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RESUMO

Existe uma grande preocupacgdo no que diz respeito ao consumo excessivo de energia
elétrica. Dentro deste contexto, estudos tém sido feitos no intuito de tornar mais eficiente o
uso deste tipo de energia. Geralmente, sistemas térmicos sdo 0s que representam uma grande
parcela do consumo energético residencial e comercial.

E proposta, deste projeto, otimizar o uso da energia em sistemas térmicos. Este trabalho
é parte de uma linha de pesquisa que visa tornar mais eficiente o consumo de energia elé-
trica em sistemas condicionadores de ar, considerando o conforto térmico da instalagéo. O
presente estudo esta focado no consumo de energia de um ambiente predial. A Instalacdo
utilizada foi a sala de reunides do Laboratorio de Robotica e Automacdo (LARA), onde a
variavel controlada é a temperatura da sala. A perturbacao considerada € formada pela con-
tribuicdo das diferencas de temperatura entre o ambiente externo ao prédio e das salas ao
redor do ambiente em estudo além da carga térmica proveniente da ocupacdo do ambiente
por pessoas.

Essa carga térmica proveniente da ocupacao depende da quantidade de pessoas presentes
no ambiente. A determinacdo da ocupacdo do ambiente é feita através da utilizacdo de uma
rede neural convolucional capaz de detectar a presenca de pessoas em uma imagem capturada
em uma camera.

Quanto ao controle, a comunicacao entre os nos da rede de controle sera feita pela internet
através da plataforma ThingSpeak implementado em um Raspiberry Pl 4B e em mddulos
NodeMCU’s. A medicdo da temperatura é tomada por sensores do tipo DS18B20 para a
temperatura da sala e DHT22 para os outros ambientes, e 0 processamento de dados com
o0 auxilio do MATLAB.A identificacdo da funcdo de transferéncia sera feita utilizando a
toolbox de identificacdo de sistemas do MATLAB.

A eficiéncia energética do controlador preditivo foi comparada ao controlador adaptativo
e aos tradicionais Liga-Desliga e Pl implementados em estudos passados.

Palavras-chave: Racionalizacdo de energia,Controle Adaptativo,Controle Preditivo,ldentificacdo
de Sistemas.



ABSTRACT

There is been a great concern regarding the use of energy. Within this context, studies
have been made in order to make the use of such energy more efficient. Thermal systems
are usually the ones which represent the largest amount of energy expenditure in building
environments.

The propose of this project is to optimize the use of energy in thermal systems. This
project is part of a research line that aims a more efficient use of electrical energy in air
conditioning systems, considering comfort. Such study is focused on the consumption of
energy in building environments: the used environment was the meeting room from the
Laboratory of Robotics and Automation (LARA) where the control variable is the room
temperature. The considered perturbation is formed by the contribution of the temperature
differential between the external environment to the building temperature, the surroundings
rooms temperature and the thermal load from the people occupying the room.

This thermal load from the people occupying the room is a function of the number of
people in the environment. The determination of the environment occupation is done through
the use of a convolutional neural network capable of detecting the presence of people in an
image captured on a camera.

As for the control, the communication between the control network nodes will be made
through the internet through the ThingSpeak platform implemented in a Raspiberry Pl 4B
and in NodeMCU’s modules. The temperature measurement is taken by sensors of the type
DS18B20 for room temperature and DHT22 for other environments, and data processing
with the aid of MATLAB. The transfer function will be identified using the MATLAB sys-
tems identification toolbox.

The energy efficiency of the predictive controller has been compared to the adaptive
controller and the traditional On-Off and Pl implemented in past studies.

Keywords: Energy Racionalization, Adaptive Control, Predictive Control, System Identifi-
cation.



SUMARIO

1

INTRODUGAOD ...t 1
3 1Y/ Y7370 1 1
1.2 CONFORTOTERMICO ..ttt et et ettt ettt e ettt et e e e eeaans 2
1.2.1 TERMORREGULAGAO HUMANA ...\ itiitttitiee et ie e ieeieeeens 2
1.2.2 INDICE PMV oo, 3
I O = 5 = Y 1 4
1.3.1 CBIETIVOS GERAIS. .ttt ettt ettt e ettt e ettt e e eeeaeans 4
1.3.2 GBIETIVOSESPECIFICOS. .\t ttitt ittt et et eaeans 4
1.4 APRESENTAGAO DOMANUSCRITO. . ittt e et et e e eiieeeaeeeaaaans 4
REVISAO BIBILIOGRAFICA . ... e 6
2.1 AMBIENTE DE ESTUDO ..ttt ettt et e e e e et eens 6
2.2 MODELAGEM MATEMATICA ittt ettt ettt eaans 8
2.2.1 TECNICAS DEMODELAGEM ..ttt ettt e ettt e e iie e iiaeeieeeeannns 8
2.2.2 ALGORITMO S, .ttt ittt et e e e et e e et 9
2.2.3 IDENTIFICAGCAO UTILIZANDO O METODOS DESUBESPACOS.......... 10
2.2.3.1BTIMANDO B ED ..o 11
2.2.3.2ENCONTRANDOA E C APARTIR DA MATRIZ DE OBSERVABI-
LIDADE EXTENDIDA .« .ttt ettt et ae e e ie e neeans 11

2.2.3.3FESTIMANDO A M ATRIZ DE OBSERVABILIDADE EXTENDIDA 14
2.2.3.JENCONTRANDO 0OS ESTADOS E ESTIMANDO AS ESTATIS-

TICAS DO RUIDO .ttt ittt et aaae e 18
2.2.3.5RESUMO E AS FAMILIAS DE ALGORITMOS DO METODO
3 ST 21 =] =7 0@ 1 7 20
2.2.4 IDENTIFICAGCAO RECURSIVA. ...ttt ittt et 21
2.2.5 MODELO DA PAREDE . ...ttt ettt et te e ettt ettt e e et e e iae e eiaaeaas 24
2.3 CARGA TEMIC A ittt ittt et et et e e et ettt et et 27
2.3.1 CARGA TERMICA DEVIDO A PRESENGA DE PESSOAS......ccvvvevnnt. 28
2.3.2 MISAO COMPUTACIONAL ..ttt e et e et iee e et e e e e e 28
2.3.2.1 REEDESNEURAIS CONVOLUCIONAIS ..\ utiiii e eeiiieeeiieeeaanns 29
2.3.2. 2 TENSORFLOW ..ttt ettt ettt e e e e e e et e et et 29
2.4 CONTROLADORES. 1t tttttttt ettt et ettt e e e e e e e e e e e aeenes 30
2.4.1 GONTROLADORLIGA-DESLIGA(ON-OFF) ...iiiiiiiiiiiieiiieineainaenn 30
2.4.2 GONTROLADOR P . e 32
2.4.2. L NETODO CHR . e 33

viii



SUMARIO iX

2.4.3 CONTROLADORADAPTATIVO 1ttt et et e e e e eeieieeieaaanns 33
2.4.4 CONTROLEPREDITIVO «1 ittt ettt ettt et 37
2.4.4.1 ONTROLE PREDITIVO GENERALIZADO(GPC) .......ccvvvnnnnn 39
2.5 MODULAGAO DE LARGURA DEPULSO(PWM)......coiiiiiii i 42
3 MATERIAIS . 44
3.1 &ENSOR DE TEMPERATURADSI8B20. ... 44
3.1.1 ESPECIFICAGCOESTECNICAS. 1ttt ittt ettt ettt ettt 44
3.2 SENSOR DE TEMPERATURA E UMIDADEDHT22 ... 46
3.3 NODEM CU .. e e e 47
3.4 RELE DEESTADO SOLIDO - T2405Z-M ..o 48
3.5 RASPBERRYPI 4B .o 49
G T T 1 Y = 50
B THING S P EAK ittt ittt et ettt et ettt et e e e e e e e e e 50
4 PROCEDIMENTOS ... e 52
4.1 VISAO GERAL DO SISTEMA ..\ttt ettt et et ettt et e et e e et eaiaaeaes 52
4.2 IDENTIFICAGAO DO SISTEMA .. itttttte et e et e e e e e e e e e ieaaens 53
4.3 DETERMINAGCAO DA CARGA TERMICA ...ttt iie e i e e ciie e ieaeaanns 54
4.3.1 DETECGAO DACARGA TERMICA HUMANA .....oiiiiiiiiii i 54
4.3.2 DETECCAO DA CARGA TERMICA DEVIDO A DIFERENCA DE TEM-
PERATURA DOS AMBIENTES VIZINHOS ...t i e iie e eiiee e eieeeeaan 55
4.4 SNTONIA DOS CONTROLADORES. ...ttt ettt e ettt et e ettt e e eiieeeaiaaaens 56
4.4.1 CONTROLADOR LIGA-DESLIGA ...\ttt ittt et e i eiaeaeaenees 56
4.4.2 QONTROLADOR P .. e e 56
4.4.3 CONTROLADORADAPTATIVO .ttt ettt et e et e e ieeeeiae e e 57
O 58
5 RESULTAD DS ... e 60
5.1 IDENTIFICAGAO DO SISTEMA ..ttt ettt ettt et e et e e eeineeennns 60
5.1.1 IDENTIFICACAO PORBATELADA ...t eans 60
5.1.2 IDENTIFICAGAO RECURSIVA. ...\ttt ettt ettt 61
5.2 DETECCAO DEPESSOAS PARA A DETERMINACAO DA CARGA TERMICA.... 62
5.3 PROBLEMAS EM RELACAO A CONEXAO DE REDE COM A INTERNET......... 64
5.4 CONTROLADORES SEM PERTUBAGAQD. .. .\ttttttiteeieiaeiieiieinenennaanannns 65
5.5 CONTROLE COMCARGA TERMICA VARIAVEL ...uuiiiiiieiiiieeeiiaeaiiiaaanns 69
B CONCLUSAOD . ...ttt e e e e 74

REFERENCES . .. 75



SUMARIO X

A

B

ANEXO | - CODIGO DE AQUISICAO DE TEMPERATURAS .......... 79

ANEXO Il - CODIGO DO MODULO DE ACIONAMENTO ............. 83

TLAB) . .« et 85
ANEXO IV - CODIGO PARA CONTAGEM DE PESSOAS . .............. 87
ANEXO V - DIAGRAMAS DO CONTROLE ADAPTATIVO............. 92
ANEXO VI - DIAGRAMA DO CONTROLE ON-OFF......ovvvveaenn., 94

ANEXO VII - DIAGRAMA DO CONTROLE PROPORCIONAL INTE-
GRAT IV . L 95



LISTA DE FIGURAS

11
1.2

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5
2.6
2.7
2.8
2.9

2.10
2.11
2.12
2.13
2.14
2.15
2.16
2.17
2.18
2.19

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7
3.8
3.9

4.1
4.2

Fisiologia humana e suas trocas termicas.[1] .......ccovvveiiiiiiiiiiiiiiieieaeenes 2
Gracoderelacdo do PMV COMOPPD.......cooiiiiii e 3
Planta baixa do Laboratorio de Automacgéo e Robdtica (LARA). .................. 6
Vista da sala de reunifes do LARA ... 6
Ar condicionado da sala de reunido (painel de controle, unidade evaporativa).. 7
Interior do quadro de aCiONAMENTO. ........iieii i eens 7
Em vermelho, perturba¢cdes devido ao transito de pessoas............c.ccceeeennnn.n. 8
Esquematico das trocas de calor poruma parede..........ccoviiiiiiiiiiiiiiniiennn. 24
Malha representativa da par€de. ..........ooeviieiiiiiii e 26
Modelo 2R1C da paredef2]. .....coviriiiii e 27

Diagrama de entradas e saidas simpli cado, relativo a sala de reuniao [3],
em que o signi cado e deducao de cada termo podem ser encontrados na

FESPECHIVA OB A, .. e 27
Arquitetura basicade Uma CNN. ..ot 29
Arquitetura CNN para ClasSi CAGAOD. ... .....vviuieeiiiiie e 29
Malha de um controlador Liga-desliga. ..........ccoviiiiiiiiiiieee 31
HIS OIS . . e 31
Resposta ao controle Com hiSterese. ........cvvvviiii i 32
Esquemaético geral de controle adaptativo ............coovivviiiiiiiiiiiiei e 34
Esquemaético de controle adaptativo direto. ...........ccoooiiiiiiiiiii e 34
Um controlador geral com dois graus de liberdade.................ccooiiiiiinnnnnn. 35
Estratégia do controle preditivo baseado em modelo (MPC) ........................ 38
Estrutura basica de UM MPC..... ...t 39
Sensor de Temperatura DS18B20 ........couiiiiiiiiiii e 44
Tipico circuito de aplicacédo, incluindo o resistor de pull-up......................... 44
Ligac0es do sensor DHT 22, ... e 46
NOJEMCU € SUA PINAGEIM. ...ttt ettt eeaes a7
Relé T2405Z-M (teletronic.ind.br). ..., 48
Circuito interno ao relé T2405Z-M (teletronic.ind.br).............ccooviiiiiiinn.n. 49
Raspberry Pi4model B. ..o 49
Logo Matlab ... ..o 50
Esquema de lIgac8o gENEIICA. ......euiirie et 51
Posicao dos sensores para as medidas das perturbaces .............ccveviiiinnnn. 52
ViSA0 geral dO SISteMIA. .. ..vie e 53



LISTA DE FIGURAS Xii

4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
4.9

5.1
5.2
5.3
5.4
5.5
5.6
5.7
5.8
5.9
5.10
5.11
5.12
5.13
5.14
5.15
5.16
5.17
5.18
5.19
5.20
5.21
5.22

