio | Comparada ao on/off
(s) Q)
on/olt - - 1 2527
PID 352.8 0.94 1.03 212.1
Nebuloso 3573 0.11 0.99 183.64
Preditivo (p=1) 357.3 (.05 0.98 173.2
Preditivo (p=0.95) 497.5 0.08 0.95 213.0

Preditivo (p=0.9)

« Tabela 7-8 - Resultados para cendrio 2
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PRED1 = p=1.0
20oY EETTETT PRED?2 -> p=0.95
PRED3 ~» p=0.90

Hora do dia (h)

» Figura 7-3 - Simulagdo para o cendrio 5

Controlader Tempe-de Mexima Energia ErreIAE
descida sobrelevagio Consumida
{(8) °C) comparada a0
or/off
on/otf - - i 175.7
PID 126.6 0.43 0.70 106.6
Nebuloso 2714 .03 0.61 131.2
Preditivo (p=1) 189.9 (.02 0.64 92.0
Preditivo (p=0.93) 2759 0.02 0.61 106.4
Preditivo (p=0.9) 502.0 .07 (.58 153.8

» Tabela 7-8 - Resultados para cendrio &

7.3 Comparagdes

Os grificos e as tabelas do item anterior nos mostram o comportamento dos controladores
para virios cendrios de simulaciio. Entre um cendrio e outro, hd grandes diferencas no tocante
a carga térmica, o regime de temperatura externa ¢ parfimetros de constitui¢do das paredes.

O controlador on/off, ndo foi capaz de controlar a temperatura no cendrio 2 porque a
capacidade do compressor standard estd aquém da necessdria para o mesmo. JA o controlador
preditivo nio foi capaz de controlar a temypreratura no mesmo cendrio quando p fol ajustado
para 0.90. Uma implementagiio real deve monitorar a evolugio da temperatura interna para,
em casos de degeperagio excessiva de desempenho, aumentar automaticamente o valor do
parémelro p.

O controtador PID obteve hons resuftados em todos os cendrios de simulagio, embora
tenha provocado uma grande sobrelevacio no cendrio 2.
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O controlador preditivo mostrou ser eficaz quando o parfimetro p estd aiustado em uma
faixa que vai de 1 a .95, Para p=1, ele obteve o melhor desempenho com um consumo de
energia methor que o do PID. Para p=0.95, ele alcancou um desempenho compardvel ao do
PID e com menor consumo de energia.

O controlador nebuloso mostrou wm comportamento (ue tipicamente estabelece um bom
compromisso dentre 08 demais controfadores. Sceu desempenho € compardvel ao controlador
preditivo para um valar de p entre .95 ¢ 0.90. Isto pode ser observado na Figura 7-4.
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o Figura 7-4 - Comparagiy dos resultados

7.4 Analise qualitativa dos resultados e conclusées

O controlador PID, apesar de nfio ser o mais eficiente sob o ponto de vista de consumo de
energia, mostrou-se uma estratégia de controle eficaz no controle do sistema térmico em
questiio. Devido & sua simplicidade, ele pode ser implementado com baixo custo, no entanto
mostrou-se sensivel as variagSes nas caracterfsticas do ambiente.

Em geral, em sisternas convencionais de controle, um aumento no desempenho implica
em uma diminui¢iio na robustez do controlador. O controlador neural preditivo mostrou-se
bastante eficienie e robusto. A sua boa robustez se deve A constante adaptacio realizada através
da rede neural que emula o ambiente. Embora a abordagem através de redes neurais fornega
uma boa robustez, um bom ajuste do parfimetro p mostrou-se fundamental. Apesar do grande
autnento de eficiéncia, o controlador neural preditivo é computacionabmente pesado, exigindo
maicres custos de implementacio.

O controfador nebuloso mostrou ser uma estratégia de controle simples e ao mesmo tempo
eficiente e robusta. Apesar de sua sintonizacio ser simples ao ponto de se tornar intuitiva, seu
desempenho € compardvel ao do controlador preditivo. Sua implementacgiio € simples devido
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ao fato de gue cle néo ¢ adaptativo. Pode-se gerar uma tabela contendo a superficie da Fgura
5-8 e realizar as inferéncias através de interpolacdes.

