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RESUMO 
 
Existem inúmeras evidências dos benefícios atribuídos à iluminação natural. Estudos encontrados na literatura 
indicam o elevado potencial para o uso de redes neurais artificiais (RNA) para estimar o consumo energético em 
edifícios, inclusive, considerando a iluminação natural. Neste sentido, o objetivo deste trabalho foi propor uma 
sequência metodológica que integra o uso de RNA com zoneamento de iluminação natural para a estimativa da 
redução do consumo energético de edifícios não residenciais em função do aproveitamento desta fonte de luz. O 
trabalho discute esta abordagem e o RTQ-C e indica o desenvolvimento do método que apresentou erros inferiores 
a 5%. 
 
PALAVRAS-CHAVE 
 
iluminação natural, consumo energético, densidade de potência em uso, redes neurais artificiais, método 
simplificado 

1.0 - INTRODUÇÃO  

Nos últimos anos, quando se começou a falar mais sistematicamente sobre conservação e racionalização do uso 
da energia elétrica nos edifícios, o aspecto da integração entre luz natural e artificial passou a assumir importância 
cada vez maior. Existe um grande número de pesquisas que mostram a preferência pela luz natural como fonte de 
luz em edifícios (1). Este fato deve-se a uma série de fatores relacionados com o cumprimento das necessidades 
biológicas humanas (2). Além do potencial de conservação energética (3). 
 
Métodos simplificados de avaliação de iluminação natural são importantes ferramentas idealizadas para serem 
utilizadas em especial nas fases iniciais de projeto, em que as principais decisões estão sendo tomadas (4). Estas 
ferramentas são idealizadas para dar respostas rápidas sem necessitar significativo detalhamento de informações. 
Normalmente são utilizadas para comparar o desempenho de diferentes soluções de projeto podendo ser utilizadas 
para avaliações prescritivas de projetos já concluídos, com o objetivo de classificar o desempenho do projeto. 
 
Na área de eficiência energética em edificações, muitas pesquisas relacionadas à elaboração de Códigos e 
Normas fazem uso do modelo de Regressão Linear Multivariada em suas análises prescritivas, como exemplo no 
cenário nacional, o RTQ-C1. Entretanto o uso de Regressão Não Linear Multivariada para a aproximação de 

                                                           
1 O RTQ-C – Regulamento Técnico da Qualidade para o Nível de Eficiência Energética de Edifícios Comerciais, de 
Serviços e Públicos –, de abrangência nacional, foi publicado através da Portaria n. 163, de 8 de junho de 2009, 
como parte do Programa Brasileiro de Etiquetagem do Instituto Nacional de Metrologia, Qualidade e Tecnologia 
(INMETRO). Atualmente, a portaria vigente é a Portaria n. 372, de 17 de setembro de 2010, com três portarias 
complementares: Portaria n. 17, de 16 de janeiro de 2012; Portaria n. 299, de 19 de junho de 2013; e Portaria n. 
126, de 18 de março de 2014. 



2 
 

 

funções ainda não é muito difundido. As técnicas de Regressão Não Linear Multivariada através de Redes Neurais 
Artificiais tem sido utilizadas com boa resposta para modelagens em várias áreas de engenharia (5). A motivação 
para a utilização desta técnica é a sua boa resposta para modelos não lineares.  
 
No sentido de demonstrar a aplicabilidade das RNA em avaliações energéticas, o objetivo deste trabalho é propor 
uma sequência metodológica que integra o uso de RNAs com zoneamento de iluminação natural para estimar 
impacto do aproveitamento da iluminação natural no consumo energético de edifícios não residenciais. Para tal 
utilizou-se uma base de modelos paramétricos (6) que utiliza variáveis chave da iluminação natural combinadas e 
amostradas através da técnica de amostragem do Hipercubo Latino. Depois de selecionados, os modelos foram 
preparados para a simulação de iluminação natural e então a simulação integrada (Rhinoceros, Grasshoper e 
DIVA: Daysim+ Energyplus) (7). Estas simulações foram utilizadas para propor uma RNA que pudesse estimar um 
índice de redução do uso da densidade de potência instalada (IRILN), seja pela redução do tempo de acionamento 
ou pela redução da intensidade através da utilização de dimmers. Este índice deve permitir a verificação da 
Densidade de Potência em Uso (DPU), atribuída ao potencial de aproveitamento da iluminação natural. Para a 
proposta do método simplificado o IRILN foi aplicado a um zoneamento de iluminação natural dinâmico que permite 
estimar a profundidade e a largura das zonas de iluminação natural (6). Nesta proposta, o índice IRILN é ponderado 
pelas áreas de iluminação natural a fim pertitir a estimativa da redução do consumo energético referente à 
iluminação em ambientes que se beneficiam desta fonte renovável de energia.  

