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RESUMEN

El alto consumo de combustibles fosiles en el mundo es una de las principales causas que
afectan el ecosistema. El pais no esta exento de estos problemas. Es incuestionable que el

modelo energético actual es insostenible.

El clima tropical en Cuba esta muy lejos del buen confort debido a su situacion geogréafica.
Esto implica un gasto de energia en la climatizacion, incrementandose en el sector del
turismo, para garantizar el bienestar del cliente. Los hoteles cubanos, por lo general,
utilizan sistemas de climatizacion basados en plantas de enfriamiento de agua helada,
conocidos como chillers. EIl ahorro de energia resulta un imperativo para la salud de las

cuentas, amén de representar también un alivio al sistema electro-energético nacional.

Considerando que el uso de los equipos de climatizacion representa alrededor del 60% del
consumo total de electricidad de un hotel. Ademas, la operacidon de estos se realiza con
escasa O nhinguna estrategia de control para optimizar su consumo. Resulta ineludible

desarrollar técnicas de control que minimicen el gasto de electricidad.

El calculo de la carga térmica bajo condiciones dindmicas es un objetivo esencial para la
estimacion de la energia consumida en un edificio. Por tal motivo se desarrolla una
estrategia de control predictivo basado en el modelo térmico de un hotel. El objetivo es
ajustar la temperatura de suministro del agua helada en funcion de la carga térmica con el

fin de obtener mejoras econdmicas y a la vez satisfacer el criterio de confort.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

Resolver o minimizar las consecuencias del cambio climéatico y buscar soluciones a la
creciente escasez de los recursos naturales son retos que afronta la humanidad. La mayor
parte de estos recursos se usan para obtener energia. Actualmente la reduccion del consumo
energético asociado al uso y construccion de edificios y el incremento de la eficiencia
energética en el acondicionamiento climéatico de los mismos, son cuestiones que estan

recibiendo gran atencion en el ambito internacional (Castilla et al. 2010).

Estudios recientes indican que el consumo de energia en los edificios representa mas del
35% del consumo energético mundial, siendo mas de la mitad atribuible a sistemas de
climatizacion. El 33% de la emision global de CO,, incluyendo las emisiones debido al
uso eléctrico, proviene de las edificaciones (Gyalistras 2010a). Es importante destacar que
el mayor consumo de energia eléctrica en estas edificaciones se le atribuye al proceso de

enfriamiento del agua circulante para alcanzar la climatizacién (Bermddez 2008).

Los chillers®, son sistemas que centralizan la generacion del fluido térmico encargado de
transportar la energia a los locales. Estos sistemas son flexibles desde el punto de vista del
control centralizado y permiten establecer estrategias operacionales que reducen

considerablemente los costos de energfa, manteniendo las condiciones de confort?.

! Se usa el término del idioma inglés chiller para referirnos a la unidad enfriadora de agua. Es un caso

especial de maquina de refrigeracion cuyo cometido es enfriar un medio liquido.

2 El confort (galicismo de confort) es aquello que produce bienestar y comodidad. La mejor sensacién global
durante la actividad es la de no sentir nada, indiferencia frente al ambiente. Para realizar una actividad el ser

humano debe ignorar el ambiente, debe tener confort.
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Resulta de gran interés buscar una estrategia Optima para operar el funcionamiento del
chiller y lograr minimizar la diferencia de temperatura entre el agua de retorno al chiller y
el agua de suministro. El objetivo es aumentar la temperatura de suministro cuando sea
posible para disminuir el exceso innecesario de trabajo del chiller. Esta propuesta de
investigacion centra su atencion en edificaciones (hoteles de gran tamafio) con una
demanda considerable de energia necesaria para satisfacer la carga térmica y al mismo

tiempo cumplir con los requisitos de confort.

Hipdtesis:

Con el empleo de un control predictivo basado en el modelo térmico de un hotel y
predicciones meteorologicas del tiempo, sera posible plantear una estrategia operacional del
sistema de climatizacion por agua helada que permita ahorrar energia y garantice el confort

térmico de la edificacion.

Objeto de estudio:
Control predictivo basado en modelos térmicos de edificaciones con sistemas de

climatizacion por agua helada.

Campo de aplicacién:

Instalaciones hoteleras con sistemas de climatizacion centralizada por agua helada.

Objetivos:

Obijetivo general:

Desarrollar una estrategia de operacidn para un sistema de climatizacion por agua helada,
empleando un control predictivo basado en el modelo térmico del hotel que permita ahorrar

energia y garantice el confort térmico de las habitaciones.

Obijetivos especificos:

1.  Analizar el estado del arte del modelado térmico y el control de clima de
edificaciones.

2. Modelar la carga térmica de un hotel, partiendo de sus caracteristicas constructivas,
en funcion de variables meteoroldgicas (temperatura ambiente, radiacion solar) y de

ocupacion con el uso de simuladores térmicos.
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3. ldentificar modelos matematicos RC, derivados de primeros principios y con el
empleo de la técnica de caja gris (grey-box®).

4.  Sintetizar una estrategia de control predictivo para la operacion de un sistema de
climatizacion por agua helada, basado en un modelo térmico de la edificacion, que permita
ahorrar energia y garantice el confort de la edificacion.

5. Validar la propuesta a partir de un caso de estudio de un hotel turistico.

6. Realizar una valoracion econémica de los resultados obtenidos.

Posibles resultados:

Con esta investigacion se pretende obtener un método generalizado que permita determinar
el modelo dinamico de la carga térmica de un hotel a partir de pronosticos de clima con un
horizonte de prediccion de 24 horas. Aplicar la técnica de MPC para minimizar la potencia

de entrega del chiller y disminuir el consumo energetico.
Impacto posible:

Con este proyecto se pretende contribuir a las futuras soluciones del problema de ahorro
energético y asi amortizar el golpe del consumo debido a la climatizacion de edificaciones.
El Turismo en nuestro pais es uno de los sectores mas beneficiados con esta investigacion
por su significativo ahorro econdmico. Este proyecto servira como fuente de referencia para

futuras investigaciones que incluyan aplicaciones de MPC.

Novedad Cientifica:
Identificacion de modelos de carga térmica de edificios empleando la técnica de Caja-Gris
(Grey-Box). Sintesis de un controlador predictivo basado en el modelo térmico que permita

ahorrar energia y garantizar el confort de una instalacion turistica cubana.

Capitulario:
CAPITULO 1: Estado del arte del modelado térmico y el control de clima de edificaciones.
CAPITULO 2: Estimacion de cargas térmicas. Control predictivo basado en modelos.

CAPITULO 3: Control predictivo basado en modelos térmicos del Hotel Jagua.

® El término Grey-Box sera4 empleado con frecuencia y hace referencia a la técnica de identificacion de

modelos matematicos a partir del conocimiento previo de las entradas y salidas de un sistema dado.
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CAPITULO 1. ESTADO DEL ARTE DEL MODELADO TERMICO Y
EL CONTROL DE CLIMA DE EDIFICACIONES.

En paises con climas calidos, el acondicionamiento del aire representa una alta proporcion
del consumo anual de picos de electricidad; como consecuencia, en ocasiones resulta
necesario expandir las plantas de potencia para satisfacer la demanda, sin embargo, estas se
mantienen inutilizadas la mayoria del tiempo. Utilizando una correcta estrategia en el
control de la temperatura de suministro de los chillers, se puede contrarrestar en gran parte

dicho consumo eléctrico (Zhou et al. 2005).

En el presente capitulo se expondran de forma generalizada las caracteristicas del sistema
de climatizacibn en cuestiobn. Se presentaran diferentes estrategias y programas
informéaticos empleados para la estimacion de cargas térmicas, definiciones basicas,
ventajas y desventajas. Por ultimo, se comparan los distintos métodos de identificacion de
modelos de carga térmica y se expone una resefia del control automatico aplicado a

edificaciones.
1.1 Justificacion del trabajo.

El gasto de energia en edificaciones en este ultimo quinquenio equivale al 39% del
consumo total mundial (Privara et al. 2011a). Especificamente en los hoteles, dentro de los
costos energéticos, la electricidad representa la mayor partida, siendo las areas que
consumen mas energia eléctrica las de climatizacion y alumbrado. En nuestro pais, en el
sector hotelero el consumo eléctrico representa alrededor del 75% de los gastos totales y
un 60% del monto, se debe a la climatizacion. Este alto indice se justifica con la premisa de
lograr el bienestar del cliente. No obstante, los gastos energéticos tienen gran implicacion

socioecondmica y medioambiental por tanto debe hacerse un uso racional de la energia.
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Es prioritario encontrar alternativas para reducir el consumo de los equipos encargados de
la climatizacion. En este &mbito los ingenieros se han enfocado en el estudio de nuevas
estrategias de control en los sistemas HVAC (Heating, Ventilation and Air Conditioning

System, en inglés) (Hernandez 2006).

La instalacion de los sistemas centralizados de climatizacién por agua helada constituye
una préctica habitual en instalaciones turisticas y comerciales. La perspectiva nacional es
extender su uso en futuras construcciones hoteleras. Es por ello que cualquier programa de
ahorro de energia y reduccion de costos por conceptos energéticos en un hotel debe
enfocarse, en primer plano, a reducir el consumo del sistema de climatizacion.
Tradicionalmente, la operacion de estas plantas de climatizacion se sustenta en la
experiencia y los conocimientos empiricos del personal de explotacion de las mismas,
abriendo una brecha para un ahorro viable de energia con el empleo de estrategias

operacionales mas eficientes de los mismos.

Investigaciones recientes reportadas en la literatura, reflejan el uso del control predictivo
basado en modelo (MPC, de sus siglas en inglés) en aplicaciones del control del clima de
edificaciones. El modelado dinamico de las cargas térmicas de las edificaciones estudiadas,
en conjunto con predicciones de variables meteoroldgicas y del nivel de ocupacion, son
elementos que aliados al MPC demuestran notables ahorros de energia y garantizan el

confort térmico de las edificaciones.
1.2 Antecedentes.

Ya desde el 1995 en Kuala Lumpur, durante el Congreso de Ciencia y Tecnologia en
Malasia se estudiaban las posibles alternativas para disminuir el enorme crecimiento del
consumo de electricidad a escala mundial y lo que esto implicaba para el futuro de las
naciones. Se estimaba que alrededor del 70% de la demanda eléctrica anual en oficinas y
edificios comerciales era destinada a satisfacer las cargas de acondicionamiento de aire
(Karim et al. 1995).

En la Gltima década se han llevado a cabo una serie de proyectos alrededor del mundo
relacionados con el tema a tratar. Tal es el caso del grupo de la U.C. Merced de los EE.UU.

(Haves et al. 2010) centrado en la climatizacién del Campus universitario basado en la
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identificacion de la carga térmica. Hoy dia se llevan a cabo importantes proyectos en
Europa (Privara et al. 2011c), EE.UU (Ma et al. 2010), entre otros.

La mayoria de las investigaciones sobre climatizacion hotelera en Cuba se centran en el
analisis de gestion de la administracion enfocada en el ahorro energético (Cuza 2010) y en
aplicaciones de redes neuronales con algoritmos genéticos e inteligencia artificial
(Hernandez 2006; Montelier 2008).

En el pais no se han aprovechado plenamente las ventajas econdmicas que permiten las
diferentes técnicas de identificacion aplicadas a la rama de la climatizacién en hoteles; no
obstante, en los Gltimos afios se ha estado trabajando para poder obtener beneficios de estas
novedosas estrategias que respetan los principios medio ambientales y contribuyen con el

ahorro del consumo de electricidad.

1.3 Caracteristicas de los esquemas térmicos en la hoteleria.

Las redes hoteleras son unidades prestadoras de servicio para el sector del turismo. Los
hoteles presentan caracteristicas propias debido a su arquitectura, ubicacion geogréafica y
cultura social. Estos deben presentar condiciones de confort 6ptimas acorde a su politica de

hospedaje.

Cada hotel implementa determinados sistemas térmicos para crear condiciones idoneas de
confort con el objetivo de prestar el mejor servicio. Estos sistemas se usan con dos
propdsitos basicos. Generar calor para la elaboracién de alimentos, calentamiento de agua
sanitaria y condiciones de confort. La energia a bajas temperaturas se utiliza para la
conservacion de viveres y acondicionamiento de aire, fundamentalmente para climatizar un
local (Cuza 2010).

Los esquemas térmicos para implementar estas condiciones varian en dependencia de las
necesidades econémicas y los objetivos especificos del hotel. Los principales sistemas son
creados para el trabajo en funcion del consumo. Se trata siempre que los indices de

consumo disminuyan y que los equipos que intervienen trabajen eficientemente.

Los sistemas de climatizacion mas comercializados en la actualidad se dividen en dos
grupos. Sistemas de clima localizados y los sistemas de clima centralizados; en este ultimo

se concentra la generacion de un fluido a baja temperatura, el cual se distribuye a los
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locales a climatizar. Estos sistemas se dividen en: todo-aire, aire-agua y todo-agua. Para
mas detalles en los sistemas de agua helada (todo-agua) a flujo constante, consultar
(Montelier 2008).

La produccion de frio en funcion de la climatizacion en los hoteles, es llevada a cabo por
unidades centralizadas que enfrian un fluido el cual es bombeado para todas las
habitaciones y locales del hotel. Mientras que el agua caliente se genera por calentadores,

mediante quemadores a gas, calentadores solares, sistemas de vapor, entre otros.

Para disminuir los costos de produccion y aumentar la eficiencia energética en el
acondicionamiento de aire y el calentamiento de agua, se utilizan esquemas térmicos que
trabajen en conjunto. Los sistemas de Clima trabajan a partir de la compresion de vapor,
donde un compresor hace circular el refrigerante por el sistema, a la salida de este se instala
un intercambiador para absorber el calor, disminuyendo la temperatura del refrigerante y
utilizando el calor generado para el calentamiento de agua. Combinando dos circuitos con
diferentes propositos y apoyandose uno del otro, se logra mejorar las condiciones térmicas

e incrementar la eficiencia energética de la instalacion (Cuza 2010).

1.3.1 Principales caracteristicas de los sistemas centralizados en Cuba.

En la hoteleria cubana generalmente el confort térmico se logra con sistemas de
climatizacion centralizada. EI funcionamiento se basa en un grupo de compresores que se
encargan de enfriar agua (chillers) y un sistema de bombeo que hace circular agua por las
tuberias hasta las unidades terminales en las habitaciones (fan-coil), donde se transfiere la

potencia de frio al acondicionamiento del aire de cada habitacion.

El consumo asociado al chiller depende de la temperatura de agua helada (set-point) que se
elige como consigna y de la carga térmica a vencer que se refleja en la diferencia de
temperatura del agua de retorno y a la salida del chiller. Mientras mas helada se quiera el
agua a la salida del chiller mas esfuerzo de los compresores se requiere y por consiguiente
mayor consumo energético (Hernandez 2006). Todo esto en funcién de las caracteristicas

térmicas de la edificacion y la estrategia operacional de la instalacion.
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Recientes investigaciones en el pais buscan nuevas soluciones en el campo de los sistemas
de acondicionamiento de aire que van encaminadas al mejoramiento de la eficiencia

energética y la reduccion del consumo de electricidad (Espin 2012).