O controlador preditivo permite o ajuste, através do pardmetro p, do desempenho do

sistema, este ajuste no caso do controlador PID e do nebuloso ndo é trivial, para isto seria
necessdrio realizar vdrias sintonias dos controladores ¢ permitir gue o usudrio escolhesse entre
elas,

Para realizar uma comparacio qualifativa entre os controladores, serfio utilizados os

seguintes critérios, todos podendo assurnir a classificacio bom, médio on ruim:

m  desempenho - desempenho em relagio ao indice IAE ¢ aos critérios de projeto;

m  robastez - capacidade de manter a mesma qualidade de desempenho nos trés cendrios,
onde variam a carga térmica e as caracteristicas do ambiente;

m implementagio - facilidade de implementacio em casos reais.

Para o controlador on/off, a situacgio é a seguinte:

# desempenho: tuim. Apesar de sempre manter o erro em torno de 20.5°C, o controlador
causa muitas oscilagbes e um consumo de energia elevado,

®  robustez - ruim; O compressor utilizado pelo sistema com o controlador on/off tem uma
capacidade menor do que o compressor varidvel. Isto faz com que o controlador nio seja
capaz de conirolar a temperatura inlerna em algumas situacdes;

= implementacio - bom. A implementacio do controlador on/off € simples ¢ barata;

Para o controlador PID, a analise € a seguinte:

m  desempenho - médio. Apesar do controlador PID ser capaz de apresentar um bom indice
de desempenho, manier o erro proximo de zero em regime, € apreseniar um bom indice
de consumeo de energia, cle ultrapasscu o limite de 0.5°C devido a sobrelevacio que
apresertou;

w  robustez - médio. Devido as niio linearidades do sistema. o controfador ndo foi capaz de,
com urna tnica sintoma, operar adequadamente nos trés cendrios;

= implementacio - bom. O controtador PID pode ser implementado analdgicamente com
custos baixos. A implementaciio do controlador PII de forma digital também tem um
custo baixo devido a simplicidade de seu algoritmo {Fra91];

Para o controlador nebuloso:

®  desempenho - bom, O controlador nebuloso foi capaz de fornecer resultados dentro das
especificaches;

®  robustez - bom. Ele foi capaz de, com uma tinica sintonia, manter o sistema dentro das
especificactes nos rés cendrios testados;

w  implementagio - médio. O algoritmo utilizado no controfador nebuloso pode ser

computacionalmente pesado, dependendo da implementacio. Uma alternativa, como jd
dito anteriormente, seria anplementar o controlador nebuloso através de uma tabeia
contendo a superficie de controle da Figura 5-8. Esta abordagem resutta em degradacies
de performance e, eventualmente, aumento da meméria utilizada na implementacio, mas
torna-se computacionabmente mais leve.
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E finalmente, para o controlador neural preditivo;

75

= desempenho - bom. O controlador neural preditivo foi capaz de fornecer resultados dentro
das especificagdes;
= robustez - bom. Assim como o controlador nebuloso, ele foi capaz de manter o sistema
dentro das especificacdes nos trés cendrios testados;
®  implementagio - ruim. O algoritmo utilizado (capitulo 6} € bastante complexc ¢
computacionalmente mais pesado do que o algoritmo do controlador nebulose.
Resumindo, obtivemos os seguintes resultados:
Controlader Desempenho Robusiez Implementacio
On/off ruim ruim bom
PID bom médic bom
Nebuloso bom bom médio
Neural preditivo bom hom ruim

» Quadro 7-1 - Resultade da andlise gualitativa dos controladores apresentados

A escolha do controlador a ser implementado no sistema depende das disponibifidades de
recursos. Para uma implementagio de desempenho razodvel, ndo muito amigdvel'' para o
usudrio € barata, o controlador PID seria uma boa escolha. Para uma implementaciio com bom
desempenho, ndo muito amigivel para o usudrio e relativamente barata, o controlador
nebuloso seria uma hoa escolha. Para uma implementagio com desempenho um pouco mais
apurado que nos casos anteriores, amigdvel com o usuwdrio ¢ cara, o controlador neural
preditivo seria wma boa escolha.