2.0 - REVISÃO DE LITERATURA 
2.1 Eficiência energética e Iluminação natural 
Assaf e Pereira (8) definiram a eficiência energética de um sistema de iluminação como a capacidade de um 
sistema conversor transformar a energia elétrica em condições de visão, conforto e atmosfera visual. Entendendo 
que a energia é função da potência e do tempo, reduzindo-se uma dessas duas variáveis, reduz-se o consumo 
energético. O aproveitamento da iluminação natural está diretamente relacionado à redução do tempo de 
acionamento. 
 
A eficiência das instalações de iluminação artificial é mais fácil de ser mensurada que as de iluminação natural, 
pois se trata de um sistema estático. Embora haja discussões sobre a adequabilidade dos indicadores existentes 
em garantir um ambiente bem iluminado, essa limitação está mais relacionada com a dificuldade de definir e 
mensurar a qualidade da iluminação. Os mesmos autores propõem um índice que relaciona a eficiência da 
lâmpada, do equipamento auxiliar, da luminária e do desenho da instalação e citam mais dois índices: Densidade 
de Potência de Iluminação (DPI), definido como a potência (W) por unidade de superfície do ambiente iluminado 
(m²); e Potência Específica de Iluminação – Pei, que utiliza a densidade de potência de iluminação necessária para 
produzir uma iluminância horizontal de 100 lux por unidade de superfície (W/m²100 lux). O primeiro é utilizado pelas 
normas americanas ASRHAE/IES 90.1 (9) e TITLE 24 (10) e pelo regulamento brasileiro RTQ-C (11), já o segundo 
pelo código britânico PART-L (12). É importante notar que nenhum desses índices inclui a variável tempo de uso, a 
qual estaria relacionada à iluminação natural. Normalmente, esses índices são combinados com algumas 
considerações sobre sistemas de controles e zoneamento de iluminação natural. 
 
Muitos autores já comprovaram o potencial de aproveitamento da iluminação para a conservação de energia em 
edifícios comerciais. Dentre os diferentes percentuais de economia relatados, a economia do sistema de iluminação 
artificial variou de 20% e 80% (13; 3). Já quanto ao consumo global, essa economia foi um pouco menor e variou 
entre 12 e 52% (14; 13). 

 
2.2 Redes Neurais Artificiais 
As redes neurais artificiais são técnicas computacionais de abordagem não linear, baseadas em modelos 
matemáticos que utilizam inteligência artificial e que, assim como os demais modelos, objetivam representar ou 
aproximar sistemas (15). Segundo Wong, Wan e Lam (16), as RNA oferecem melhores respostas para edifícios 
com os padrões de utilização de energia altamente não lineares, além de melhores correlações e menores erros 
para a aproximação de funções que outras técnicas como a RLM (5). A popularidade das RNA para modelar o 
desempenho de edifícios vem crescendo nas últimas décadas. A exemplo disso, vários trabalhos apresentam um 
panorama do uso dessa técnica para a modelagem energética de edifícios (17, 18 e 19). É importante ressaltar que 
apenas 12 anos antes, Kalogirou (17) utilizou alguns poucos exemplos de aplicações de RNA para a predição do 
consumo energético, enquanto Zhao e Magoulès (19) apresentaram mais de 50. Esse crescimento pode ser 
justificado pelos resultados satisfatórios que essa técnica vem apresentando no campo de estudo. Devido a sua 
capacidade de modelar relações não lineares as RNA também têm apresentado potencial para modelar 
desempenho energético considerando a iluminação natural (16 e 20). 