1.3.2 Eficiencia de los sistemas de climatizacion centralizados del tipo todo-agua.

El desarrollo continuo de la industria especializada en el acondicionamiento de aire y la
inflacion diaria de los costos energéticos, abre nuevos caminos en la bdsqueda de
soluciones que aporten ventajas al disefio termo-energético de las instalaciones de
acondicionamiento de aire. La eficiencia, se manifiesta como indicador que caracteriza el
estado y operacion de las instalaciones. Se mejora la eficiencia, cuando se controla un
sistema para que opere en las condiciones de carga requerida con los consumos de energia
mas bajos. La eficiencia energética de los sistemas de climatizacion depende en gran
medida del control y las estrategias operacionales que se apliquen, y de consideraciones que
involucren a cada una de las dependencias para lograr a la postre consumos minimos de

energia.

En los sistemas de climatizacion se utilizan diferentes mecanismos para que operen en los
rangos mas 6ptimos de eficiencia. En funcidn de las caracteristicas propias de la instalacion
se trabaja para mejorar las medidas encaminadas a elevar la eficiencia global de la
instalacion. Para alcanzar estas mejoras se optimiza el ciclo de compresion de vapor, se
perfecciona el proceso de los circuitos primario y secundario, la transferencia de energia
entre los elementos que componen el sistema, el manejo de las temperaturas del agua de
entrada y salida de los intercambiadores, el set-point en las unidades terminales y el flujo
de agua helada. Un correcto ajuste de la temperatura del agua helada ofrece incrementos de
eficiencia considerables por cada grado Celsius de elevacidn de la temperatura de salida del
agua del chiller (Montelier 2008).

Maniobrar la temperatura de suministro de forma dinamica en funcion de la variacion de la
carga, sin afectar el confort es sin duda una posibilidad inmejorable de elevar los indices de
eficiencia. Una de las alternativas aplicadas en el pais para satisfacer el confort en los
hoteles es dividir el sistema de distribucion de agua en blogues de demanda de calor en

funcion de las caracteristicas fisicas y térmicas de la edificacion.
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En el caso del hotel Jagua, el sistema de bombeo esta diferenciado en seis zonas o bloques
de consumo, de ellos tres estan destinados a satisfacer las demandas de confort en las
estancias. La disposicion de las bombas a flujo constante estd dada segun el nivel de
hospedaje. Cada una de las tres bombas de suministro tiene una capacidad diferente de
entrega, y es responsable de atender un mddulo de habitaciones: (Mddulo Oeste) 52.0
(m/hr), (Médulo Este) 42.0 (m*/hr) y (Médulo Cabafias) 10.8 (m*/hr). De este modo se
entregan diferentes niveles de flujo en correspondencia al nivel ocupacional; estos valores
de suministro son: 52.0, 62.8, 94.0 y 104.8 [m*/hr] y corresponden a una demanda del 25,
50, 75y 100 [%] de ocupacién, respectivamente.

1.4 Meétodos para el calculo de cargas térmicas.

Los métodos de calculos utilizados para la determinacion de cargas térmicas se basan en
conceptos y definiciones planteadas por la termodinamica clasica y la transferencia de calor
entre varios procesos.

Los procesos térmicos de transmision de calor que aparecen en un sistema, parten a raiz de
la combinacién de los tres mecanismos de transmision de calor (conduccion, conveccion y
radiacion) y la amplia variedad de materiales involucrados, cada uno de ellos con sus
propiedades termo-fisicas (capacitancias y resistencias). Importancia por la cual los
sistemas deben ser evaluados rigurosamente, teniendo en cuenta las relaciones geométricas,
ganancias de calor, el almacenamiento de energia y la relacién entre los fendmenos
térmicos. Causas que propician un complejo desarrollo de la técnica utilizada en el calculo

térmico de sistemas de climatizacion.

La Sociedad Americana de Ingenieros en Calefaccion, Refrigeracion y Aire Acondicionado
(ASHRAE, por sus siglas en inglés) toma como principios de calculo para determinar la
carga de enfriamiento los tres mecanismos basicos de transferencia de calor: conduccion,
radiacidén y conveccion, y describe las ganancias térmicas que entran a una zona 0 que se

generan dentro de ella para un instante de tiempo, ver (ASHRAE 1997) .
Los principales modos de ganancia de calor suelen ser por:

e Radiacion solar a través de superficies transparentes.

e Conduccidn de calor a través de techos y paredes exteriores.
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e Conduccion a través de capas interiores como pisos y cielos rasos.
e Calor generado dentro del espacio por ocupantes, luces, y equipos.
e Transferencia de energia por ventilacion e infiltracion del aire externo.

e Calor por miscelaneas, entre otros.

Un método establecido para la estimacion de cargas térmicas es el balance de calor en
estado estable bajo condiciones externas normalizadas; sin embargo, segun (Ghiaus &
Hazyuk 2010) esta aproximacion no toma en cuenta la dindmica térmica del edificio y por
consiguiente las cargas de energia de cada hora pueden contener errores significativos. Otro
método frecuente es una correlacion estadistica, relacionando un balance térmico en estado
estable. En este método, la dinamica de la carga térmica es tomada considerando una

distribucion estadistica alrededor de los valores medios, véase (Bacher & Madsen 2011).

Los métodos de calculo empleados para la determinacion de la carga térmica en la
climatizacion han evolucionado en complejidad y precision. De modo general, en
(ASHRAE 1997) se reconocen varios métodos normalizados para la identificacion de
Cargas Térmicas en edificaciones. Existen diferentes métodos que varian en su
complejidad, desde los mas faciles y concretos capaces de realizarse manualmente, hasta

los mas complejos y mas exactos apoyados por las técnicas computacionales, ejemplo:
e Método de Cargas Instantaneas:

Por su sencillez uno de los primeros en emplearse. En este método los conceptos de
carga térmica y aporte de calor significan fisicamente lo mismo. Este método es poco
preciso en los casos en que la acumulacién de energia es significativa, es decir, cuando su

ganancia no coincida con la carga térmica.
e Métodos E20 de Carrier y CLTD/CLF de ASHRAE:

Métodos distintos pero conceptualmente similares. En ambos se emplean tablas de
factores de carga pre-calculados para unas condiciones estandar o de referencia. Antes de
que estuviese extendido el uso de los ordenadores los dos métodos eran muy empleados por

su facil manejo.
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e Método del Balance Térmico:

Caracterizado por su precision y complejidad, considera los tres mecanismos de
transmision de calor (conduccién, conveccién y radiacion). Para todas las superficies y
volimenes incluidos en el local se plantea un balance de energia con las leyes
fundamentales de la transmision de calor. Las pocas suposiciones y simplificaciones
incluidas en este modelo matematico le acercan a lo que sucede realmente en los
fendmenos naturales, por eso el método es muy exacto, pero con la desventaja de la
complejidad de los calculos que hacen imprescindible la utilizacion de herramientas

informaéticas.
e Meétodo de las Funciones de Transferencia:

Proporciona mayor precision y es mas flexible pues no calcula las cargas en
condiciones de referencia, sino que estas se calculan como resultado de secuencias
concretas de aportaciones de calor para cada aplicacion especifica. El método se desarrolla
a partir del Balance Térmico y persisten muchos conceptos de él, empleando ciertos
procedimientos matematicos y suposiciones que permiten simplificar el problema original
formulado en el Balance Térmico. Las funciones de transferencia pueden completar los
calculos de algunos programas informaticos de facil manejo, proporcionando resultados

bastante precisos.

Una representacion simplificada de los principios fisicos que caracterizan la transferencia

de calor, se presenta en (ASHRAE 1997), ver el esquema de la figura 1.1.

Ganancias CONVECCION Carga de Extraccién
- . b -—
de Calor Enfiamiento 1 de Calor
CONDUCCION | rapracion I
CONVECCION :
-Muebles (con retardo de tiempo)
__ | -Estructuras |
-Almacenadores |
de calor variable |
|
t ______ N - J

Fig. 1.1: Esquema de Transferencia del Calor de la ASHRAE.
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Es necesario tener presente la importancia del efecto térmico del almacenamiento,
diferenciando entre ganancia instantanea de calor para un espacio dado y su carga de

enfriamiento para ese momento.

La carga de enfriamiento es la razon de calor por unidad de tiempo que debe ser removido
del espacio para mantener una temperatura constante del aire en la zona térmica. Por otra
parte, la ganancia de calor por radiacion a la zona no influye inmediatamente en la carga de
enfriamiento. La energia radiante primero debe incidir en las superficies presentes en el
espacio acondicionado (las paredes, el piso, el cielo raso y demas objetos); tan pronto como
estas superficies y estos objetos se ponen mas calientes que el aire del espacio, se transfiere
parte de ese calor por conveccion al aire del espacio acondicionado, mientras que el calor
restante es almacenado, intentando mantener un equilibrio térmico. Esto quiere decir que
para un instante de tiempo dado, la carga de enfriamiento de una zona no tiene porqué ser

igual a las ganancias instantaneas de calor que afectan el espacio.

1.5 Identificacion de modelos de cargas térmicas a partir de redes RC.

Hoy dia una de las técnicas méas usada para estimar la carga térmica en simulaciones
dinamicas es el balance de calor. Una alternativa equivalente y muy frecuente en estos
ultimos afios es el uso de redes térmicas conformadas por elementos Resistivos-Capacitivos
(RC) y fuentes de ganancias de calor. Estos elementos son disefiados siguiendo los
principios fisicos de transferencia de calor, intentando llevar a un esquema de circuitos lo
méas simplificado posible los conceptos validados y certificados por las normas
internacionales. En estos disefios los factores a tener en cuenta y que afectan normalmente
la habitacion, son el calor suministrado directamente al local por conveccion y radiacion
del calor; las posibles fuentes son la radiacion solar, la temperatura ambiente, las ganancias
internas por ocupacion e iluminacion; algunos de estos esquemas son tratados en (Haves et
al. 2010; O'Neill et al. 2010; Siroky et al. 2011).

El principio del balance térmico usado frecuentemente en la literatura se rige por la

siguiente expresion simplificada:

dT j
& -2 (11)

C:Z
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Donde:

C; es la capacitancia de la zona.
T, es la temperatura de la zona.
i

ZQ es la sumatoria de las diferentes fuentes de calor que afectan la zona.

I n

En (Oldewurtel et al. 2010) se detalla como se obtiene la capacitancia térmica de la zona a
partir del principio:

dQ' _dQ'dTz _ . dTz (1.2)

Q=g T at -t at

. dQ! : .
Donde Q' es la cantidad de calor y d_? es la potencia de calor transmitida.
Analizando las edificaciones desde una perspectiva superior, las diferentes zonas térmicas
del edificio pueden ser tratadas como un conjunto que forman la carga térmica total. Esta
consideracion permite predecir un modelo de la potencia total que se requiere basandose en

variables del sistema como las afectaciones meteoroldgicas y el nivel ocupacional.

Frecuentemente en la literatura se cuenta con los valores reales o aproximados de los
elementos RC a partir de mediciones, experimentos, o partiendo de las propiedades de los
materiales y teniendo en cuenta un conjunto de consideraciones y suposiciones. Lo que
sucede es que a medida que la edificacion se torna mas grande, se complejiza el calculo de

estos parametros.

La estrategia trazada en este informe es una alternativa novedosa que adecua las
caracteristicas de diferentes métodos usados para determinar la carga térmica,
aprovechando las ventajas que ofrece cada técnica y adaptandolas a las particularidades del

caso de estudio y a los datos disponibles de la edificacion.
1.6 Técnicas de identificacién de modelos de carga térmica.

La obtencién de un modelo matematico simple y efectivo de una edificacién es siempre
fundamental para el correcto desempefio de las aplicaciones de control de clima. Para
grandes edificaciones donde existe una variedad en las caracteristicas constructivas del

sistema, se torna muy dificil obtener al detalle las propiedades fisicas. Para solucionar este
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problema, se procede a representar toda la masa del edificio como una red térmica formada

por resistencias y capacitancias, véase (Wang & Xu 2006; Lee & Braun 2008).

Este método es conocido como Modelo de Parametros Concentrados o Modelo Hibrido,
siendo una idealizacion de una habitacion a macro-escala (Balan et al. 2011; Verhelst
2012). La temperatura ambiente y las radiaciones solares son equivalencias a fuentes de
voltaje y de corriente, respectivamente. Frecuentemente en la literatura este es un punto
comun de partida donde la estructura de la red sufre algunas modificaciones en funcién de
las variables y mediciones del sistema. Luego se plantean diferentes vias de solucién
dependiendo de las salidas que se deseen obtener (Braun & Chaturvedi 2002; Ghiaus &
Hazyuk 2010).

El control avanzado de edificaciones y los métodos de deteccion de fallas requieren
modelos térmicos de los edificios para predecir o estimar el funcionamiento esperado de
estos. La implementacion en tiempo real de los modelos exige frecuentemente célculos
computacionales de alto rigor, razon por la cual resulta imprescindible la obtencién de
modelos eficaces y eficientes que sean capaces de captar la dindmica del sistema y a la vez

ser lo méas reducido posible para disminuir el peso del computo.

Los métodos para la prediccion de carga térmica incluyen tres categorias principales:

modelos fisicos, modelos de caja-negra (black-box) y modelos de caja-gris (grey-box).
1.6.1 Modelos fisicos. Programas para la simulacion.

Los modelos fisicos son los obtenidos a partir de software computacionales como
EnergyPlus, donde se conocen los detalles del consumo de energia en edificios multi-zonas
con disefios complejos. Algunos de estos programas estan certificados por ingenieros y
arquitectos como estandar en la industria y la construccidén. No obstante, es valido resaltar
gue se necesitan conocer y ajustar un largo nimero de parametros constructivos y disponer

de informacién confiable de las entradas.

Actualmente la simulacion de cargas térmicas es uno de los recursos disponibles para la
investigacion de edificaciones. Se sustenta en metodologias integradas en paquetes de
programas informaticos. Estos programas permiten reducir el tiempo de ejecucion de las

tareas y analizar un gran nimero de variantes con el minimo de recursos (Montelier 2008).
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Para estas aplicaciones en el mercado existen un conjunto de paquetes para la simulacién
térmica de edificaciones, tales como TRNSYS, DOE-2, EnergyPlus, ESR-r, COOL PACK,
Simulador UABC, TRACE, DP-AIRE, SAUNIER DUVAL, MC4, entre otros.