E.1l
E.2
E.3

F.1

G.1

Interface da toolbox de identi cac8o de SIStemas .........cooevviiiiiiiiiiiiiiineenns 54
Perturbacao devido a presenga das PeSS0aS. .......covviviiiiiiiiiiie i 55
Contribuigdes térmicas dos ambientes Vizinhos. ..o, 56
Toolbox de sintonia de controladores PID...........ccoiiiiiiiiiiii e 57
SIMUIACED MPC. .. e 59
Sinal de Controle SIMUIAdO. .......o.oiii 59
Sistema completo N0 SIMUIINK. ... 59
Validacdo dos modelos estimados. .......ovivieiiiiii e 60
EStimacao da tempPeratura ... ........voeiniiiii e 61
EStimacao dOS Par@metrOS. ... ..ot 62
AMDIENTE VAZIO. ...t 62
Ambiente 0CUPATO POF UM@ PESSO@. ... .vuuenettineeateneeatetaeaeeneieeaeeaeeeans 63
Ambiente ocupado POr dUAS PESSO8S. .. ..uviireie ittt 64
experimentos com instabilidade de conexao. ...........ccooeviiiiiii i 64
Medic&o de temperatura usando controle Liga-Desliga com histerese............. 65
Sinal de controle do controlador ON-OFF. ... 65
Medicéo de temperatura usando controle Pl. ... 66
Sinal de controle do controlador Pl. ... ... 66
Medicao de temperatura usando controle RST .........cccoviiiiiiiiiiiiicieeee 66
Sinal de controle do controlador RST. ... 67
Controle da temperatura usando o controlador MPC. ..............ccciiiiienne. 67
Sinal de controle para o controlador MPC...........ccoviiiiiiiiiii e 67
Pertubacdo medida para o controlador MPC............cooiiiiiiiiiieeeees 68
Medicéo da temperatura usando controlador ON-OFF, com perturbacdes. ...... 70
Sinal de controle do controlador ON-OFF, com perturbagdes. ...................... 70
Medicao da temperatura usando controlador Pl, com perturbacgdes. ............... 71
Sinal de controle do controlador Pl, com perturbacfes..............cccovvviviininnnn. 71
Medicao da temperatura usando controlador RST, com perturbagdes. ............ 72
Sinal de controle do controlador RST, com perturbagdes................c.cvvevenen. 72
Diagramas do Controle AdaptatiVo ............o.vuiiieiiiiiiiiiie e 92
Diagrama simulink do processo de identi Cag8o. ..........coovvviieiieiiiieiinnnnnnn. 92
Diagrama do simulink para o calculo do sinal de controle. .......................... 93
Diagrama simulink do controle ON-OFF ... 94
Diagrama simulink do controle Pl...... ..., 95



LISTA DE TABELAS

2.1

3.1
3.2

5.1
5.2
5.3
5.4

5.5

Sintonia empirica de controlador P, PI, PID —modelo CHM. ....................... 33
Especi cacdes de Temperatura para 0 DS18B20. ..........cccvvviiiiiiiiiiiininnnnnn. 45
Especi cagies do SeNSOr DHT22. ... 46
Adequacéo aos dados de validacao para os difentes algoritmos .................... 60
Dados dos experimentos realizados sem cargatérmica. .................cceeevvnnnn.. 69
Relacéo entre tipos de controladores e melhoria em termos de energia. .......... 69
Relacéo entre tipos de controladores e melhoria em termos de energia, em
comparagao com o controlador ON-OFF, com perturbagoes. ....................... 72
Tabela resumo de desempenho dos controladores (con guracéo, erro RMS e

CONSUMO ENEIGETICO). ... ettinttett ettt ettt et ettt et eeaeaaas 73

Xiii



LISTA DE ACRONIMOS E ABREVIA COES

AC Alternate Current. 1

ADC Analogto Digital Converter. 1

API Application Programming Interface. 1

ARMAX  Autoregressive Moving Average Model With Exogenous Inputs.
1

ASHRAE Sociedade Americana de Engenheiros de Aquecimento, Refrige-
racao e Ar Condicionado. 1-3

CARMA  Controller Auto-Regressive Moving-Averade 40

CHR Chien, Hrone e Reswick. 1, 33

CNN Rede Neural Convolucional. 1, 29

GPC Controle Preditivo Generalizado. 1

IDE Integrated Development Environment. 1
loT Internet of Things. 1, 47, 50

LARA Laboratério de Automacéao e Robdtica. xi, 1, 6, 52

ML Aprendizado de Maquina. 1, 29

MOE matriz de observabilidade extendida. 1

MPC controle preditivo baseado em modelo. xi, 1, 37-39, 54
MQ Minimos Quadrados. 1, 10, 18, 22, 54, 61

PMV Predicted Mean \ote. 1, 3

PPD Predicted Percentage of Dissatis ed. 1, 3

PWM Pulse-Widht Modulation. 1

RAM Random Access Memory. 1

SISO Single Input Single Output. 1

SVvD decomposicao em valores singulares. 1, 12-14, 19-21
TPU Tensor Processing Units. 1, 30

USB Universal Serial Bus. 1

Xiv



INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

A racionalizacdo do consumo de energia elétrica tem sido uma preocupacéo. Grande
parte do consumo vem de aparelhos que aquecem ambientes ou que os resfriam, como chu-
veiros elétricos e aparelhos de ar-condicionado. Todos estes equipamentos tém em comum
0 objetivo de propiciar o conforto térmico. Paises tropicais demandam o uso de aparelhos de
ar-condicionado praticamente ao longo de todo ano.

O LARA esta conduzindo um projeto de automacéao predial no contexto de ambientes
inteligentes. Uma das areas de estudo é o conforto térmico, que envolve o controle de tem-
peratura e umidade em uma sala de reunides e seus ambientes adjacentes.

A automacao predial € um ramo em que o0 uso da tecnologia e o incentivo a pesquisas tém
aumentado com o passar dos anos. Varias séo as areas de atuacao, que vao desde seguranca
preditiva (contra assaltos, incéndios), até automatizacdo de portas, janelas e demais aparelhos
eletrbnicos, como o ar-condicionado. O uso de computadores é algo corriqueiro neste tipo
de trabalho, e é bastante comum organiza-los em uma rede (cabeada ou n&o).

No que tange ao campo de ambientes prediais, redes sem 0 permitem o uso de sensores,
equipamentos interligados por redes wireless e unidades de processamento associadas. As
escolhas dos médulos e do padrdo de comunicacdo sdo de fundamental importancia. Para
este trabalho foi utilizado um servidor na nuvem para armazenamento de dados.

Controlar a temperatura de todos os pontos de um prédio € um trabalho excessivamente
dispendioso e demorado. Muitas vezes, os controladores usados no campo da automacao
predial sdo simples, dimensionados empiricamente. Uma vez que o modelo ndo é bem co-
nhecido e esta exposto a perturbacdes, a identi cacdo da dindmica da planta em estudo € uma
forma de obter uma caracterizacdo que permite projetar controladores baseados em modelos.
Devemos, entdo, nos preocupar com a escolha das variaveis, assim como com a quantidade
su ciente de sinais para estabelecer uma logica de controle satisfatoria.

O MPC é um conjunto de métodos de controle que abarca o conceito de predicdo e ob-
tencdo do sinal de controle através da minimizacdo de uma determinada funcdo objetivo e
considera o erro futuro e as restrigcdes nas variaveis de processo. O MPC tem mostrado muito
éxito na industria de controle de processos. Isso porque essa técnica permite lidar com dife-
rentes casos. Desde sistemas SISO (Unica entrada e Unica saida) até sistemas multivariaveis.
Também permite a inclusdo de ac¢des de realimentacao e pré-alimentacdo, podem ser inclui-
das restricdes de entrada e saida na formulacéo da lei de controle e pode também compensar



intrinsecamente os tempos mortos do processo.

1.2 CONFORTO TERMICO

O conforto térmico € uma grandeza subjetiva, que tenta quanti car a sensa¢cdo humana de
frio ou calor. Existem varios fatores fisicos, siol6gicos e psicol6gicos envolvidos: estrutura
corporal, resposta metabdlica, diferencas de percepcao, resposta a estimulos sensoriais.

Os estudos em conforto térmico visam, principalmente, analisar e estabelecer as condi-
¢cOes necessarias para a avaliagdo e concepcao de um ambiente térmico adequado as ativi-
dades e a ocupacdo humana, bem como estabelecer métodos e principios para uma detalha
da analise térmica de um ambiente[1]. Segundo a Sociedade Americana de Engenheiros de

Aquecimento, Refrigeracdo e Ar Condicionado (ASHRAE), o conforto térmico é “a condi-
¢do da mente que expressa satisfagdo com o0 ambiente térmico”.

1.2.1 Termorregulagdo humana

O ser humano é um animal homeotérmico, isto €, precisa manter sua temperatura cons-
tante, e por isso possui um mecanismo termorregulador que controla as suas variacdes tér-
micas. Nesse sentido, o corpo humano € aproximado a uma maquina térmica, e como tal,
precisa de um minimo de calor para operar, além de também produzi-lo. O calor necessario
para desempenharmos nossas atividades se da pela metabolizacdo dos alimentos ingeridos.
Em relacao ao calor produzido, uma parte deste € fundamental para o funcionamento siol6-
gico, enquanto a outra parcela deve ser dissipada para que ndo ocorra um superaquecimento
do corpo humano.

A gura 1.1 exempli ca quais os tipos de trocas térmicas que podem haver entre o corpo
humano e o ambiente.

Figura 1.1 — Fisiologia humana e suas trocas térmicas.[1]



1.2.2 Iindice PMV

Os estudos oriundos dessa area geraram varios modelos matematicos e, portanto diver-
sos indices que gquanti cassem a “agradabilidade” de um ambiente. Desta forma, criou-se
um padrdo: o indice Predicted Mean Vote (PMV). As normas 1ISO7730 (1994) e ASHRAE
Standard 55 (2005) usam este indice e sdo as mais aceitas no meio académico.

Sao considerados quatros parametros fisicos: umidade, temperatura, temperatura radi-
ante média e velocidade do ar. Além dessas condigbes ambientais, dois parametros individu-
ais séo levados em consideracédo, que sdo o nivel de atividade da pessoa (sentada, andando,
conversando) e as vestimentas.

O indice varia, em escala, de 3 a -3, em que o valor 3 equivale a um ambiente muito
guente, e o valor -3, a um ambiente muito frio. O valor 0 corresponde ao equilibrio ideal em
se tratando de conforto térmico.

Associa-se ao PMV um indice de insatisfagcdo com o ambiente, o PPD(Predicted Percen-
tage of Dissatis ed)[3]. A gura 1.2 explicita essa relagao.

Figura 1.2 — Gra co de relacdo do PMV com o PPD.

O trabalho foi guiado por este indice para avaliar quais sédo as variaveis importantes, e
como devemos tratar a presenca de pessoas em um ambiente predial.

Em [3] € mostrado que a temperatura é a variavel essencial para o conforto térmico. Ja
0 ser humano possui trocas de calor complexas, como podemos ver pela gura 1.1, e a sua
presenca é tratada como uma perturbacgéo para a temperatura ambiente.



1.3 OBJETIVOS

Os objetivos deste trabalho podem ser divividos em duas categorias:objetivos gerais e
especi cos.

1.3.1 Objetivos Gerais

A proposta deste trabalho € a comparacéo do desempenho dos controladores adaptativos
e preditivos em relacdo as estratégias classicas de controle.Os tempos de comparagao seréo
a velocidade de resposta do sistema(em quanto tempo o sistema alcanca a temperatura de
referéncia, o quao proximo da referéncia o controlador consegue manter a temperatura em
torno da referéncia e a e ciéncia energética dos controladores.

Para que os controladores tenham uma melhor resposta € preciso estimar as pertubacdes
presentes no ambiente, portanto, é necessario o desenvolvimento de um sistema capaz de
estimar a carga térmica devido ao nimero de ocupantes do ambiente e a carga térmica devido
ao uxo de calor proveniente dos ambientes ao redor da sala de reunides.

1.3.2 Objetivos Especi cos

Para alcancar os objetivos gerais propostos neste trabalho sera necessario:

Instrumentacg&o do processo;

Instalacdo dos sensores de temperatura e atuadores no ambiente;

Desenvolvimento de um sistema capaz de contar o numero de pessoas presentes.

Identi car os parametros e o modelo matematico do ambiente;

Simular os controladores com os modelos encontrados;

implementar a malha de controle;

comparacao entre os resultados obtidos e os resultados utilizando controladores mais
tradicionais como o PI e o liga-desliga.

1.4 APRESENTACAO DO MANUSCRITO

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: no capitulo 2 faremos a reviséo biblio-
gra ca sobre modelos e algoritmos de identi cagéao, controle preditivo, controle adaptativo,

4



controle PID, controle Liga-Desliga, redes neurais convolucionais e detec¢éo de objetos. No
capitulo 3, serédo detalhados os materiais usados na instrumentacao do projeto, tais como
sensor, 0s modulos de comunicagao e microcontrolador. No capitulo 4, sera descrito como
procedemos com a comunicagdo sem 0 e 0 uxo de dados para a implementacao do con-
trolador preditivo. A seguir, no capitulo 5, serdo apresentados os resultados da identi cacao,

o desempenho de cada tipo de controle empregado também sera apresentado neste capitulo,
sendo feitas as devidas comparacdes de desempenho em termos de economia energeética.
No capitulo 6 é feita a conclus@o5 a partir dos resultados obtidos, salientando-se as diferen-
cas entre os ambientes de estudo e outras peculiaridades dos experimentos e uma lista de
sugestdes para trabalhos futuros.



