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RESUMO

FRANCO, Muriel Figueredo. Arquitetura Computacional para Controle Bio-
climatico: Uma Abordagem Baseada em Sistemas Inteligentes. 2014. ?? f.
Trabalho de Conclusao de Curso () — , Universidade Federal de Pelotas, Pelotas,
2014.

A utilizagao racional de energia tem sido tema de discussao em diversos se-
tores do cenario mundial, tendo a eficiéncia energética como principal pilar para
as politicas de energia sustentavel. As solugdes apontadas por especialistas para
reduzir o consumo e conter o desperdicio de energia, seria através da aplicacao de
técnicas e ou tecnologias que utilizem de maneira mais eficiente os recursos providos
pela natureza.

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um sistema computacional capaz
de tomar decisdes para gerenciar a eficiéncia energética de uma edificagao, preser-
vando as condi¢cdes de conforto térmico e as preferéncias particulares do usuario,
tendo em vista o0 maximo aproveitamento dos meios passivos de condicionamento
oferecidos pelo projeto arquitetonico. Para esta finalidade, propomos quatro diferentes
técnicas de controle: Sistema Especialista, Redes Neurais, Proporcional-Integral-
Derivativo e Logica Difusa.

Para a realizacdo deste trabalho, é necessario a utilizacdo de técnicas mais
avancadas de simulagcdo energética, que proporcionam uma maior liberdade para
andlise, testes e implementacao de controles. Com isso, o Build Control Virtual Test
Bed é tido como um alicerce para a construcao deste trabalho e de uma metodologia
para a solucao de outros problemas da area de simulagao energética.

Através da utilizacdo do BCVTB, é possivel criar conexdes, em tempo de
simulacao, entre diversos softwares. Utilizamos esta abordagem para realizar a
comunicacao entre o EnergyPlus, um software para simulagcao da carga térmica de
uma construcao, € o MATLAB, onde sao implementados os algoritmos e realizado o
processo de decisao de abertura e fechamento das janelas do edificio.

Os resultados obtidos, asseguram que, os controles utilizando Redes Neurais e
Légica Difusa, obtiveram maiores ganhos energéticos, quando comparados a outras
abordagens. A Rede Neural obteve os melhores resultados para um més tipico de
verao, ja a Légica Difusa, um comportamento mais promissor para o inverno. Estes
resultados, mostram que, os controles implementados garantem vantagens em termos
de conforto e eficiéncia energética.

Keywords: Inteligéncia Artificial, Sistemas Inteligentes, Eficiéncia Energética,
Automacao Predial, Arquitetura Bioclimatica.



ABSTRACT

FRANCO, Muriel Figueredo. Computational Architecture to bioclimatic control: A
inteligent systems approach. 2014. ?? f. Trabalho de Conclusao de Curso () —,
Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2014.

The rational use of energy has been the subject of discussion in various sectors of
the world scene , with the energy efficiency as the main pillar for sustainable energy
policies. The solutions suggested by experts to reduce consumption and reduce en-
ergy waste, would be through the application of techniques and technologies or that
use more efficiently the resources provided by nature.

The main objective of this work is to develop a software able to make decisions
to manage the efficiency energy of a building , maintaining the conditions of thermal
comfort and the particular preferences of the user, in order to take full advantage of
media conditioning liabilities offered by architectural design. For this purpose , we pro-
pose four different control techniques : Expert System , Neural Networks, Proportional
- Integral- Derivative and Fuzzy Logic .

For this work , the use of more advanced techniques of energy simulation is nec-
essary, providing greater freedom for analysis , testing and implementation of controls.
Thus, the Control Virtual Test Bed Build is taken as a foundation for the construction
of this work and a methodology for the solution of other problems of energy simulation
area.

By using BCVTB , you can create connections in simulation time between various
software . We used this approach to perform communication between the EnergyPlus
software for simulating the thermal load of a building, and MATLAB , where algorithms
are implemented and carried out the process opening and closing decision from the
building windows .

The results , ensure that the controls using Neural Networks and Fuzzy Logic , had
higher energy savings when compared to other approaches . The Neural Network ob-
tained the best results for a typical summer month , JAA Fuzzy Logic , a more promising
performance for the winter. These results show that the implemented controls ensure
advantages in terms of comfort and energy efficiency.

Keywords: Atrtificial Inteligence, Inteligent Systems, Energetic Efficiency, Bioclimatic
Architecture.
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1 INTRODUCAO

A arquitetura exerce duas fungOes essenciais para a humanidade: abrigo e
protecdo. E uma condicdo inerente a uma boa arquitetura o provimento de con-
forto ao usuario, tornando o abrigo adequado as suas necessidades, independente
da construcao ou local. Durante décadas, ocorreu o desenvolvimento de materiais e
tecnologias, com o objetivo de minimizar o desconforto térmico e visual dos ambientes
construidos. Os novos recursos disponiveis, deram aos projetistas uma posicao bas-
tante favoravel perante os problemas de adequacao da constru¢ao ao clima, porém,
iniciou um processo de gasto energético excessivo.

A utilizagao racional de energia tem sido tema de discussao em diversos setores do
cenario mundial, tendo a eficiéncia energética como o principal pilar para as politicas
de energia sustentavel. No Brasil, foi estabelecido em 2003, o Programa Nacional
de Eficiéncia Energética em Edificacoes (PROCEL EDIFICA), onde as acdes foram
ampliadas e organizadas com o objetivo de incentivar a conservagao e o uso eficiente
dos recursos naturais nas edificagoes, reduzindo os desperdicios e os impactos sobre
0 meio ambiente.

O uso constante de equipamentos para ventilagao artificial em prédios comer-
ciais e residénciais, tem se tornado uma tarefa comum ao longo dos anos. Essa
pratica, em conjunto com outros equipamentos dependentes de recursos energéticos
nao renovaveis, tem contribuido para a emissao de gases nocivos ao planeta, provo-
cando assim consequéncias desastrosas, como chuvas acidas e reducao da camada
de ozénio. O desperdicio energético também é um fator agravante, no Brasil, por ex-
emplo, os consumidores desperdicam cerca de 22 milhoes de kW de energia por ano,
devido a ma utilizacao de equipamentos HVAC.

A solucao apontadas por especialistas, seria conter esse déficit por meio de
técnicas e ou tecnologias que utilizem de maneira mais eficiente os recursos providos
pela natureza. Mediante isso, surge a necessidade de retomada da arquitetura a seus
principios basicos , ou seja, a busca natural de projetistas para adaptar a edificacao
ao seu ambiente climatico, de modo a otimizar o desempenho energético, mantendo
as condicoes de conforto aos usuarios.
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Uma arquitetura bioclimatica, conhecida desde os tempos antigos, consiste em
planejar um edificio, levando em consideragao as condigdes climaticas e utilizando os
recursos disponiveis na natureza para minimizar os impactos ambientais.

A elaboracao de um controle computacional para explorar esse tipo de arquite-
tura, possibilita planejar e controlar o uso de um edificio através do gerenciamento
dos recursos arquitetdnicos disponiveis no ambiente, como por exemplo, janelas e
brises, e com isso, permitir, que a construgao realize interagdes de maneira inteligente
com o ambiente, a fim de obter um maior aproveitamento dos recursos arquiteténicos
disponiveis e, consecutivamente, gerar um menor gasto energético e uma melhor ex-
periéncia para o usuario.

1.1 Motivacao e Justificativa

E observado ao longo dos anos, principalmente em paises desenvolvidos, que a
computagao é uma ferramenta imprescindivel para a construgao civil. Além de agilizar
as obras, através da solucao de calculos complexos e grenciamento de recursos, ajuda
na qualidade do projeto e garante maior confiabilidade nas decisdes. Este cenario
promissor garante a motivagao para buscar os beneficios de técnicas computacionais,
nao somente durante a constru¢ao, mas também no uso do edificio.

Um edificio baseado em uma Arquitetura Bioclimatica, garante desde o seu
planejamento, os requisitos fundamentais de eficiéncia energética. Porém, para
uma adequada utilizacao de todos recursos arquitetdnicos disponiveis, necessita-se
intervencao de um operador especialista, dificultando assim, que o usuario comum
possa usufruir de toda sua capacidade. Buscamos na Ciéncia da Computacao, o
conceito de Inteligéncia Artificial, que segundo (RUSSELL; NORVIG, 2013), permite
estudar e projetar agentes inteligentes, onde um agente inteligente é um sistema que
percebe seu ambiente e toma atitudes que maximizam suas chances de sucesso.
Com isso, executamos um projeto para desenvolver uma solu¢gao computacional para
automacao dos meios passivos de ventilacao presentes na edificacao, onde, sistemas
inteligentes tomam as decisdes de abertura e fechamento dos componentes, de modo
que, se mantenha o conforto térmico para o usuario, evitando a utilizagao constante
de equipamentos artificiais para ventilacao.

O foco deste trabalho situa-se nos meios passivos de ventilagao, visto que alguns
autores, como (MARTINS, 2009), verificaram uma enorme influéncia da operagao de
janelas por usuarios no balango de energia em prédios comerciais e residenciais.