" Entende-se como un controlador “amigdvel” aguele que possibilita um Ficil ajuste do compromisse entre desernpenho e conswmo de enerpia
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8. Resultados experimentais

Uma vez realizada a andlise no ambiente de simulagiio, foram realizados experimentos em
wm protdtipo real em laboratdrio. Foi utilizado um compressor de velocidade varidvel (VSC -
Variable Speed Compressor) diferente daquele cujo modelo foi utilizado para as simulagoes
utilizando o Termosim. Isio fez com que todos os controladores fossemn novamente ajustados
Esta etapa consuniu alguns meses de trabalho, porém este
ternpe foi muito pequeno comparado ao gue se gastaria para realizar todo o projeto dos

numa efapa de sintonia fina,

coptroladores em um ambiente real.

8.1 Descricio do hardware utilizado nos experimentos

Esquematicamente, pode-se observar o sistema utilizado para os experimenios em

laboratério na figura a seguir:

CA

inversor

l

Desacoplador

T
LA

Sensores

i

Pentium

» Figura 8-1: Estrutura do hardware utlizado nos experimentos

8.1.1 Descricido do CAVSC

Resumidamente, o prot6tipo utilizado tinha as seguintes caracteristicas:

m  Rotagio minima do compressor: 30Hz

s Rotaciio mdxima do compressor; 130Hz

m  Duas velocidades de ventilagfio {(alta e baixa)

u  (Capacidade do CA:

Fregiiéneia [Hz) Capacidade de Refr. Poténcia [W]
[BTU/hj
30 3709 420
90 12458 1575
110 13170 2150
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Para todos os experimentos a velocidade do ventilador foi mantida alta devido ao fato de
gue o frocador de calor utilizado no CA nio foi corretamente dimensionado para o compressor
de velocidade varidvel, ocasionando urpa grande formaciio de gelo para altas fregiiéncias,

8.1.2 Descrigio do Inversor

Para se controlar a rotagdo do CA foi utilizado um inversor de freqiiéncia da ABB modelo
ACS 200. Ele ¢ capaz de controlar a velocidade de motores ac trifdsicos de 0.35 a 4.0kW.,
Comao alimentacio ele aceita de 208 a 240V,

8.1.3 Descricgéo do desacoplador

O inversor de freqgiiéneia € um gerador potencial de interferéncia eletromagnética. Para
atenuar sua influéncia, fol implementado o circuito desacoptador e utilizado um filtro de linha
na alimentagdo dos equipamentos. Pode-se ver o esquemdtico do circuito desacoplador na
Figura 8.2, Antes da utilizagio deste circuito o ruido no sensor de temperatura tinha uma
amplitude média de 4°C e depois esta amplitude caiu para 0.5°C mais um nivel dc
proporcional a velocidade do compressor e posteriormente, com a troca dos sensores caiu para

0.15°C,
A B [+ I D
ol L PR - RVH
» 3
14001 B e
= 4 Irptz L
1 HOVAC 5T L
fowo B L ano Fonte de alimentacao
= GND = GND
= o T2 @ i R et -1 e £
ot Vo vooz
é Ei 1N4GOT e
" R e 5784 b,
11016
= GMND = GND
2 = =& 2
= GhD e GND
- +vCe -
10K . ,_
2
- GND . )
3 K Vi Bt & = 3
E=
g = N1+ E
X ©
2 EM3EZAH o
e .;; G :8
g GND 5
= = GND e GND W
LICJ Aizts do fundo de ssecala
e Desacoplador
4 =GNy Siza | Mumber Fav 14
A
Date { Ceawn by
Filename \ Bheat oi
A B I c g )