3.0 - MÉTODO 

O método utilizado consiste na aplicação do índice IRILN gerado a partir de uma RNA aplicado ao zoneamento 
dinâmico de iluminação natural (6). O índice IRILN permite o cálculo da DPU corresponde ao percentual da DPI que 
precisa ser acionada, ou seja, se o IRILN é 60%, significa que é necessário acionar apenas 60% da DPI para 
determinado ambiente em função do aproveitamento da luz natural. Para a determinação da DPU do ambiente 
todo, pondera-se o IRILN obtido para a Zona de Iluminação Natural pela DPI (DPU 100%) aplicada ao restante da 
área. Esse processo pode ser repetido com base em cada janela do ambiente. 
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Com a intenção de que o método simplificado pudesse ser utilizado em ambientes de geometrias variadas e com 
diferentes quantidades e distribuições de janela, optou-se por considerar a DPU aplicada a cada zona. Cada zona 
corresponde a uma janela. A definição das zonas de iluminação natural baseia-se na Autonomia da Luz Natural 
(DA) definida como o percentual de horas ocupadas em que um nível mínimo de iluminância no plano de trabalho 
pode ser garantido apenas pela iluminação natural. A Zona 1 é definida como área em que a iluminância de projeto 
é atendida em 50% das horas do ano (DA= 50%) e a Zona 2 em 30% das horas do ano (DA= 30%) (6). 
 
O IRILN da Zona 1 corresponde ao IRILN fornecido pela RNA; logo, os parâmetros de entrada relativos à dimensão 
da zona utilizados como entrada para a RNA devem corresponder aos obtidos para a Zona 1 através do cálculo 
proposto para o zoneamento. O IRILN da Zona 2 corresponde ao IRILN obtido pela RNA para a Zona 1, multiplicada 
pelo Fator de Ajuste do IRILN (6), pois as simulações utilizadas para o treino da rede neural consideraram o IRILN do 
modelo de maneira geral, não sendo possível determinar IRILN separados por zonas. Definidas as dimensões das 
zonas e seus respectivos IRILN, ponderaram-se os IRILN pelas respectivas áreas e pela DPI do restante do ambiente 
(área não atingida pelas zonas de iluminação natural).  
 
A RNA utilizada para a estimativa do IRILN foi proposta com base na técnica de validação cruzada multi-fold e foi 
definida segundo as seguintes etapas:  

1- normalização dos dados segundo a função de transferência adotada; 
2- determinação do tipo de rede e do algoritmo de treinamento para proceder a sua inicialização; no caso 

deste estudo, foi adotada uma MPL alimentada adiante com Gradiente Descendente baseado na 
retropropagação do erro; 

3- definição do número de neurônios na camada intermediária, determinados através de testes; 
4- determinação das funções de transferência, tendo sido adotada a função logarítmica sigmoidal (logsig

2). 
 
Os parâmetros de treinamento da rede, tais como gradiente mínimo,3 número máximo de épocas,4 erro final 
desejado e taxa de aprendizado,5 foram definidos segundo a bibliografia e a experimentação. Para a utilização da 
validação cruzada o conjunto de dados é dividido em dois subconjuntos. O primeiro é o subconjunto de treinamento 
e consiste nos exemplos apresentados à rede. E o segundo é o subconjunto teste. O subconjunto teste tem 10% a 
20% do conjunto de treinamento; no caso deste trabalho, foram adotados 10%. O conjunto de dados original de N 
exemplos é, então, dividido em K subconjuntos, onde K > 1. O treinamento do modelo ocorre em todos os 
subconjuntos, exceto em um, e o erro de validação é medido testando-o sobre o subconjunto deixado de fora. O 
procedimento descrito é repetido por K tentativas, cada vez utilizando um subconjunto de teste diferente (HAYKIN, 
2001).  
 
A seleção de dados para cada subconjunto é feita de forma randômica. Para o presente trabalho, foram realizadas 
K = 10 tentativas. As simulações foram realizadas no programa MATLAB, do qual foram obtidos o coeficiente de 
correlação de cada uma das 10 configurações do subconjunto de treinamento e os erros absoluto (MAE) e 
quadrático médio (RMSE) de cada um dos 10 subconjuntos de teste. Com isso, foi possível averiguar a capacidade 
da rede em predizer resultados de saída. A escolha da rede a ser utilizada foi feita com base no maior coeficiente 
de correlação e no menor erro quadrático médio (RMSE). 

4.0 - RESULTADOS 

Os resultados do método proposto serão apresentados na forma de um exemplo de aplicação. Para tal foi 
considerado um ambiente de 5,2 m por 6,65 m com pé-direito de 3 m e a altura da verga de 2,4 m, ver Figura 1. 
Para a obtenção do IRILN, treinaram-se RNAs baseadas em simulação computacional energética integrada (7), 
considerando a cidade de Florianópolis. O método da validação cruzada foi aplicado com K = 10 tentativas, para a 
escolha da RNA, compararam-se as 10 RNAs simuladas e escolheu-se a RNA 9. Foram avaliados os 
desempenhos no treinamento, no teste e na avaliação da zona usada nesse teste. Os resultados de desempenho 
obtidos para essa rede são apresentados na Tabela 1. 
 