REVISAO BIBILIOGRAFICA

2.1 AMBIENTE DE ESTUDO

O laboratério LARA pode ser separado em seis ambientes, como pode ser visto na gura
2.1 . Um deles é a sala de reunibes, que também funciona como ambiente de estudo ( gura
2.2). Nela, esta instalado o sistema de ar condicionado que usaremos. A gura 2.3 mostra a
localizagéo do aparelho de ar condicionado na sala de reunides e na gura 2.4 podemos ver
o interior do quadro de acionamento.

Figura 2.1 — Planta baixa do LARA.

Figura 2.2 — Vista da sala de reunides do LARA



Figura 2.3 — Ar condicionado da sala de reunido (painel de controle, unidade evaporativa).

Figura 2.4 — Interior do quadro de acionamento.

Para facilitar a captacado de dados, o ambiente ao lado da sala de reuniéo foi dividido
em duas areas (areasl e 2). E importante ressaltar que, na sala de reuniées, ha um bom
isolamento térmico do piso, do teto e da parede que a separa da area 3. O ambiente de estudo
€ separado das areas 1 e 2 por divisOria simples e vidro.

E muito raro um grupo de pessoas estar dividindo um ambiente e estas néo interagirem
entre si. Muitas pessoas visitam a sala para fazer reunidao — o objetivo principal — ou para
estudar. Em ambos os casos, ca 6bvio que havera muita movimentacao. 1sso, ao ser incluido
no modelo de sinal, é tratado como uma perturbacdo. Como exemplo, temos a gura 2.5,
em que a linha em vermelho retrata o efeito da perturbacéo devido a presenca de pessoas
interferindo nos ciclos do controlador.



Figura 2.5 — Em vermelho, perturbagdes devido ao transito de pessoas

2.2 MODELAGEM MATEMATICA

Na atualidade, cada vez mais, o trabalho de um engenheiro consiste na obtencdo de mo-
delos matematicos dos processos estudados[4]. Projetos convencionais de sistemas de con-
trole para sistemas dinamicos, como por exemplo, processos quimicos cataliticos, satélites
espaciais, bragos robéticos e veiculos aéreos dependem da disponibilidade de modelos que
representem e descrevam alguns dos fenbmenos dinamicos envolvidos[5].

Na modelagem matematica de sistemas, existem basicamente duas formas de obtencao
de modelos: a identi cacdo de sistemas e a modelagem pela fisica do processo[6].A identi -
cacao de sistemas € uma forma empirica de obtencao de modelos, baseada em experimentos
e coleta de dados, enquanto a modelagem pela fisica do processo é um procedimento baseado
no conhecimento sobre os fendbmenos envolvidos. Sabe-se que o conhecimento das relagdes
fisicas do processo pode exigir um esforco signi cativo e especi co para cada sistema, o que
muitas vezes é dificil. Por outro lado, a identi cacdo de sistemas, exige pouco ou pratica-
mente nenhum conhecimento especi co do processo. Por essas razdes, tém sido de grande
interesse estudar essa area.

2.2.1 Técnicas de Modelagem

Ha varias formas de classi car técnicas de modelagem. Um delas agrupa os métodos em
trés categorias denominadas modelagem caixa branca, caixa preta e caixa cinza.

Caixa Brancaé necessario conhecer o sistema em detalhes, bem como as leis fisicas que



descrevem o sistema a ser modelado. Devido ao conhecimento e ao tempo necessarios para
modelar um sistema partindo do equacionamento dos fendmenos envolvidos, nem sempre é
viavel seguir esse procedimento;

Caixa preta:geralmente, possui-se pouco ou nenhum conhecimento prévio do sistema,
por isso, esse tipo de modelagem também é denominado modelagem empirica. Aqui, sdo
levantas as relacdes de causa e efeito entre entradas e saidas, pois hdo se conhecem as equa-
¢Oes envolvidas no funcionamento de determinado sistema, ou até sdo conhecidas, mas seria
impraticavel, por limitagcdes de tempo e demais recursos, levantar tais equacdes e estimar
seus respectivos parametros.Dentre os métodos de modelagem caixa-preta para sistemas li-
neares, pode-se citar dois métodos de identi cacdo: os metodos de predicdo de erro e 0s
métodos de identi cagdo por subespacos[5];

Caixa cinzauma alternativa entre a modelagem puramente fisica e a puramente empi-
rica, usa informacao auxiliar, que ndo se encontra no conjunto de dados utilizados durante a
identi cagdo. O tipo de informacgé&o auxiliar e a forma com que ela € usada varia muito entre
diversas técnicas disponiveis, cujo desenvolvimento é um dos grandes desa os na identi ca-
¢ao de sistemas|6].

Para este trabalho, a modelagem caixa cinza foi escolhida, a priori.

2.2.2 Algoritmos

Deve-se de nir qual o método (algoritmo) a ser utilizado, que variam entre deterministico
e estocastico.

Métodos deterministicosnao tratam o ruido, ainda que se aceite o fato de que os dados
estejam contaminados. Esse método sO apresenta bons resultados quando a relacdo sinal/-
ruido € su cientemente alta.

Métodos estocasticasitilizam recursos adequados para levar em consideragao o ruido
e, dessa forma, reduzir seus efeitos sobre o0 modelo identi cado.

De nir como sera a captacao de dados também in uencia o algoritmo a ser usado.

Bateladaquando toda a massa de dados esta disponivel antes de comecar a estimar os
parametros — o problema numérico sera resolvido de uma vez so.

Estimacao recursivaoutra situagao recorrente é de os dados serem medidos e disponibi-
lizados sequencialmente. E claro que eles poderiam ser armazenados até ter uma quantidade
su ciente, mas é possivel utiliza-los enquanto a coleta é feita. E util, principalmente, quando
0s parametros do processo variam lentamente ou quando a solu¢do em batelada é dispendi-
0sa, como a execugao do algoritmo em tempo real, por exemplo.[6]



2.2.3 ldenti cacdo Utilizando o Métodos de Subespacos
Considere o modelodo sistema na forma de espaco de estados[4]:

X(t+1) = Ax(t) + Bu(t) + w(t)

(2.1)
y(t) = Cx(t) + Du(t)+ (1)

Assumimos que a saiddt) é um vetor coluna de dimens@pequanto a saida(t) é
um vetor coluna de dimensdn. A ordem do sistema, ou seja, a dimensao(tg é n.
Assumindo que a representacdo em espaco de estados possui realizacdo minima, a relacéo
de entrada e saida pode ser descrita como

t+1)= T 'ATx(t)+ T Bu(t) + w(t)

(2.2)
y(t) = CTx(t) + Du(t)+ (t)

para qualquer matriZ inversilvel. Isso corresponde a uma mudanca de Rége=
T x(t) no estado de espaco.

Considerando as seguintes observagoes:

+ SeA e sdo conhecidas é um simples problema de Minimos Quadrados (MQ) estimar
B eD apartir de:

yt)=C€ g A 1Bu(t)+Du(t)+ () (2.3)
usando o preditor

¢(tjB;:D)=C€ gl A 1Bu(t)+ Du(t) (2.4)

» Se a matriz de observabilidade(extendida) do sistema

P
o =8 (2.5)

CAr 1

€ conhecida, entdo, é simples determi@ag A. Utilize o primeiro bloco de linha de
O, é a propriedade de translado, respectivamente.

« A matriz de observabilidade extendida pode ser estimada consistentemente apartir dos
dados de entrada e saida por um algoritmo parecido com minimos quadrados(proje¢ao)
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2.2.3.1 EstimandoBeD

ParaA e € xas e dadas, a estrutura do modelo (2.4) é lineargra D. O preditor
e formado inteiramente por entradas passadas, entdo, é uma estrutnoaele de erro
de saida Se o sistema opera em malha aberta, podemos consistentemente Bsé&ar
mesmo se o ruido em 2.3 for colorido

Escrevendo o preditor em (2.4) na forma padréo da regressao linear:

" #
VedB)

g ="(@@ =" V edD)

(2.6)

Com uma matriz (t) comdimensa@ (mn + mp)[4]. Onde 'V ec¢ é um operador que
constroi um vetor apartir de uma matriz colocando suas colunas em cima umas das outras.

Facar = (k 1)n+ j. Paraencontrara estcoluna de (t) tal quer mn, que
corresponda ao estelemento de, isto €, o element8, , diferenciamos 2.6 em relagéo
a este elemento e obtemosl[4]:

(@ =Ca@l A) TEu(t)

OndeE; é o vetor coluna com p estelemento igual a 1 e os outros iguais a 0. As
colunas para > nm séo lidadas de maneira similar.

Se desejado, o estado inicia) = x(0) pode ser estimado de maneira analoga, ja que o
preditor levando os valores iniciais em conta é:

¢(tjB:D;xo)= € ql A 1x0 )+ ¢ q A 1Bu(t)+ Du(t) (2.7)

O preditor em (2.7) também é linear pat@Aqui (t) € o pulso unitario no instante
t=0.

Uma Maneira de melhorar as estimacgdes € determinar a média do ruido e Itrar os dados
de acordo com essa média.
2.2.3.2 Encontrando A e C apartir da Matriz de Observabilidade Extendida

Suponha que uma mati@de dimensapr n € dada e relacionada com a matriz de ob-
servabilidade extendida do sistema. Temos que deteriedl apartir deG considerando

1Ruido com media n&o nula
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o incremento do complexidade.

1. Sabendo a ordem do sistema
Suponha que:

G=0

Para quen = n. Para encontra€ temos que imediatamente:
C=0/@1:p;1:n) (2.8)
A equacao 2.8 utiliza a notacdo do Matlab, logb(s : I;j : k) € a matriz obtida

extraindo as linhas; s+ 1;:::;1 eas colunagj +1;::;k damatrizM .

Similarmente, podemos encontéida equacao 2.9:
O(p+1:pr;l:n)=O@1:p(r 1)1:nA (2.9)

Que é facilmente visto apartir de (2.5). Assumindo a condi¢do de observabilidade,
O, ;tem posto n, entad pode ser unicamente determinada.

2. Ordem do sistema desconhecida
Suponha que a ordem do sistema é desconhecidare gnémero de colunas dg, €
somente o limite superior da ordem. Logo:

G=0T (2.10)

Para uma matriZ- desconhecida mas de posto compteton , onden tambem é des-
conhecido. Uma maneira direta de lidar com isso seria determinar o posto, apagando
as Ultimasn  n colunas de G. Uma maneira mais geral e numéricamente concreta
de reduzir o espaco coluna é usar a decomposicdo em valores singulares (SVD):

2 3
;. 0O O ::: O
O , O ::: O
0 0 53 ::: O
G=USV' = U (; ;) :o vt (2.11)

S
0O 0 O : 0
0O 0 O : 0
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OndeU eV sdo matrizes ortonormaige dimenséepr pren n ,respectiva-
mente.S € uma matrizr n com valores singulares d& na diagonal e zeros em
gualquer outra posicao. & possui postm, somente os primeiras valores singula-
res i serdo diferentes de zero. Isso signi ca que podemos reescrever:

G=USV' = ;S V) (2.12)

OndeU; é uma matrizor n contendo as primeiras colunas deJ, S; é a parte
superior esquerda n deS eV, consiste das primeirascolunas de W, V; = |).
De (2.10) podemos ver qu& T = U;S;V,". Multiplicando isso po; pela direita,
temos:

OTVi = OT=U$S (2.13)

para alguma matriz inversivél = TV;. Agora temos uma situacdo semelhante a
O, = O, T que conhecemos a matriz de observabilidade até uma matriz inversivel
ou equivalente.Conhecemos a matriz de observabilidade em alguma base no espaco de
estados. Consequentemente podemos usaOgue U;S; ou O, = U, ou qualquer
gue possa ser escrita como:
4, = UR (2.14)

para alguma matriz inversivel R em (2.8) e (2.9) para determinar a riafriz n e a
matrizAn n.

3. Utiliando a Estimacao do Ruido da Matriz de Observabilidade Extendida
Agora assumindo que dada a matézpr n é uma matriz com ruido estimado da
matriz de observabilidade verdadeira

G= 0T+ Ey (2.15)

ondeEy é pequena e tende a zero quatid 1 .O posto d€D, é desconhecido,
enquanto a matriz do ruidBy é provavel que seja de posto completo. E razoavel
proceder como acima e fazer uma SVD ém

G=UsV' (2.16)

Devido ao ruidosS terd, tipicamente, todos os valores singulagg& = 1; ::;;min(n ; pr)
diferentes de zero.Os primeiroserdo suportados p@;, equanto os restantes serao
sustentados dEy . Se o ruido é pequeno, podemos esperar que 0s primeiros valores
serdo signi cadamente maiores do que os ultimos. Por isso, detefmamo o nu-

mero de valores singulares que sdo signi cadamente maiores que zero. Em seguida

2UTu=LVvTvV =1
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matenha esses e substitua 0s outrosSepor zeros e proceda como em (2.12) para
determinatl; e S;. Entdo us&, em (2.14) para determinére € como antes. Entre-
tanto, devido ao ruidd), ndo estara exatamente na forma da estrutura em (2.9), entdo
esse sistema de equacdes devera ser resolvido no sentido de Minimos Quadrados.