Devido a complexidade intrinseca no processo de utilizacdo 6tima de uma
edificacdo, necessita-se interacdo entre areas distintas, com a finalidade de buscar
por solugoes para os problemas encontrados. A grande quantidade de informagoes
e variaveis passiveis de verificagcdo para a tomada de decisdes, podem ser utilizadas
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por técnicas de inteligéncia artificial para a implementagao de um sistema completo
gue prové um controle otimizado de abertura e fechamento de janelas.

1.2 Objetivos e Contribuicoes

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um sistema computacional capaz de
tomar decis6es para gerenciar a eficiéncia energética de uma edificagao, preservando
as condicoes de conforto térmico e as preferéncias particulares do usuario, tendo
em vista 0 aproveitamento maximo dos meios passivos de condicionamento ofereci-
dos pelo projeto arquitetbnico. Buscamos ao final do processo de implementagao e
avaliacao, estabelecer um controle inteligente que se adapte ao problema da abertura
e fechamento de janelas, de modo que a edificacao se comporte como um organismo
que interage com o seu meio.

A elaboracao de controles avancados requer caracteristicas nao disponiveis nas
ferramentas de simulagao tradicionais. Entre algumas caracteristicas interessantes
para usuarios avancados, incluem-se flexibilidade para manipulacao de entrada e
saida, manipulacdo de parametros de controle, operacao com vetores e chamada
externa de fungbes. Uma das linhas de pesquisa deste trabalho, consiste em elaborar
uma interface de trabalho que contenha os recursos citados, impactando assim, na
liberdade de controle durante uma simulagao.

Espera-se que a metodologia de trabalho proposta, fornega recursos para que
usuarios avancados busquem solugdes para outros problemas da area, deixando as-
sim, um legado de trabalho para futuros pesquisadores.

Pretende-se que os controles implementados e avaliados durante esse trabalho
sejam transportados para o mundo real. O projeto que busca recursos junto a Univer-
sidade Federal de Pelotas, propde a construcao do edificio projetado em (POUEY,
2011), e possivelmente a utilizacao dos controles propostos neste trabalho para
automacao e maior aproveitamento do projeto arquitetonico do edificio.

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: na secao dois serdao abordados
0s principais conceitos e definicoes para um melhor entedimento do trabalho. Na
terceira secao, é apresentada uma relacao de trabalhos relacionados e alguns pontos
em discussao no estado da arte. Na secao quatro, sao apresentado os softwares
fundamentais para a simulagdo computacional realizada durante este trabalho. Na
quinta secao, sao descritos os controles desenvolvidos e as particularidades presentes
em cada implementagao. Na sexta sessao, € apresentado os resultados obtidos com a
aplicagao de cada controle, onde também é realizada uma avaliagao e discussao dos
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resultados atingidos. Por fim, a secao sete contém as conclusdes e consideragcdes
finais do trabalho.



2 FUNDAMENTOS TEORICOS

Neste capitulo, sdo apresentados conceitos e definicbes necessarios para o en-
tendimento deste trabalho. Primeiramente, apresentamos fundamentos basicos da
Arquitetura e Urbanismo, de modo que o leitor adquira um conhecimento adequado
para o entendimento da correlagao entre as areas estudadas. Este capitulo também
introduz conceitos de Inteligéncia Artificial e suas aplicagdes, que sdo fundamentais
para a compreensao deste trabalho.

2.1 Arquitetura Bioclimatica

Segundo (OLIVEIRA MONTEIRO, 2012), uma Arquitetura Bioclimatica consiste
em projetar um edificio de acordo com as especificidades do clima e as caracteristicas
ambientais do local onde se insere, de forma a atingir a eficiéncia energética e o con-
forto ambiental interno, utilizando para isso, a energia que pode ser obtida diretamente
das condi¢cdes ambientais. A definicdo de construcdo sustentavel é frequentemente
associada a esse tipo de arquitetura.

Embora seja um conceito que ganhou espaco somente nos ultimos anos, foi
tradicionalmente utilizado desde a antiguidade, como por exemplo, no desenho das
cidades romanas baseado em sua orientagao solar e nos patios interiores de origem
arabe. Nos dias atuais, nem todos projetos levam em conta a Arquitetura Bioclimatica,
e isso é consequéncia do elevado custo de construgao e também ao pouco cuidado
com o0 meio ambiente, por parte de governos e de empresas da construgao civil.

Em (ARAUJO, 1996), apresentam-se nove caracteristicas essenciais para uma
construcao sustentavel:

e Planejamento sustentavel da obra
e Aproveitamento passivo dos recursos naturais
e Eficiéncia energética

e Gestao e economia de agua
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Gestao de residuos na edificacao

Qualidade do ar e do ambiente interior

Conforto termo-acustico

e Uso racional de materiais
e Uso de produtos e tecnologias ambientalmente amigaveis

Define-se entao, que projeto bioclimatico € uma abordagem que tira vantagem do
clima através da aplicacao correta de elementos de projeto e de tecnologia para cont-
role dos processos de transferéncia de calor, mantendo as condi¢des de conforto dos
usuarios na edifica{cao e contribuindo para a economia de energia (PITTA, 1994).

2.2 Voto Médio Estimado

Para avaliacdo do conforto térmico em ambientes, foi estabelecido em (FANGER,
1970), o Voto Médio Estimado (Predicted Mean Vote, PMV), o qual é definido por uma
equacao que representa os processos de troca de calor entre o corpo e o ambiente.

O PMV consiste em um valor numérico que traduz a sensibilidade humana ao frio
e ao calor. Quando em conforto térmico, o PMV é 0 (zero). Para o frio é negativo e
para o calor é positivo (R. LAMBERTS, 2001).

A Tabela 1 representa o nivel de conforto caracterizado pela Escala de Sensacgao
Térmica de ASHRAE, tendo como referéncia o valor do PMV.

Tabela 1: Escala de Sensacgao Térmica

Valor Sensacao

+3 Quente

+2 Morno

+1 Levemente morno
0 Neutro

-1 Levemente fresco
-2 Fresco

-3 Frio

2.3 Inteligéncia Artificial aplicada

Inteligéncia Artificial € a ciéncia e engenharia de produzir maquinas inteligentes,
especialmente programas de computadores inteligentes (MCCARTHY, 2000). Seu
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conceito esta relacionado com a tarefa de usar computadores para entender a in-
teligéncia humana.

Desde suas origens, na década de 50, a area de Inteligéncia Artificial vem se
desenvolvendo em varias linhas de pesquisa, com o objetivo de fornecer ao computa-
dor as habilidades para efetuar fungcoes antes desempenhadas apenas através da
inteligéncia humana. |IA é um ramo da Ciéncia da Computagao, porém, por ser um
topico muito amplo, também esta relacionada com diversas outras areas do conheci-
mento humano. A Figura 1 apresenta algumas areas de estudo e apoio da Inteligéncia
Artificial.

Ciéncia da - e
nmpulswﬂ

Nty el
(1a)—

Sis 5 | 5 Processamento
‘ ! de Linguagem
) ci Natural
Planejamento
Redes Aprendizado Sistemas
Neurais (dl; Miquina) Nebulosos

Figura 1: Areas de apoio para IA

Os pesquisadores de |A sao livres para usar métodos que sao obtidos através da
observacao de pessoas ou que envolvam maior de computacado do que uma pessoa
€ capaz. As possiveis aplicacoes de Inteligéncia Artificial sdo enormes. As utilizagdes
mais comuns estao indicadas na Tabela 2.

Tabela 2: Aplicacoes de IA
Aplicagoes

Robotica

Automacao industrial

Verificagao de Software

Otimizagao e controle de processos
Processadores de linguagem natural
Mineracao de dados

Escalonamento de tarefas
Reconhecimento de padrdes
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Para a realizacao deste trabalho, direcionamos nossa atencao para o estudo e
aplicacao de algumas subareas do campo da Inteligéncia Artificial. Estas técnicas
sao apresentadas no decorrer deste capitulo e foram escolhidas por apresentarem
recursos interessantes para as diferentes necessidades deste trabalho.

2.3.1 Sistemas especialistas

Um Sistema Especialista (FLORES, 2003) é uma forma de sistema baseado no
conhecimento projetado para emular a especializacdao humana de algum dominio es-
pecifico. Sao sistemas que solucionam problemas que sao resolvidos apenas por
pessoas especialistas, que acumularam conhecimento exigido, na resolucao destes
problemas. Um SE deve possuir uma base de conhecimento formada por fatos, re-
gras e heuristicas sobre um dominio, tal como um especialista humano faria. Este
tipo de sistema deve ser capaz de oferecer sugestdes e conselhos aos usuarios, e
também, de adquirir novos conhecimentos com essa interacao.

O dominio de trabalho de um SE é altamente restrito, visto que seu objetivo é
reproduzir o comportamento de especialistas humanos na resolugao de problemas
especificos, e nao possui a capacidade de raciocinio humano para inferir erros de
analise e aplicagao.