 
 
 
 
 
 

                                                           
2 Logsig: função de transferência logarítmica sigmoidal do MATLAB. Calcula o valor da saída do neurônio a partir 
das entradas do net, ou seja, o valor que será transferido para a próxima camada, utilizando uma função 
logarítmica sigmoidal que varia entre 0 e +1. Possui formato de “S”, sendo uma função não linear. 
3 Gradiente mínimo de descida: determina um vetor de pesos que minimiza o erro; o parâmetro gradiente mínimo 
estabelece o desempenho mínimo desse gradiente.  
4 Épocas: número de interações para o treinamento. 
5 Taxa de aprendizado: geralmente varia entre 0.1 e 1. Quanto mais baixo for o seu valor, mais lento será o 
aprendizado. 
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Tabela 1 – Desempenho da RNA 9 para os conjuntos de treino teste e da janela 1 
Referente ao treino Conjunto de treino 

simulado pela rede 
Conjunto de teste Zona 1 

r² 0,9801 MAE 3,2815 MAE 4,1311 MAE 0,5025 
r 0,9892 DesvPad MAE 2,7169 DesvPad MAE 4,7597 MAPE 7,4139 
MAENORM 0,0316 RMSE 4,2599 RMSE 6,2951   
RMSENORM 0,0403 MAPE 8,3622 MAPE 9,0490   

Fonte: Fonseca (6). 

4.1 Sequência para determinação da dpu do ambiente 

O método aqui proposto é composto de quatro passos, apresentados a seguir. 

1⁰ PASSO: definir a profundidade das zonas 
Para a escolha da equação, devem-se determinar primeiro a iluminância alvo e o PAF. A iluminância alvo utilizada 
nesse exemplo será de 500 lux. A determinação do PAF deve ser feita como se a largura da parede coincidisse 
com a largura da janela. Isso porque os modelos simulados tanto para o zoneamento quanto para a RNA 
consideraram janelas em fita. Para o cálculo do PAF, a área de fachada foi considerada o produto entre o pé-direito 
do ambiente (3 m) e a largura da Janela 1 (2,25 m), resultando em 6,75 m². A área da Janela 1 corresponde a 5,4 
m², logo o PAF resultou em 80%. Adotaram-se as equações para PAF 80% (6), para Zona 1 ver Equação 1 e para 
Zona 2 ver Equação 2. Como refletância das superfícies, utilizaram-se 20% para piso, 40% para parede e 80% 
para o teto. Já a autonomia da luz natural a ser alcançada foi de 50% referente ao limite mínimo da Zona 1 e 30% 
referente à Zona 2. Esses dados foram compilados na Tabela 2. 
 

Tabela 2 – Dados de entrada utilizados para as equações da determinação da profundidade das zonas Z1 e Z2 
ZONA PAF 

(%) 
Iluminância alvo 

(lux) 
Tvis ORIENTAÇÃO 

(⁰) 
1/DAMIN 1/ (1-rmédia) 

Z1 (DA 50%) 80 500 0,80 90 0,02 1,79 
Z2 (DA 30%) 80 500 0,8 90 0,03 1,79 

Fonte: Fonseca (2015). 

A seguir são apresentadas as equações para a Zona 1 ver Equação 1 e para a Zona 2 (Z1+Z2) ver Equação 2. 
 

 
(1) 

 
 

(2) 

 
Como resultado da aplicação da Equação 1, a Zona 1 ficou com 2,96 m de profundidade; e, como resultado da 
aplicação da Equação 2, a Zona 2 (Z1+Z2) ficou com 4,02 m de profundidade. 
 
2⁰ PASSO: definir a largura das zonas 
Para a definição das larguras das zonas, aplica-se a Equação 3 (6). Os índices de largura de zona (iLZ) utilizados 
na equação são obtidos de acordo com Fonseca (6). A Tabela 3 ilustra os dados de entrada utilizados na equação 
para as zonas Z1 e Z2. 

  
(3) 

 
Onde:  
Lzona: largura da zona para cada lado a partir da aresta da janela (m); 
Hverga: altura da verga em relação ao piso (m); 
Ljanela: largura da janela em si (m); e 
iLZ: índice de largura de zona (adimensional). 