El objetivo fundamental de la simulacion térmica en una edificacion y en el estudio de
proyectos, se basa en que los procesos, en este caso los de transferencia de calor, son
fendmenos que cambian constantemente en el tiempo independientemente de su mecanismo
y su magnitud. La simulacién proporciona un analisis enteramente dinamico, lo cual hace
que podamos observar la ocurrencia de un fenémeno en funcién de cada una de las
variables independientes a las cuales se restringe, permitiendo obtener de una manera

precisa resultados que describen su ocurrencia (Hernandez 2006).

Normalmente cuando el valor calculado de la temperatura de la zona es menor que el set-
point, el valor de la carga térmica se considera cero. Los programas informaticos de
simulacién mas utilizados y certificados a nivel internacional como TRNSYS, EnergyPlus y

ESP-r se basan en esta aproximacion. Esto evita obtener cargas térmicas negativas.

El software elegido para la simulacion de la carga térmica del hotel Jagua fue TRNSYS en
su version 16.0. Este ofrece un alto nivel de precision en las respuestas y debido en gran
medida a los argumentos matematicos regidos por los fundamentos de las normas de la
ASRHAE; unido al aspecto de las respuestas dindmicas con la posibilidad de interpolacion
de datos para pequefios intervalos durante largos periodos de tiempo, hacen de TRNSYS uno
de los software de mayor perspectiva y utilidad. Ademas, el trabajo en su ambiente gréafico
es sencillo y permite comunicarse con programas tan utiles como Matlab y Microsoft

Excel, e importar histéricos del clima desde Meteonorm (Meteotest 2010).
1.6.2 Modelos black-box.

Se conoce como caja-negra (black-box) a la técnica de identificaciobn de sistemas
multivariable donde no se conoce la estructura del modelo y solo se cuenta con bases de
datos de las entradas y las salidas. Es utilizada frecuentemente como Gltima alternativa para
sistemas donde no hay conocimiento alguno de la dindmica de la planta y los sistemas son

frecuentemente no lineales o linealizados bajo ciertas consideraciones.
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Los modelos obtenidos a partir de la técnica de black-box requieren normalmente una gran
cantidad de datos muestreados y no siempre reflejan el comportamiento fisico del sistema
(Wang & Xu 2006).

Existen varios modelos de black-box encontrados en la literatura, donde la idea principal
para la obtencién del modelo es a partir del conocimiento Unico y exclusivo de las entradas
y salidas del sistema. Este método es muy aplicado para sistemas complejos, digase
procesos no lineales y multi-variables donde no hay conocimiento de la estructura o

dindmica del modelo.

La identificacion de sistemas no-lineales es un desafio planteado en la actualidad y esta
técnica ofrece una alternativa para la obtencién de modelos con una dinamica no-lineal. El
problema principal radica en la necesidad de grandes cantidades de datos que permitan
confeccionar historicos del comportamiento del sistema. Entre las vertientes mas utilizadas
se encuentra el desarrollo de técnicas de estimacion recursiva en tiempo real para la
prediccion del perfil de carga, esta idea estd basada en la técnica de obtencion de modelos
auto-regresivos de media mévil con entradas exdgenas (auto-regressive moving average
models whit exogenous inputs, ARMAX en inglés) (Ljung et al. 2007a). También se han
desarrollado modelos a partir de la serie generalizada de Fourier para estimar la carga de
frio de centros comerciales a partir de la prediccion de la temperatura ambiente, la humedad
relativa y la radiacion solar global (Dhar et al. 1999). Una comparacion exhaustiva entre
diferentes modelos obtenido a partir de diferentes principios como la regresion lineal (LR),
auto-regresivo (AR), ARMA, ARMAX y redes neuronales artificiales (ANN) es detallada
en (Kawashima et al. 1995).

Comparado con los modelos fisicos, los modelos con black-box son méas sencillos de
implementar en la mayoria de los casos, pero mas dificil para identificar los pardmetros
optimos del sistema, lo cual se convierte en un desafio para la precision y la estabilidad.
Para poder mejorar la respuesta se necesitan datos de un amplio periodo con rango de
condiciones que permitan el "aprendizaje” del modelo. Desafortunadamente la adquisicion
de los datos de un hotel con un espectro amplio en el rango de operacion por un largo
periodo de tiempo es dificil de obtener. Es por esta razon que resulta poco préactico aplicar

este método de identificacion en edificios comerciales y hoteles cuya dinamica de trabajo y
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las exigencias de confort no pueden ser afectadas. Ademas, en caso de cambios en la
estrategia de control, o remplazo de equipos, puede verse afectada la estabilidad del modelo
e incluso la prediccién de este, lo cual requeriria un nuevo proceso de “entrenamiento”. En
(Ljung et al. 2007a; Zhou et al. 2008) se especifican detalladamente los requisitos

necesarios a tener en cuenta para obtener un buen modelo empleando Black-Box.
1.6.3 Modelos grey-box.

Teniendo en consideracion las debilidades de los modelos fisicos y black-box, para predecir
los modelos de carga térmica, varias investigaciones se han enfocado en el empleo de la

técnica grey-box para estimar o predecir el comportamiento del modelo de carga.

La técnica de identificacion seleccionada para estimar los parametros del modelo
matematico del hotel es la caja-gris (grey-box), la cual permite alcanzar una compensacion
en las exigencias del sistema, donde se requiere de métodos matematicos que brinden un
equilibrio entre las condiciones requeridas, para lograr que este sea preciso y eficiente
(Zhou et al. 2008).

El grey-box permite identificar los parametros de la dindmica de un sistema a partir del
conocimiento previo del comportamiento de las entradas y salidas, obtenidas mediante
mediciones recopiladas en bases de datos y una hipétesis de la estructura del modelo
deseado. El siguiente paso es decidir que métodos seguir para la identificacion: método

bayesiano, método de minimos cuadrados, filtros numéricos, entre otros.

La técnica mas utilizada para la estimacion de parametros en modelos lineales es el Método
de Minimos Cuadrados (Acufia & Pinto 2006). Esta técnica de andlisis numérico se
encuentra contenida dentro de la optimizacion matematica, en la que, dados un conjunto de
pares (0 ternas), se intenta encontrar la funcion que mejor se aproxime a los datos, de
acuerdo con el criterio de minimo error cuadratico. Este método es el empleado en varios
programas informaticos como CTSM para realizar la optimizacion de la respuesta
(Kristensen & Madsen 2003).

Otra variante es el Método Bayesiano; como su nombre indica, es basado en el Teorema de
Bayes. Investigaciones precedentes demuestran que en caso de existir un conocimiento
previo de los parametros iniciales, la estimacion obtenida con esta Gltima variante ofrece

una mejor exactitud en la dindmica del sistema (Pavlak & Balaji 2011).
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Cada una de las alternativas posee sus propias ventajas. En el momento de decidir hay que
tener en cuenta si esté al alcance un conocimiento previo de los pardmetros del modelo o si
se parte de condiciones iniciales cero. Independientemente del método escogido, se debe
tener en cuenta si es posible prescindir del sentido fisico de los pardmetros, con el objetivo
de obtener la mejor respuesta posible del modelo; ya que creando restricciones en sus

parametros sera mas dificil que este siga la trayectoria deseada.

Frecuentemente el método mas utilizado es la técnica de obtencion del modelo de grey-box
inverso. Este consiste en la estimacion de la carga térmica a partir de una identificacion
previa de los pardmetros, que puede ser por el analisis de las caracteristicas de los
materiales constructivos o la identificacién con algoritmo genético, (Acufia & Pinto 2006;
McKinley & Alleyne 2008).

En esta investigacion se dispone de las afectaciones del clima medidas cada una hora, y se
estima la carga térmica con modelos fisicos a partir de datos constructivos pre-analizados y
se procede a utilizar la técnica de grey-box para identificar los pardmetros del modelo
matematico que caracterizan la dindmica del hotel. Se implementa la técnica de grey-box
con parametros iniciales igual cero, debido a que no existe un conocimiento previo de

estos.

1.7 Estrategias de control automatico.

El desafio del disefio de control para edificaciones comenz6 cuando la prediccion del clima
y la ocupacion fue siendo muy proxima a la realidad y sobre todo en estas Ultimas décadas
con el fin de disminuir el consumo de electricidad y la basqueda de técnicas alternativas
que permitan un ahorro de energia y costos. Esta meta se acrecenté a medida que los
sistemas convencionales fueron reemplazados por sistemas modernos de climatizacion (Ma
et al. 2012).

Una estrategia de control completa debe integrar el modo de operacion mas econdémico que
ha de ser determinado teniendo en cuenta un grupo de factores, comenzando por la
prediccion de la carga térmica y capacidad de los chillers. Existen una serie de factores que
deben ser tomados en cuenta a la hora de trazar una estrategia para el control de clima en

edificaciones.
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Numerosas son las técnicas de control, pero no hay dudas de que el MPC aprovecha todo su
potencial para obtener ventajas sobre el resto de las estrategias. En (Gwerder & Todtli
2005) se detallan los factores que hacen del MPC la eleccidn correcta y necesaria para
obtener los mayores beneficios en el control de clima de edificaciones. En el capitulo 2 se
realiza un andlisis detallado del MPC aplicado a edificaciones.

En Cuba no se reportan investigaciones precedentes que apliquen la técnica de MPC al
control de clima en hoteles a partir de modelos dinamicos de carga térmica en espacio de
estado. No obstante, las investigaciones para disminuir el consumo de energia en hoteles es
ampliamente estudiado donde la tendencia mas actualizada es el trabajo con l6gica borrosa,
algoritmos genéticos y redes neuronales (Hernandez 2006; Montelier 2008). En
(Castellanos 2011) se realiza un trabajo detallado de los estudios previos aplicados al sector
hotelero en Cuba y se fundamenta el uso del MPC en el control de clima en una habitacion

basado en modelos que permiten conocer la temperatura de la zona.

El alcance del proyecto comprende el desarrollo de algoritmos basados en el modelo de
control predictivo (MPC) que reduzcan el consumo total de energia y permita garantizar el

confort en la instalacion hotelera.
1.8 Conclusiones del capitulo.

o Sobresale la identificacion de la carga térmica de edificios entre las tendencias
actuales para disminuir el elevado consumo de energia.

o La estimacion del modelo de carga térmica depende de un conjunto de factores
ambientales y ocupacionales, los cuales representan las perturbaciones que afectan el
sistema.

o El empleo de simuladores es una de las mejores propuestas para la estimacion
del perfil de carga térmica de una edificacion.

o La técnica de grey-box es el método de identificacion de modelos que mas se
adecua a las caracteristicas de la investigacion.

o No se reportan investigaciones en el pais que utilicen el MPC a partir de

modelos de prediccion de la carga térmica de una instalacion.
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CAPITULO 2. ESTIMACION DE CARGAS TERMICAS. CONTROL
PREDICTIVO BASADO EN MODELOS.

En el desarrollo del capitulo se explica la metodologia empleada para determinar la carga
térmica del hotel Jagua. Con este proposito, se emplea el simulador TRNSYS vy se realiza la
identificacion de las habitaciones tipos. Ademas, se exponen las modificaciones realizadas
a los circuitos para disefiar la estructura de modelos térmicos; estos deben ser capaces de
representar el comportamiento dindmico de la edificacion. Por altimo, se realiza una resefia
del control predictivo basado en modelos (MPC) y como este puede ser orientado al control

del clima en edificios.

2.1 Situacion geografica y caracteristicas constructivas del hotel Jagua.

La ciudad de Cienfuegos se encuentra situada geograficamente al sur de la region central
del archipiélago cubano. Se encuentra situada aproximadamente en las coordenadas 22°08’
Norte (latitud) y 80°25° Oeste (longitud). Colinda al sur con las aguas del Mar Caribe y al
norte, este y oeste con los municipios de Palmira, Cumanayagua Yy Abreus,
respectivamente. El hotel Jagua esta ubicado en el centro sur de la ciudad, rodeado por las
aguas de la bahia al este y oeste a una distancia menor de 40 metros a cada extremo. Ver

anexo 1 para tener una mejor orientacion espacial del hotel.

El edificio principal posee una capacidad de ciento treinta y seis habitaciones (136), y
cuenta también con un bloque de trece (13) cabafias ubicadas en el area de la piscina, lo que
totaliza un total de 149 habitaciones disponibles para el turismo. El Hotel esta construido
con una estructura de concreto, con paredes exteriores de bloque doble de quince
centimetros, un espacio de aire en el centro para que estas paredes sean acusticas y paredes

interiores de blogue sencillo, con ventanas de cristal en el edificio principal con vista norte
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y puertas de madera en el pasillo sur. Las cabafas estan construidas de similar forma, con la

diferencia de que la pared del lado sur es de cristal (Montelier 2008).

2.1.1 Comportamiento de la temperatura y la radiacion solar.

El continuo monitoreo de las variables meteoroldgicas es una medida que siempre debe
estar presente a la hora de analizar el comportamiento de la dindmica de la carga térmica de
cualquier edificacion. El estado del prondstico de la temperatura ambiente es relativamente
facil de obtener de los institutos de meteorologia.

Las técnicas de prediccion del clima (radiacion solar, temperatura ambiente y humedad)
son ampliamente aplicadas en fuentes fotovoltaicas generadoras de energia, la meteorologia
y la correcta administracion de los recursos agricolas; sin embargo, es a partir del ultimo
quinquenio cuando se ha empezado a aprovechar en la prediccion de cargas térmicas en
algunos proyectos de investigacion. La fiabilidad y exactitud de la prediccion adquieren un

impacto significativo en el control de clima (Gyalistras & Gwerder 2010Db).

Existen métodos matematicos relativamente sencillos y efectivos para estimar el
comportamiento futuro de la temperatura a partir de los valores de maximas y minimas
estimados por los centros meteoroldgicos, (Yoshida & Inooka 1995; Zhou et al. 2005).
Desafortunadamente, no sucede igual con la radiacién solar incidente en la superficie,
donde son pocos los centros de pronosticos que brinden el servicio; por esta razén, algunas
investigaciones se han dado a la tarea de desarrollar métodos precisos que sean capaces de

predecir las variaciones de la radiacion solar (Zhou et al. 2008).

Incluso méas complejo resulta el conocimiento a priori de la radiacion difusa, variable a
tener presente en la dindmica de las edificaciones. La tendencia en el mundo es actualizar
periédicamente desde internet las predicciones del clima e incorporarlas al modelo
(Gwerder 2007; Siroky et al. 2011; Ma et al. 2012).

Un modo sencillo de predecir la temperatura de las proximas 24 horas es validado en (Zhou
et al. 2005):

Thi+T Thi—T . -9
T, = ’”2 o4 ’”2 L % sin (nl—z X n) (2.1)
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Donde:

Tnes la temperatura ambiente predicha para cualquier hora del dia n (desde 0 hasta 23).
Thi es el valor méximo del pronostico de temperatura para el dia.
Tio €s el valor minimo del prondstico de temperatura para la noche.

Los datos de temperatura ambiente y radiacion solar usados en esta investigacién son
adquiridos a partir de histéricos anuales del municipio de Cienfuegos, facilitados por el
centro Meteoroldgico Provincial (2011). Los valores de la temperatura y la radiacion solar
global sobre la superficie terrestre en la provincia de Cienfuegos en julio del 2011 aparecen

reflejados en el anexo 2.