O primeiro Sistema Especialista, denominado DENDRAL, foi descrito em
(FEIGENBAUM E.; BUCHANAN, 1971), e consiste de um projeto desenvolvido desde
1965 na Universidade de Stanford. O objetivo do projeto é desenvolver sistemas
capazes de determinar automaticamente o conjunto de estruturas moleculares, con-
stituidas de atomos conhecidos, capazes de explicar dados provenientes da analise
espectrografica de uma molécula desconhecida.

Desde entdo, a abordagem de Sistemas Especialistas vem sendo utilizada para
resolver problemas em diversos dominios, como por exemplo: agricultura, quimica,
sistemas de computadores, eletrbnica, engenharia, geologia, gerenciamento de
informacdes, direito, matematica, medicina, aplicacées militares, fisica, controle de
processos e tecnologia espacial.

2.3.2 Proporcional Integral Derivativo

O Proporcional Integral Derivativo (PID) é o algoritmo de controle mais utilizado
na industria, principalmente para sistemas de controle industrial. Sua popularidade é
atribuida ao seu desempenho robusto e a sua simplicidade funcional. O PID, como o
nome sugere, € composto por trés coeficientes que sao variados até a obtencao de
uma resposta ideal do sistema:

e Proporcional

e Integral
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e Derivativo
A férmula do PID é dado por:

u(t) = MV (t) = K,(t) + K; [ e(7) dt + K,
onde:

e u(t) é a saida em relagdo ao tempo

e(t) € a entrada menos o erro em relagao ao tempo

K, é a constante proporcional

K; é a constante integral

K, é a constante derivativa

O componente Proporcional depende da diferenca entre o ponto de ajuste e a
variavel de processo. Esta diferenga pode ser referida como o termo de erro. O ganho
proporcional (Kc) determina a taxa de saida para o sinal de erro. A resposta Integral
soma o termo de erro durante o processo. O resultado garante que um pequeno erro
cause um impacto e aumento no componente Integral. A componente Derivada faz
com que a saida diminua quando a variavel de processo aumenta rapidamente. Esta
derivada de resposta é proporcional a taxa de variacao da variavel de processo. A Fig.
2 apresenta o diagrama estrutural do controlador PID.
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Controlador PID

Figura 2: Estrutura PID

O algoritmo de controle PID possui flexibilidade suficiente para produzir resulta-
dos satisfatorios em uma ampla variedade de aplicagdes, o que tem sido uma das
principais razdes de seu uso continuo ao decorrer dos anos.
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2.3.3 Redes Neurais

Rede Neural (HAYKIN, 2001) é um processador paralelamente distribuido con-
stituido de unidades de processamento simples, que tém a propensao natural para
armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso. Ela se
assemelha ao cérebro humano em dois aspectos:

e O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um
processo de aprendizagem.

e Forcas de conexao entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sao uti-
lizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

Os modelos de redes neurais mais conhecidos possuem algoritmos de aprendiza-
gem, cuja funcdo é modificar os pesos de suas conexdes de acordo com os padroes
apresentados. Ou seja, elas aprendem através de exemplos predefinidos.

As arquiteturas neurais sao tipicamente organizadas em camadas e seu diagrama
simplificado é apresentado na Figura 3

Output layer

Input layer . Hidden layer

X; _— > Vi _— > Zx 4_ok Target
Figura 3: Diagrama simplificado de uma rede neural artificial

Usualmente, as camadas sao organizadas de acordo com suas fungoes, na ca-
mada de entrada (input layer) os padroes sao apresentados para a rede. As camadas
escondidas (hidden layer) executam operacoes intermediarias e através das conexoes
ponderadas, sao responsaveis pela maior parte do processamento. O resultado final
€ concluido e apresentado na camada de saida (output layer).

Uma rede neural é especificada principalmente pela sua topologia, pelas carac-
teristicas dos nos e pelos algoritmos de treinamento. A propriedade mais interessante
nas Redes Neurais € a habilidade de aprender do proprio ambiente e com isso mel-
horar seu desempenho. Este processo é realizado através de ajustes aplicado a seus
pesos, e considera o0 aprendizado concluido quando a rede neural atinge uma solucao
generalizada para uma classe de problemas.
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A generalizagao citada, se refere ao fato de a RN produzir saidas adequadas para
entradas que nao estavam presentes durante o treinamento (aprendizagem). Estas
capacidades de processamento de informacao tornam possivel para as redes neurais
resolver problemas complexos que sao atualmente intrataveis.

2.3.4 Logica Difusa

Em nossa comunicacgao cotidiana empregamos palavras e sentencas com signifi-
cados nao precisos ou vagos. Isto acontece porque, 0 emissor e 0 receptor nao ne-
cessitam de informagbes mais precisas, pois estao acostumados a lidar com tais tipos
de imprecisdo. Por exemplo, quando alguém, em um restaurante, solicita uma be-
bida bem quente, esta pouco preocupado com a real temperatura do liquido. O que
importa para o cliente é que a temperatura da bebida esteja bastante acima do que
ele considera como morno. Certamente, é pouco provavel que alguém seja capaz de
determinar o ponto em que a bebida passa de morno para quente. Para lidar com os
tipos de informacdes apresentadas no exemplo, recorre-se as definicdes da Logica Di-
fusa (RABUSKE, 1995) (em inglés "fuzzy logic”). Dentro desta perspectiva, a bebida
pode ser mais ou menos quente, dependendo de sua tempetura.

O termo fuzzy foi introduzido por (ZADEH, 1965) para descrever conjuntos cujo
critérios de pertinéncia sao imprecisos. Segundo este modo de considerar algo, uma
informagao nao tem apenas dois estados possiveis, mas sim um grau de pertinéncia
a determinado estado.

Um modelo difuso simples (PEDRYCZ; GOMIDE, 2007) é construido associando
um valor u(p) a uma proposigao p, de modo a indicar o grau de veracidade desta
preposicao, sendo u(x) uma fungao arbitraria, cujo conjunto imagem esta entre 0 (0%)
e 1 (100%). Caso p seja verdadeiro, deve estar associado ao valor 100%, e caso p
seja falso devera ser associado ao valor 0%. Deste modo, a l6gica difusa estende a
l6gica booleana, visto que permite uma gama infinita de valores no intervalo.

Geralmente, a utilizagao da Logica Fuzzy esta associada ao uso de conjuntos difu-
sos. Um conjunto difuso (PEDRYCZ; GOMIDE, 2000) estende o conceito de conjunto,
permitindo que um elemento possa ter um grau de pertinéncia variando entre 0 e 1,
diferente da teoria de conjuntos tradicional, onde um elemento pertence ou ndo ao
conjunto. A Figura 4 permite uma visualizagao do comportamento do conjunto difuso
comparado ao classico.
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Valor de

Pertinéncia Conjunto Classico
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Conjunto Difuso
0 10 20

Idade
Figura 4: Representacao de conjuntos difuso e classico

As diversas implementagoes de ldgica difusa permitem que estados indetermina-
dos possam ser tratados por dispositivos de controle. Desse modo, € possivel avaliar
elementos nao-quantificaveis, como por exemplo, avaliar entre quente, morno, mais
OU Menos Morno.



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nos paragrafos seguintes, sao apresentado alguns projetos que possuem
aplicacoes e técnicas relacionadas ao desenvolvimento deste trabalho.

A construcao e analise de sistemas avancados de controle de edificios, em sua
fase de concepcgao, é um tema emergente. Em (Pieter-Jan Hoes and Roel Loonen,
2013) € apresentado um novo método de simulagdo que garante a capacidade de
analisar o impacto de estratégias de controle avancadas durante a fase de projeto.

Em 2014, a Google, grande fornecedora de servigos online, divulgou a utilizacao
de técnicas de IA para o aumento da eficiéncia energética em seus Data Centers
(GAO, 2014). O projeto consiste em utilizar a aprendizagem de maquina para pre-
ver 0 impacto de variaveis, como por exemplo, a temperatura do ar exterior, e, com
isso, ajustar a configuracdo para minimizar o uso de energia. Esta implementagao
se deu em razao do grande numero de configuracdes possiveis de funcionamento e
interdependéncias nao-lineares, as quais, tornam de dificil comprensao os assuntos
relacionados a eficiéncia energética. O modelo desenvolvido tem sido extensivamente
testado e validado no Google DC. Os resultados demonstram que a aprendizagem
da maquina é uma maneira eficaz de alavancar dados de sensores existentes para
modelar o desempenho e melhorar a eficiéncia energética.

O trabalho apresentado em (SGARBI, 2007), tem como objetivo apresentar um sis-
tema de automacao residencial baseado em um sistema ABC (Automacao Baseada
em Comportamento), o qual busca observar e aprender o comportamento de um habi-
tante. O trabalho se sustenta no conceito de Domoética, o que esta relacionado a
instalacao de tecnologia em residéncias, com o objetivo de melhorar a qualidade de
vida, aumentar a segurancga e viabilizar o uso racional dos recursos para seus habi-
tantes. Os resultados demonstram ser possivel ter um sistema inteligente que aprende
regras de controle com os proprios habitantes.