 

Aplicando-se a Equação 3 chega-se a uma largura de zona medida a partir da aresta da janela de 0,69 m para a 
Zona 1 e de 1,22 m para a Zona 2. Multiplicando-as pelas duas laterais, já que não existe nenhum obstáculo físico 
que impeça a distribuição da luz, e somando-se a largura real da janela, obtém-se a largura das respectivas zonas. 
Como resultado, a largura total da Zona 1 (LZONA) resultou em 3,63 m e a largura total da Zona 2 (LZONA) resultou 
em 4,17 m. O resultado do zoneamento pode ser visto na Figura 1. 
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Tabela 3 – Dados de entrada utilizados para as 
equações da determinação da largura das 

zonas Z1 e Z2 
ZONA Hverga 

(m) Ljanela 

(m) 

Hverga * 
Ljanela 

(m²) iLZ 
Z1 (DA 
50%) 

2,4 
2,25 5,4 0,1281 

Z2 (DA 
30%) 

2,4 
2,25 5,4 0,2265 

Fonte: Fonseca (6). 

 

Figura 1 – Aplicação do zoneamento 

 

Fonte: Fonseca (6). 

 

 

 

3⁰ PASSO: cálculo da DPU baseada na RNA 
 
Para determinar o IRILN da Zona 1, utilizaram-se como valores de entrada para a RNA de acordo com a Tabela 4. 
 

Tabela 4 – Dado de entrada utilizado na RNA para obtenção da DPU 

VARIÁVEL 
VALOR 
ADOTADO VARIÁVEL 

VALOR 
ADOTADO VARIÁVEL 

VALOR 
ADOTADO 

Refletância Teto 80 TVIS 0,88 Largura 2,96 
Refletância Parede 40 FS 0,819 Profundidade 3,63 
PAF 80 Orientação 90 Altura 3 
PAZ 0 DCI_equipamentos 15 Ocupação 12 

PAZ: abertura única 0 DCI_pessoas 0,53 
Ângulo de 
obstrução 0 

PAZ: abertura 
distribuída 0 Transmitância 2 

Influência do 
piso externo 0 

Proteção solar 
horizontal 0     DPI 12 
Proteção solar 
vertical 0     

Iluminância 
Alvo 500 

Fonte: Fonseca (6). 

A RNA 9 (ver Tabela 1) escolhida para esse exemplo retornou IRILN de 6,28%DPI. Para a determinação do IRILN da 
Zona 2, aplica-se o Fator de Ajuste de IRILN para Zona 2 (FADPU) igual a 1,6, de acordo com Fonseca (6). 
Multiplicando-se o IRILN da Zona 1 pelo FAIRILN para a Zona 2, obteve-se 10,04%DPI como IRILN para a Zona 2. 
 
4⁰ PASSO: ponderação da IRILN da zona 1 pela DPI do ambiente 
Neste passo, calculam-se a área das zonas Z1 e Z2 e a área remanescente do ambiente em que o aproveitamento 
da iluminação natural não é computado (IRILN = 100%, ou seja, DPI acionada em 100% das horas de ocupação 
com 100% de intensidade). A área remanescente será chamada de Zona DPI (ZDPI). A obtenção da IRILN do 
ambiente se dá através da ponderação dos IRILN das zonas Z1, Z2 e ZDPI pelas suas respectivas áreas. O produto 
da IRILN do ambiente pela DPI resultará na DPU. A Tabela 5 ilustra a síntese da ponderação da IRILN. 
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Tabela 5 – Resultados da ponderação dos IRILN pelas 
respectivas áreas das zonas 

  Área (m²) IRILN (%DPI) 

Área Total do Ambiente 34,58   
Zona 1 10,74 6,28 
Zona 2 6,01 10,04 
Zona DPI  17,83 100 
Ponderação: IRILN ambiente 55,25 

Fonte: Fonseca (2015). 

Tabela 6 – Desempenho das equações para 500 lux, 
PAF 80%, Zona 1 e Zona 2 

ERROS INERENTES ÀS EQUAÇÕES 

 

Equação Z1 500 
lux PAF 80%  
(DA > 50%) 

Equação Z1+Z2 
500 lux PAF 80% 

 (30% > D A> 50%) 
r² 0,9990 0,9990 
SQR 0,6504 0,6651 
MAE (m²) 9,5781 12,0908 

Fonte: Fonseca (6). 
 

Como resultado este ambiente apresenta necessidade de uso de apenas 55,25% da DPI nas horas de ocupação. 
Logo, se este ambiente possuísse uma DPI de 11,90 W/m² (DPIL do RTQ-C para classe A para escritórios), sua 
DPU seria 6,57 W/m². 