El hecho de que los datos sean el resultado de afios anteriores no representa una mala
prediccion meteoroldgica. Fuentes plantean que el clima para un periodo de 10 afios en
fechas simultaneas sufre variaciones inferiores al 5% de la media estimada, la temperatura
media tiene un error de 1.5°C y la radiacién solar de 15W/m? (Meteotest 2010); por lo
tanto, un analisis de las bases de datos recientes en concordancia con afectaciones severas
del clima futuro dan una buena medida del comportamiento de variables medioambientales
como la temperatura ambiente y la radiacion solar. Ademas, este proyecto es un caso de
simulacion; no obstante, de llevarse a la practica seria sencillo ajustar los valores y el

modelo en caso de ser necesario.
2.2 Simulacion de la carga térmica con el uso de TRNSYS.

TRNSYS es un programa de simulacién de sistemas transitorios con estructura modular
disefiada a resolver complejos sistemas de energia fraccionando los problemas dentro de
una serie de pequefios componentes (referidos como "Type"); estos pueden ser desde una

simple valvula o tuberia, hasta una compleja edificacion.

Los componentes son configurados y ensamblados usando una interfaz grafica integradora
conocida como TRNSYS Simulation Studio, donde el usuario especifica los componentes
que constituyen el sistema y la manera en la cual estan conectados; ver figura 2.1. El
compilador resuelve el sistema de ecuaciones diferenciales y algebraicas que representan
todo el sistema (Zogou & Stamatelos 2007). Por otro lado, para detallar edificios multi-
zona, la libreria de TRNSYS incluye componentes para sistemas térmicos de energia solar y

fotovoltaica, HVAC, energia renovable, cogeneracion, etc.
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Fig. 2.1: Simulacién del hotel Jagua en el ambiente grafico de TRNSYS.

La naturaleza modular de TRNSYS permite obtener las caracteristicas de sistemas térmicos
de climatizacion centralizada y programar nuevos procedimientos matematicos (Yu & Chan
2006). Ademaés, posee la habilidad de desarrollar nuevos componentes en casi cualquier
lenguaje de programacion, y permite empotrar directamente a otros componentes ya
implementados usando otro software como Matlab/Simulink y Excel. El cddigo fuente de

las librerias esta implementado en Fortran.

TRNSYS es uno de los programas de simulacidn aceptados en la lista de estandar europeo
de sistemas térmicos (ENV-12977-2). El alto nivel de detalle de TRNBuild (TRNSYS
Building), conocido como "Type 56", es compatible con los requisitos exigidos por
ANSI/ASHRAE Standard 140-2001 (ANSI/ASHRAE 2001).

Durante la pasada década, TRNSYS ha sido ampliamente empleado en simulaciones de
sistemas energéticos. Estudios comparan el rendimiento del software frente a resultados
experimentales, asi como los resultados simulados con otros programas para edificaciones

certificados en la industria, como EnergyPlus.
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Los datos suministrados a TRNSYS por el software METEONORM (Meteotest 2010) son
bases de datos del comportamiento del clima en diferentes regiones del mundo para todo un

afio y permite ingresar nuevos datos de clima en caso de contar con actualizaciones.

Conociendo las variaciones del clima y la dindmica de ocupacion del edificio, TRNSYS es
capaz de determinar la dindmica de la afectacion en la zona térmica debido a las siguientes
perturbaciones: temperatura de bulbo seco y humedo, radiaciones solares, iluminacion

natural y artificial, infiltracion, ventilacion, ocupacién, equipos, etc.

El objetivo de esta investigacion es obtener del software la carga de frio necesaria a
entregar al edificio para satisfacer la temperatura de confort deseada. Luego buscar un
método de identificacion de la dinamica del modelo de la edificacion para cada una de las

entradas posibles, sean disturbios o control.

2.2.1 Habitacion tipo.

Se define una habitacion tipo o zona térmica con el objetivo de reducir el analisis global del
edificio, es decir, se toman las habitaciones que difieran o tengan mayores ganancias de

calor para llegar a un estimado de cuél seréd la demanda de la estructura.

El anexo 3 presenta en un esquema simplificado del hotel Jagua, las diferentes habitaciones
tipo del edificio principal, donde fueron escogidas las diez zonas térmicas que representan
las cargas mas significativas. En las cabafas fueron seleccionadas tres tipos dependiendo de
su ubicacion y demés caracteristicas. En el anexo 4 se muestran cada una de las
habitaciones simuladas, diferenciadas por su geometria fisica y térmica. Ademas, se obtiene
la carga térmica maxima en funcién de las ganancias de calor mas significativas. La

ubicacidn espacial de cada habitacion tipo es resumida en el anexo 4.

2.2.2 Perfil de carga térmica del hotel Jagua.

El perfil térmico del mddulo ocupacional presenta una dinamica en su comportamiento para
cada hora del dia. En la figura 2.2 podemos apreciar para varios dias del mes de julio el
comportamiento de la carga térmica. Es posible apreciar la necesidad de disefiar un modelo
matematico que sea capaz de predecir la dinamica cambiante en funcion del

comportamiento de las ganancias de calor, maxime producto de las variaciones del clima.
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Fig. 2.2: Perfil de carga térmica de las diez habitaciones tipo del edificio principal.
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Demanda Térmica (KJthr)

En funcidn de los circuitos de agua fria que estén conectados en el momento, respondiendo

al nimero de huéspedes del hotel y a la estrategia de ocupacion, la carga térmica del

mddulo habitacional toma la siguiente curva caracteristica (figura 2.3):

CT.
(KW)
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25
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Fig. 2.3: Perfil de carga térmica del hotel en funcion del nivel ocupacional.

Modelos Resistivos-Capacitivos (RC)

Una de las técnicas mas empleadas para estimar la carga térmica de un edificio y su modelo

correspondiente es la equivalencia de circuitos eléctricos a partir de diferentes

configuraciones resistivas-capacitivas. Este método es una de las alternativas mas viables

hoy dia para el disefio de modelos de carga térmica (Bacher & Madsen 2011; Siroky et al.
2011).
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Un método frecuente en las redes térmicas es dividir las superficies de una zona dada en
varias capas, y cada una de ellas con su correspondiente capacidad térmica y una variable
de estado asociada a su temperatura (Gwerder & Todtli 2005).

A continuacién se desarrollan dos propuestas de circuitos RC presentes en la literatura,
ambos seran previamente modificados para ser adaptados a las circunstancias de la
investigacion. Posteriormente se determinardn las estructuras correspondientes a cada

modelo representados en el espacio de estado.

2.3.1 Estructura del modelo de carga térmica a partir de la red RC de Braun.

Analizando las edificaciones desde una perspectiva generalizada a nivel superior, las
diferentes areas del edificio pueden ser tratadas como un conjunto que forman la carga
térmica. Esta consideracion permite predecir un modelo de la potencia total requerida

basadndose en variables meteorolégicas.

En (Braun & Chaturvedi 2002) desarrollan un modelo de redes térmicas para la prediccion
de la carga dinamica de un edificio. Esta variante de identificacion basada en la estructura
de una red 3R2C necesita solo de dos a cuatro semanas de recopilacion de datos para
preparar el modelo. El error del modelo estara limitado dentro de un 2% en la simulacion
con datos preestablecidos y un 9% para datos en tiempo real. El modelo puede ser sometido
a modificaciones en la dindmica de la transferencia de calor, véase (Wang & Xu 2006). La
propuesta de Braun es posiblemente el esquema en redes RC de mayor impacto en el
mundo, y ha sido validado en diferentes aplicaciones; ejemplos de la utilidad del circuito
son (McKinley & Alleyne 2008; Haves et al. 2010; O'Neill et al. 2010). En la figura 2.4 se
presenta una de las variantes del modelo original (Ma et al. 2012) y en la figura 2.5 el

modelo propuesto para la investigacion.

La diferencia entre ambos circuitos es la ganancia interna, que incluye el calor proveniente
de las personas, luces y equipos electrdnicos, la cual es una constante en el disefio original
y para la estimacién del modelo es considerada dentro de la dinamica de la salida de la

carga térmica estimada en TRNSYS.
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Fig. 2.4: Circuito de Braun. Fig. 2.5: Circuito Propuesto.

Los principales componentes del modelo de prediccion son las paredes y ventanas, a los
cuales son asociados elementos capacitivos Y resistivos que conforman el circuito analogo.
R1 simboliza la resistencia térmica de las ventanas. Las paredes estan representadas en una
red 3R2C, ampliamente utilizada en la literatura moderna, donde Ci, y Cou: equivalen a la
capacitancia térmica captada por las paredes en el interior y el exterior del edificio bajo la
accion de la radiacion solar en el interior y el exterior, respectivamente. La resistencia
térmica entre las capacitancias es modelada por Rs, mientras que R, y Ry representan la

resistencia térmica causada por la conveccion del calor.

Las entradas del modelo son la temperatura ambiente Toa, la temperatura de set-point Tsp, ¥
las radiaciones solares. Qsolaroust Y Qsolarin SON la radiacion solar global que incide
directamente sobre el exterior de las paredes de la construccion y la radiacion solar difusa

que llega al interior de la habitacion, respectivamente.

Los estados iniciales del modelo son las temperaturas de las zonas térmicas Tin ¥ Tou, Y la

salida del modelo es la demanda de frio necesaria para satisfacer el confort, es decir, Qyoag.

Es necesario sefialar que el hotel Jagua tiene orientacion Norte y la radiacion solar en el
interior de las habitaciones solo llega como radiacion difusa a través de las grandes

ventanas con vista al norte.

Analizando detalladamente el circuito en cuestion es posible determinar las ecuaciones de
entrada (2.2-2.3) y de salida (2.4) del modelo a partir de un analisis alrededor de los

elementos capacitivos asociados a Tin Y Tout, Y @l amperimetro que mide la Qoad.
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A partir de estas ecuaciones se determina la estructura que tendra el modelo matematico de

la forma matricial:

= = Ax(t) + Bu(t) (2.5)
y(t) = Cx(t) + Du(t) (2.6)
Donde:
Tsp
I outl X= [Tout] V= [QLoad] U= %Z
Qout
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2.3.2 Estructura del modelo de carga térmica a partir de la red RC de Ghiaus.

En (Ghiaus & Hazyuk 2010) se propone un esquema de red RC a partir por los estandares
europeos. Este esquema es usado por el grupo MIGRER (Intelligent Buildings and Rational
Management of Renewable Energy) en Francia. El autor determina la temperatura del

edificio 6,, basandose en el conocimiento previo de las caracteristicas constructivas del

edifico y la estimacién de los elementos del circuito equivalente.

Para alcanzar esta meta, se deben conocer una serie de registros historicos de mediciones
que permitan establecer el modelo a partir de los datos medidos. En la figura 2.6 se muestra
la red propuesta en (Ghiaus & Hazyuk 2010) y en la figura 2.7 se presenta el esquema
alternativo con el cual se determina el modelo matematico. La ventaja de este modelo es
gue no se necesita conocer la radiacion solar difusa, solo se requiere la radiacion global, la
cual es mucho mas facil de pronosticar y los fundamentos matematicos para su prediccion

Son menos rigurosos (Zhou et al. 2008).

El objetivo del circuito es determinar la dinamica de la carga térmica existente en el
edificio para satisfacer la exigencia de la temperatura de confort; por ello se coloca un App

que medira el flujo de calor en el interior de la zona, es decir, la carga térmica.



CAPITULO 2. Estimacion de cargas térmicas. Control predictivo basado en modelos. 30

R, 0+0

=in

»
—_—

RN“J? R\|“J.?+1€&.'f e

B, lc}, 0,

Oy

Fig. 2.6: Circuito de Ghiaus Fig. 2.7: Circuito Propuesto
Para el circuito de Ghiaus la capacitancia térmica equivalente de la pared y de la zona son
Cw Yy C,, respectivamente. La resistencia R, es la equivalencia a la ventilacion e infiltracion,
mientras que R, es la resistencia térmica en el exterior por concepto de conveccion. Ry, €s
la resistencia media a la conductividad térmica a través de las paredes. Rq; es la resistencia a

la conveccidn en el interior de la zona térmica.

Para el primer caso el objetivo es determinar la temperatura de la zona 6, a partir de
mediciones registradas, mientras que para el caso en cuestion se excita la temperatura de la

zona al valor de la temperatura de set-point (Tsp). La fuente &, equivale a la dinamica de la

temperatura ambiente. Qs es la radiacion solar global en funcion del tiempo. Qg es la suma
de las ganancias internas, tales como el nivel de ocupacion, iluminacion y equipos
eléctricos. Qy y Qin SONn ganancias internas por concepto de ventilacion e infiltracion. Estas
fuentes no presentan una dinamica fuerte de un dia a otro y ademas estan consideradas en la
carga térmica determinada con TRNSYS. Frecuentemente, en la literatura estas ganancias se
establecen como una constante; por dicha razon, son tomadas en cuenta dentro de la salida
de la carga y no se incorpora al modelo, pues este no sufre afectaciones significativas en su
variacion.

Notese que la temperatura ambiente y la radiacion solar global son las principales
perturbaciones del sistema. La temperatura en la pared es 6, , esta variable sera el vector de

estado. A partir de la red RC de la figura 2.7 se realizan los célculos pertinentes para

determinar la estructura del modelo matematico.
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La estructura del modelo sigue la forma de las ecuaciones (2.5) y (2.6), donde:

d TSI?
X = at = [Tw] X = [Tw] Y = [QLoad] U= 9.0
Qs
1 1 1 1 1 1 1 R
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2.4 Control predictivo basado en el modelo (MPC).
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El término control predictivo basado en modelo (MPC) se aplica a un conjunto de

estrategias de control por computador, organizadas en torno a algunas ideas comunes, que

ya desde finales de los ‘70 comenzaron a atraer la atencion del mundo industrial y de la

comunidad académica (Camacho & Bordons 1999).

El MPC se enmarca dentro de los controladores éptimos, es decir, aquellos en los que las

actuaciones responden a la optimizacion de un criterio. El criterio a optimizar esta

relacionado con el comportamiento futuro del sistema, que se predice gracias a un modelo

dinamico del mismo, Ilamado modelo de prediccién. El intervalo de tiempo futuro que se

considera en la optimizacién se denomina horizonte de prediccién (Kwon & Han 2005).

La idea principal del control predictivo es usar el modelo de la planta para predecir la

evolucién futura del sistema. En cada tiempo de muestreo, se resuelve un problema de

control 6ptimo a lazo abierto para un horizonte finito. La sefial 6ptima de control es

aplicada al sistema solo durante el préximo intervalo de muestreo. En el proximo instante
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de muestreo, se resuelve un nuevo problema de control optimo basado en las nuevas
mediciones de los estados del sistema para un horizonte cambiante (Coffey et al. 2010). El
controlador resultante se conoce como Control de Horizonte “Residente” (RHC). Un
estudio detallado de las caracteristicas del RHC se realiza en (Kwon & Han 2005).