O trabalho desenvolvido por (MEDEVEDOVSKI, 2010) busca aplicar técnicas de
Inteligéncia Artificial na automacao de um dispositivo de aquecimento, denominado
termo-acumulador. O sistema tem como objetivo 0 aquecimento de ambientes por
intermédio do aproveitamento da radiagao solar direta em periodos de inverno. Os re-
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sultados apresentados mostraram que técnicas como Redes Neurais e Logica Difusa
podem ser utilizadas para o controle de equipamentos que possuem a interférencia de
agentes externos, como por exemplo, o clima ao qual esta exposto.

Em (TORRES; MARTIN, 2013) foi descrito um controle adaptativo que busca es-
tabelecer o conforto térmico através da utilizacao de Redes Neurais. Os resultados
divulgados demostram que o uso de técnicas de IA resultam em um melhor conforto
térmico, quando comparado aos controles de temperatura convencionais.

A validacao da aplicacao de Légica Difusa em espacos de convivéncias para regu-
lar o conforto também tem sido executada no decorrer dos anos. Em (DOUNIS, 2000),
foram apresentadas as primeiras possibilidades de utilizagao deste tipo de técnica e
exemplos de conjuntos de estratégias fuzzy.



4 SIMULACAO COMPUTACIONAL

A simulacao envolve o uso de um computador para imitar a operagao de um inteiro
processo ou sistema. Segundo (FREITAS FILHO, 2008), pode ser definida como
um processo de projetar um modelo computacional de um sistema real e conduzir
experimentos com este modelo, com o proposito de entender seu comportamento
e/ou avaliar estratégias para sua operagao.

Os programas para simulagao termoenergética de edificacoes passaram a ser mais
difundidos a partir da década de 70, apds a crise do petroleo e a proliferacao dos com-
putadores pessoais. As novas ferramentas computacionais permitem aos profissionais
analisar fenbmenos complexos, como a transferéncia de calor em edificagoes. Geral-
mente, problemas deste tipo envolvem calculos matriciais e iteracées que dificultam a
resolugcao manual.

As ferramentas atuais para avaliar o desempenho energético de contrucdes sao
desenvolvidas e otimizadas para fins especificos, tendo como objetivo principal a
simulacdo energética e o relatério de performance de edificios. Com isso, acabam
por oferecer um suporte rudimentar em termos de controle da construcao, permitindo
apenas operacoes basicas de controle, como por exemplo, a definicao de um setpoint.
Em (CRAWLEY, 2005) foi elaborado um resumo das capacidades e limitacoes das
ferramentas do estado da arte.

Na demonstracdo realizada em (PANG, 2011) é possivel verificar recursos
disponiveis para criar ambientes de simulacdo em tempo real, de modo que seja
possivel a integracao entre ferramentas distintas, e com isso, proporcionar maior
potencial para andlise, testes e efetivacao de controles. A utilizacao deste tipo de
método de simulacao é fundamental para este trabalho, visto que nos permite a
implementacao dos controles propostos e sua avaliagao em um ambiente controlado.

No decorrer deste capitulo sera apresentado as principais ferramentas utilizadas
para a realizacao deste trabalho.
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4.1 DesignBuilder

O software DesignBuilder (OTECWEB, 2014) é uma poderosa ferramenta para a
modelagem de edificios, baseada no EnergyPlus, de excelente custo-beneficio e de
facil aprendizado. Suas principais funcionalidades incluem a modelagem de edificios
complexos e a elaboracdo de analises de consumo de energia e do desempenho do
projeto, incluindo informacdes detalhadas do desempenho ambiental da construcao,
além de imagens e animagdes, em qualquer estagio de desenvolvimento de projeto.

A modelagem OpenGL, presente no DesignBuilder, permite a modelagem dos
edificios, através da sobreposicao de blocos 3D. Os blocos podem ser cortados e
esticados, permitindo o trabalho em geometrias irregulares, além de gerar imagens
renderizadas. A Figura 5 exibe uma edificagao modelada no DesignBuilder e apre-
senta a interface de trabalho presente no software.
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Figura 5: Interface de modelagem do DesignBuilder

A ferramenta possibilita checar os efeitos das alternativas de projeto no desem-
penho do edificio, permitindo a avaliagdo de parametros como: consumo anual de
energia, horas de aquecimento e emissdo de CO2. Inclui-se também em suas carac-
teristicas, a capacidade de geracao de arquivos IDF para possibilitar o trabalho fora
do DesignBuilder, de modo a acessar fungdes nao fornecidas no programa.

A principal necessidade do DesignBuilder foi durante a fase de concepgao de uma
residéncia sustentavel para a aplicagao dos sistemas inteligentes propostos. A Figura
6 revela o prototipo da residéncia desenvolvida, pela equipe do LABCEE, para prover
maior aproveitamento dos recursos naturais e oferecer menores danos ao ambiente
construido. Ap6s a modelagem, a construgdo € convertida em um arquivo do tipo
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IDF, o qual é a base de entrada para as simulagdes e implementagdes contidas neste
trabalho.

Figura 6: Residéncia modelada no DesignBuilder

4.2 EnergyPlus

O EnergyPlus € um programa computacional, criado e distribuido pelo Departa-
mento de Energia dos Estados Unidos, tendo como principal objetivo a simulacao de
carga térmica e analise energética de edificacdes e seus sistemas.

Em (CUNHA, 2014), o EnergyPlus é definido como uma ferramente para a mod-
elagem de energia para a avaliacao do desempenho do edificio, que permite simular
os sistemas de aquecimento, iluminacao e ventilacao, de forma a quantificar seu con-
sumo de energia.

Algumas caracteristicas, listadas em (MELO; SIMON, 2009), que diferenciam o
EnergyPlus de outros softwares termoenergéticos, incluem:

e Intervalo de tempo (timestep) definido pelo usuario, com fragcao de hora, para
interacao entre as zonas térmicas e 0 ambiente.

e Calculo de indices de conforto térmico, como por exemplo, 0 PMV.

e Elevada quantidade de variaveis disponiveis para gerar relatorios, tais como:
clima, consumo, ventilacao.

e Técnica de solucao baseada no balangco de energia para as cargas térmicas
prediais, que permite o calculo simultaneo dos efeitos radiante e convectivo na
superficie interior e exterior, durante cada intervalo de tempo;

e Sistemas de condicionamento de ar configuraveis, que permitem ao usuario sim-
ular sistemas tipicos comuns e sistemas poucos modificados, sem ter que re-
compilar o cédigo fonte do programa.
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Por se tratar de uma simulacao bastante completa do edificio e seus sistemas de
energia, o EnergyPlus acaba fornecendo uma grande quantia de dados para gerar
relatérios e avaliacdo. Apds sua execucgao, € garantido o acesso a temperaturas,
radiacao absorvida, ventilacao, consumo energético e variaveis para avaliar o conforto
térmico, como o PMV.

O uso do EnergyPlus neste trabalho consiste em simular a residéncia modelada,
em cenarios predefinidos. A execugao da simulacao depende de dois arquivos de en-
trada, os quais contém a especificacao detalhada do prédio, como materiais utilizados
e disposicao solar, e também informagdes suficientes para criar um ambiente climatico
baseado em dados reais, como por exemplo, imitar as condigdes climaticas de uma
cidade e expor a residéncia simulada neste clima. Os arquivos de entrada citados,
estao detalhados abaixo.

4.2.1 Input Data File

O Input Data File (IDF) é a representacao completa em texto puro de uma mode-
lagem. Neste arquivo, todas as especifica¢oes e atributos vinculados a uma edificagao
estao presentes, desde a definicao de paredes e janelas, até os sistemas HVAC e seu
acionamento. A criacao deste arquivo se da diretamente no software utilizado para
a modelagem, como por exemplo, através da fungao exportar do DesignBuilder. De-
pendendo da necessidade, a desvantagem deste tipo de arquivo é a auséncia de in-
terface grafica para visualizagao do modelo, embora, neste trabalho seja fundamental
para abstracao de informagdes nao necessarias e possibilitar alteragcées diretamente
no arquivo.

A Figura 7 mostra uma parte extraida de um IDF, a qual representa a definicao
de alguns detalhes de uma parede. O IDF principal que utilizamos contém mais de
30.000 (trinta mil) linhas.
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Figura 7: Trecho retirado de um IDF

4.2.2 Arquivo Climatico

Um arquivo climatico (WeatherFile) contém um ano tipico de uma regiao climatica.
Este arquivo é gerado através de calculos e comparagdes entre dados climaticos
providos por estacoes meteorolégicas ou avaliacbes manuais na regiao desejada. A
simulacao recebe como parametro o arquivo escolhido e utiliza os dados contidos para
criar um cenario idéntico, permitindo que o modelo seja exposto a este clima.

O Departamento de Energia dos Estados Unidos oferece atualmente mais de 2.100
arquivos climaticos, de diferentes localizagées. Durante a execucao deste trabalho,
realizamos testes e implementacdes baseados em arquivos climaticos da regiao de
Santa Maria/RS, em razdo desta cidade se situar na mesma zona bioclimatica que a
cidade de Pelotas (Zona Bioclimatica 2).