4. Usando Matrizes de Ponderagédo no SVD
Para mais exibilidade nos poderiamos pré e pos multipliGaassim camos com
é= W,;GW, antes de fazermos a SVD

G = W,GW, = USVy Ui S V) (2.17)

e entdo em vez de (2.14) use
4, = w, UR (2.18)

para determinaC e A em (2.8) e (2.9). Ond® é uma matriz arbitraria, que ira
determinar as bases para a representacdo do estado. A pos multiplicad&@ por
corresponde a uma mudancga de base no espac¢o de estados e a pré multiplicacao por
W, é eliminada em (2.18), entdo no caso sem rlido 0, essas ponderacfes sao sem
consequéncias. Entretanto quando o ruido é presente , eles possuem uma importante
in uéncia no espaco medido pak, e ai em diante na qualidade das estim¢ée€ de

e A. Podemos observar que a pés-multiplicagéopor uma matriz ortonormal néo

afeta a matrizJ; na decomposicao.

2.2.3.3 Estimando A Matriz de Observabilidade Extendida

1. A expressao basica
De (2.1), temos que

y(t+ k)= Cx(t+ k)+ Du(t+ k)+ (t+ k)
= CAx(t+k 1)+ CBu(t+k 1)+ Cw(t+k 1)
+ Du(t+ k)+ (t+ K)

y(t + k) = CA*x(t) + CA¥ Bu(t)+ CA¥ 2Bu(t+1)+ ::
+ CBu(t+ k 1)+ Du(t+ k)
+ CAK w(t)+ CAK 2w(t+1)+ =i+ Cw(t+ k 1)+ (t+Kk) (2.19)

14



De (2.19) podemos extrair os vetores:

2 2
y(t) u(t)
P % Eé
Y, (t) = U (t) = (2.20)
y(t+r ut+r
e rescrevendo (2.19) como:
Ye(t) = Orx(t) + S U (t) + V(1) (2.21)
com: 2 3
D 0 00 0
g CB D o 0 O%
S = : : . : :
CAk 2B CAXK 3 ::: CB D

e ok estbloco componente dé(t):

Vi(t) = CA¥ 2w(t) + CA¥ 3w(t+1)+ :::
FOWt+Kk 2)+ (t+k 1) (2.22)

Devemos usar (2.21) para estin@yr, ou melhor, a matriOg T para alguma matriz
desconhecidd .A idéia € correlacionar os dois lados de (2.21) com quantidades que
eliminem o termdJr e que faga a in uéncia do ruido dé desaparecer assintotica-
mente, para isso temos as medigé; u(t);t = 1;:::;N + r 1 disponiveis.Para
facilitar a visualizacdo € melhor descrever as operacdes de correlagdo como multipli-
cacoes de matrizes. Para isso introduzimos:

h [
Y = hYr(l) Yi(2) it Y (N)
[
X = x(1) x(2) ::: x(N)
h [ (2.23)
U= hUr(l) U (2) i U(N)
[
V=V(®@d V@ ::: V(N)

Essas quantidades depedenr &N , mas para facilitar a leitura vamos suprimir essas
dependéncia. Podemos escrever (2.21) como:

Y=0OX+S5U+V (2.24)
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Observacéo:De na o vetor¥ preditor k-passo a frente como
¥ =0X (2.25)

ondeX é feito apartie dos estados preditos(Filtro de Kalnfght + 1), isto &,
a melhor estimacao dgt) baseada nas entradas e saidas passada

2. Removendo o termoJ
Forme amatrizZN  N:

2.=1 UT uu" ‘'u (2.26)

SeUUT é singular, use a pseudoinversa no lugar. Essa matriz faz a projecéo ortogonal

em relacdo a matrig, isto é:

UZ+=U UU UuU 'u=o0

Logo, multiplicando (2.21) pela direita por. ir4 eliminar o termo con.

Y 7r=0OX 7+ V (2.27)

3. Removendo o termo ruidoso
De na a matriz de dimensé® N(s n):
h i
= 's(1) "s(2) ::r "s(N) (2.28)

onde' s(t) € um vetor inde nido. Multiplique (2.27) pela direita por' e normalize
porN:

OndeT é uma matrin  s.Suponha que podemos encontrgft) tal que:

; — 2T -
NIl!gn W = hIlllrln —V J)r ' =0 (2.30a)
im Ty = lim = ¢ T=T; tem posto completo n (2.30b)

N
N1 NiT N



Entéo (2.29) pode ser lida como:

1
- WY o1 1= OT+Ey

En =0,(Th T+ VW ! O;quandoN !1

(2.31)

A matriz G pr s pode ser vista como um estimador de ruido (2.15) e podem ser
sujeitas a tratamento (2.16)-(2.18) para estifaC.

Agora temos de encontrar uma maneira de obter as condigdes em (2.30). Usando a
expressao (2.26) paqu?JT e escrevendo as multiplicagbes por matrizes como somas:

1v T = 1>@ V(D) L(t) iX\I V(DU (1)
N v ) N t=1 > N t=1 r
" 4
1 X ; 1 X -
N Ur (U, (1) N Ur (1) s(t) (2.32)
t=1 t=1

Sobre condigbes amenas, a lei dos grandes numeros de estados que a soma de amostras
converge para seus respectivos valores

lim Niv or T=EV(®) () EVOUT(MR,EU(Y) (1) (2.33)

N1

onde
Ry = EU, (U] ()

€ a matriz de covariancra r das entradas. Considerando que &sram produzidas

em malha aberta, logo independente dos termos de ruid6.gamtaoEV (t)UT (t) =

0. Assumindo também gur € inversivel.Entdo o segundo termo de (2.33) sera zero(se
a pseudo-inversa for usada em (2.26), isso ainda sera verdade meRpndosado
inversivel). Para que o primeiro termo seja zero, sera precis®¥/ {ee ' s(t) ndo
sejam correlatos.Ja qu&(t) , de acordo com (2.22), é formada de termos de ruido
brancd de termos futuros, qualquer escolha dgt) construida de dados do passado

SRuido com média 0
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ird satizfazer (2.30a).Uma escolha tipica seria:

2 3
y(t 1)

. _ oyt Sy
s(t) = ot 1) (2.34)

ut )
Agora para (2.30b), podemos encontrar argumento semelhante que:
T = Ex(t) L() Ex()UT ()R, EU(t) L(1) (2.35)

Logo, resumindo, formandé = +V 7; T com de nida por (2.34) e (2.28) d&

a propriedade (2.31) o que nos permite determiarC via (2.17) e (2.18) e (2.8) e
(2.9).

2.2.3.4 Encontrando os Estados e Estimando as Estatisticas do Ruido

Em (2.24) construimos uma relacdo entre as saidas futuras e os estados.Agora vamos
estimar a predicao k-passos a frente:

()= s+ U(t)+ E(1) (2.36)
Negligenciando todos dspara facilitar a leitura, temos:
Y= + U+ E (2.37)

A estimacao por MQ dos parametros é:

h i h i T
NNy Tyl U UL (2.38)
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Usando o lema para inversao de bolocos de mafrieesos:

oy T T (2.39)

Com isso podemos escrever a matriz das saidas preditas como:

<
1

h i
@) i Ye(N)
Y . T o T (2.40)

O que reconhecemos corfioem (2.17), conG como em (2.29) e as ponderacieés =
l eW, = o T ' . Fazendo a SVD e deletando os valores singulares pequenos,
obtemos:

VAR VASAVA (2.41)

OndeV," é uma matriz;m N. Sabemos de (2.18) qu# é relacionada a matriz de
observabilidade por alguma matfzinvercivel tal queU; = O,R 1. IntroduzindoX =
R !S,Vi, entdo (2.41) pode ser rescrita como:

¥ =0 sV = OX (2.42)

Comparando com (2.25), vemos gedeve ser a matriz de estados estimada corre-
tamente s& é a matriz das saidas preditas verdadeira.As saidas preditas verdadeiras séo,
entretanto, obtidas somente quando a ordensdem (2.34) tendem ao in nito. Nesse
caso teremos encontrado os estados estimados verdadeiros, na base do espaco de estados em
guestao, a partir da SVD. Podemos escrever também:

h i
X =LY = i

*(0) *(N) (2.43)
L=R U/

40 Lema da invercdo de matrizes em blocos diz:

A D ' 1 DB !
C B -~ B!lc ! B'+B Ic pB!?
onde
= A DB !C
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ComoU/ U; = | das propriedades da SVD. Com os estados dados, podemos estimar o
processo e o ruido medido como

w(t) = X(t+1) AR(t) Bu(t)

(2.44)
(t)=y(t) Cr(t) Duf(t)

e estimar suas matrizes de covariancia de maneira direta. &iC; D sdo matrizes
do sistema estimadas obtida como descrito acima.

2.2.3.5 Resumo e as Familias de Algoritmos do Método de Subespacgos

O algoritmo completo pode ser sumarizado como:

1. Dos dados de entradas e saidas forme:

1
= 3Y o T (2.45)

2. Selecione as matrizes de ponderad&¢rp rp e inversivel) eV, ((psy + ms,) )
e faca a SVD
G = W,;GW, = USVT  U,S (2.46)

3. Selecione uma matriR de posto completo e apartir dessa de na a mafjz =
W, 'U;R (rp  n) e resolva

C=0@1:p;1:n) (2.47a)
O(p+1:pr;l:n)= O, L:p(r 1);1:n)A (2.47Db)

paraA eC.

4. EstimeB, D e®, apartir do problema de regrecao linear:

1 X .
argmine ky(t) C(gl  A) Bu(t) Du(t)

BiDix o t=1

Cgl  A) xo (1)K (2.48)

5. Se 0o modelo do ruido é buscado, forfiecomo em (2.43) e estime as contribuicdes
do ruido como em (2.44).
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Implementacéo Numérica: Aimplementac&o nymerica mais IeTciente ocorre quando
se aplica uma fatorizac&R na matriz de dadosU™ T y" = LQ, ondelL é

uma triz triangular inferior quadrada de dimensdas{ mr + s) e Q € uma matriz
ortonormal (pr + mr + s) N).Ent&o a fatorizagcdo SVD crucidgh em (2.46) pode
ser encontrada inteiramente apartir da partkesta fatoracéo, ou seja, de uma "matriz
menor"[4].

As familias de métodos contem algumas variaveidetsggn Algoritmos diferentes cor-
respondem as diferentes escolhas destas variaveis. Estas variaveis sao:

» A escolha do vetor de correlacédq(t) como em (2.34).A maioria dos algoritmos
escolhe construir ;(t) apartir das entradas e saidas passadassgoms,. Entédo o
escalars se torna a variavel deesign

* O escalar que é o horizonte de predicdo maximo usado.Muitos algoritmos usam
r = s, mas ndo por uma razao particular para essa escolha.

* as matrizes de ponderac@f e W,, talvez as escolhas mais importantes[4].Os algo-
ritimos existentes utilizam as seguuintes escolhas:

— MOESP, Verhaengen(1994), = | eW, = Ni BT T EJT;
— N4SID,Van Overschee e DeMoor(1994y; = | eW, = 1 7. T ;

— IVM, Viberg(1995):W; = LY 7.Y ZeW,= 1 T :.

— CVA, Larimore(1990)W; = 1Y 7.y Zew

1
N

N

« A matriz R no passo 3. As escolhas tipicasB& | ,R = S; ouR = SI 2,

2.2.4 ldenti cacdo Recursiva
Um algoritmo recursivo de identi cacao, por de ni¢do, estima os parametros de um mo-
delo em tempo real. Essa abordagem é Gtil quando o processo evolui lentamente.
y(k)= gk 1)+ (k) (2.49)

Na equacdo 2.49 temos a sayql) mensurada no instankecomo a relagédo entre a ma-
triz de regressores] baseada nds- 1 medidas anteriores, o vetor de parametros estimados
kx € o residuo (k), parcela do modelo que engloba imprecisfes (diferencas entre a estrutura
presumida e a real) e ruido.

21



Usando a implementacao recursiva do método dos MQ tradicional,temos o vetor de pa-
rametros de minimos quadrados descrito pela equacgéo 2.50 , a seguir:
" # " #
X< . T - . 1 >Q( . -
k = i 1) @G i (i 1y() (2.50)
i=1 i=1
Para garantir quex seja uma boa estimativa, existem duas restricdes importantes: a
covariancia dey deve ser minima, g, ndo pode ser polarizado, ou sd, k] =0.

A matrizP, = co( ] 2 <"*" denota a matriz de covariancia obtida até a interacédo
k.Vale lembrar que, no algoritmo MQ, é interessante expressar as grandezas em termos de
estimacdes passadas. Assim, segundo [6]:

"><K #
P« = i 1) 70 1
i=1
» #
P = G 1) "G 1+ ( 1T 1
i=1
P'=P 4+ ( 1) TG 1) (2.51)

Alterando a parcela(k 1) para g, a equacao 2.50 pode ser reescrita como:
" #
X( . .
k= P« (i Ly@+ (k 1y(k) (2.52)

" # ! #
i )70 1) k1= (i Dy() (2.53)

i=1 i=1

O lado esquerdo da equagao 2.53 pode ser representaBp hog ;. Substituindo este
resultado na equagéo 2.52, temos:

k=P Pkt (kK Dyk)
=P PYL (k1) Tk 1) 1+ (k Dy(k)
= k1 Po(k 1) T(k 1)y 1+ P (K 1y(k)

= k1 Pk )yk) Tk 1)k
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k1 Key(k)  T(k 1)« (2.54)

Onde,
Kk = Pk (k 1)

A outra premissa para um bom estimador, relativa a ndo polarizacdo dos dados, é dimen-
sionada pela matriK | .