« Figura 8-2: Circuito desacoplador
8.1.4 Descricio do MCI

O MCI € um Micro Controador Industrial da HI Tecnologia capaz de realizar aquisicio e
ateacio analdgico/digital. Ele foi utilizado para realizar a interface entre um micro
computador e o inversor de freqiiéncia. Alternativamente poderfa-se wtilizar uma placa de
aquisicao de dados.
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8.1.5 Descri¢ao dos sensores de temperatura

Foram utilizados dois diferentes sensores no decorrer do trabatho. Primeiramente utilizou-
se sensores do tipo PT100. Este se mostraram muito sensiveis a ruidos ¢ foram substitaidos por
sensores LM135. Para tanto foi necessirio o desenvolvimento de um circuito condicionador do
sinal dos sensores que pode ser visto na Figura 8.3. Este circuito foi primeiramente testado em
protoboard e posteriormente implementado em circuito-impresso,

A ] B | C | D
1| Sensor 1
ld | 2 b -
g 1av ay TOKO g
= &
w)
$OK(1%)
2 = le = 2
&
- X
- g 2 o
20
=
3 - 3
Thls
4 Size | Number B
A
Date. | men by
Fitename [ Shest ol
A | ] C i D

» Figura 8-3: Circuito condicionader do sinal do sensor

8.2 Descrigio do software ufilizado nos experimentos

A principio, todas as estratégias de controle desenvolvidas foram préviamente ajustadas
no Termosim para somente depois serem testadas no protétipo. Como o Termosim fol
desenvolvido sobre a plataforma Matlab/Simulink, foi realizada uma interface enire este
ambiente e o protdtipo real a fim de reaproveitar todo o frabaiho realizado no Termosim,
agilizando o desenvolvimento. Podemos visualizar os softwares desenvolvidos de forma
esquematica na Figura 8-4.
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Algoritmo de controle

Comunicagdo
DDE MCI Interface

Comunicacgéo
serial
(RS232)

Sistema de
aquisicgdo de
dados

A

« Figura 8-4: Estrutura do software utilizado no experimento
8.2.1 Descricio do sistema de aquisi¢cao de dados

O sistema de aquisi¢io de dados ¢ um programa implementado sobre a plaraforma
SDAI/MCE que tem por objetivo a constante aquisicio de dados, atuagio ¢ a realizaciio de um
filtro de média entre as quatro dltimas medidas. O programa realiza 4 medidas por segundo.
Apesar de aparentemente baixa esta velocidade ¢ bastante satisfatdria para a aplica¢io em
questdo. Poderia-se aumentar esta velocidade substituindo a plataforma SDAF/MCT pela
platalorma SPDS/MCL

8.2.2 Descricao do NICI Server

O MU Server € o processo que executa de forma paralela ao Matlab/Simulink e tem por
finalidade a comunicagio entre este e o sistemma de aquisiciio de dados. Ele é um servidor DDE
{Dynamic Data Exchange) que fornece servigos de requisicio de dados e de atuagio. A sua
implementagdo foi necessdria devido a impossibilidade de utilizar os driver de comunicacio do
MCI dentro do ambiente Matiab/Simulink sem um compilador adequado.

8.2.3 MCI Interface

A interface com o MCI Server dentro do ambiente Matlab/Simulink foi implementada
com 08 seguintes blocos:

®  FromMCI - realiza a comunicagiio com o MCI Server para pegar dados (aquisigio);
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m  ToMCI - realiza a comunicagdo com o MCI Server para enviar dados (atuagio);

m  Real-time Clock - realiza a sincronizagao cnire a sinwlagdo e o tempo real. Fste
programa € de dominio piblico e pede ser encontrado em fip:/ftp.mathworks.com.

®  Bin 1o _C - Converte o valor lido pelo bloco FromMCI em °C (escalamento);
= Hz_to_Bin - Converte um valor em Hz para o formato utilizado pelo MCI (escalamento);

®  Filiros - Realiza uma filtragem através de filtros passa-baixa Butterworth de primeira
ordem.