4.3 MATLAB

O MatLab (do inglés, "Matrix Laboratory”) (MATHWORKS, 2014) é uma linguagem
de alto nivel e um ambiente interativo para computagcao numérica, visualizacao e
programacao. Seu uso permite analisar dados e desenvolver algoritmos, além de
possuir uma grande quantidade de ferramentas (foolbox) para diversas aplicacoes, in-
cluindo recursos para inteligéncia artificial, como o Neural Network Toolbox e o Fuzzy
Toolbox.

A utilizacao do MatLab € interessante devido a sua baixa curva de aprendizagem,
quantidade de toolbox, geragao de graficos e facilidade de integragao com outras fer-
ramentas da area de simulacao, visto que alguns softwares ja possuem protocolos de
comunicacgao com ele, tornando assim, mais atrativa sua utilizagao.
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4.4 BCVTB

O Building Controls Virtual Test Bed (WETTER, 2011) € uma ferramenta com a
funcao de realizar uma conexao entre diferentes programas de simulagao, e com isso,
possibilitar a troca de informacgoes e agdes durante uma simulagao. O BCVTB expande
a capacidade individual dos programas tradicionais, criando canais de comunicacao
entre eles e permitindo a usuarios avancados inumeras possibilidades de trabalho. A
lista de alguns programas suportados pela interface de comunicagcao do BCVTB sao:

e EnergyPlus

Modelica

e MatLab

Simulink

Radiance

O BCVTB é baseado em um software orientado a atores chamado Ptolemy II.
Programas orientados a atores sdo construidos através da organizagdo de blocos
de forma que cada um atue como uma fungao, como por exemplo, uma operacao
matematica. O Ptolemy Il ja fornece uma série de atores que permitem desde calculos
simples até fungées matematicas complexas, além de possibilitar a construgdo de
graficos em tempo de simulacgao.

Durante a utilizagao do BCVTB também € possivel definir o timestep da simulagao.
O timestep representa um reldgio simulado para representar um tempo real, de modo
que a troca de informagoes ocorra em um tempo simulado predefinido.

A Figura 8 apresenta a utilizacdo do BCVTB para se comunicar com interfaces
externas do EnergyPlus através de atores.

BCVTB EnergyPlus
Externallnterface:Schedule
Externallnterface:Actuator
_,jactor [« fexternal Externallnterface:Variable
C ) interface Output:Variable
‘ "" EnergyManagementSystem:OutputVariable

g other programs (such as MATLAB/Simulink or Dymola)

Figura 8: Comunicagao com interfaces externas
Fonte: BCVTB Manual
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Na representacao da Figura 8, podemos definir o EPlus como um ator do tipo Simu-
lator e ter acesso as interfaces externas definidas no IDF utilizado, as quais podem ser
utilizadas por algoritmos de controle. Através dos atores, € possivel alterar os estados
de interfaces presentes no EnergyPlus. Além de obter informacoes detalhadas em
tempo de simulagao, essas informagdes sao transferidas pelo canal de comunicagao
através dos atores VectorAssembler e VectorDisassembler, responsaveis respectiva-
mente, por construir e destruir vetores.

As informac0Oes trocadas entre atores Simulator seguem um padrao interno de
comunicacao definido pelo BCVTB. Normalmente, as informagdes sao recebidas e
enviadas em formas de vetores, e manipuladas diretamente no algoritmo. A quanti-
dade de atores € ilimitada e seu funcionamento depende da correta conexao entre
eles. A Figura 9 nos mostra a interface do BCVTB com dois atores Simulator e sua
conexao.

SDF Director

@ timeStep: 60%60
@ beginTime: 0
e endTime: 31*24%3600

MATLAB EnergyPlus
‘
4

Figura 9: Interface do BCVTB

As aplicacoes tipicas do BCVTB incluem a avaliagao do desempenho de sistemas
de energia e controles integrados ao edificio, desenvolvimento de novos algoritmos
de controle e verificagao formal de algoritmos para aplicar em construcoes reais. Em
(FRANCO, 2012) sao descritas algumas possibilidades de aplicagao da conexao entre
os softwares EnergyPlus e o MatLab.

A utilizacao do BCVTB neste trabalho se tem como crucial, visto que possibilitou a
criacdo de um cenario propicio para a analise de nossos algoritmos, antes de imple-
mentar um prototipo para o mundo real.



5 IMPLEMENTACAO DAS ESTRATEGIAS DE CONTROLE

O processo de implementagao dos controles requer trés recursos essenciais:
e Modelo

¢ Algoritmo de controle

e Comunicacgao para troca de dados

Os recursos necessarios sao providos pelos softwares descritos no capitulo 3. O
modelo é simulado pelo EnergyPlus e o algoritmo € implementado no MATLAB, tendo
como entrada os vetores de dados (v) e (u), que representam respectivamente, os
estados das janelas e as variaveis do ambiente. O BCVTB é responsavel por criar
um canal para transferéncia de dados entre o EnergyPlus e o MATLAB, e com isso
preencher os vetores de dados com informacdes e decisdes sempre atualizadas da
simulacdo. Na Figura 10 é demonstrado um diagrama com as conexdes necessarias
e seu fluxo de dados.

BCVTB

Dados climaticos

EMERGYPLUS <::> MATLAE

Decisdes

Figura 10: Diagrama do fluxo de dados

No decorrer deste capitulo, sera apresentada a implementagcao dos algoritmos de
controle, junto com suas particularidades e ferramentas utilizadas.
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5.1 Sistema especialista baseado em regras

O algoritmo desenvolvido recebe como entrada em um vetor u, os seguintes dados:

Temperatura interna do ambiente

PMV do ambiente

Temperatura externa

Direcao do vento

Velocidade do vento

As variaveis armazenadas sao utilizadas no processo de tomada de decisao das
regras. A elaboragao das regras ocorreu de modo interativo, através de reunides con-
stantes com especialistas em eficiéncia energética, de modo a otimizar, a cada ciclo
de debates, o0 desempenho do sistema especialista final.

PMY =0
AN
TExt = TInt
< TExt = Tint > < Fecha as janelas > Abre as janelas

2

( Fecha as janelas ) ( Ahre as janelas >

Figura 11: Fluxograma de representacao do Sistema Especialista

PMY = -0.5

O fluxograma, demonstrado na Figura 11, apresenta 0 modo de operacao das
regras. Em cada comodo se aplica um fluxo de controle similar para o controle das
janelas, alterando apenas seus dados internos (PMV e Temperatura) durante a tomada
de decisao.

Os estados das janelas sdo armazenados em um vetor v, o qual representa o
controle das janelas e é utilizado como saida pelo algoritmo. Os valores do vetor
de controle sdo enviados para aplicagao no software de simulagdo através de uma
conexao socket. O algoritmo é carregado e executado a cada passo de simulacdo. O
codigo da implementacao encontra-se no Anexo B.
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5.2 Controle PID

Existe uma quantidade consideravel de variagoes para a féormula de um controlador
PID, entre as quais variam quanto a utilizacao de diferentes pesos para cada termo.
A formula utilizada no controle deste trabalho, foi proposta em (FRANKLIN, 1991), e
consiste na seguinte expressdo: V (t) = K,(1 + 1/(K; xt) + K4 x t) x E(t) + bias

Onde, V representa a variavel manipulada, K,, K; e K, os pesos utilizados, ¢t o
tempo e E(t) o erro da fungdo tempo. Ja o bias consiste apenas em uma variavel de
correcao.

A aplicacao da férmula no controle, acontece da seguinte forma:

t & o tempo da simulagao

Quando V > 0, entao as janelas sao abertas. Caso contrario, sdo fechadas.

K,, K; e K, foram definidos através do método da tentativa e erro, visando uma
menor oscilagao.

E(t) é representado pela diferenca entre um setpoint predefinido e a TInt, no
tempo t. O setpoint utilizado nesta implementagao é 24.

Por fim, pode-se afirmar que a implementagado deste controle é fundamentada,
basicamente, por uma boa escolha dos valores das variaveis Proporcional-Integral-
Derivativo e de uma escolha admissivel para o calculo do erro.

5.3 Controle com Redes Neurais

Para implementacao deste controle escolnemos um modelo de rede neural mul-
tilayer percepton com algoritmo de aprendizado backpropagation, amplamente con-
hecido na literatura e adequado para a abordagem adotada.

O multilayer percepton, de acordo com o teorema de aproximacao universal, de-
scrito em (CYBENKO, 1989), se comporta como um aproximador de funcdes, o que
o qualifica para a construcao do controle, visto que, dado um conjunto de entradas
ambientais e de estados das aberturas, se deseja mapear um comportamento das
aberturas proximo ao ideal em relagao ao conforto climatico interno.

O algoritmo proposto 1é os arquivos contendo a base de treinamento, e realiza o
treinamento através da fungao newff disponivel no Matlab através da biblioteca Neural
Network Toolbox. A topologia escolhida consiste em uma camada de entrada com
4 neurdnios, 4 camadas ocultas do tipo fansig, contendo 30 neurbnios cada, e uma
camada de saida com 6 neurénios. As entradas sao alimentadas com dados climaticos
e apods a propagacao, os novos estados de abertura das janelas sao apresentados na
camada de saida.
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Apés o aprendizado ser adquirido, a RN toma uma decisao em relagao aos dados
contidos no vetor u, de modo a acionar a abertura ou fechamento das janelas.