Una de las propiedades mas atractivas del MPC es su formulacion abierta, que permite la
incorporacion de distintos tipos de modelos de prediccion, sean lineales o no lineales,
mono-variables o multi-variables, y la consideracidn de restricciones sobre las sefiales del

sistema. Esto hace que sea una estrategia utilizada en diversas areas del control.

Estas caracteristicas han hecho del control predictivo una de las escasas estrategias de
control avanzado con un impacto importante en problemas de d&mbito industrial. En este
sentido es importante resaltar que el control predictivo se ha desarrollado en el mundo de la
industria, y ha sido la comunidad investigadora la que se ha esforzado en dar un soporte
tedrico a los resultados practicos obtenidos. Segun Karl Astrom, entre los articulos mas
citados en la revista Automatica el MPC ocupa el 2%, 3 y 6° lugar (Richalet &
O’Donovan 2009).

2.4.1 Aplicaciones del MPC en edificaciones.

El objetivo de un control 6ptimo en hoteles es asegurar el confort térmico con un consumo
minimo de energia. EI MPC esta considerado entre los mejores candidatos para estas tareas
por sus caracteristicas de minimizar un funcional convenientemente establecido y manejar

de manera simple y efectiva las restricciones en las variables de mando y estados.

Inicialmente fue usado en la industria quimica y petroquimica, sin embargo, en el area de
investigacion de edificios comerciales no recibié mucha atencion; una de las razones fue
los importantes requisitos computacionales. No obstante, el desarrollo de la tecnologia y la
computacion fomentd el campo de accién del MPC, especialmente por las ventajas que

ofrece sobre otras estrategias de control (Morari 1995).

Durante la ultima década, multiples grupos de investigaciones se han dado a la tarea de
estudiar los diferentes aspectos del MPC aplicado al control de clima en edificios. Los
trabajos basados en simulaciones muestran que el MPC puede ser adaptado a los
requerimientos de disimiles sistemas de control térmico en edificios, como la calefaccién

(Bacher & Madsen 2011), el flujo de agua a través de paredes (Siroky et al. 2011) y techos
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(Rijksen et al. 2010), la ventilacién y la climatizacion con almacenamiento de energia (Ma
et al. 2010).

Estad probado que el MPC aplicado a edificaciones funciona mejor que muchos otros
controladores, ahorrando grandes cantidades de energia y a la vez manteniendo un
aceptable confort en los locales (Gyalistras & Gwerder 2010b). Estas investigaciones
tedricas han sido respaldadas por pruebas experimentales en edificios reales (Privara et al.
2011b). Similar al estudio basado en simulaciones, se ha demostrado que el MPC realmente
reduce el consumo de energia y mejora el confort térmico. Comparandolo con estrategias
clasicas de control, se puede ahorrar hasta un 30% de energia; esta cantidad varia en

dependencia del tipo de construccion y las caracteristicas climatoldgicas.

El MPC ha sido adoptado como la estrategia de control mas aceptada en el control de
edificios. Esto se demuestra en investigaciones como OptiControl en Suiza (Gyalistras &
Gwerder 2010b), MPC en Berkeley, Estados Unidos (Coffey et al. 2010), y MIGRER en
Francia (Ghiaus & Hazyuk 2010). Ademas, se han reportado aplicaciones en diferentes
ramas de la energia, tal es el caso de investigaciones con principios ecoldgicos. Una de las
propuestas novedosas del MPC es reducir los picos de carga durante las horas de mayor
consumo energético y desplazar los periodos de tarifa alta hacia otros horarios, con la
implementacion de estrategias de control para la técnica de almacenamiento de energia en

tanques estratificados (Ma et al. 2010).
2.4.2 Modelo de prediccion.

Como su nombre indica, el MPC esta basado en un modelo del proceso a controlar, el cual
es empleado para predecir la evolucion futura del estado o de las salidas. EI modelo del
proceso es conocido como modelo de prediccion y describe el comportamiento esperado
del sistema. Este modelo puede ser lineal o no lineal, en tiempo continuo o en tiempo
discreto, en variables de estado o en funciones de transferencia que relacionan las entradas
y las salidas. Es el elemento principal del MPC, debiendo ser lo mas realista posible pero
sin ser tan complejo que deje de ser intuitivo y dificulte el analisis tedrico de la ley de

control resultante (Morari 1995).

El hecho de que el problema de optimizacién implicado se resuelva mediante el

computador, asi como las diversas técnicas de horizonte de prediccidon con la que se aplica



CAPITULO 2. Estimacion de cargas térmicas. Control predictivo basado en modelos.

34

la solucion, hace que sea mas natural considerar modelos discretos que continuos. Los

modelos més populares son:

J Modelos basados en la respuesta impulsiva finita (FIR).
o Modelos basados en la respuesta escaldn.

o Modelos basados en la funcion de transferencia.

o Modelos en el espacio de estado.

o Otros modelos: no lineales; modelos basados en redes neuronales o ldgica difusa.

Un modelo tipico de prediccion lineal discretizado tiene la forma (Maciejowski 2002):

x(k +1) = Ax(k) + Bu(k) (2.9)
y(k) = C,x(k) (2.10)
2(k) = C,x(k) (2.11)

Donde x es el vector de estados, u es el vector de entradas, y es el vector de salidas medidas
y z es el vector de salidas a controlar, ya sea para mantener un set-point o satisfacer

determinadas restricciones, o0 ambas.

Como podemos apreciar el modelo carece de la matriz D, es decir, D=0. Este criterio es el
mas frecuente y el criterio mas empleado en la literatura, pero si nos detenemos a pensar,
esta condicion limitaria el MPC a modelos especificos. Como se mostré anteriormente, la
estructura de los modelos que se desean identificar en esta investigacion presentan en
ambos caso la matriz D. Por esta razdn se ha separado el vector de los disturbios del vector

de mando. De este modo, el modelo tendra la forma:

x(k + 1) = Ax(k) + Bu(k) + Ev(k) (2.12)
y(k) = Cx(k) + Du(k) + Gv(k) (2.13)
2.4.3 Funcion objetivo.

La funcidén de coste u objetivo es quien indica el criterio a optimizar. Es una funcién
definida positiva que expresa el coste asociado a una determinada evolucién del sistema a
lo largo del horizonte de prediccion N. EI MPC calcula la ley de control a partir de la
minimizacion de la funcion de costo para un horizonte de prediccién futuro. La funcién de
costo clasica usada en el MPC poseé la siguiente formulacion cuadratica en la que aparecen

los errores de seguimiento predichos y el esfuerzo de control (Maciejowski 2002):
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J(k) = Zﬁvj,vl SNz (k +ilk) — yP (k + il + T2 A (DAullk + il k|12 (2.14)

Aqui, Zes la salida estimada, mientras que y* es la referencia y Au es la variacion del
mando. En esta funcion N; y Ny determinan el comienzo y el final del horizonte de
prediccion, mientras que N, es el horizonte de control. Los dos primeros pardmetros marcan
los limites de los instantes en los que es deseable que la salida siga la trayectoria de
referencia y Ny no tiene porqué ser igual a Ny, pudiendo ser un valor menor, de manera que
para los instantes futuros mas alla del horizonte de control se supone que la sefial de control

es constante.

Estos conceptos se ilustran en la figura 2.8. Ademas, esto puede provocar una reduccion del
namero de variables de decision, lo que conlleva a menor cantidad de célculos para la
optimizacion. Por otro lado, los coeficientes 6 y A son secuencias de ponderacion por los

errores del proceso y el efecto del mando, respectivamente. Usualmente toman la forma:
5(k) = aMvk (2.15)

Si 0< a<1 los errores futuros mas lejos de t tienen mas peso, dando lugar a un control mas
suave. Si o>1 el error en los instantes mas cercanos a t tienen mas peso, por lo que el

control serd més rapido (Privara et al. 2011a).

Cuando se aplica el MPC al control térmico de edificaciones, una de las salidas debe ser la
temperatura en el interior mientras que el mando suelen ser las fuentes de calor que afectan
al sistema. Aungue usualmente el MPC optimiza la funcion de costo en la ecuacion 2.16,
existen otros criterios que priorizan el confort o el aspecto econdémico. El inconveniente de
la formulacién anterior de la funcion de costo es que no siempre refleja exactamente el
desempefio deseado para el control del confort. La primera sumatoria del miembro derecho
de la ecuacion se conoce como funcidn de coste de etapa y penaliza el error de la salida;
forzando a la salida del sistema a seguir al set-point tan cerca como sea posible, en el caso
del control térmico es la temperatura del interior. Aunque este desempefio es el mas
requerido para los sistemas de control en sentido general, no es exactamente lo que se
necesita para el control térmico de edificaciones. La regulacion europea EN-1SO-7730 y el
estandar de la ASHRAE (ASHRAE 2004) definen el confort térmico como un rango de la

temperatura en el interior de la zona delimitado por un minimo y un maximo, que va mas
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alla de un valor fijo. Por esta razon, la accion de forzar la temperatura de la zona a un valor
de set-point invariable puede ser innecesaria cuando se dispone de un rango dentro del cual
el valor de la temperatura se puede desplazar en funcién de garantizar otro criterio, como el
econdmico. La segunda parte a la derecha de la ecuacion penaliza el incremento en el
mando entre dos instantes de muestreo consecutivos. Este criterio generalmente mejora la
sefial de control y se utiliza cuando es preferible evitar variaciones repentinas en el mando,
con el fin de disminuir el uso y desgaste del actuador. No obstante, cuando el mando esta
compuesto por los flujos de calor, la mejora de la respuesta no es significativa, por lo cual
es frecuente despreciarlo en el control de clima (Hazyuk et al. 2012).

Por estas razones existe la tendencia a simplificar la funcion de coste segln se necesite y de
ser posible se formula una funcion lineal sujeta a restricciones lineales en lugar de una
funcion cuadratica. Esto permite resolver el problema usando métodos de programacion
lineal (Lineal Program (LP)). Consecuentemente, el problema de control debe ser

formulado en la forma candnica de LP.

: Horizonte de prediccién (N)

h 4

Trayvectoria de referencia

Salida T Prediccion de

TR {
controlada "y (b k|t) la. salida
o \\\ e ____./
1t t.:Z'
Senal dle w(t+2/t)
contro

wit+1|t)

Senales de control postuladas

(t) t+1 t+2 t+IN

Figura 2.8: Estrategia del control predictivo.

2.4.4 Ley de control.

La secuencia de actuaciones futuras condiciona en gran medida la evolucién del proceso.
Para medir la bondad del control obtenido se puede formular un criterio o indice de

comportamiento, de manera que se puede obtener, mediante técnicas de optimizacion, la
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secuencia de actuaciones Optima. Esta serd la que, de acuerdo con el criterio elegido,
proporcione el mejor control. El célculo de la sefial de control mediante la minimizacion de
un indice de comportamiento o funcion objetivo, es otra de las ideas comunes a las técnicas
de control predictivo. El objetivo de un controlador predictivo sera obtener en cada instante
de muestreo la secuencia de actuaciones, que hace minimo el indice de funcionamiento de

la funcion de costo J (Fernandez 2007).

En este trabajo se desarrolla el controlador utilizando el método de programacion lineal
(LP). Las técnicas lineales de control presentan herramientas poderosas y han sido
ampliamente desarrolladas y probadas en el plano académico; ademas, permiten una
solucion analitica y no requieren de complicados medios computacionales para su
simulacién y solucion. El algoritmo de MPC, el cual puede reducirse a un sencillo
problema de programacion lineal (LP) o cuadratica (Quadratic Program, (QP)) esta bien
establecido y es satisfactorio cuando se trata con sistemas lineales o medianamente no

lineales sujetos a restricciones (Bausa & Lusson 2011).
2.4.5 Estructura generalizada del MPC.

Realizando distintas variaciones de los tres elementos principales del MPC (modelo,
funcion de costo y ley de control), se puede obtener una gran diversidad de controladores
que formarian parte de la familia del control predictivo. Para poder plantear cualquier tipo
de mejora se debe pasar por un primer paso de analisis de estos tres elementos. Estas ideas
determinan la estructura general empleada para la implementacion de controladores
predictivos, ilustrada en la figura 2.9, donde los dos elementos fundamentales son el
modelo de prediccion y el optimizador. Las caracteristicas del problema de optimizacion

estan dadas principalmente por la funcion objetivo (Fernandez 2007).

En general, para resolver el problema se requerira emplear algn tipo de método numérico,
aungue existen casos en los que se puede obtener una expresion analitica de la ley de
control. Esto ocurre, cuando el modelo es lineal, la funcion objetivo tiene la forma de un
criterio cuadratico y no se consideran restricciones explicitamente. En el caso de
considerarse restricciones, tradicionalmente, la ley de control se ha tenido por no lineal. Por
tanto en este caso, se requiere emplear métodos numéricos para obtener la secuencia 6ptima

de actuaciones (Maciejowski 2002).
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Las formulaciones del control predictivo para garantizar la estabilidad han ido
evolucionando desde las estrategias de horizonte finito, deslizante, residente, etc.
Sorprendentemente, todas las estrategias responden a unas condiciones generales de
estabilidad. Este importante resultado se propuso en (Mayne et al. 2000), eje rector del

control predictivo y referencia obligada en este campo de desarrollo.

Entradas v Salidas

Pasadas Trayvectoria de Referencia

Salidas Predichas _
MNModelo o

-+
,\‘I
-

Entradas Futuras

Errores Futuros

O ptimizador

Funcion de Coste Restricciones

Fiaura 2.9: Estructura aeneral de los controladores predictivos.

2.4.6 Ventajas y desventajas del MPC.

El control predictivo es quizas la técnica de control avanzado que mayor aceptacion ha

tenido en el mundo industrial con miles de aplicaciones, la mayoria en la industria

petroguimica y de procesos. EI MPC ha demostrado una notable aceptacion en el control de

clima de edificaciones, asi como en la comunidad académica. Las razones de este exito, que

no han conseguido otros tipos de control avanzado, son las numerosas ventajas que

permiten lograr un incremento en la productividad de las instalaciones donde se aplica

(Morari 1995; Camacho & Borddns 1999; Fernandez 2007).

Ventajas:

» Permite tratar con sistemas lineales y no lineales, mono-variables y multi-variables
utilizando la misma formulacion del controlador.

» Esaplicable a practicamente cualquier tipo de proceso independientemente de que sea
estable o inestable, de fase minima o no minima o tenga retardos.

» Presenta de manera natural compensacion de retardos, sin tener que recurrir a
compensadores como el predictor de Smith, salvo en el caso de existir incertidumbre

en el retardo.
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* Incorpora de forma natural la compensacién feedforward, proporciona varianza
minima en las variables controladas y puede utilizarse en sistemas de dinamica dificil,
con retardos, respuesta inversa, etc.