> A
FromMCli : ; ToMCI @
A N Real-time
Clock

MCI_Simulink  Simulink_MCI

P
Bin_to_C Filtros Hz tc Bin
(linearizando)

NN N W
gy
L. A

» Figura 8-5; Interface do MCI com o Simulink

Devido a niio linearidades no circuito de desacoplamento, foi necessdrio levantar a curva
caracteristica deste equipamento e rcalizar uma linearizacio. Esta curva pode ser vista na
Figura 8-6.
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Vel. Desejada x Obtida
140 - . ' - . -

120 i

T
H

100

80 .

20

1
1

O ] i i H ] H
0 20 40 60 80 100 120 140

Velocidade desejada (Hz)

» Figura 86 - Curva caracteristica do desacoplader

8.3 Resultado de simulagao para o controlador on-off

Foi implementado um controlador on-off com histerese de 0.5°C. O bloco responsdvel
pelo controle (“On/off control”) é o mesmo utilizado no Termesim com a introduciio de um
ternpe minimo no estade desligado e da adogdo de um algoritmo que faz com que o CA
penmaneca um determinado tempo em 30Hz (velocidade minima) antes de ir para 130Hz
(velocidade mdxima).
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Temp. interna e externa
27 ¢ .
26+ Temp. externa |
25 : / :
24 :

Temp.

[C] 23 .
21} /
i Temp interna 3

20 filtrada Temp interna
19+ y
18+ ]
1 7 i 1 I 1 Il

2060 4000 6000 8000 10000
Tempo (s)
« Figura 8-7: Resultado de simuiagao com on-off
Rotacao do compressor
Ligado . T ¥
120+ .
100 .
80+ -
Rot.
[HZ} 60+ .
40+
20r .
Desiigad% ' . . .
0 2000 4000 6000 8000 10000
Tempo (s)

= Figura 8-8: Resultado de simulagéo para controle on-off
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Durante a simulagio, observou-se formagio de gelo no trocador de calor. Esta formagiio se
deve ao fato de que o trocador de calor foi subdimensionado ¢ que no controlador on/off o
COMPressor permanece muito tempo na sua capacidade maxima. Houve simulagdes em que o
trocador de calor ficou totalmente bloqueado pelo gelo.

8.4 Resultado de simulacado para controle PID

O controlador PID necessitou de uma nova fase de sintonia para apresentar bons
resultados. Como jd mencionado anteriormente, isto ocorreu devido as diferengas enire os
equipamentos utilizados em simulagiio e na prdtica. Os parfimetros do controiador para o caso
pratico sdo:

®  P=50;
n 1=001;
m D=04;

Devido a presenca de um ganho derivativo, o controlador PID mostrou-se sensivel aos
ruidos da medida da temperatura, Para amenizar este problema, foi introduzida uma
quantizagdo dos sinais de temperatura além da filtragem. N3o foi observada em nenhum
experimento a formagie de gelo no trocador de calor,
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Temp. interna e externa

Temp. interna
(quantizada)

24
Temp.23
[C] -
PRl L O PP PPPRPEEE R
o0k----- R

Temp. interna
filtrada

19r \_ Mudanca de -
setpoint

18} 1

17 ’ ’ ' ‘ X

2000 4000 6000 8000 10000
Tempo (s)
= Figura 8-9: Resultades de simulagio para controle PiD
Rotacao do compressor
120F T
100+ ]
80+ T
Rot.
(Hz)

60} -
401 7
/N
20r T

O L i H H 1

2000 4000 6000 8000 10000
Tempo (s)

» Figura 8-10: Resultades de simulaggo para o controle PID
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8.5 Resultados de simulagio para controle Nebuloso

Da mesma maneira que o conirolador PID, o Nebuloso necessitou de uma nova etapa de
sintonizacio. Esta etapa fimitou-se a achar ganhos para os universos de discurso previamente
estabelecidos, todos os demais pardmeltros continuaram os mesmos. Os ganhos utilizados para
sintonizar ¢ universo de discurso foram:

#  ganho do universo de discurso do gradiente da temperatura: 2.0,

m  ganho do universo de discurso do erro da temperatura; 1.5;

®  ganho do universe de discurso da variacio da velocidade: 0.2
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86

Temp. interna e externa

T T 1 T T T T T

27
26
25
24

H
1.