5.3.1 Base de treinamento

A selecao de dados para o treinamento da rede neural é uma tarefa que requer
atencao, pois o sucesso do controle depende, em grande parte, deste processo.

Os dados que formam a base de treinamento foram avaliados por dois grupos
de trabalho: especialistas em Eficiéncia Energética e especialistas em Inteligéncia
Artificial, de modo que foi possivel a analise de quais dados climaticos sdao importantes
para a criacao do conjunto de treinamento. Durante o processo de selecao devem ser
descartadas as variaveis que possam induzir ao erro, como por exemplo, a radiacao
solar, que durante a noite se fixa no valor 0 (zero) e prejudica o aprendizado da rede
neural.

Portanto, apds a avaliagao climatica decidiu-se pela utilizacdo de apenas quatro
variaveis climaticas como base de entrada: temperatura externa e interna, velocidade
e direcao do vento. Estes dados foram escolhidos por estarem diretamente relaciona-
dos com a tomada de decisao sobre abrir ou fechar janelas.

O conjunto de treinamento contém, inicialmente, 150 dados extraidos da atuacao
do Sistema Especialista Baseado em Regras. A Tabela 3 e Tabela 4 mostram, respec-
tivamente, exemplos de entradas e saida da base de treinamento. Os dados ambien-
tais sdo obtidos durante uma simulacdo mensal e as saidas sao boas decisdes para
o estado atual. Apds o treinamento inicial, a Rede Neural passa a realizar um treina-
mento online a cada trés passos de simulacao, ou seja, novos dados de treinamento
sao adquiridos durante a aplicacao da prépria Rede Neural.

Tabela 3: Exemplo de entradas para o treinamento

- TExt | TInt | Diregao Vento | Velocidade Vento
Entradal | 29 | 30 140 3.4
Entrada2 | 21 16 90 5.1

Tabela 4: Exemplo de saidas para o treinamento
- JanA | JanB | JanC | JanD | JanE | JanF
Saida1 0 0 1 0 1 1
Saida2 | O 0 0 0 0 0
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5.4 Controle baseado em Ldgica Difusa

A definicao de conforto térmico envolve diversos fatores que muitas vezes nao
podem ser analisados e geram um consideravel grau de incerteza em uma tomada de
decisdo. Para isso, recorremos a Légica Difusa, que possibilita a modelagem de um
sistema que trate de estados indeterminados para o processo de controle dos meios
de ventilacao.

Para a construcao do sistema difuso, foi utilizado o Fuzzy Logic Toolbox, disponivel
no Matlab. Esta ferramenta fornece uma interface amigavel para a criacdo dos con-
juntos de entrada e saida, e também fornece recursos para a formulacao de regras de
inferéncia.

Para compor a base de dados, foram utilizados o PMV e a variavel Diff, a qual
consiste na diferenga entre TExt (Temperatura externa) e TInt (Temperatura interna).
Dessa forma, as entradas sao compostas da seguinte forma:

e PMV - Valor do Predicted Mean Vote (Voto Estimado Médio)
¢ Diff - Diferenca entre a TExt e a Tint.

A Figura 12 mostra a representacéo difusa do PMV. E atribuido o quantificador
guente quando o PMV esta entre 0.5 e 3, ja o intervalo de 0.1 e 0.7 descreve um am-
biente que ainda nao esta calor, mas tende a isso. Algo similiar é proposto para o frio,
onde -0.5 e -3 é considerado frio e 0 ambiente estd com tendéncia ao frio no intervalo
de -0.1 a -0.7. Segundo a fungao definida, o ambiente esta em conforto quando a
variavel PMV esta no intervalo de -0.5 a 0.5. E importante utilizar sobreposicdes de
valores, a fim de possibilitar que o controle trate as incertezas.

Para a variavel Diff foram utilizados os quantificadores "Negativo” e "Positivo, 0o
que permite inferir o impacto de uma possivel alteracao no estado do output. Esta
quantificagao é representado pela Figura 13.

T T T T
Frio Fresco  Conforto  HMorno Calor

Figura 12: Representagao da variavel PMV
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Figura 13: Representagao da variavel Diff

Com as entradas ja fixadas, é realizado a definicao da saida que correspode aos
possiveis estados das janelas. A saida possue apenas dois quantificadores, aberto ou
fechado, que definem os novos estados das janelas, baseado nos dados de entrada.
A Figura 14 representa o modelo de saida.

T T T T T T T
Fechado Aberto

0 | | | | = | | | |

0 0,1 0,2 0,3 0,4 i,/ 0.6 0.7 0.8 0,9 1

Figura 14: Representagao da variavel de saida

Apds o processo de quantificagao, foram definidas as regras de inferéncia através
de comparagodes entre as entradas. As regras consistem em avaliar a classificacao de
um conjunto de entrada e atribuir uma saida.

Para a formulacao € possivel utilizar os operadores l6gicos "E”, "Ou” e "Implicacao”.
Com isso, as regras definidas sao as seguinte:

e Se (PMV é Frio) E (Diff é Positivo) ENTAO (saida é Aberto)
e Se (PMV & Frio) E (Diff & Negativo) ENTAO (saida é Fechado)
e Se (PMV é Calor) E (Diff é Positivo) ENTAO (saida é Fechado)

e Se (PMV é Calor) E (Diff é Negativo) ENTAO (saida é Aberto)
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e Se (PMV é Fresco) E (Diff & Positivo) ENTAO (saida é Aberto)

e Se (PMV é Fresco) E (Diff &€ Negativo) ENTAO (saida é Fechado)
e Se (PMV é Morno) E (Diff é Positivo) ENTAO (saida é Fechado)
e Se (PMV é Morno) E (Diff é Negativo) ENTAO (saida é Aberto)

O algoritmo de aplicagao da técnica de Légica Difusa, implementado no Matlab,
faz a leitura das regras difusas através do codigo fis = readfis('regras’). A cada
timestep é enviado as variaveis para o calculo da saida, através do codigo output =
eval fis([PMV, Dif f], fis), o qual retorna o valor do novo estado das janelas.



6 ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta a discussao dos resultados das diferentes avaliacoes de
desempenho, e também os resultados obtidos com cada controle implementado.

6.1 Critérios de Analise

A eficiéncia de cada uma das abordagens implementadas é avaliada em dois
cenarios distintos:

e Cenario 1 - Aplicacao no més de Janeiro, com arquivo climatico de Santa Maria.

e Cenario 2 - Aplicagao do controle no més de Julho, com arquivo climatico de
Santa Maria.

Os cenarios apresentados, sao simulados, independentemente, utilizando um ar-
quivo climatico (WeatherData) da cidade de Santa Maria, e representam, respectiva-
mente, um més tipico de verao e inverno. Deste modo, é possivel realizar uma analise
de desempenho em condicdes climaticas opostas. O Anexo A contém a modelagem
da simulacao utilizando a interface do BCVTB.

Durante a analise de resultados, foi implementado um controle denominado Sim-
ulador. Este controle, de pouca complexidade, se propoe a imitar o comportamento
de um usuario operando as janelas, de maneira que a abertura da janela seja feita
apenas quando o ocupante sente algum desconforto. Esta implementacao tem como
objetivo proporcionar o contraste entre um ambiente controlado por uma pessoa sem
conhecimento especialista e os controles abordados neste trabalho.

A metodologia definida para analisar o comportamento e o desempenho de cada
controle, compreende trés categorias:

1. Anadlise do percentual (%) de horas em conforto térmico.

2. Somatorio das diferencas (Dif f = PMV — Limite), baseado na quantidade de
horas em desconforto por frio ou calor, onde:
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e PMV representa o valor do Predicted Mean Vote (Voto Médio Estimado) da
hora avaliada.

e Limite & o valor limite para um PMV estar em conforto térmico. Este valor
pode assumir dois valores na equacao: 0.7 para avaliacao de calor e -0.7
para avaliar um horario de desconforto por frio.

3. Consumo

A analise percentual admite, sempre, como melhor controle, aquele que obter uma
maior porcentagem de horas dentro da faixa de conforto térmico. Ja a Soma das
Diferencas, busca verificar quais controles possuem um maior amortecimento do de-
sconforto, de modo que o0 somatorio seja minimo.

Para medir os impactos no consumo energético, € utilizado uma nova estratégia
para acionamento do ar condicionado, sempre que necessario. Ou seja, um setpoint
€ definido e sempre que a temperatura interna do ambiente ultrapassar este valor, o
dispositivo HVAC é acionado para normalizar a situagcao. Com isso, € possivel verificar
o consumo do HVAC, que esta ativo apenas quando os controles propostos nao tem
éxito, e apresentar o impacto de cada controle na economia de energia do edificio.

6.2 Resultados Sistema Especialista

Como observado no Capitulo 5, o SE é descrito como um conjunto de regras que
atua de forma a controlar a abertura e fechamento das janelas, de modo que a maior
guantidade de horas se mantenha na faixa de conforto térmico, considerando o valor
do PMV na faixa de 0.7 a -0.7.