» Posee la capacidad para considerar restricciones en las entradas y salidas del proceso a
la hora de calcular la ley de control.

» Es conceptualmente simple de comprender vy ajustar por el personal técnico.

» Existen controladores comerciales en el mercado con adecuado soporte técnico.

De todas estas ventajas, sin duda la mas importante es la posibilidad de incorporar

restricciones en el célculo de las actuaciones, aspecto que las técnicas clasicas de control no

permiten. No obstante esta técnica de control no estd exenta de desventajas, principalmente

por su alta exigencia de computo (Camacho & Bordons 1999).

Desventajas:

* Requiere el conocimiento de un modelo dinamico del sistema suficientemente preciso,
que no siempre es facil de obtener.

» Requiere un algoritmo de optimizacion, por lo que sélo puede implementarse por
computador.

» Requiere un alto coste computacional, lo que hace compleja su aplicacion a sistemas
con una dinamica rapida.

Merece la pena destacar que el control predictivo es una técnica muy potente que permite

formular controladores para sistemas complejos y con restricciones. Esta potencia tiene un

precio asociado: el coste computacional y la sintonizacion del controlador. Recientes

avances en el campo del MPC proveen un conocimiento mas profundo de estos

controladores, obteniéndose resultados que permiten manipular estos requerimientos.

2.5 Conclusiones del capitulo.

e Se obtiene la carga térmica del hotel para diferentes niveles de ocupacion, a partir
de la simulacion realizada en el software TRNSYS.

e Se disefian dos estructuras de modelos de carga térmica en edificaciones realizando
ajustes en circuitos RC previamente conocidos.

e Se presenta un enfoque tedrico del MPC adecuandolo al control de clima en

edificaciones. Se argumentan las ventajas sobre otras técnicas modernas de control.
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CAPITULO 3. CONTROL PREDICTIVO BASADO EN MODELOS
TERMICOS DEL HOTEL JAGUA.

En el presente capitulo se exhiben los resultados obtenidos en la identificacion de modelos
de carga térmica de edificaciones. Posteriormente se realiza una validacion de estos
modelos y se comparan los resultados obtenidos para ambos casos. Luego se procede al
ajuste optimo del agua de suministro del chiller aplicando la técnica de control predictivo
basado en el modelo térmico del hotel Jagua. Finalmente se realiza un analisis econémico

de los resultados obtenidos siguiendo la metodologia de analisis del ahorro relativo.
3.1 Identificacion y validacion de modelos de carga térmica.

Existen software de desarrollo que aprovechan las ventajas del calculo computacional para
aplicar las técnicas de identificacion, siendo MATLAB uno de los programas autenticados
internacionalmente con mayor utilidad para la identificacion, donde el algoritmo de

solucién es un desarrollo de técnicas de probabilidad y estadistica.

Luego de especificar las diferentes estructuras propuestas, los modelos son incorporados a
Matlab, donde se estiman los pardmetros bajo técnicas estadisticas y se obtiene un modelo
por la técnica de grey-box, donde a partir de estructuras conocidas de modelos, y el
comportamiento de las entradas y salidas de este, se logra identificar los pardmetros que
conforman la disposicion de las matrices en el espacio de estado. El desarrollo del grey-box
en Matlab posee la capacidad de estimar tantos parametros sean necesarios segun los datos
disponibles. Ademas, permite imponer restricciones a los pardmetros obtenidos, en caso de
ser necesario, forzando a Matlab a realizar la identificacion siguiendo condiciones, como es

el caso de valores absolutos o la correlacion paramétrica (Ljung 2007b).
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La ventaja de la correlacién paramétrica es alcanzar valores en el modelo que ofrezcan un
sentido fisico del sistema, como puede ser el caso de las resistencias y capacitancias de un
hotel. No siempre es posible obtener un buen modelo a partir de restricciones, pues estas
limitan el céalculo paramétrico, sobre todo en aquellos sistemas que poseen una alta
dindmica y no presentan ciclos periodicos; igual sucede en modelos excitados con sefiales
binarias pseudo-aleatorias (PRBS) con una banda de frecuencia amplia, véase (Bacher &
Madsen 2011).

Cuando el modelo es reducido, existe una menor probabilidad de que este siga la dindmica
correctamente con un error despreciable inferior al 5%. Por otro lado, a mayor complejidad
en la estructura del modelo, mayor sera la exigencia del computo requerido, el cual puede

volverse indeterminado, véase (Acufia & Pinto 2006).

Uno de los principales retos trazados en esta investigacion es la identificacion de modelos
matematicos en el espacio de estado que sean capaces de seguir la dindmica de la carga
térmica de una edificacion. Para ello se ha elegido como caso de estudio el sector

habitacional (149 habitaciones) del hotel Jagua en la provincia de Cienfuegos.
3.1.1 Modelo obtenido a partir de la red de Braun (Modelo I).

Entre las propuestas presentadas de circuitos RC en el capitulo anterior esta la red térmica
de Braun. Anteriormente se determind la estructura del modelo matematico en el espacio de
estado. Para estimar los parametros del modelo se analizaron diferentes métodos y se
escogid el software Matlab para aplicar la técnica de grey-box. Las funciones idgrey y pem

necesarias para la identificacion del modelo por grey-box son detalladas en el anexo 5.

Para la identificacion se excitd el modelo con las entradas: temperatura ambiente, radiacién
solar global y radiacion difusa, y una sefial PRBS como temperatura de set-point. La salida
fue la carga térmica identificada en TRNSYS (aparece en azul en la figura 3.2). Todos los
datos de la identificacion corresponden al mes de julio, en la figura 3.1 se exhiben los
valores de entrada para los meses de julio y agosto. En el anexo 6 se presenta la

programacion realizada en Matlab.
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Entradas: Julio-Agosto
34F T T T T T T T

30H
28H
26
24y
22 |

I I I
| — Ambiente exterior 400 600 800 1000 1200 1400
1000 | | | I | | |

500

241 .
22
1 1 | 1 | 1 1
Set-point 400 600 Tigmpo [h] 800 1000 1200 1400

Fig. 3.1: Entradas empleadas para excitar los modelos en la identificacién y validacion.

Temperatura [°C] Radiacion Solar WW/m2] Temperatura [°C]

El modelo continuo identificado tiene la forma de las ecuaciones 2.5 y 2.6, donde:

_ [—0.063265 0.0065613]

0.031773  —0.114781,,,

B

[0.059146 0.00025251 0 0
0 0 0.049269 0.00191251;,4

C =[78.266 0]iy;
D=[-8371 0 10.662 0]ixs

El modelo anterior fue entrenado con los datos del mes de julio para el proceso de
identificacion. La validacion se realiza excitando el modelo con los valores de entrada
correspondiente al mes de agosto. Los resultados son satisfactorios y se muestran en la
figura 3.2. La carga térmica predicha (en rojo) coincide con la respuesta obtenida en
TRNSYS (en azul).

Uno de los aspecto a tener en cuenta propuesto en (Ljung 2007b) para la validacion del

modelo es el coeficiente FPE (Final Prediction Error, en inglés). En el anexo 5 se detalla el

modo de obtencion de este parametro. Para el modelo identificado el fpe es 201.4670.
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Validacion del modelo de Carga Térmica. Agosto

——C.T. medida en TRNSYS —— C.T. Predicha con Grey-box
450 =

400+

350

300

N
[4)]
o

Carga Térmica [KW]

50 I I | I I I
100 200 300 Tiempo [h]400 500 600 700

Fig. 3.2: Validacion del modelo de carga térmica. Red de Braun. 100% de Ocupacion.

3.1.2 Modelo obtenido a partir de la red de Ghiaus (Modelo I1).

Otra propuesta de modelo térmico de edificaciones es el obtenido a partir de la red térmica
RC de Ghiaus. Siguiendo el mismo procedimiento realizado en el epigrafe anterior se
identificé el modelo en espacio de estado. Las entradas de este modelo seran la temperatura

ambiente, la radiacion solar global y la temperatura de set-point. Estas aparecen en la figura
3.1 (en azul).

El modelo continuo, resultado de la identificacion tiene la forma de las ecuaciones 3.1 y
3.2. Para el modelo obtenido a partir de modificaciones en la red propuesta en (Ghiaus &

Hazyuk 2010), los valores de las matrices son:
A =[—0.064671]1,4

B = [0.058406 0.0077613 0.000088023]x3
€ =[80.123] 1.,

D =[-84.918 9.8749 0]iy3
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Validacion del modelo de Carga Térmica. Agosto

T T T T T T
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Fig. 3.3: Validacion del modelo de carga térmica. Red de Ghiaus. 100% de Ocupacion.

La figura 3.3 muestra la correspondencia entre las cargas térmicas predicha y la estimada
en TRNSYS, demostrando resultados positivos. La programacion en Matlab se realiza de
forma similar a la mostrada en el anexo 6 para la red de Braun, con algunos reajustes de
simplificacion en las matrices. El modelo obtenido fue excitado con datos del mes de
agosto y se comparo la salida predicha (en rojo) con el valor deseado (en azul). El error de

prediccion final fpe para el modelo es de 155.6211.

3.1.3 Comparaciéon de modelos.

Luego de obtener los modelos matematicos correspondientes a cada red RC, fue necesario
comparar los resultados y analizar las ventajas y desventajas de uno respecto al otro. La
idea principal por la cual se identifican y validan ambos modelos es para disponer de
estructuras de diferente orden e intentar llegar por mas de una via a resultados similares.
Para ello se realizd un analisis de las respuestas ante las mismas perturbaciones y se
compararon las salidas de carga térmica de cada modelo. Como se aprecia en la figura 3.4,

de modo general ambas salidas coinciden, esto valida los dos modelos entre si.

El modelo Il posee la ventaja de ser mas simple y sencillo de aplicar, es de primer orden y
no necesita conocer o predecir la radiacién solar difusa, magnitud fisica que usualmente no

es medida. Sin embargo, su sencillez lo convierte en un modelo propenso a no seguir
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cambios bruscos en la dindmica de la edificacion, principalmente por cambios en el set-
point. No obstante, este aspecto no resta meéritos a la respuesta del modelo, debido a que la

temperatura del hotel no sufre grandes variaciones en su valor.

Salidas de los modelos | y || ante perturbaciones.
500 T T T

—C.T. modelo de Braun —— C.T. modelo de Ghiaus
450 -

400

w

()]

(=]
T

w

[=)

o
T

1

N

[4)]

[=]
|

Carga Térmica [KW]

N
o
o
|

150 \J -

100 =

50 I I I I | I
100 200 300 400 500 600 700

tiempo [h]
Fig. 3.4: Salidas de los Modelos I y II ante perturbaciones. 100% de Ocupacion.

Sin embargo, el esquema térmico del modelo I expuesto en (Braun & Chaturvedi 2002)
goza de un amplio reconocimiento en el mundo y ha sido aplicado y validado en varios
proyectos relevantes (Haves et al. 2010). En cuanto a la necesidad de conocer la radiacion
solar difusa, algunas investigaciones realizan algoritmos relativamente sencillos para
relacionar esta fuente de calor en funcién del factor de nubosidad (Ma et al. 2012). El
mérito de conocer la carga térmica es que a partir de estos valores se puede trazar una
estrategia de disefio a la hora de comprar un equipo de climatizacion, evitando el

sobredimensionamiento de la unidad y los gastos econdmicos y energéticos que causa.

El error de prediccién final obtenido para el modelo | es superior al valor correspondiente
al modelo I, lo cual demuestra una mayor precision para este ultimo caso. Ambos modelos
fueron excitados con diferentes tipos de sefiales para analizar su estabilidad. La variacion
del error existente entre las salidas predichas y las estimadas en TRNSYS no supera el 5%,

por lo tanto se puede considerar despreciable.
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3.2 Estrategias de operacion del chiller.

Varias fuentes, analizan detalladamente el proceso de optimizacion para la operacion del
chiller bajo una complicada programacion de la tarifa eléctrica (Zhou et al. 2005). Otras
investigaciones profundizan en dar soluciones a los problemas que pueden estar presentes
en la dindmica del desempefio de los chillers, como el control del flujo de suministro y la

temperatura del agua helada (Sane et al. 2006).

Los estudios sobre plantas de climatizacidn centralizadas indican que es posible un ahorro
de energia considerable (hasta un 35% en algunos casos en que la operacion es muy
deficiente), con la implementacién de controles éptimos. Algunas investigaciones exhiben
ahorros significativos alrededor de un 20% a un 30%, en dependencia del aislamiento e
impermeabilidad de la zona, y por supuesto, del clima especifico de cada region, ver
(Siroky et al. 2011). En (Ma & Wang 2009) se realiza un anélisis detallado de las diferentes
estrategias empleadas en la literatura para reducir el consumo energético de los chillers y al

mismo tiempo garantizar la demanda para satisfacer el confort.

En Cuba existen investigaciones que han disefiado estrategias de optimizacion para un
mejor funcionamiento del chiller, mejorando la eficiencia y productividad de los mismos.
En (Montelier 2008) se reporta un ahorro del 10% del consumo energético en el hotel Jagua

aplicando algoritmos genéticos de inteligencia artificial.

Hoy dia, la estrategia de operacion del chiller empleada en la mayoria de los hoteles del
pais es puramente empirica, y se establece a partir del conocimiento y la experiencia de los
operadores. Esto trae como resultado que el ajuste de la temperatura de suministro sea un
valor inferior al valor 6ptimo con el fin de asegurar el confort en el hotel; como

consecuencia, el sobreconsumo energético es elevado.

Siguiendo uno de los principios mas empleados en la literatura la estrategia a trazar en este
proyecto es disminuir la diferencia entre la temperatura de retorno y suministro, ya que
cuando esta condicion se satisface, el consumo de energia del chiller disminuye
considerablemente (Ma & Wang 2009; Siroky et al. 2011). Para lograr disminuir esta
diferencia se necesitan realizar ajustes dinamicos de la temperatura de suministro y al
mismo tiempo controlar la temperatura del agua de retorno, a partir de restricciones que

sean capaces de acotar la diferencia.



CAPITULO 3. Control predictivo basado en modelos térmicos del Hotel Jagua.

47

3.2.1 Ajuste del agua helada.

En el sector turistico cubano los valores establecidos para la temperatura de suministro no
son reajustados con frecuencia, razon por la cual, el confort puede no ser logrado en los

mediodias y sobrepasado en las madrugadas, provocando descontento en los huéspedes.

Por otro lado, teniendo en cuenta que la tarifa eléctrica en el pais es variable y que el precio
por cada KW-h consumido durante el horario pico es elevado, se aprecia que de ser
realizado un ajuste en la temperatura de suministro del chiller, el ahorro de energia puede
ser significativo; principalmente por el hecho de que en el hotel el horario pico no coincide
con las horas de mayor carga térmica (Espin 2012).