Temp. externa

/' ]

Temp.23
[C] 55
21

20 - e : -

19

18

17

Temp. interna Variag#io busca

da carga térmica
(4 pessoas sairam
da sala) 7

Temp. interna
filtrada

T

¥
3

Mudanga de
setpoint

I3 I3

10000 14000 18000

Tempo (s)

2000 6000

» Figura 8-11: Resultados de simulagdo para o contreldor Nebuloso

Rotacao do compressor

120

100

80
Rot.

(Hz)
60

40

T

20

10000 14000 18000

Tempo (s)

2000 6000

« Figura 8-12: Resuftados de simulagao para o controlador Nebuloso
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8.6 Resultados de simulacéo para o controle preditivo

Devido as diferencas entre o modelo utilizado na sintese do controlador preditivo
{Termosim) e o modelo do compressor utilizado para as experiéncias priticas, o controlador
preditivo, em teoria, ndo apresentaria bons resultados. Para s utilizar o controlador preditivo
no caso prético seria necessdro se conhecer o modelo do equipamento utilizado.

Mesmo sabendo que o resultado néo seria o desejado, ¢ controlador preditivo foi utilizado
em alguns experimentos. Apesar do resultado ndo ter sido satisfatério, também nio foi de todo
e,
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30

28

Temp. interna e externa

Temp. externa

26
Temp.
[C] 24
22 Y R R T T
20
Temp interna
filtrada
18t 7
2000 4000 6000 8000 10000
Tempo (s)
« Figura 8-13: Resultado de simulagio com o controlador preditive
Rotacao do compressor
1201 T
100+ 1
\’l
80r .
Rot.
(Hz)
60F ]
40+ i
/]
201 1
2000 4000 6000 8000 10000
Tempo (s)

» Figura 8-14: Resultado de simulagac com o conirolador preditive
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8.7 Consumo de energia

Para realizar medi¢hes de consumo de energia foi necessdrio utilizar um equipamento
mais sofisticado do que os medidores comuns devido a grande presenca de harmonicas
praduzidas pelo inversor de freqiiéneia. Foi utilizado um osciloscipio conectado a um
computador pessoal para amostrar os sinais de corrente e tensfio na entrada do circuito
(entrada do inversor) 300 vezes num intervalo de 16.67ms a cada 2 s. Os sinais medidos pelo
oscilosedpio foram isolados do circuto através da utilizagio de um transtormador de tensio e
um transformador de corrente. A multiplicagfo dos sinais de corrente e tensdo foi feita pelo
proprio osciloscopio, ficando a cargo do software desenvolvido no computador pessoaf
somente o cdlculo da energia consumida ¢ a gravagio dos dados em midia permanente. A
calibragio dos ganhos introduzidos pelos transformadores fol realizada através de medigdes
CIT LA carga puramende resistiva.

Apesar se ter sido realizada medidas de consumo de energia, ndo foi possivel a
comparagiio entre os resultados obtidos uma vez que ¢ praticamente impossivel se repetir a
mesma condigio operacional em dois ensaios diferentes. Além das condigBes externas
(radiaciic solar, temperatura, etc.) a ocupagdo do ambiente e a geracio interna de calor por
eletrodomésticos comporlam-se de forma aleatdria durante os experimentos. Portanto nada se
pode concluir dos dados que serfio apresentados a seguir. Como os resultados do controlador
preditivo, no caso pratico, néo foram muite bons, eles foram excluidos.
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Poténcia Consumida {(on-off) Energia Consumida {(on-off)
6000 300
/ V1 NI
4000 200
fw] [KWh]
2000 1007
LUUHUuuul .
0 5000 10000 0 5000 10000
Tempo [s] Tempo [s]
Atuacao (on-off) Temperatura interna (on-off)
150 26
100 24
frps] [C]
50 22
0 20
0 5000 10000 0 5000 10000
Tempo [s] Tempo [s]
« Figura 8-16: Consumo de engrgia para o controlador on-off
Poténcia Consumida (PID) Energia Consumida (PiD)
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« Figura 8-17: Consumo de energia para o controlador PID
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= Figura 8-18: Consumo de energia para o controlador Nebujoso