Os resultados deste controle sao bastante satisfatorios, especialmente pela sua
implementacao intuitiva, que garante a facilidade para adicao de novas regras e
otimizagao do controle. A Figura 15 apresenta, em cenarios distintos, a porcentagem
de horas em situacao de conforto térmico.
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Figura 15: Percentual de horas em conforto do SE

Analisando o grafico, observamos que o SE garantiu, em conforto, 84% das ho-
ras avaliadas no més tipico de verdao. Ja no més de Julho, o qual representa o in-
verno, o desempenho ficou em 56%, porém, este desempenho inferior em Julho sera
também observado nas outras implementacoes, ja que conservar o calor para aquecer
a residéncia é uma tarefa ardua e prevé o controle de outros recursos arquitétonicos,
como por exemplo, os brises.

A Tabela 5 apresenta alguns dados para analise de desempenho. Do total de
744 horas simuladas, 79 horas, do més de Janeiro, estiveram em desconforto por
calor, e apenas 21 horas em desconforto por frio. Os dados SomaCalor e SomaFrio
representam, respectivamente, a soma dos valores de PMV que excederam a faixa de
conforto.

Tabela 5: Resultado da Soma das Diferencas e horas em desconforto
- Desconforto por Calor | SomaCalor | Desconforto por Frio | SomaFrio
Cenario 1 79 horas 30.51 21 horas 4.99
Cenario 2 - - 327 horas 230.59

O Sistema Especialista baseado em regras garante uma grande faixa de horas
em conforto térmico, e com isso uma étima taxa de acertos em suas decisdes. Pelo
baixo valor de SomaCalor e SomaFrio, notamos que mesmo quando os valores do
PMV excedem o limite, o controle consegue tomar decisdes para amenizar e reverter
a situacao de desconforto, impedindo que ele se eleve.
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6.3 Resultados Redes Neurais

A RN foi inicialmente proposta por ser um aproximador universal de fungoes e pelo
seu alto poder de generalizacao. Este controle possue um desempenho bastante sim-
ilar ao SE, porém, com o decorrer do tempo, consegue contornar alguns casos criticos
através do processo de treinamento continuo ao qual é é submetido. O treinamento
da RN é realizado a cada 3 passos da simulacao (timestep) e converge em aproxi-
madamente 11 épocas.

O Controle baseado em RN atingiu, no Cenario 1, 84% de desempenho, e 58%
no Cenario 2. O poder de generalizacao deste controle, garantiu um comportamento
bastante coerente, mantendo um desempenho adequado, mesmo quando exposto a
situacoes criticas. A Figura 16 mostra o percentual de horas em conforto, referente a
este controle.
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Figura 16: Percentual de horas em conforto do controle baseado em RN

A Tabela 6 apresenta baixos valores de SomaCalor e SomaFrio, mostrando assim,
que o controle com RN consegue manter um elevado nivel de conforto e também
tomar acdes para prevenir estados criticos, como por exemplo, dissipar o calor para
evitar uma situacao que tende a desconforto por calor.

Tabela 6: Resultado da Soma das Diferencas e horas em desconforto
- Desconforto por Calor | SomaCalor | Desconforto por Frio | SomaFrio
Cenario 1 77 horas 28.35 23 horas 4.22
Cenario 2 - - 312 horas 201.16
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O que difere esta abordagem de outras, € a capacidade de aprender com suas
proprias agées. Antes de cada tomada de decisao é realizado um novo treinamento,
utilizando uma nova base dados, que contém, além dos dados iniciais, informacgdes
oriundas das decisOes anteriores do controle. Com isso, é possivel aprimorar a base
de treinamento a cada passo de simulagao e propor um controle que se adapte e
aprenda consigo mesmo.

6.4 Resultados PID

O Controle Proporcional-Integral-Derivativo apresentou a menor quantidade de
variagoes dos estados da janela, o que gerou um desempenho considerado abaixo
da média.

Este controle possui uma implementagcao bastante simples, tendo como maior de-
safio a definicdo das variaveis P, |, e D. Na Figura 17 é apresentado o grafico do
percentual de horas em conforto térmico, que mostra 71% para o més tipico de verao
e 53% para o inverno.

80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%

30,00%

Horas em conforto

20,00%

10,00%

0,00%

Cenario 1 Cenario 2

Figura 17: Percentual de horas em conforto do controle PID

A dificil escolha de valores para as variaveis P, | e D para o problema de abertura e
fechamento de janelas, se reflexe em um baixo desempenho, quando comparado com
0s outros controles implementados. A Tabela 7 apresenta alguns dados coletados que
representam de forma mais abrangente o desempenho deste controle.
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Tabela 7: Resultado da Soma das Diferencas e horas em desconforto

- Desconforto por Calor | SomaCalor | Desconforto por Frio | SomaFrio
Cenario 1 161 horas 98.43 33 horas 6.78
Cenario 2 - - 230 horas 95.52

Analisando os valores de SomaCalor e SomaFrio, é notavel os valores elevados.
Este fenbmeno se da devido a demora do tempo de resposta do controle PID, ja que
a maioria de suas decisdes foram tomadas quando o PMV estava em um nivel el-
evado ou critico, possibilitando assim que situacoes de desconforto sejam apenas
amenizadas, e nao previnidas.

6.5 Resultados Logica Difusa

O Controle utilizando Logica Difusa foi proposto por possibilitar a representacao
de situagcoes de imprecisao. Os resultados exibidos na Figura 18 sao de 75% para
Janeiro e 65% para Julho, o que é surpreendente, ja que obteve uma conduta com
menor discrepancia entre o inverno e verao.

Horas em conforto
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Figura 18: Percentual de horas em conforto do controle com Loégica Difusa

O desempenho superior para o inverno tem o bom gerenciamento do Jardim de
Inverno como principal responsavel. Este controle foi 0 que mostrou melhor flexibili-
dade para acumular calor, quando necessario, e com isso, prover algumas acoes nao
detectadas em outros controles.
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Tabela 8: Resultado da Soma das Diferencas e horas em desconforto
- Desconforto por Calor | SomaCalor | Desconforto por Frio | SomaFrio
Cenario 1 158 horas 82.63 13 horas 2.32
Cenario 2 - - 216 horas 81.33

Observando a Tabela 8, podemos inferir que o bom desempenho no inverno, gerou
reflexos negativos no verdao. O fato do controle tender a acumular calor no Jardim
de Inverno, fez com que o SomaCalor atingisse valores elevados, enquanto o So-
maFrio apresenta um resultado bastante interessante. Podemos considerar este con-
trole como um dos mais promissores, ja que desde sua concepgao, ele apresenta
caracteristicas interessantes para desempenhar o papel de um usuario especialista.

6.6 Avaliacao e Discussao

Nesta secao, os resultados apresentados serdao comparados e discutidos, bus-
cando inferir sobre a melhor abordagem.

6.6.1 Cenario 1

Os resultados comparados sao consequéncia da aplicacao independente de cada
um dos controles, em um més de Janeiro na cidade de Santa Maria-RS. A Figura
19 apresenta os resultados, para fins de comparagao, do desempenho de horas em
conforto (em percentual) dos controles implementados.
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Figura 19: Percentual de horas em conforto dos controles no Verao

Horas em conforto

Simuladar
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Analisando este grafico, inferimos que o SE e as RN obtiveram os melhores resul-
tados neste cenario. A Logica Difusa garantiu um desempenho considerado aceitavel,
ja o PID ficou abaixo das expectativas, superando apenas o controle de janelas de um
usuario ficticio, representado pelo Simulador. A Tabela 9 possui informagoes impor-
tantes para uma melhor analise do desempenho individual dos controles.

Tabela 9: Comparacao Soma das Diferengas e horas em desconforto

- Desconforto por Calor | SomaCalor | Desconforto por Frio | SomaFrio
SE 79 horas 30.51 21 horas 4.99
RN 77 horas 28.35 23 horas 4.22
PID 161 horas 98.43 33 horas 6.78
LD 158 horas 82.63 13 horas 2.32
Simulador 248 horas 99.2 34 horas 5.88

Pode-se concluir que a RN obteve um melhor desempenho em relagao aos outros
controles. Os valores da Soma das Diferencas mostra que a RN apresentou valores
abaixo da média, isto nos permite supor que este controle suavizou os picos de de-
sconforto e projetou melhores decisoes para situagoes criticas. O SE obteve um exce-
lente desempenho, sendo levemente superado apenas pelo poder de generalizacao e
aprendizado da RN. O Controle PID apresentou um consideravel atraso para detectar
situacdes de desconforto, e com isso tem sua avaliagdo classificada como ruim. E
notavel caracteristicas promissoras na LD, principalmente em seu desempenho para
situacdes de frio.