Para usarmos a recursividade do algoritmo, é preciso caRul@ruso direto da equacao
2.51 mostra que é preciso calcular a inversa de uma matriz, o que é dispendioso, mesmo
usando um computador. Aplicando o lema da invets@possivel encontrar uma equagao
paraP, melhorada:

Po1 (k1) T(k 1P 1

P.=P 2.55
TR Tk 1P (k1)1 (2.55)
Desta formaK  pode ser reescrita como:
P k 1
K, = 1 (k1) (2.56)

Tk Pc 1 (k 1)+1

Existe, porém, uma caracteristica a ser levada em conta: o estimador trata todas as me-
dicdes de forma idéntica, isto €, o peso associado a primeira medigla mesmo que o da
centésimawigg, € este € o mesmo da milésima medidayg.Para um sistema invariante no
tempo, isto é razoavel, caso contrario, ndo o é. E preciso, portanto, inserir plasticidade ao
algoritmo, ou seja, ponderar de maneira diferenciada as observacdes. Uma forma de obter
isto é utilizando um decaimento exponencial (2.57) , a seguir:

8
Swe(k)=1

. (2.57)
Pwik) = woik 1):i<k

O fator representa a razao entre pesos consecutivos para uma mesma massa de dados e
€ conhecido como fator de esquecimento.

O estimador recursivo de minimos quadrados com fator de esqueciméntmstrado

SConsidere qué e C sio matrizes quadradas arbitrarias para as quais existe a invBrgayma terceira
matriz tal queBCB T tem a mesma dimens&o Ae Entdo o chamado lema de inversdo de matrizes é dado na
forma:

A BCBT =A AB B'AB+C ! lBTA[7]
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na equacao 2.58 [6]:

8

P
K, = K 1k
%k PPk 1 okt

k= k1t Kely(k) k4] (2.58)
_ _ 1 P Ip
Pe= =(Px 1 W)

2.2.5 Modelo da parede

Um processo térmico tem como caracteristicas a lentiddo, a variagdo no tempo dos seus
parametros e a necessidade de se trabalhar com multiplas entradas e saidas. Desta forma, €
interessante trabalhar com um modelo matematico simpli cado, tanto para o tratamento de
dados, quanto para de nir quais variaveis sao mais importantes.

O modelo de transmissao de calor através de uma parede € mostrada na gura 2.6:

Figura 2.6 — Esquematico das trocas de calor por uma parede

Onde:

T, ;! temperatura estacionaria no ambieinte

Tsi ! temperatura na superfidip

x ! posigéo ao longo da parede;

0k ! vetor de transferéncia de calor pela parede em funcéo da posicéo

A parede de uma sala separa dois uidos a temperaturas distintas. O processo de trocas
de calor se da em trés fases: conveccao do calor do uiio.apara a superficie da parede
a Ts.1,conducgéo através da parede pelo compriménte, novamente, convecgdo da outra
superficie da parede com temperatligza para o uido de temperaturg; -,.
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Temos, pela lei de Fourier, que a transferéncia de calor por condugéo é:

dT kA
O = kAﬂ =T (Tsa  Ts2) (2.59)

Onde,
A! areada parede;

L ! espessurada parede, e;
. , . W
k | constante de condutividade termlc%? )

Ja o uxo de calor é dado por:

. k
o = % = (Tsz Ts2) (2.60)
As equagdes (2.59) e (2.60) mostram que tanto a transferéncia quanto o uxo de calor
séo constantes e independentes da posi¢éo ao longo da parede.

A transferéncia de calor pelas paredes deve ser investigada. Iniciaremos com um modelo
simples2R1C, modelo de primeira ordem, com caracteristicas lineares. E bom lembrar que,
para a consideracdo de linearidade, de niremos um ponto de operacéo do sistema. Nesse
modelo, a parede é modelada por uma capacitancia térmica interna e dois elementos de
condutividade térmic®.

Existe um conceito amplamente usado em modelagem de ambientes denominado resis-
téncia térmica. Trata-se de recursos matematicos baseados na analogia entre a difusdo do
calor e a carga elétrica (potencial elétrico e de transmissao de calor, corrente e transferéncia
de calor), de modo a descrever um sistema térmico como um circuito elétrico. Da mesma
maneira que se associa uma resisténcia elétrica com a conducao de eletricidade, associa-se
uma resisténcia térmica com a conducao de calor. A resisténcia elétrica, pela lei de Ohm, é
de nida como a razéo entre tensao (diferenca de potencial elétrico) e corrente. A resisténcia
térmica por conducao €, portanto, a razao entre a diferenca de temperatura entre dois pontos
e a transferéncia de calor — veja a equacao (2.61), logo abaixo:

Tspy TS;2 L
Rtcond = SlT = KA (2.61)

E preciso de nir a resisténcia térmica por convecgéo. Usaremos a lei de resfriamento de
Newton, para de nir a transferéncia de calor, ou seja:

q=hA(Ts Ti) (2.62)
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Ondeh é o coe ciente de transferéncia de calor constante que depende de propriedades
fisicas do uido.

Assim:

Ts T
Rtconv = SLENELLE (2.63)
q
Considerando que pelo principio da conservacédo de energia, assim como na lei de nés de

Kirchhoff, a transferéncia de calor ao longo da parede é constante, ou seja:

— Tl 1 TS;l — TS;l TS;Z - TS;l Tl 2
1nh;A LnKA 1nh,A

(2.64)

Além disso, em termos de diferenca de temperailira, T, .», podemos de nir uma
resisténcia totaRy, a qual sera a soma de todas as resisténcia térmicas na malha, uma vez
gue elas estdo em série. A equacao (2.65) expressa o0 vdRy; de

1 L 1
+ +
hiA KA  hA

Riot = (2.65)
A gura 2.7 a seguir ilustra o conceito de resisténcia térmica aplicado a modelagem da
parede:

Figura 2.7 — Malha representativa da parede.

A equacao (2.66) abaixo descreve a transferéncia de calor entre as salas vizinhas[2]:

1

SRC,+1 (2.66)

TO
ﬁ(s) =
Vemos que se trata de um sistema dinamico, cuja funcao de transferénciaardien,
e a constante de tempo é= RC,, no caso, representa 0 tempo necessario para atingir o
equilibrio térmico entre duas vizinhancas. O resfriamento promovido pelo ar condicionado
também tem a mesma estrutura da equacao (2.66), e a constante de tempo associada retrata
o efeito de resfriamento da sala.

As caracteristicas fisicas da parede, do piso e do teto sdo diferentes entre si e relevantes
para o problema. Para efeitos de simpli cacdo, considera-se que o nZRRleEbna gura
2.8 é su ciente para representar a dindmica dominante.

O pontoT;, retrata um ponto cticio no meio da parede. A diferenca eljre T, de ne
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Figura 2.8 — Modelo 2R1C da parede[2].

o vetorg de nindo o uxo de calor entre duas vizinhancas. Os parame@p® R séo
intrinsecos das caracteristicas da parede, tais como material, suas dimensdes e seu formato.

A gura 2.9 mostra a relagdo entre varaveis de saida e de entrada, um rascunho para a
identi cacdo, baseada na superposicao das contribuicdes térmicas descritas anteriormente.

Figura 2.9 — Diagrama de entradas e saidas simpli cado, relativo a sala de reunido [3], em
gue o signi cado e deducédo de cada termo podem ser encontrados na respectiva obra.

2.3 CARGA TEMICA

O calor sensivel é o calor fornecido a um corpo que nao provoca mudanca de fase, ou seja,
provoca somente mudanca de temperatura. Ja o calor latente esta relacionado a mudanca de
fase.

A quantidade de calor sensivel e latente que deve ser retirada ou colocada em um recinto
visando atingir as condicdes de conforto é chamada de carga térmica. Essa carga térmica
pode ter diferentes fontes, como por exemplo:

» Conducao;

* Insolagéo;

e Dutos;
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* Pessoas e

* Ventilagao.

2.3.1 Carga térmica devido a presenca de pessoas

Os seres humanos emitem tanto calor latente como calor sensivel. Conforme a atividade
gue o individuo esteja realizando, a quantidade de calor emitida varia.

Além da atividade, outros fatores também in uenciam a troca de calor entre as pessoas e
0 meio. Uma pessoa possui uma temperatura média de 36,5 °C. Dependendo da temperatura
externa, a quantidade de calor latente e sensivel € maior. Isso ocorre devido ao mecanismo
termostético que atua sobre o metabolismo para manter a temperatura do corpo aproximada-
mente constante, independente das varia¢cdes nas condi¢cdes externas.

De acordo com a NBR 6401 (Instalagbes centrais de ar-condicionado para conforto -
Parametros basicos de projeto) em sua tabela 12, o calor sensivel gasto por uma pessoa em
um ambiente universitario e de escritério para uma temperatura de 21 °C é de 71 kcal/h.
Essa quantidade de calor deve ser levada em conta no controle do ar-condicionado, a m de
reduzir ou eliminar a in uéncia do nimero de pessoas no sistema térmico.

Existem diversas solu¢des para determinar a presenca de pessoas em um ambiente e
assim determinar a carga térmica devido ao numero de pessoas.Entre as solu¢cfes esta a
deteccéo apartir do imagens do ambiente capturadas por cameras e tratadas por algoritmos
de visdo computacional.

2.3.2 Visdo Computacional

Visdo computacional é o processo que utiliza maquinas para entender e analisar conjun-
tos de imagens (tanto videos quanto imagens estaticas). Algoritmos de processamento de
imagens estdo disponiveis, em varias formas, desde a década de 1960, mas avangos recentes
nos algoritmos de Machine Learning assim como em armazenamento de dados, capacidade
computacional, barateamento de cameras de alta qualidade proporcionaram grandes melho-
rias em como podemos desenvolver softwares especializados em visdo computacional.

A realizacdo das tarefas tipicas da visdo computacional possui dois nucleos basicos:

 Classi cacéo de objetoso modelo é treinado com dataset de objetos especi cos e o
modelo treinado classi ca novos objetos pertencendo, ou ndo, as categorias treinadas.

» Deteccao de objetosi modelo identi ca caracteristicas especi cas de um objeto.

Avancos recentes nas ferramentas utilizadas levaram a algoritmos cada vez mais e cien-
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tes como as Redes Neurais Convolucionais que serdo tratadas nas proximas secoes.

2.3.2.1 Redes Neurais Convolucionais

Uma Rede Neural Convolucional (CNN) é um algoritmo de aprendizado profundo que
tem como entrada uma imagem, designa importancia (pesos(w) e viés(b)) para varios as-
pectos e/ou objetos presentes em na imagem e é capaz de diferencia-los. A etapa de pre-
processamento requerida em uma CNN é muito menor se comparada com outros algoritmos
de classi cagdo.Enquanto em métodos mais antigos os Itros aplicados nas imagens séo cal-
culados de forma manual, CNN's, com treino su ciente, possuem a habilidade de aprender
0s parametros desses Itros[8].

A arquitetura basica de uma CNN é mostrada na gura 2.10.

Figura 2.10 — Arquitetura basica de uma CNN.

A arquitetura utilizada para o m de classi cacao pode ser vistana gura2.11:

Figura 2.11 — Arquitetura CNN para classi cacéo.

Para a implementagéo dos modelos de CNN's existem diversas ferramentas. Neste tra-
balho se optou por utilizarmos a APl implementadalemsorFlow
2.3.2.2 TensorFlow

TensorFlow é uma plataforma de codigo aberto para Aprendizado de Maquina (ML).
Possui um ecossistema compreensivo e exivel de ferramentas que permite a implementacao
dos mais diversos algoritmos de ML.
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Uma das caracteristicas mais interessantes do TensorFlow é sua capacidade de rapida-
mente gerar um produto ou servico a partir do modelo preditivo treinado, eliminando a ne-
cessidade de reimplementar o modelo.

O TensorFlow é multiplataforma e pode ser usado no Windows, MacOS e Linux. Ele é
executado em quase tudo: CPUs e GPUs — incluindo plataformas médveis e integradas — e até
mesmo Tensor Processing Units (TPU), que sao hardware especializado para fazer a matema-
tica de um tensor (um objeto matematico multidimensional). O TensorFlow é projetado para
ser escalavel em varios computadores, bem como véarias CPUs e GPUs dentro de maquinas
individuais. Embora a implementac&o de cddigo aberto original ndo tivesse recursos distri-
buidos apos a liberacéo, a partir da versédo 0.8.0 a funcionalidade de execucéao distribuida
cou disponivel como parte da biblioteca TensorFlow. Embora esta API distribuida seja um
pouco pesada, € incrivelmente poderosa. A maioria das outras bibliotecas de aprendizagem
de maquina ndo possui esses recursos e é importante observar que a compatibilidade nativa
com determinados gerenciadores de cluster esta sendo trabalhada.

2.4 CONTROLADORES

Um sistema de controle € de nido por Murray et al. (2003) como uma peca onde uma
variavel medida é usada para alterar o sistema por meio de computacao e atuacdo. De ma-
neira simples, a automacéo usa a realimentacdo como uma ferramenta de gerenciamento de
incertezas, sejam elas paramétricas, de condi¢cdes de funcionamento, de limites praticos ou
advindas de alteracéo de sianis externos (ruido, perturbacdo) ndo controlados. Justamente
esta visao, de sistemas de controle como uma maneira de conferir robustez frente a uma
incerteza, explica o porqué do controle realimentado estar disseminado por todas as tecnolo-
gias do mundo moderno.

2.4.1 Controlador Liga-desliga(On-Off)

Sendo uma das técnicas mais classicas de controle, este tipo de controlador se caracte
riza por uma resposta rapida e uma implementagdo simples. Leva em conta o erro entre a
referéncia e a saida do sistema para ajustar o sinal de controle[9].

Este tipo de controlador ndo garante que o sinal se mantenha na referéncia, mas sim
numa faixa em torno do valor desejado, de modo que o valor médio corresponda a referéncia
desejada[10].