8.8 Analise dos resultados e conclusio

Os resultados obtidos na prética corresponderam s expectativas. Todas os experimentos
realizados foram vitimas de aberturas de porta, ocupagio da sala aleatdrias e condigdes
meteorologicas variantes. Para uma melhor andlise dos resultados e comparagiio quanto 4o
consumo de energia seria necessaria a utilizacBio de uma cabine de testes com condiges de
temperatura externa e geragfo interna de calor controladas. Apesar de nio ser possivel afirmar
nada com certeza a respeito do consumo de energia, pode-se observar claramente o ganho no
desempenho em relagfio ao conforto térmico quando & utilizada uma estratégia de controle
diferente da on-off.

O controlador PID mostrou-se, como no simulador, dificii de ser ajustado devido as nfio
linearidades do sistema. Os ganho utilizados no inicio dos teste (maio) ndio se mostraram
adequados no final no inverno, necessitando um novo ajuste. Infelizmente néio € possivel testar
o0s ganho atuais no inverno novamente, ficando esta tarefa como trabalhos futuros.

O controlador Nebulosc por sua vez, aparenternente mostrou-se eficiente em qualguer
situagdo. Novamente, para poder afirmar com certeza a sua eficdcia, seria necessério realizar
simulagtes em condiges controladas.

Apesar de nfio se dispor dos dados necessirios para a implementagio do controlador
preditivo pa pratica, ele fol experimentado e apresentou, como esperado, resuitados nfio muito
bons. Nos melhores resultados ele controlava com um erro em regime nuto grande e nos piores
ele demorava para convergir tempo o suficiente para formar gelo no trocador de calor. Nunca
aconteceu dele oscilar devido a presenga do controlador PID responsavel pela convergéncia em

regime.
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9. Conclusao

Neste trahalho foi apresentada uma abordagem baseada no paradigma da computagiio
flexivel para a simulagdo e controle de sistemas nflo lineares. Mais especificamente, toi
abordada uma clagse de sistemas téricos para aquecimento, ventilagiio e condicionamento de
ar (HVAC).

Foi desenvolvido, através do uso de redes neurais artificiais, um simulador de um ambiente
com um condicionador de ar [Gon95-11. Este simulador permitiv o teste ¢ o desenvolvimento
de diferenies estratégias de controle, além da on/off que é utilizada nos condicionadores de ar
comercialmente disponiveis. Sem a utilizagio deste simulador, isto seria praticamente invidvel
devido aes custes de se realizar wm ambiente propicio para o teste erm um protétipo real. As
estratégias de controle testadas foram:

m On/off;
x PID;
= Controle nebuloso;
®  Controle neural preditivo.
No capimilo 7 a performance dos diferentes controladores foram testadas através da
utilizagido de vérios cendrios de simulagfo. Estes cendrios possibilitaram a comparagdo do

desempenho dos controladores em diferentes situagdes de carga térmica e constituiciio do
ambiente.

Tambén o capitulo 7; o5 controladores estudados Toram comparados de forma o tacilitar
a escolha da estratégia de controle que pode ser mais convenientemente implementada em
sisternas reais.

No capitulo 8 fol apresentada uma implementacio das estratégias de controle
desenvolvidas em um protétipo real. Nio foi possivel realizar comparacbes efetivas com os
resultados obtidos devido a falta de condigdes adequadas para se realizar testes e sirnulagdes.

Os praximos desenvolvimentos, dande continuidade a este trabatho, incluem:

w  realizages de simulagdes durante wn longo perfodo para se obler dados suficientes para
uma andlise entre os controladores implementados no protdtipe real do sistema;

m  implementagio de umn preditor para a temperatura interna baseado nos dados obtidos do
protétipo real, possibilitando a implementagio do controle preditivo para 0 mesmo;

W implementacio e testes do controlador preditivo no protétipo real;
&  implementacdo de um hardware dedicado para o controle e tesies do CA VSC;

®m  porie das estratégias de controle para este hardware.
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