Queda evidenciado que un ajuste dinamico de la temperatura de agua helada en funcion de
la carga térmica permite un ahorro significativo en el consumo de energia del hotel y por
otro lado es necesario optimizar el funcionamiento para garantizar el confort en los horarios
de mayor carga térmica. Para ello es necesario tener un conocimiento del comportamiento
futuro de las ganancias de calor que afectan la dinamica de la carga térmica, principalmente

las variaciones meteorologicas.

Varias son las propuestas para realizar ajuste 6ptimo del agua helada, no obstante, no se
reportan fuentes que establezcan cual es el valor Optimo que debe tener el agua de
suministro a la salida del chiller dentro del rango que garantice el confort térmico y a la vez
posibilite minimizar el consumo de energia. Por lo tanto, se justifica la necesidad de
desarrollar un método para determinar el ajuste éptimo del agua helada teniendo en
consideracion las afectaciones meteoroldgicas, condiciones operativas de la edificacion y

los limites fisicos del chiller (Montelier 2008).

Por las razones presentadas anteriormente se propone el disefio de un controlador capaz de
minimizar las diferencias de temperatura entre el agua de retorno y suministro aplicando el
control predictivo al modelo térmico del edificio. De este modo se obtiene un valor de

ajuste dinamico de la temperatura de suministro del chiller en cada instante de tiempo.
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3.2.2 Modelo térmico en funcion de la temperatura del edificio.

Para lograr manipular el ajuste de la temperatura de agua helada y del agua de retorno y
garantizar el confort en las habitaciones resulta ineludible realizar modificaciones en el
modelo térmico, estableciendo como salida a controlar la temperatura del edificio en lugar
de la carga térmica. La razén por la cual es necesario el ajuste del modelo se debe a que en
la edificacion es posible relacionar elementos capaces de medir la temperatura de la zona,
sin embargo, no es posible medir la carga térmica. En caso de llevar a cabo el control
predictivo a partir del modelo de carga térmica el sistema seria no controlable pues faltarian
argumentos que fuesen capaces de asegurar el criterio de confort en la temperatura de la
edificacion.

Una nueva propuesta de trabajo es representada en la figura 3.5, donde la red RC de la
figura 2.5 es redisefiada y se le afiade una fuente de corriente equivalente a la potencia que
debe ser suministrada por el chiller (Qchiler) Y Un capacitor que representa la capacidad de
almacenamiento térmico del edificio (C,). La Ts, deja de ser una entrada aleatoria al
sistema y en su lugar aparece Ty, esta es la temperatura del edificio (voltaje del nodo) y una
de las salidas a controlar. La otra salida es Tr la cual esta relacionada con la potencia de frio

del chiller. El procedimiento realizado para la red de Ghiaus es similar”.

L £4] R
]-:)l] -
F@—O Tb C)Ioa d
— —
’-ro wt t[‘1 n Cb

» — Cu ut C'i N — . QChi”er
QS()I{I r.()uf@T T @QS(‘)I{I r.an

Fig. 3.5: Circuito modificado de Braun para determinar la temperatura del edificio (7}).

* A partir de aqui se realizan los procedimientos y ajustes en los modelos para un solo caso. Esto se debe a
que las respuestas de ambos modelos (I y Il) es practicamente la misma y no tiene sentido repetir los

resultados obtenidos para cada caso.
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Esta estrategia esta en correspondencia con las ideas expuestas en (Ghiaus & Hazyuk 2010;

Balan et al. 2011, Vetterli & Benz 2012). Las ecuaciones que deben ser afiadidas al modelo

son:
Cyp % = QLoad - QChiller (3-3)
QChiller = UA(Tb - THZO,S) = Fme(Tr - THZO,S) (3-4)

Cy es la capacitancia térmica equivalente de las 149 habitaciones del hotel, identificada con
el apoyo de TRNSYS. Ty, es la temperatura del espacio o zona térmica, es decir, el edificio.
Thoos €5 la temperatura del agua de suministro del chiller. Fy, es el flujo masico de las
bombas, el cual varia para los diferentes niveles de ocupacion. C, es el calor especifico del
agua. U es el coeficiente global de transferencia de calor y A es el area del intercambiador
de calor. Generalmente este coeficiente es no-lineal y esta en funcion de parametros que en
la mayoria de los casos son dados por el fabricante. En ausencia del conocimiento de esta
no-linealidad y para disminuir la complejidad de los célculos se considera UA constante, y
va a estar determinado en funcion de la maxima potencia que es capaz de entregar el

chiller. Los valores empleados para la simulacion aparecen en el anexo 7 .

El nuevo esquema térmico depende del anterior modelo de carga térmica y de las

ecuaciones del chiller. Las nuevas salidas son Ty y T..

2 = Ayx(t) + Byu(t) (3.5)
y() = Cyx(t) + Dyu(t) (3.6)
Donde:
. dx T n T Ty %Z
H=a = | Towe| 4= T;ut] r=[z] U= Qoue
Ty ’ Thy0.5

(ALY A(L2)  B(LD
A A A2 BRYD o =
N N

(557 (557 (%5

'B(12) B(13) B(14) o0
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Si el modelo es simulado para las condiciones de trabajo en lazo abierto, es decir, con

temperatura de suministro constante como resultado se obtiene el comportamiento de la

temperatura del edificio y la temperatura de retorno para un set-point de agua helada

preestablecido. Ademas el confort de temperatura maxima permitido (24°C) en el interior

de la habitacion es violado en ocasiones. Si el set-point prefijado del agua de suministro es

9°C puede no satisfacer confort en las tardes, mientras que cuando el valor es 7°C se

desperdicia energia de forma innecesaria, ver figura 3.6 y 3.7. EI modo real en el cual opera

el equipo en el hotel Jagua es en lazo abierto.

Temperatura del edificio ante perturbaciones (datos reales de julio 2011)
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Fig. 3.6: Temperatura del edificio ante perturbaciones. T ,, ; de 7°C constante.
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Comportamiento de las temperaturas de salidas en lazo abierto (suministro constante)

~

T T T T T

| — Agua de suministro

Temperatura [°C]

I 1
300 350

Temperatura [°C]

| —IAgua de retorr;o [

WA

350

= N N N
w O N B

Temperatura [°C]

1 f 1 1
50 100 150 200 250
Tiempo [h]

Fig. 3.7: Comportamiento de las salidas del modelo con suministro constante.
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3.3 Control Predictivo basado en el modelo térmico del hotel.

Siguiendo la estructura planteada en las ecuaciones 2.14 y 2.15, se reajusta el modelo, con
el proposito de separar el mando de los disturbios. EI modelo debe ser llevado de continuo

a discreto para ser integrado a la programacion lineal (LP) del MPC:

x(k + 1) = Appex(k) + Bipet(k) + Epypv(k) (3.7)
Y (k) = Copex(k) + Dppert(k) + Gy v (k) (3.8)
Donde:
Tintk+1) [ Tinci) T
—|T —|T _|'p)
x(k +1) = Touresn|  x(k) = [Touto y(k) = |
Thk T, o
+1) | ‘b(k)
[ Qinc)
u(k) = [Tyzo,s(k)] v(k) = | Toat)
_Qout(k)
0 B(1,2) B(@1,3) B@14)
_ _| o _|B(22) B(23) B(24)
AmPC [AN]3X3 Bmpc [(%)] Empc (D(l,Z)) (D(1,3)) (D(1,4))
U Cp/ly g Cp Cp Cb /l3y3
0
Cmpc = [Cyl2xs Dmpc = [ (1 - i)] Gmpc = [0]2x3
FmXCp

2x1

Ya establecidas las matrices del nuevo modelo, se determinan las matrices de prediccion
(matrices de la ecuacion 3.7). Para ello se ejecuta un algoritmo en Matlab que forma parte
del método de solucion por programacion lineal que se describe méas adelante, ver anexo 8.
Las matrices deben ser convenientemente escritas de la forma expuestas en (Borrelli et al.

2011). La matriz E toma la misma forma de la matriz B.

[0 0 0O 0 : O]

A B 0O 0 0

A=| A? B=| AB B 0 : O
N N2 L
AN AV?B ... AB B O]

El controlador MPC predice la temperatura del edificio cada una hora con un horizonte de
prediccion para las proximas 24 horas. Para la simulacion se realiz6 el control con datos
reales del mes de julio de 2011 en la ciudad de Cienfuegos. Las perturbaciones por
temperatura y radiacién, son conocidas por el controlador, el cual basandose en el modelo

térmico, es capaz de predecir el comportamiento futuro de la temperatura en el edificio.
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El funcional que se empled para resolver el problema de optimizacion es lineal. En la
ecuacion 3.9 se muestra la funcion de costo que minimiza el valor absoluto de la diferencia
de temperatura del agua de retorno y de suministro. Para la programacion se emple6 el
intérprete YALMIP (L6fberg 2004), y los solucionadores de los problemas de optimizacién

“sedumi” y “cplex”, ver anexo 9.

J () = 220 || Urp,o e + D) = Yo (tic + 0| (3.9)

Posteriormente se establecen las restricciones operativas y factibles para el desempefio del
chiller y las condiciones de confort. Uno de los criterios empleados para establecer los
limites permisibles de trabajo del chiller sigue la metodologia considerada en (Montelier
2008) con un rango en la temperatura de suministro entre 6.8 y 10.3 (°C). Para lograr
disminuir la variacion entre la temperatura de retorno y suministro se establecio esta ultima
entre 10 y 13 (°C). La restriccion del confort exige un valor no mayor de 24 °C en el

interior de las habitaciones. La figura 3.8 muestra los resultados obtenidos para 15 dias.

Temperaturas del Mando (Suministro) y Salidas (Retorno y Edificio) aplicando MPC
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Fig. 3.8: Comportamiento de las salidas del modelo en funcién del mando.
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3.4 Analisis econémico.

Es dificil determinar con exactitud un analisis dinamico de los beneficios obtenidos. Es un
hecho frecuente encontrar en la practica que los equipos de climatizacion estan
sobredimensionados, y por ello trabajan todo el tiempo a cargas parciales, disminuyendo su
eficiencia. Esto se traduce en equipos costosos que ademas consumen gran cantidad de
energia. Uno de los logros alcanzados, que tiene un alto aporte econémico indirecto, esta
dado por el modelo de prediccion de carga térmica. Este permite conocer las demandas de
enfriamiento de una edificacion y por tanto seleccionar los requisitos que debe tener un

sistema de climatizacion para satisfacer el confort.

Una de las metodologias reportadas en la literatura para analizar el beneficio econdémico
consiste en determinar el ahorro relativo de la optimizacion en relacion a los resultados en
lazo abierto (Siroky et al. 2011). Para ello se necesita conocer las Horas-Grados de
Enfriamiento (Cooling Degree Day (CDD), en inglés) y la medicién del consumo de
energia (Energy Consumption Measure (ECM), en inglés). Estos valores se pueden obtener

a partir de las ecuaciones 3.10 y 3.11.

Tfin

CDD = Zk];Tinicio (Tamb - Tconfort) (3.10)
Tfin

ECM = Zk/;Tinicio (Tretorno - Tsuministro) (3-11)

CDD refleja la cantidad de energia necesaria para enfriar una edificacion. Su valor esta
sujeto al analisis de un periodo dado del afio, desde el inicio (Tinicio) hasta el final (Tsin). Su
valor depende de la temperatura ambiente (Tamp) Yy la temperatura maxima de confort
(Teonfort). ECM refleja la energia consumida por el chiller. Como el flujo es constante, su
valor es la diferencia entre el agua de retorno y suministro, si la diferencia es menor, la

medicion del consumo de energia disminuye.

Para conocer el ahorro relativo se obtiene la razén presentada en la ecuacion 3.12 y se
encuentra la relacion que tiene la accion de control respecto a la accion en lazo abierto. La

expresion 3.13 muestra como calcular el ahorro.

__ECM
cDD

(3.12)

N
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Aretativo = 100 (1 —ZH22) of (3.13)

LA

La Tabla 3.1 muestra de forma simplificada los resultados obtenidos. Como se puede

apreciar, el ahorro relativo empleando el MPC varia entre un 8.26% y 9.33%. Estos valores

estan en correspondencia con los resultados esperados de la simulacidn.

Las ganancias por la reduccion del pico de energia no estan explicitamente expresadas en la

formulacion del problema, esta es solo un resultado de la optimizacion del proceso. De

acuerdo a la comparacidn realizada respecto al funcionamiento del equipo en lazo abierto,

se obtiene un ahorro con el MPC de aproximadamente un 9%.

Tabla 3.1: Analisis del ahorro relativo.

Estrategia de Control ECM/CDD Dias comparados Ahorro Relativo (%)

Lazo abierto 0.8536

7 9.3288
MPC (lazo cerrado) 0.7740
Lazo abierto 0.8019

15 8.2585
MPC (lazo cerrado) 0.7356

3.5 Conclusiones del capitulo

Se obtuvieron dos modelos por el método de identificacion de grey-box para la
prediccion de la carga térmica del hotel Jagua para una ocupacion del 100%.

Se propone un modelo para el analisis del comportamiento dindmico de la
temperatura del hotel y la temperatura de retorno del chiller.

Se sintetiza un control predictivo que minimiza la diferencia de temperatura entre el
agua de retorno y suministro, garantizando un minimo consumo del chiller.

Se realiza un analisis en funcion de determinar el por ciento del ahorro relativo al

aplicar MPC respecto a la estrategia anterior.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

1

Se validan dos modelos matematicos capaces de predecir el comportamiento de la

carga termica del hotel Jagua en funcidn de variables meteoroldgicas.

Es posible conocer la dinamica de la temperatura del hotel y del agua de retorno

proveniente de este, a partir de ajustes en el modelo térmico.

Se sintetiza un controlador predictivo basado en modelos termicos del hotel que
permite minimizar el consumo de energia y garantiza el confort, manipulando la

temperatura de agua helada del chiller.

El modelo de prediccion de carga térmica y la implementacién del MPC permiten

alcanzar importantes ahorros econémicos.

Recomendaciones

1

Incluir un estudio del comportamiento de la dindmica de las ganancias internas de

calor por ocupacion en el modelado de cargas térmicas de hoteles.

Realizar pruebas de campo que permitan comparar los resultados obtenidos y poder

identificar las pérdidas de energia.

Ejecutar una investigacion donde se determine la relacion entre los parametros
obtenidos por grey-box y las resistencias y capacitancias térmicas de los elementos

constructivos de la edificacion.

Profundizar en las caracteristicas no-lineales del coeficiente global de transferencia

de calor de los intercambiadores térmicos presentes en las edificaciones.
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Anexo 1 Ubicacion geoespacial del Hotel Jagua.
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Anexo 2 Temperatura y Radiacion global en Cienfuegos. Julio 2011.
Temperatura ambiente promedio por semanas en julio 2011
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Anexo 3 Esquema simplificado del hotel. Habitaciones tipo.
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Anexo 4 Caracteristicas principales de las habitaciones tipo.