Neste tipo de acao o controlador € modelado por um relé conforme mostra a gura 2.12:

O sinal de controlel(t) pode assumir apenas dois valores, conforme o erro seja positivo
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Figura 2.12 — Malha de um controlador Liga-desliga.

ou negativo. Em outras palavras tem-se:

8

<
ut) = U see(t) > 0 (2.67)
- U, seeg(t) < 0

Este tipo de funcdo pode ser implementada como um simples comparador ou mesmo
um relé fisico. Note que neste caso teriamos uma inconsisténcia em zero e, na presenca de
ruidos, teriamos chaveamentos espurios quando oegtidbr proximo de zero[11].

Para evitar este tipo de problema, utiliza-se na pratica o que chamamos de controlador
liga-desliga com histerese mostrado na gura 2.13.

Figura 2.13 — Histerese

Com este tipo de controlador temos 0 seguinte comportamento:

Seu(t) = Uy, € necessario que o valor d@) desca abaixo de E,(t) para que haja um
chaveamento pafd,. Seu(t) = U,, é necessario que o valor é@) ultrapasse o valor de
E, para que haja um chaveamento pdya

O graco da gura (2.14) mostra a curva de resposta em malha fechada e o respectivo
sinal de controle para um sistema com controlador liga-desliga com histerese. Note que, em
regime permanente, a saida do sistema apresenta uma oscilagcdo em torno do valor de refe-
réncia. Este fato denota a baixa precisao obtida com este tipo de controlador. A amplitude
e a frequéncia da oscilacdo séo funcdes do intef#alpE,]. A determinacao do intervalo
[E1; E;] deve ser feito levando-se em consideracao a precisao desejada, os niveis de ruido e
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a vida util dos componentes.

Figura 2.14 — Resposta ao controle com histerese.

A acao de controle liga-desliga pode assim ser considerada a agéo de controle mais sim-
ples e mais econdmica. Entretanto, este tipo de acao possui limitacdes no que diz respeito ao
comportamento dinamico e em regime permanente do sistema em malha fechada. Suas apli-
cacoes restringem-se a sistemas onde ndo € necessario precisdo nem um bom desempenho
dinamico.

2.4.2 Controlador PI

A principal funcdo da acéo integral é fazer com que processos dd tgigam, com
erro nulo, um sinal de referéncia do tipo salto. Entretanto, a acao integral se aplicada iso-
ladamente tende a piorar a estabilidade relativa do sistema. Para contrabalancar este fato,
a acdo integral € em geral utilizada em conjunto com a a¢ao proporcional constituindo-se o
controlador PI, cujo sinal de controle é dado por:

Z
1

u(n) = Kp e+ =

t‘e( )d (2.68)
0

Ondeu(t) representa a saida do contrdfg, € o ganho proporcional; € o ganho inte-
gral ee(t) é o erro da variavel(erro de nido pela diferenca entre o valor do setpoint com a
variavel de processo).

Aplicando a transformada de Laplace em (2.68), temos:

Ue _ g4 L (2.69)

Gpi(s) = B P ST,

Diante disso, € necessario determinar os parametros do contrd{agldr)para obter-se
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uma resposta satisfatria que atenda as necessidades do processo.

Existem diversos métodos de sintonia para o controlador PI, neste trabalho foi adotado o
método Chien, Hrone e Reswick (CHR).

2.4.2.1 Método CHR

O método de Chien-Hrones-Reswick (K. L. Chien, J. A. Hrones e J. B. Reswick, 1952)
propde regras de ajuste diferentes para problemas do tipo servo (mudancas no setpoint) e
para problemas do tipo regulador (perturbacdes externas com setpoint constante). Também
séo propostos dois critérios de desempenho, sendo eles a resposta mais rapida sem sobrevalor
(CHR - 0%) e a resposta mais rapida com 20% do sobrevalor (CHR-20%)[12].

Tabela 2.1 — Sintonia empirica de controlador P, PI, PID — modelo CHM.

Comovershootde 0%| Comovershootde 20%

Tipo de Controlador

Kp Ti TD Kp Ti TD
P 0.3a - - 0.7a - -
Pl 0.35a| 1.2T - O6a| T -
PID 06a| T 05L |095a|14T| 047T

Onde:
L é o atraso de transporte;

T é a constante de tempo €;

e P ] K
a é ainclinacao de uma reta assintotica a curva de saida do contrciado%).

2.4.3 Controlador Adaptativo

Um controlador adaptativo[13] € aquele que pode modi car seu comportamento de acordo
com a variacao da dindmica do processo. Este tipo de controlador € caracterizado por possuir
um mecanismo de ajuste que faz com que a lei de controle se adapte a estas variagbes, como
pode ser visto na gura 2.15.

O diagrama presente na gura 2.15 possui uma estrutura complexa. Cada ponto pode ser
realizado de varias formas distintas. Nota-se que controle adaptativo € mais um conceito do
gue uma técnica propriamente dita. Para ns de simpli cacdo, pode-se dizer que existem
duas abordagens tipicas: controle direto e indireto.

No controle indireto, primeiramente os parametros do processo sédo estimados de forma
recursiva e com estes parametros sao calculados os parametros do controlador, como visto na
gura 2.15. No controle direto, o processo € re-parametrizado, isto €, o estimador é utilizado
para obter os parametros do controlador a partir das medidas de entrada e saida do sistema,
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Figura 2.15 — Esquemaético geral de controle adaptativo

Figura 2.16 — Esquemaético de controle adaptativo direto.

conforme pode ser visto na gura 2.16. Em ambos os algoritmos, existe a ideia basica de
identi car alguns parametros que estejam relacionados ou ao processo, ou as especi cacdes
para o sistema em malha fechada, e, preferencialmente, aos dois. Vé-se que a identi cacao
assume um papel importante.

Existem varias técnicas para o projeto de um controlador adaptativo: modelo de refe-
réncia (MRAC), reguladores auto ajustaveis (RST), controle dual, escalonamento de ganho,
entre outros. Neste trabalho, foi utilizada a técnica de reguladores auto ajustaveis, detalhada
logo a sequir.

Assumindo o modelo do processo como ARMAX(do ingd@soregressive moving ave-
rage with exogenous inpfi6] SISO (single-input, single-output):

A(g)y(k) = B(qu(k) + C(q9) (k) (2.70)

ou,alternativamente,
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ComC(qg) = B(q), temos:

y(k) = ﬂu(k)+ B(@ (k) (2.71)

A(a) A(0)
OndeA eB sao polindbmiosg é o operador de atraso, & uma perturbacdo ao sistema.

Deseja-se encontrar um controlador como o mostrado na gura 2.17[13]:

Figura 2.17 — Um controlador geral com dois graus de liberdade.

A equacdo () mostra a forma do controlador desejado:

R(Qu(k) = T(Qyrer (k)  S(q)y(k) (2.72)

OndeR,S e T sé&o polindbmios. Logo, em malha fechada, temos:

BT B(Q)R(3)
M= A@r@+ B@s@”™ " A@r@+ B@s@ " (2.73)
() = 5o Ty g+ o DD

A(QR(a) + B(a)S(a) A(QR(q) + B(9)S(q)

A equacdo caracteristica em malha fechada é entéo,negigendgaada facilitar a lei-
tura:
AR + BS = Ac (2.74)

A idéia principal desse método € especi car o polinbmio caractefistem malha fe-
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chada.Os polinbmioR e SS podem ser obtidos de (2.74).Essa equag&o possui solucéo se 0s
polinbmiosA e B ndo possuirem fatores comuns. As solu¢des podem ser pobremente con-
dicionadas se esses polindmios possuirem fatores que sdo préximos.As solu¢des podem ser
encontradas iintroduzindo polinbmios com fatores desconhecidos e resolvendo as equacoes
lineares obtidas.

A equacéo (2.74) determina apenas os polinérRi@sS.Para determinaF outras con-
dicdes devem ser introduzidas.Para que isso ocorra € preciso que a resposta do sinal de
comandau, para as saidas possam ser descritas pela dinamica

AnYm(t) = Bnuc(t) (2.75)

Isso se segue da equacao (2.73) que a seguinte condicdo deve se manter:

BT BT _ Bn
= = — 2.76
AR+ BS Ac Ap ( )

As consequéncias da condicédo de seguidor de modelo em (2.76) implica que ha fatores
de cancelamento d8T e Ac. Fatore o polinbmid@ como:

B=B"B (2.77)

ondeB™ é um polinémio ménico cujos zeros sao estaveis e tdo bem condicionados que
podem ser cancelados pelo controladBr ecorresponde aos zeros instaveis ou poucamente
condicionados que ndo podem ser cancelados. Isso mostf qdeve ser um fator de
Bm,logo:

Bn=B B, (2.78)

Ja queB* é cancelado, deve ser um fator dg. Com isso, também temos qus,
também é fator dé.. O polinbmio caracteristico tem a forma:

AC = AoAmB+ (279)

ComoB™ é um fator deB e deAc, tem se que de (2.74) também pode diviljiogo:

R=RB* (2.80)
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e a equacao diofantina (2.74) se reduz a:

AR+ B S= AcAn = Aq (2.81)

Introduzindo as equacdes (2.77),(2.78) e (2.79) em (2.76), obtemos:

T=AB,, (2.82)

Para que o controlador seja causal as seguintes condi¢cées devem ser satisfeitas:

8
% Grau deA,, = Grau deA

Grau deB,, = Grau deB
GraudeAp = GraudeA GraudeB* 1
- Grau deS < Grau deA

(2.83)

Para eliminar o erro em regime permanente, é proposto em Astrém e Wittenmark(1995):

R@?" u®+s(@?h yk+ AgDAn@)y(k) = Ag(d )Am(L)yrer (k) (2.84)

Em que a deducdao e o signi cado de cada termo de (2.85) podem ser encontrados em sua
respectiva obra.

2.4.4 Controle Preditivo

O controle preditivo baseado em modelo (MPC) surge atualmente como uma das mais
populares e e cientes estratégias de controle na industria de processos. Muitos dos aspec-
tos fundamentais num projeto de controle industrial pratico podem ser explorados em um
controle preditivo baseado em modelo, como a trajetéria de referéncia futura, previsdo de
perturbacdes e a possibilidade de inclusdo de restricdes, veri cando a exibilidade desta
técnica de controle[14][15].

A metodologia de todos os controladores pertencentes a familia do MPC é caracterizada
pela seguinte estratégia, representada na gura 2.18 [14].

¢doN sdo preditas a cada instante t usando o modelo do processo. As predi¢cdes das saidas
dependem dos valores das entradas e saidas até o instatieconjunto dos sinais de con-
troles preditosu(t + kjt) comk = 1;:::;N 1, que sdo aqueles que seréo calculados e
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Figura 2.18 — Estratégia do MPC

mandados para o sistema.

1. O conjunto de valores futuros do sinal de controle é calculado pela otimizacdo de uma
determinada funcéo de custo de forma a manter o sistema o mais proximo possivel da
trajetoria de referéncia. A funcéo de custo geralmente possui a forma de uma funcéo
guadratica do erro entre as saidas preditas e a trajetoria de referéncia.

2. O sinal de controla(tjt) é enviado ao processo enquanto o préximo sinal de controle
€ rejeitado porgque a préxima amosya + 1) ja € conhecida e o passo um é repetido
com esse novo valor e todos os valores séo atualizados.

A estrutura basica de um MPC é encontrada na gura 2.19, onde os principais elementos
sao:

» Trajetoria de Referéncias: representa o comportamento do sinal de saida desejado no
futuro. O conhecimento prévio dessas trajetdrias garante uma caracteristica preditiva.

* Modelo: representacdo matematica do processo capaz de representar o comporta-
mento dindmico do processo de forma su cientemente precisa. O modelo pode ser
linear ou n&o-linear e podendo, ainda, ser atualizado por meio de algoritmos de iden-
ti cacdo onlineconferindo ao controlador uma caracteristica adaptativa.

» Preditor: fornece uma estimativa da saida futura com base na informacéo atual da
planta.
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» Otimizador: minimiza a fun¢éo de custo a cada periodo de amostragem de forma a
obter uma acao de controle adequada aos requisitos do sistema. A func&o de custo a
ser minimizada pode contemplar, além de parcelas relativas ao erro de previsdo e a mu-
dancas no sinal de controle, outros termos que fornegam ao controlador propriedades
gue melhorem seu desempenho em relacdo as particularides do processo.

* Funcédo de custo: Os diferentes algoritmos que implementam o MPC propdem di-
ferentes funcbes de custo para a obtencao da lei de controle. O objetivo geral € que
a saida futura(), no horizonte considerado, siga a trajetoria de referéngia(ao
mesmo tempo o esfor¢co do controladomi) para que isto ocorra seja penalizado. A
expressao generalizada pode ser vista na equacédo (2.85NQreld, sao os hori-
zontes de custo minimo e maximo respectivameimg € o horizonte de controle. Os
coe cientes (j) e (j) séo os pesos considerados nos valores futuros.

(XIZ . .. . \12 %u . . 2
J(Ng;Ng;Ny) = E () Iy(t+jjt)  w(t+ )]+ ) ut+j 1)

j=N1 j=1
(2.85)

)

» Restricdes: S&o as restricdes impostas ao sistema.Podem ser tanto nos atuadores
guanto nas saidas.

Figura 2.19 — Estrutura basica de um MPC.