6.6.2 Cenario 2

A avaliacao dos controles, neste cenario, representa o gerenciamento dos meios
passivos de ventilagcdo em um més tipico de inverno. A Figura 20 apresenta o desem-
penho, em percentual, das horas em conforto. Ja a Tabela 10, contém critérios mais
relevantes para a analise do melhor controle.
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Figura 20: Percentual de horas em conforto dos controles no Inverno
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As RN e o SE mantiveram um bom desempenho neste cenario, porém, foram su-
perados pela LD. Este surpreendente desempenho da LD mostra que este controle
possui um melhor gerenciamento do Jardim de Inverno, de modo que o calor é conser-
vado e utilizado para aquecer os outros ambientes, caracteristica esta nao tao visivel
nos outros controles. Esta tendéncia para conservar o calor, torna o controle muito
bom para um cenario de inverno, mas ocasiona algumas situagoes de desconforto por
calor quando exposto a um més de calor.

Tabela 10: Comparacao Soma das Diferencas e horas em desconforto

- Desconforto por Calor | SomaCalor | Desconforto por Frio | SomaFrio
SE - - 327 horas 230.59
RN - - 312 horas 201.16
PID - - 230 horas 95.52
LD - - 216 horas 81.33
Simulador 8 1.2 428 280.88

E nitido o desempenho superior da LD, que se da pelo fato de ocorrer menor
dissipacao de calor, o que ocasiona um menor desconforto por frio. O Controle PID
também teve um resultado interessante, devido ser o controle que realiza operacoes
de abertura e fechamento com menos intensidade, garante que ocorra menor troca de
calor entre os ambientes e com isso, um bom valor para a variavel SomaFrio.

Os Controles com RN e o SE conseguem prever algumas situacoes de desconforto
por frio, porém, nao possuem muito calor armazenado nos ambientes para tentar solu-
cionar este desconforto. Esta auséncia se da pelo fato destes dois controles serem os
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que mais variam os estados das janelas, sempre buscando manter o PMV equilibrado,
porém, em situagoes de frio, concluimos que é mais interessante efetuar menos agées
de aberturas.

6.7 Consumo

Para analisar o consumo, foi realizada a simulagao de um ano inteiro, de modo que
o impacto dos controles seja melhor percebido. O consumo do HVAC, que é ativado
em situagoes nao resolvidas pelo gerenciamento dos meios passivos de ventilagao,
€ medido em kWh. Este ar condicionado é utilizado apenas para este cenario de
avaliacao e tem seus setpoints definidos em 18 e 26 graus celsius. Ou seja, sempre
gue as estao acima de 26 graus ou menor que 18 graus, ele € ativado para normalizar
0 ambiente.

A Figura 21 apresenta o consumo da edificagcdo com a aplicacao, durante um ano
inteiro, de cada controle proposto.

M

PID
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Simulador

=]
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kWh

Figura 21: Consumo devido ao acionamento do HVAC durante a aplicagao de cada
controle

O SE e as RN tiveram o melhor desempenho também em termos de consumo.
Baseado neste grafico, podemos notar o impacto do acionamento das janelas no
consumo energético de um meio artificial de climatizacdo. Com isso, é visivel que
a utilizacao dos recursos naturais oferecidos pelo ambiente resulta em beneficios
econdmicos e ambientais.



7 CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentado uma nova abordagem para simulagées computa-
cionais. Esta abordagem possibilita a implementacao de projetos mais complexos
na area de simulacao energética, além de ampliar a capacidade dos recursos ja uti-
lizados. Baseado nesta abordagem, foram propostos quatro tipos de controles in-
teligentes para uma edificagdo sustentavel, visando a otimizagdo dos meios passivos
de ventilacao disponiveis no projeto arquitetonico.

A implementagao do Controle com Redes Neurais obteve o melhor desempenho
para um cenario de verdo. Ja o Controle baseado em Légica Difusa foi 0 mais promis-
sor para o inverno. No geral, o Controle com Redes Neurais, juntamente com o Sis-
tema Especialista baseado em Regras, obtiveram os melhores resultados, tanto de
conforto térmico, quanto em ganhos energéticos.

Cada uma das técnicas implementadas, proporcionou um comportamento diferente
e oscilou entre erros e acertos, com isso, € clara a dificuldade de criar um controle
genérico. Surge assim, a necessidade de revisar as implementagdes propostas e
extrair suas peculiaridades, de modo a criar um controle com maior alcance.

Este trabalho viabiliza um novo caminho para as pesquisa na area, garantindo
qgue as simulagdes sejam mais dinamicas e concluindo que a aplicacao de técnicas
de inteligéncia artificial para o gerenciamento de eficiéncia energética € uma opgao
interessante e pode ter seus dominios de atuagao ampliados.

7.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros pretende-se a elaboragao de um controle hibrido, que con-
tenha as melhores caracteristicas de cada controle visto neste trabalho.

Prevemos também a elaboracdao de um software que reduza a curva de apren-
dizado presente na utilizagao do Building Control Virtual Test Bed, e possibilite que
engenheiros e arquitetos criem seus préprios controles de forma amigavel.

Por fim, é esperado que o melhor controle seja protipado a nivel de hardware, e
tenha uma aplicagao em um edificio real, para fins educacionais, a ser construido ap6s



a obtencao de recursos monetarios.
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ANEXO A MODELAGEM DA SIMULAGCAO NA INTERFACE

DO BCVTB

Algoritmo Regras

SDF Director

» timeStep: 6060
# beginTime: 0
wendTime: 31*24%3600
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Figura 22:

Modelagem da simulagao na interface do BCVTB



ANEXO B CODIGO DO SISTEMA ESPECIALISTA
BASEADO EM REGRAS

% Initialize model variables

delTim = 60x60; % time step
TlIni = 10;

tau = 2x3600;

QOHea = 100;

UA = QOHea / 20;

TOut = 5;

C = [tauxUA 2xtauxUA];
Controle = [0 0 0 0 0 0];

u =[0000O0O0O0 O];
% Initialize flags

retVal = 0;

flaWri = 0;

flaRea = 0;

simTimWri = 0;

simTimRea = O0;

% Add path to BCVIB matlab libraries
addpath( strcat(getenv(’'BCVIBHOME’), ’/lib/matlab’));

% Establish the socket connection
sockfd = establishClientSocket( ' socket.cfg’);
if sockfd < 0
fprintf ( Error:_Failed._.to_obtain_socket_file _.descriptor.._sockfd=%d.\n
sockfd);
exit;
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end

% Loop for simulation time steps.
simulate=true;
while (simulate)
% Assign values to be exchanged.
try
[retVal, flaRea, simuTimRea, u ] =
exchangeDoublesWithSocket (sockfd, flaWri, length(u), simTimWri,
Controle);
catch ME1
% exchangeDoublesWithSocket had an error. Terminate the connection
disp ([ "Error:.’, ME1.message])
sendClientError (sockfd, —1);
closelPC (sockfd);
rethrow (ME1);
end

% Check return flags

if (flaRea == 1) % End of simulaution
disp ('Matlab._received._.end.of_simulation_flag .from_BCVIB. _Exit_.simul
closelPC (sockfd);
simulate=false;

end

if (retVal < 0) % Error during data exchange
fprintf ( Error:_exchangeDoublesWithSocket_has.return.value %d’, ret
sendClientError (sockfd, —1);
closelPC (sockfd);
simulate=false;
end

if (flaRea > 1) % BCVIB requests termination due to an error.
fprintf (' Error:_BCVIB_.requested._termination._of_the_simulation_by.se
retVal);
sendClientError(sockfd, —1);
closelPC (sockfd);
simulate=false;
end
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% No flags have been found that require termination of the
% simulation.
% Having obtained u_k, we compute the new state x_k+1 = f(u_k)
% This is the actual simulation of the client.
if (simulate)

% Controle sala—cozinha—mesanino INVERNO
if u(3) > u(2)
if u(1) < 0.5
Controle (3)
Controle (4) = 1;

Il
—

end
else
Controle (3) = 0;
Controle (4) = 0;
end
if u(3) > u(7)
if u(8) < 0.5
Controle(5) = 1;
Controle (6) = 1;
end
else
Controle (5) = 0;
Controle (6) = O0;
end

% Controle sala—cozinha
if u(1) >0
if u(3) < u(2)
Controle (4)
Controle (3)

Il
—_ -k

end

if u(3) > u(2)
Controle (4)
Controle (3)

I
o O

end
end



if u(1) < —0.5

end

if u(3) > u(2)
Controle (4)
Controle (3)

end

if u(3) < u(2)
Controle (4)
Controle (3)

end

%Controle mesanino
if u(8) < -0.5

if u(3) > u(7)
Controle (5)
Controle (6)

end

if u(3) < u(7)
Controle (5)
Controle (6)

end
end
if u(8) >0
if u(3) < u(7)
Controle (5)
Controle (6)
end
if u(3) > u(7)
Controle (5)
Controle (6)
end
end

%Controle Jardim de Inverno
if u(6) > u(2)

INTERNA
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end
exit

if u(1) <0

Controle (1) = 1;
end
if u(1) >0

Controle (1) = O0;
end

end

if u(6) < u(2)
if u(1) > 0.7
Controle (1) = 1;
else
Controle (1) = 0;
end
end
fid = fopen(’pmv.txt’,’a’);
fprintf (fid, "%f|’, u(1));
fclose (fid);

simTimWri = simTimWri + delTim;
end
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