Locales | Habitacién Tipo Ganancia de calor Carga Térmica Méx.
N° 724 lado Este Soleamiento directo por el 1 Ton (3.52 KW)
planta alta. techo. Pared Sur y Este en la

mariana.
N° 702 lado Oeste Soleamiento directo por el | 1,57Ton (5,28 kW)
planta alta. techo. Pared Sur y Oeste en la

tarde.
N° 602 lado Oeste Soleamiento directo por la 1 Ton (3,52 kW)
planta alta. pared Sur y Oeste en la tarde.
N° 712 intermedia Soleamiento directo por el | 0.9 Ton (3,17 kW)
planta alta. techo. Sin ganancia por los

muros Este y Oeste.

Edificio | N°514 Soleamiento directo por la| 0.4 Ton (1,41 kW)
Principal | Centro del edificio. | pared Sur. Sin ganancia por los

muros Este, Oeste, ni el techo.
N° 401 lateral Oeste | Soleamiento pared Sur y Oeste | 0.7 Ton (2.46 kW)
4° Piso. en la tarde.
N° 424 lateral Este | Soleamiento. Pared Sur y Este | 0.6 Ton (2.11 kW)
4° Piso. en la mafiana.
N° 201 lateral Oeste | Soleamiento pared Sur y Oeste | 0.8 Ton (2.82 kW)
2% Piso, planta baja. | en la tarde.
N° 212 intermedia Soleamiento directo por la| 0.4 Ton (1,41 kW)
2% Piso, planta baja. | pared Sur. Sin ganancia por los

muros Este, Oeste, y techo.
N° 224 lateral Este | Soleamiento. Pared Sur y Este | 0.5 Ton (1,76 kW)
2% Piso, planta baja. | en la mafiana.
Cabana lado Este Soleamiento directo por el | 1.2 Ton (4.22 kW)
N° 114. techo y pared Sur. Pared Este

Sombra.
Cabanfa lado Oeste | Soleamiento directo por el | 1.4 Ton (4.93 kW)

Cabarfias | N°101. techo. Pared Sur y Oeste en la

tarde.

Cabafia interior
N° 107.

Soleamiento directo por el
techo y pared Sur.

1 Ton (3.52 kW)
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Anexo 5 Funciones IDGREY, PEM y FPE.

e Funcion IDGREY
La forma mas sencilla de representar la funcién es:
m; = idgrey(MfileName,ParameterVector,CDmfile,T_muestreo)
Donde m; es el modelo con los parametros iniciales elegidos, MfileName es el nombre del
fichero *.m donde esta implementada la estructura del modelo. ParameterVector son los
valores iniciales de los parametros que se desean identificar en el modelo. Si no se posee un
conocimiento aproximado de estos valores es mas conveniente llevar las condiciones a cero.
Por ultimo CDmfile brinda la posibilidad de escoger si deseamos que el modelo sea continuo
(‘c’) o discreto (‘d’). En modelo discreto se asigna un periodo de muestreo T_muestreo.
e Funcién PEM
La funcion PEM es un estimador de parametros de modelos y trabaja usando un método
iterativo para minimizar el error de prediccion. La principal utilidad es la estimacion de
modelos Grey-Box.
El modo mas sencillo de representar en Matlab es:
data = iddata(Salidas,entradas, T_muestreo)
modelo = pem(datos,m;);
Donde m; es la estructura del modelo disefiada con idgrey; data contiene las salidas, entradas
y el periodo de muestreo. El algoritmo usado por la funcion PEM es en esencia el mismo
usado para ARMAX , con algunas modificaciones en el calculo de la prediccion del error
(Ljung 2007b). La funcién PEM realiza una optimizacion para minimizar la funcioén de
costo, definida a continuacion: Vy (G, H) = XN, e?(t)
Donde e(t) es la diferencia entre la salida medida y la predicha del modelo. Para modelos
lineales, este error se define por la siguiente ecuacion: e(t) = H-'(q)[y(t) — G(qQ)u(t)]
El error e(t) es un vector y la funcion de costo Vy(G,H) es un valor escalar. El subindice N
indica que la funcion de costo es una funcidn del nimero de datos muestreados y se vuelve
mas precisa para largos valores de N. Para modelos con multiples salidas, la ecuacion
anterior se vuelve mas compleja.
e Funcién FPE
Esta funcion analiza el Error de Prediccion Final (FPE, en inglés). Mientras menor sea el
valor mejor serd la calidad del modelo. El valor se obtiene en Matlab por la funcion:
FPE = fpe (Nombre_del_Modelo_identificado)

. . d
El método matematico para determinar este valor es: FPE =V (Td;’v)
~ /N

Donde V es una funcion determinada, d es el nimero de parametros estimados y N es el
namero de los valores del conjunto de datos en la estimacion.
El toolbox asume que el error de prediccion final es asinttico para d<<N y utiliza la

siguiente aproximacion para calcular el FPE (Ljung 2007b): FPE = V(l + 2d/N)

La funcion V se define como:V = det (%Z’f e(t,0y) (e, eN))T)
Donde 6y representa el parametro estimado.
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Anexo 6 Identificacion del modelo de carga térmica. Red de Braun.

%% Identificacién del Modelo
load TambJ.mat; load GRadJ.mat; load DRadJ.mat;
load Tprbs.mat; Temp generada con PRBS
Tamb = TambdJ; Temp ambiente en Julio
Qout = GRadJ; Radiacién Global en Julio
Qin = DRaddJ; Radiacidédn Difusa

o o° o©

oo

Tsp = Tprbs(1:744); % Temperatura de set-point

Tin = 24; Tout = 24; % Valores inic. del vector de estado

X0 = [Tin Tout]'; % Vector de Estado

U = [Tsp Qin Tamb Qout]; % Vector de Disturbios

T = (0:length(Tamb)-1)"';

MfileName = 'MyFuncContinua'; % Sin restricciones en la identificacién
ParameterVector = zeros(1l1l,1); % Parametros iniciales iguales a cero
CDmfile = 'c'; % Modelo Discreto

Tsample = 0;

m = idgrey (MfileName,ParameterVector,CDmfile, [],Tsample);

load CT prbs;

CTl = CT prbs(1:744);

datos = iddata (CT1,0);

mc = pem(datos,m);

save mc.mat mc;

Campus _model Continuo = ss(mc.A,mc.B,mc.C,mc.D);

save Campus _model Continuo.mat Campus model Continuo;

Qload predicted = lsim(Campus model Continuo,U,T,X0);
figure(l); plot(T,CT1);

hold on; plot(T,Qload predicted, 'r');

title('Identificacién del modelo de Carga Térmica. Julio');
axis ([l length(Tamb) min (Qload predicted) max(Qload predicted)]);
xlabel ('Tiempo [h]")

ylabel ('Carga Térmica [KW]")

%% Validacién del Modelo
load TambA.mat; load GRadA.mat; load DRadA.mat;
Tambn = TambA; Qoutn = GRadA; Qinn = DRadA;
Tspn = Tprbs(745:1488);
Un = [Tspn Qinn Tambn Qoutn];
Tn = [0:length(Tambn)-1]1";
CT2 = CT prbs(745:1488);
figure(2); plot(Tn,CT2);
Qload predictedn = lsim(Campus model Continuo,Un,Tn,X0);
hold on; plot(T,Qload predictedn, 'r');
title('Validacién del modelo de Carga Térmica. Agosto');
axis ([l length(Tambn) min(Qload predictedn) max(Qload predictedn)]):;
xlabel ('Tiempo [h]")
ylabel ('Carga Térmica [KW]")
FPE = fpe (mc)
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Anexo 7 Modelo de temperatura del edificio.
%% X pto = [Tin pto Tout pto Tb pto]'; X = [Tin Tout Tb]';
%% Y = [Tb Tr]'; U = [Qinf Tambf Qoutf Th2o0]';

%% Constantes y entradas
clear; clc;

load mc; m = mc;

load TambJA.mat; load GRadJA.mat; load DRadJA.mat;
Fm = 29; $% Kg/s Flujo Masico

Cp = 4.18; %% KJ/Kg*K Calor especifico

Cb = 19616; %
UA = 25;
Qinf = DRadJA;

o°

Esta es la Capacitancia del edificio KJ/K

oo
[

Radiacién Difusa

Tambf = TambJA; Temperatura Ambiente

Qoutf = GRadJA; Radiacién Global

Th2o0 = 7.*ones (length (Tambf),1); %% Temperatura de suministro
Ts = 3600;

oo
[

oo
[

%% Reestructuracidén del Modelo
Uf = [Qinf Tambf Qoutf Th2o0];
Af = [m.A, [m.B(1,1); m.B(2,1)]; m.C./Cb, (m.D(1,1)-UA)/Cb];
Bf = [m.B(1,2:4) 0; m.B(2,2:4) 0; m.D(2:4)/Cb UA/Cb];
Cf = [0 0 1; 0 O UA/(Fm*Cp)];
Df = [0 0 0 O; O 0O 0 1-UA/(Fm*Cp)];
Cont Model = ss(Af,Bf,Cf,Df); %$%$Modelo Continuo
Disc Model c2d = c2d(Cont Model,3600); 3%%Modelo Discreto
save Disc Model c2d.mat Disc Model c2d;

Tin = 24; Tout = 24; Tb = 24;
Xf = [Tin Tout Tb]';
Salidas = lsim(Disc_Model c2d,Uf, [],Xf);

%% Salidas del Modelo
plot(Salidas (:,2))
hold on; plot(Th2o0,'r');
xlabel ('Tiempo [h]")
ylabel ('Temperatural[C]")
title ('Temperatura de Retorno en el mes de Agosto en lazo abierto');
axis ([l length(Tambf) min (Th20) max(Salidas(:,2))1);

figure(2); plot(Salidas(:,1))

xlabel ('Tiempo [h]")

ylabel ('Temperatura [C]")

title ('Temperatura del Edificio en el mes de Agosto en lazo abierto');
axis ([l length (Tambf) min(Salidas(:,1)) max(Salidas(:,1))1);
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Anexo 8 Programacion Lineal del MPC.

%% Cargando la licencia del CPLEX

setenv ('ILOG _LICENSE FILE', '/home/obel/SOLVES/cplexlic/access.ilm');
%% Creando el Modelo para MPC

clear all; close all; clc;

load Disc Model;

JaguaModel .A = Disc_Model.A;

JaguaModel .B = Disc_Model.B(:,end);
JaguaModel .E = Disc_Model.B(:,l:end-1);
JaguaModel.C = Disc Model.C;
JaguaModel.D = Disc Model.D(:,end);

JaguaModel .G Disc_Model.D(:,1l:end-1);
%% Condiciones de Simulacién y Prediccién
% Horas de simulacidn

sim.simhor = 7*24;
% Estado inicial
sim.xinit = [24 22]"';

o

Horizonte de prediccidn
sim.predhor = 24;
% Horizonte en lazo abierto

sim.Tolc = 1;
%% Restricciones
ucost = (1);
umin = (6.8); %$Entradas minimas
umax = (10.3); $Entradas maximas
ucost = repmat (ucost,sim.predhor,1);
umin = repmat (umin, sim.predhor,1);
umax = repmat (umax,sim.predhor,1);
ymin = [18.5 10]"'; $Salidas minimas
ymax = [24 13]'; $Salidas méaximas
ymin all = repmat (ymin, sim.simhor+sim.predhor,1);
ymax all = repmat (ymax,sim.simhor+sim.predhor,1);

%% Cargando los Disturbios
Temperature = load('RTambJ.mat', '"RTambJ") ;
Solar Radiation = load('RGRadJ.mat', 'RGRadJ');
Temp = Temperature.RTambJ (24:end) ;
SolRad = Solar Radiation.RGRadJ(24:end) ;
v = [Temp SolRad];
vPred all = v;

%% Matrices de Prediccién

N = sim.predhor;
A = JaguaModel.A;
n = length(A);
I = eye(n);
AR = (I);
for i=1:N-1
AA = [AA; A™L];
end;
BB = [];
B = JaguaModel.B;
for i=1:N
BBtemp = [];
for j=1:N

if i==
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(x, JaguaModel, sim, vPred, ymin, ymax, ucost,umin, umax, AA, BB, EE, CC, DD, GG) ;

state = [state JaguaModel.A*x + JaguaModel.B*u + JaguaModel.E*v (k, :
[output JaguaModel.C*x + JaguaModel.D*u + JaguaModel.G*v (k, :

BBtemp = [BBtemp temp];
else
temp = zeros(size(B));
BBtemp = [BBtemp temp];
end;
end;
BB = [BB; BBtemp];
end;
E = JaguaModel.E;
EE =[]
for i=1:N
EEtemp = [];
for j=1:N
if i==
temp = zeros(size (E));
EEtemp = [EEtemp temp];
elseif 1i>j
temp = A" (i-j-1) *E;
EEtemp = [EEtemp temp];
else
temp = zeros(size(E));
EEtemp = [EEtemp temp];
end;
end;
EE = [EE; EEtemp];
end;
C = JaguaModel.C;
CC = Dblkdiag(kron(eye(N),C));
D = JaguaModel.D;
DD = blkdiag(kron(eye(N),D));
G = JaguaModel.G;
GG = blkdiag(kron(eye(N),G));
%% Cerrando el lazo con MPC
X = sim.xinit;
state = x;
output = [];
input = [];
costs = [1];
for k = 1l:sim.Tolc:sim.simhor
vPred = vPred all(k:k+sim.predhor-1, :);
[u] = get control input Jagua
input = [input u]l;
costs = [costs; ucost(l:sim.Tolc,:)];
for i k:l:k+sim.Tolc-1
output =
X = state(:,end);
end;

end;
clc;

temp = zeros(size(B));

BBtemp = [BBtemp temp];
elseif 1i>j

temp = A" (i-j-1) *B;

67

’



ANEXOS

Anexo 9 Funcidn objetivo y solucionadores.

function u = get control input Jagua
(xk, JaguaModel, sim, vPred, ymin, ymax,ucost,umin, umax, AA, BB, EE, CC, DD, GG) ;

N= sim.predhor;

Ymin = repmat (ymin,sim.predhor,1);
Ymax = repmat (ymax,sim.predhor,1);
[n, m] size (JaguaModel.B) ;

[n,d] size (JaguaModel .E) ;

[p,n] = size(JaguaModel.C);

Y = sdpvar (p*N,1);

U = sdpvar (m*N, 1) ;

Z = sdpvar (m*N,1);

X = sdpvar (n*N,1);

\Y
f

Vn; vPred(qg,:)']l;

el
|
©)]
o
o

X == AA*xk + BB*U + EE*V);

F =F + set(Y == CC*X + DD*U + GG*V);
F = F + set (umin<U<umax) ;
F = F + set (Ymin<=Y<=Ymax) ;

Obj Fun = norm(U-Y(2:2:1length(Y)),1); % Funcidn objetivo
% options = sdpsettings('solver', 'cplex');
options = sdpsettings('solver', 'sedumi');
%options = sdpsettings('solver', 'quadprog');

sol = solvesdp(F, Obj Fun, options);
u = double(U(l:m));
return;