2.4.4.1 Controle Preditivo Generalizado(GPC)

A ideia basica do GPC é calcular uma sequéncia de valores futuros para o sinal de con-
trole de maneira a minimizar a funcéo de custo (2.85) de nida em um dado horizonte de
predicao.
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Considerando a planta do sistema na forma:

Az YHy(t)= z B(z Hu(t 1)+ C(z YHe(t) (2.86)

ondey(t) é a saida do sistema no instatita(t) é o sinal de controle no instarttee(t)
€ o ruido branco @ é o tempo morto do sistemé&, B, C e D sao polinbmios na seguinte
forma:

Az ) =1+ a4z M+ az >+ +anz *B(z )= y+tbz +hz 2+ +hnz "C(z Y =1+ ¢z T+

(2.87)

Este modelo é conhecido corimntroller Auto-Regressive Moving-Avera@RMA).
De acordo com [16], para muitas aplicacdes industriais em que as perturbacdes sao néo-
estacionarias um modelo CARMA integrado (CARIMA) € mais apropriado. O modelo CA-
RIMA ¢é dado por:

Az Hy(t)= z B(z Hu(t 1)+ C(z 1)1e(tz) - (2.88)

Por simplicidade o polinémi€ foi escolhido como igual a 1[14].

O algoritmo GPC consiste na aplicacdo de uma sequéncia de controle que minimiza a
funcéo de custo em (2.85).

Para otimizar a funcdo de custo a predicdo Otima de y(t+j) sera obtidg pahy; e
j <N ,. Considere a seguinte equac¢ao Diofantina:

1=Ej(z HA(z Y+ z 'F(z *); ondeA(z V)= Az }) (2.89)

Os polinémiosE; e F; sédo unicamente de nidos e possuem grau j-1 e na respectiva-
mente. Podem ser obtidos a partir da divisdo de 14(@r !) até que o resto possa ser
fatorado coma ' F;(z '). O quociente dessa divisdo € o polindrgidz 1).

Multiplicando (2.88) por E;j(z )z ! temos:

A(z HEj(z Hy(t+j)=E(z )B(z ) u(t+j d 1)+Ej(z Ye(t+]) (2.90)

Considerando (2.89), a equacéao (2.90) pode ser reescrita na forma:
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1 z'F@EYyt+i)=E@z B ) ut+j d 1)+Ej(z Het+])

yt+j)= Fj(z Yy()+ Ej(z HB(z ') ut+] d 1)+Ej(z He(t+]) (2.91)

Como o grau dé&;(z ') éj 1, o temos do ruido estéo todos no futuro. As melhores
predices para a saida sdo dadas por:

He+jjY=Gj(z ") ut+j d 1)+ F(z Hy(t); onde Gj(z ) = Ej(z HB(z )

Os polindmio<E; eF; podem ser obtidos de forma recursiva como mostrado em [16].

Yt+ d+1jt) = Ggsr  U(t) + Faer y(t)
Pt+ d+2jt) = Ggep U(t+1)+ Fginy(t)

(2.92)
gt+d+ Njt) = Ggen u(t+ N 1)+ Fgeny(t)
Podemos escrever (2.92) na forma matricial:
¥ =Gu+F(z Hhyt)+ Gz ) ut 1) (2.93)
onde:
2 2 2 3
9t + d+l]t) u(t) o o0 0
- gy(H d+2]t)§ g u(t+1) é G- g 01 i O%
$(t + d+ Njt) U(“'N ON 1 On 2 10 O
2
(G (z ¥ Q0)Z
G- g (Garz(z ' & Gz HZ?

(Gasn(z ' 9 @zt v 1z N D)N
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2
I:d+1 (Z )
F(z ! E Fg+2 (Z h %

I:d+N (Z )

Os ultimos dois termos de (2.93) somente depende do passado e podem ser incorporados
emf , fazendo com que:

¥ =Gu+f

A equacao (2.85) pode ser escrita como:

J=(Gu+f w)'(Gu+f w)+ u'u (2.94)
Onde,

h [
w= w(t+d+1) w(t+d+2) ::: w(t+d+ N)

A equacao (2.94) pode ainda ser escrita como:

1
J= éuTHu+bTu+f0 (2.95)

Onde,

H=2(G'G+ |)
b'=2(f w)'G
fo=(f WTFE w)

Para encontrar a solugdo otima € preciso minimizar a fudcsigeita as restrigoes im-
postas. Para isso é utilizado o algoritmo KWHows What It Know§17].

2.5 MODULAGCAO DE LARGURA DE PULSO(PWM)

Modulagéao por largura de pulso, ou mais conhecida como pulse-width modulation (PWM),
€ uma técnica de modulagdo em que a largura do pulso é adequada a um sinal de informa-
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¢do. Ela pode ser usada em sistemas de comunica¢do, mas seu principal uso é controlar o
fornecimento de poténcia a um dispositivo elétrico. Para este uso, sua principal vantagem é
a baixa perda de poténcia durante a transmisséo.

O valor da tensdo ou corrente a alimentar a carga é controlado por um pulso que varia
de 0 (n&o conducéo) a 1 (conducéo) ao longo do tempo. A razao entre o tempo em que o
pulso esta conduzindo (valor 1) e o tempo total do pulso € denominada ciclo de trabalho
(duty cicle, eminglés). Esta razdo determina a tensao, ou corrente, média e de ne a poténcia
entregue a carga.

Neste trabalho, foi usado um PWM junto ao sinal de controle, para a modulagcédo do
acionamento do relé. O periodo do PWM foi ajustado empiricamente, de forma a obter o
melhor desempenho possivel dos controladores usados.
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MATERIAIS

3.1 SENSOR DE TEMPERATURA DS18B20

O DS18B20( gura 3.1) € um sensor de temperatura digital fabricado inicialmente pela
empresaDallas Semiconductoe utiliza a interface 1-Wire para comunicar-se com 0 mi-
crocontrolador. A interface 1-Wire utiliza apenas um pino para comunicagao bidirecional
suportando mais de um sensor no mesmo pino de comunicacdo o que é uma grande vanta-
gem quando se trabalha com diversos sensores em um projeto. O sensor pode ser alimentado
através da linha de dados o que o torna ideal em ambientes onde fontes de alimentacdo séo
limitadas[18].

Figura 3.1 — Sensor de Temperatura DS18B20
Os dados de medida sdo transferidos como valores de até 12utsigried interge

Esses valores sao linearizados e compensados em relacédo aos efeitos de temperatura e tensao
de alimentacdo. A gura 3.2 ilustra 0 esquema de ligacao tipica.

Figura 3.2 — Tipico circuito de aplicacao, incluindo o resistor de pull-up.

3.1.1 Especicacdes Técnicas

A tabela 3.1 mostra as especi cacOes de temperatura do sensor:
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Tabela 3.1 — Especi cacdes de Temperatura para o DS18B20.

Parametros Condicbes | \Valor Unidades
Acuracia Tipicas +0,5 °C
Resolucao 12 bits 0,0625 °C
Faixa de operacao - -55a 100 °C
Tempo de Resposta 12 bits 750 ms
Afastamento a longo prazo Tipica 0,03 °C/ano

Aresolucdo, acuracia e facilidade de conexao tornam o sensor apropriado para a captacéo
de dados no projeto.
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3.2 SENSOR DE TEMPERATURA E UMIDADE DHT22

O DHT22 possui um sensor de umidade capacitiva e um termistor que, juntos, geram um
sinal digital no pino de saida de dados.

As especi cacdes do sensor podem ser observadas na tabela 3.2.

Tabela 3.2 — Especi ca¢des do sensor DHT22.

Tenséo de alimentacéo [V] 3,3-6

Sinal de Saida Digital
Umidade [RH] 0-100%
Temperatura [°C] | -40 até 80

Faixa de Operacéo

Acuracia Umidade [RH] + 2%
Temperatura [°C] 0,5
Periodo Médio 2s

Pode-se ver que a sua tensdo de alimentacéo, possibilita que ele seja utilizado e alimen-
tado pelo NodeMCU. Outro fator determinante para sua escolha é a sua boa distancia de
transmissao de dados que atinge cerca de 20 metros. Uma restricdo é o tempo de amostra de
dados, essa especi cacao limita o periodo de amostragem de dados a tempos superiores a 2
segundos[19], o que determina o tempo de amostragem minimo.

O sensor ja vem calibrado de fabrica e ndo necessita de calibracdo posterior. Ele teve sua
temperatura compensada e calibrada em uma camara de calibracédo e os coe cientes salvos
em uma memoria OTP (one-time programmable). Sendo assim, toda vez que o sensor é
utilizado, ele carrega os coe cientes da memodria e ajusta os dados. Além disso utiliza uma
comunicacao simples de um unico o.

As ligacBes do sensor podem ser vistas na gura 3.3. Recomenda-se que 0 pino 3 ndo
seja conectado:

Figura 3.3 — Liga¢Oes do sensor DHT22.
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3.3 NODEMCU

O NodeMCU( gura 3.4) € uma plataform@pen sourcela familia ESP8266 criado para
ser utilizado no desenvolvimento de projetos de Internet of Things (IoT).

Esta plataforma é composta basicamente por um chip controlador (ESP8266 ESP-12E),
uma porta micro USB para alimentac&o e programacao, conversor USB serial integrado e ja
possui WiFi nativo.

Figura 3.4 — NodeMCU e sua pinagem.

Uma das grandes vantagens em utilizar plataformas baseadas no ESP8266, € a possibili-
dade de se programar utilizando a IDE do Arduino. Assim como em outras placas da familia
ESP8266, 0 NodeMCU também é compativel com o ambiente de desenvolvimento do Ar-
duino. Além disso, a placa pode ser programada utilizando a linguagem LUA (linguagem
desenvolvida por brasileiros).

Ao ser utilizado a IDE do Arduino para programar o NodeMCU, sera possivel fazer o uso
de diversas bibliotecas que ja fazem grande parte da programacédo do Arduino. As principais
caracteristicas do NodeMCU séao:

Processador ESP8266-12E;

Arquitetura RISC de 32 bits;

80/160 MHz;

4Mb de meméria ash;

64Kb para instrucoes;

47



96 kb para dados;

WiFi nativo padréo 802.11 b/g/n;

Alimentacao de 5 VDC pela porta micro USB;

Nivel l6gico 3.3V,

1 pino analdgico com resolugéo de 10 bits;

Pinos digitais com interrupgdes, PWMC e 1-wire(exceto o pino DO).

3.4 RELE DE ESTADO SOLIDO - T2405Z-M

Para fazer acionamento de dispositivos, € comum usar uma chave estética. Elas promo-
vem o chaveamento da poténcia fornecida para a carga, mas ndo a modi ca em nenhum outro
aspecto. O uso de relés é algo corrigueiro neste sentido.

Comumente, existem dois tipos de relés: os eletromecanicos e os de estado sélido. Estes
sdo uma alternativa moderna para o uso de relés eletromecénicos, uma vez que sdo mais
robustos quanto a ruidos e problemas mecéanicos. Vale lembrar que o uso de relés de estado
sélido € um pouco restrito, pois, ndo é toda aplicacdo que é possivel usa-los.

O SSR T2405Z-M (gura 3.5) da Teletrom € um relé de estado sélido, cuja tensdo de
comando pode variar de 3V a 32 V DC. A tenséo de carga é de 240 V AC, com corrente de
saida de até 5 A.

Figura 3.5 — Relé T2405Z-M (teletronic.ind.br).

Em um SSR, tem-se um dispositivo semicondutor que ao ser excitado, emite radiacao
infravermelha. Essa radiacao atua sobre o receptor do dispositivo, o qual controla um circuito
externo, através de um dispositivo de poténcia como, por exemplo, um transistor de poténcia,
um SCR, um TRIAC, etc. Para mais detalhes,veja a gura 3.6.
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Figura 3.6 — Circuito interno ao relé T2405Z-M (teletronic.ind.br).
3.5 RASPBERRY PI14B

O Raspberry Pi € uma série de embarcados desenvolvidos pela Fundacao Raspberry Pi e
baseados em System on a Chip (SoC). Seu principal objetivo é difundir e promover o estudo
de Ciéncias da Computacao e Informatica em escolas. Hoje em dia, o Raspberry Pi uma
tecnologia extremamente utilizada devido ao seu tamanho reduzido e ao seu baixo custo. E
um computador embarcado muito difundido para a pesquisa e o desenvolvimento de projetos
na area de automacao residencial e predial.

Para o trabalho em questao, foi utilizado o Raspberry Pi 4 Model B mostrado na gura
3.7.

Figura 3.7 — Raspberry Pi 4 model B.

Suas especi cacdes gerais sdo[20]:

Processador: Broadcom BCM2711, Quad core Cortex-A72 (ARM v8) 64-bit 1.5GHz;

Alimentacdo: Socket USB tipo C 5V 2,5A;

4 GB DDR4 de memoria RAM;

Duas portas USB 3.0 e Duas portas USB 2.0

15 pinos MIPI interface serial da camera (CSI 2);
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Duas saidas micro HDMI;

Porta micro SD para carregar o Sistema Operacional (SO) e salvar os dados;

Dimensodes: 85 x 56 x 17 mm;

Raspberry Pi standard 40 pin GPIO header.

Para esse projeto, o sistema operacional utilizado no Raspberry Pi foi 0 Raspbian verséao
5.4.51. O Raspbian € um sistema operacional gratuito baseado no Debian e otimizado para
a arquitetura de hardware do Raspberry Pi.

3.6 MATLAB

O software MATLAB(3.8), que vem de Matrix Laboratory, consiste em um programa
amplamente utilizado para opera¢des numéricas, modelagens e simulacdes de sistemas de-
senvolvido pela Mathworks. Uma das principais ferramentas de modelagem presente no
software é o Simulink. Este € amplamente utilizado para a simulacdo e modelagem de siste-
mas dinamicos.

Devido as diversas ferramentas, de comunicacao e controle, ja implementadas no Simu-
link esse foi utilizado para a simulacdo e implementacédo da malha de controle.

Figura 3.8 — Logo Matlab

3.7 THINGSPEAK

ThingSpeak € uma plataforma open source para logging e andlise de aplica¢cbes de IoT.
ThingSpeak se comunica usando o protocolo HTTP na internet ou rede local. A plataforma
possui suporte integrado com o MATLAB, permitindo a visualizacdo e analise dos dados
carregados pelos dispositivos conectados ao sistema diretamente no software da Mathworks.

Pode se utilizar a plataforma gratuitamente com a limitagdo do nimero de dados envia-
dos e com um intervalo de envio minimo de 15 segundos. No seu modo pago é permitido
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um intervalo minimo de 1 segundo e o0 nimero de mensagens enviadas aumenta signi cada-
mente.

Um esquema de conexao genérica pode ser visto na gura 3.9.

Figura 3.9 — Esquema de ligacdo genérica.
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PROCEDIMENTOS

4.1 VISAO GERAL DO SISTEMA

O sistema projetado pode ser dividido em trés modulos:

» Aquisicdo de dados e atuacédo no sistema;
» Controle;

» Comunicagao;

A aquisicao de dados é realizada por meio do sensor de temperatura DS18B20 que co-
leta os dados de temperatura na sala de reunides localizada no LARA como mostrado na
secado 2.1, para o ambiente externo ao laboratério e para a sala vizinha foram utilizados
sensores do tipo DHT22.0 NodeMCU coleta esses dados e os envia para o servidor na nu-
vem(ThingSpeak) através da Internet.O Raspberry Pi coleta o nimero de pessoas no ambi-
ente e o transmite para a plataforma na nuvem.

A posicdo dos sensores de temperatura externos e da camera de video € mostrada na
gura 4.1:

Figura 4.1 — Posicéo dos sensores para as medidas das perturbacdes

Os dados coletados foram os seguintes:

» Temperatura da sala de reunibewariavel controlada;
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» Temperatura externa ao laboratério.componente da perturbacéo ao sistema;

» Temperatura da sala externa a sala de reunidesomponente da perturbacéo ao sis-
tema;

* NUmero de pessoas presentes na salatec¢ao da carga térmica humana;

A comunicacao entre os médulos e a central de controle (Computador Pessoal) é feita
utilizando-se do protocolo MQTT através da plataforma ThingSpeak.os dados séo coletados
e calculados e transmitidos para a ThingSpeak onde o computador executando o MATLAB
os analisa.

O MATLAB coleta esses dados e os utiliza para calcular o sinal de controle para atuar
no sistema e envia esse sinal (ja modulado em PWM) para a nuvem e entdo o modulo No-
deMCU, responsavel pelo acionamento do ar-condicionado, coleta-o.

O sinal de controle é transmitido para o NodeMCU que por meio do relé de estado sélido
gue aciona o circuito de acionamento do compressor.

O esquemaético da implementacao pode ser visto na gura 4.2 :

Figura 4.2 — Visao geral do sistema.

4.2 IDENTIFICACAO DO SISTEMA

Para a sintonia dos controladores € preciso realizar a identi cacéo do sistema.A identi -
cacao do sistema foi feita utilizando duas estratégias.

* ldenti cagéo por batelada: utilizando atoolboxde identi cacéo de sistemas do Ma-
tlab ja que essa possui uma grande variedade de algoritmos.entre eles o algoritmo de
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identi cagcdo por subespago mostrado na subsecédo 2.2.3. A interfdoeldaxpode
ser vista na gura 4.3. Este modelo foi utilizado para a sintonia dos controladores Pl e
MPC.

Figura 4.3 — Interface da toolbox de identi cacédo de sistemas

« Identi cacéo recursiva: feita utilizando o algoritmo de MQ com fator de esqueci-
mento descrito na subsec¢éo 2.2.4 e implementado no c6digo no Anexo Il para o con-
trolador adaptativo que necessita de identi cacdo online.

4.3 DETERMINACAO DA CARGA TERMICA

4.3.1 Deteccao da Carga Térmica Humana

A detecc¢do da carga térmica devido a presenca humana foi feita através da contagem do
namero de pessoas presentes no ambiente de estudo.

A deteccéo de pessoas é feita a partir de uma camera conectada ao modulo Raspberry Pl
4 utilizando uma CNN com o modelo treinado com o algoritmo SSD( Single Shot Detection)
juntamente com as bibliotecas do OpenCV e TensorFlow.

O frame capturado pela camera € analisado pelo modelo treinado. Onde é feita a de-
teccdo de todos os objetos presentes no ambiente. O algoritmo implementado separa todos
0s objetos detectados como "pessoas” com uma certeza maior do que 50% é os adiciona ha
contagem.

O cadigo implementado pode ser visto no Anexo V.

Considerando que a contribuicdo de cada pessoa pode ser vista como o calor sensivel
radiado por cada pessoa e este, ha média e para o ambiente estudado, de acordo com [21]
em sua tabela 12 é dado como 71 kcal/h (82,53 W).A pertubacao devido a carga térmica
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proveniente da presenca das pessoas foi de nida no esquematico na gura 4.4.

Figura 4.4 — Perturbacao devido a presenga das pessoas.

4.3.2 Deteccao da Carga térmica devido a diferenca de temperatura dos ambien-
tes vizinhos

Para medir a perturbacdo devido aos ambientes vizinhos utilizou-se de sensores de tem-
peratura DHT22 na &rea externa ao laboratério e na sala vizinha ( gura 4.1). A transferéncia
de temperaturas entre os ambientes vizinhos é descrita por (2.66).

A funcéo de transferéncia de temperatura do ambiente externo para@.&l& dada
por [3]:

1

Ge(8) = Som+1

(4.1)

Ja afuncao de transferéncia de temperatura entre a sala vizinha e a sala de @&\ig)oes
foi identi cada[3] como:

1

Gv(8)= 3313571

(4.2)

A contribuicéo térmica dos ambientes pode ser vista ha gura 4.5.

Em [3] realizou-se a identi cagdo dos parametios e K, encontrando como valores
0,035 e 0,095 respectivamente.
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Figura 4.5 — ContribuigBes térmicas dos ambientes vizinhos.
4.4 SINTONIA DOS CONTROLADORES

4.4.1 Controlador Liga-desliga

O controlador liga-desliga é simples e rapido e leva em conta o erro entre a referéncia e
a temperatura medida.A lei de controle é determinada por:

8

<

Ose < 02
. yref y (4.3)
lseye Y>0;2

Em que, 1 equivale a ligar o atuador, e 0,2 desliga-lo.O valor de 0 equivale a histerese do
respectivos atuador.

4.4.2 Controlador PI

Foi utilizada aoolboX gura 4.6 ) de sintonia de controladores P1 do Matlab para realizar
a sintonia deste controlador.

A sintonia foi feita utilizando o método CHR descrito na subsec¢éo 2.4.2.1. Os parametros
para a sintonia do controlador s&o encontrados na tabela 2.1.

O fator integrativo diminui o erro em regime permanente e nao € tao sensivel a ruidos
— ao contrario da parcela derivativa, cuja funcao € tornar o controle mais rapido. Para um
processo térmico, o tempo para chegar ao valor de referéncia ndo é tao critico, pois a sua
dindmica é lenta. A amplitude do sobressinal, porém, é um ponto relevante do projeto, uma
vez que, aléem da preocupacao com saturacédo, prejudicaria o conforto térmico. Com isso, e
considerando o que foi dito no paragrafo anterior, escolhemos fazer um controlador PI, com
overshoote 0%.A estrutura do controlador é mostrada em (4.4).

+72
Cri(2)= O 01439127Z (4.4)
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Figura 4.6 — Toolbox de sintonia de controladores PID.

4.4.3 Controlador Adaptativo

As especi cacles de nidas para os controladores classicos foram as mesmas para o0 con-
trolador adaptativo, isto €, sobressinal de 0%, com pouca variacdo em torno da referéncia.

Embora existam condi¢des para de nir os polindmios R, S e T, ndo ha um algoritmo
especi co para encontra-los. Os autores em [13] mostram certas escolhas que facilitam o
design do controlador e, por isso, sdo mais usuais. As de ni¢cdes de alguns coe cientes
e do grau dos polinbmios envolvidos foram feitas empiricamente, considerando o dominio
do tempo discreto. Os parametros dos polindmios em questao foram obtidos por meio de
simulacdes, sempre buscando a melhor resposta do sistema.

De acordo com [22], uma funcdo de segunda ordem com canal integral € uma boa repre-
sentacdo para um modelo de referéncia. Desta forma, temos que:

R=hyz (4.5)
T = byo (4.6)
S=a amo (4.7)

Em queap e by sdo parametros da plantaagO e h,,0 sdo parametros do modelo de
referéncia.
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Por sua vez, o modelo de referéncia é dado por:

_ bnoz+ bni . 0,0092% +0;08738
Cn@) = oy amz+ amy 22 0,899% + 0;07984 (48)
A lei de controle € expressa pela equacéo (4.9), a seguir:
u(k) = Kfu(k+1) + %(amo a)(y(k 2) yk 1))
(amz A (y(k 1) y(k))
+(@mo+ am1+ ama2)(Yrer (k) Y(K))] (4.9)

A inclusdo do ganh& na equacéo (4.8) € uma adaptacao da lei de controle, pois foi
visto que, com esta inclusdo, melhorava-se o transiente. O valor de escolhido empiricamente
foideK =33

444 MPC

A sintonia do controlador MPC foi feita utilizando a toolbox MPC do Matlab®. A tool-
box permite a insercéo dos parametros como horizonte de predicdo, horizonte de controle,
restricbes e pesos.

Recomenda-se [17] que o horizonte de predigédo tenha entre 20 e 30 amostras e como o
sistema possui uma taxa de amostragem de 2 segundos, o horizonte de predi¢é&o foi de nido
como 60 segundos. O horizonte de controle é recomendado entre 10% e 20% do horizonte
de predicéo logo foi de nido como sendo 6 segundos.

O atuador é restrito entre 0 e 220 V portanto as restricdes do sinal de controle sdo 0 para
o valor minimo e 220 para o valor maximo.

Em termos de performance foi escolhido que o sistema devera oscilar pouco logo sera
mais robusto e como a planta apresenta uma dinamica lenta a estimacgao dos estados pode ser
feita de maneira lenta.

A simulacao do controlador e do sinal de controle podem ser vistos nas guras 4.7 e 4.8.

O sistema completo no Simulink pode ser visto na gura 4.9.
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Figura 4.7 — Simulagcéo MPC.

Figura 4.8 — Sinal de Controle Simulado.

Figura 4.9 — Sistema completo no Simulink.
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RESULTADOS

5.1 IDENTIFICACAO DO SISTEMA

5.1.1 Identi cacéo por Batelada

A técnica de estimacéo que obteve o melhor resultado quanto ao ajuste aos dados de
validacao foi a N4SID(subsecéo 2.2.3) com 90,27% de adequacado como pode ser visto na
gura 5.1 e natabela 5.1.

Tabela 5.1 — Adequacéao aos dados de validacéo para os difentes algoritmos

Algoritmo Fit[%]
N4SID 90,27

Arx 84,51

Funcéo de Transferéncja 56,37
Impulso 49,04

Figura 5.1 — Validacao dos modelos estimados.

O modelo resultante possui no espaco de estados discreto a seguinte representagao:

! # " #
;9462 1
x(k+1)= 2 234: x(K) + 0 u(k)
h i

y(k)= 0;0026 0;006 x(k)

(5.1)
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5.1.2 Identi cacdo Recursiva

Utilizando de MQ com fator de esquecimento implementado como mostra o Anexo |l
nas seguintes condicdes:

A matriz de regressores é:

h [
(k)= y(k 1) y(k 2) uk 5) uk 4 (5.2)

O vetor de parametros de nido como

h i
K= 1 2 3 4 (5.3)

e inicializado com todos os parametros 0;1 e assumindo o fator de esquecimento
como =0;9502

Foram obtidos os seguites resultados:

Figura 5.2 — Estimacao da temperatura

Podemos ver pela gura 5.2, que a identi cacao foi satisfatéria. O erro quadratico médio
foi de 0.0156. Os parametros da identi cacédo, de acordo com a gura 5.3, variam bastante
guando ndo Itrados. Reitera-se, portanto, a necessidade de submeter a identi cacdo a um
Itro passa-baixa Butterworth de segunda ordem, com frequéncia de corte de 1Hz.
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Figura 5.3 — Estimacéo dos parametros

5.2 DETECGAO DE PESSOAS PARA A DETERMINAGAO DA CARGA
TERMICA

om a instalacdo do Raspberry Pi no ambiente foi possivel, utilizando o algoritmo apre-
sentado no Anexo |V, a deteccao de pessoas e assim estimar a carga térmica presente.

O resultado para o ambiente vazio pode ser observado na gura 5.4. O espalhamento de
diferentes objetos, com cadeiras e o trip€, ndo provocou a ocorréncia de falsos positivos.

Figura 5.4 — Ambiente vazio.

Para o ambiente com apenas uma pessoa podemos observar o resultado na gura 5.5. E
observado &core(porcentagem de certeza da detecgéo) assim como a contagem. O sistema
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montado apresentou pouca di culdade com apenas uma pessoa 0 ambiente a ndo ser nos
cantos ddrameonde parte da pessoa ca de fora.

Figura 5.5 — Ambiente ocupado por uma pessoa.

Com a até duas pessoas veri cou-se um resultado adequado tanto quanto a classi cacao
como a contagem das pessoas. Mesmo com os individuos ocupando lugares préximos foi
possivel fazer a contagem como observado na gura 5.6.

Devido a pandemia deéOVID-19 (2020), nao foi possivel realizar testes com uma maior
ocupacao do ambiente de estudos.
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