4.2 verificação do erro da proposta apresentada 
 
Para a verificação dos erros inerentes à aplicação conjunta do metamodelo baseado em redes neurais artificiais 
com modelos de regressão exponencial, três verificações foram feitas: 
 

i. verificação do erro inerente às equações de zoneamento dinâmico utilizadas no exemplo; 
ii. comparação do resultado previsto pela RNA para a Zona 1 com o resultado simulado para a mesma zona; 
iii. comparação do resultado do método prescritivo com o resultado simulado para o ambiente todo; e 

 
A Equação 1 e a Equação 2, utilizadas no exemplo, apresentam as estatísticas exibidas na Tabela 6. No caso do 
exemplo, o que o diferencia o modelo adotado dos modelos utilizados para gerar a equação de regressão é a 
refletância das superfícies. Os modelos utilizados na regressão apresentavam refletância das superfícies de 20%, 
40% e 60% e de piso, parede e teto de 30%, 60% e 80%, respectivamente. O ambiente do exemplo se diferenciava 
do primeiro apenas pela refletância do teto, 80%.  
 

Tabela 7 – DPU para a Zona 1 prevista pela 
RNA 9 e simulada pelo plug-in DIVA  

J1 
500 
lux 

Validação 
cruzada– RNA 9 

– IRILN (%DPI) 

Valor de IRILN 
simulado– IRILN 

(%DPI) 
6,28 6,78 

Fonte: Fonseca (6). 

 

Tabela 8 – Comparação do IRILN previsto pelo método 
prescritivo e simulado considerando todo o ambiente 

IRILN pelo Método prescritivo 
IRILN pela 
Simulação DIVA Unidade 

55,25 57,70 %DPI 
MAE pelo método prescritivo 2,45 %DPI 
MAPE pelo método 
prescritivo 4,24 % de erro 

Fonte: Fonseca (6). 
 
O resultado do IRILN previsto pela rede neural apresentou erro absoluto de 0,5025 IRILN (%DPI) e erro percentual 
médio de 7,4139%. Os valores de ambos os IRILN, obtidos através da RNA 9 e da simulação computacional para a 
Zona 1 na simulação termoenergética no Grasshopper, são apresentados na Tabela 7. 
Comparando o resultado da aplicação do método prescritivo com a simulação do ambiente todo, o erro percentual 
médio foi inferior a 5%, como pode ser visto na Tabela 8. O erro obtido para esse ambiente foi considerado 
aceitável para um método simplificado em que a velocidade na aplicação e o caráter comparativo de soluções são 
priorizados ante a precisão. 

5.0 - CONCLUSÃO E DISCUSSÕES 

O presente trabalho abordou uma aplicação de redes neurais artificiais como método simplificado para a previsão 
do impacto do aproveitamento da iluminação natural no consumo energético. O índice de iluminação natural 
adotado IRILN possibilita o cálculo da Densidade de Potência em Uso. Na proposta apresentada, o IRILN foi 
combinado com um zoneamento de iluminação natural dinâmico para oferecer a DPU final de um ambiente. 
 
A combinação da DPU com o zoneamento de iluminação natural dinâmico que considera diferentes iluminâncias 
alvo permite que projetistas utilizem as equações para espaços com diferentes usos e necessidades de 
iluminamento. O zoneamento ainda pode ser útil como apoio ao projeto luminotécnico para a locação de sensores 
de iluminação natural e a divisão dos circuitos de iluminação artificial. 
 
Quanto à proposição da RNA baseada no IRILN, ressalta-se que, apesar de esse parâmetro ser relacionado apenas 
ao sistema de iluminação artificial, ele pode ser utilizado em combinação com outros métodos para gerar 
informação sobre o impacto no balanço térmico da edificação. Uma aplicação seria utilizar a DPU como dado de 
entrada para a simulação termoenergética em substituição à DPI como alternativa à simulação integrada. Isso 
poderia ser feito tanto em simulações detalhadas quanto em simulações simplificadas, com as várias interfaces do 
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programa EnergyPlus, por exemplo. Além de dado de entrada para a simulação computacional, pode servir como 
dado de entrada para outros métodos simplificados destinados à previsão do desempenho térmico da edificação 
que considerem a influência da densidade de potência instalada de iluminação. 
 
Outra possível aplicação seria para complementar o Regulamento Técnico da Qualidade de Edificações 
Comerciais, de Serviços e Públicas (RTQ-C) (INMETRO, 2010), aplicando a ponderação de áreas de DPU e DPI 
para computar o aproveitamento da luz natural junto ao termo referente à avaliação do sistema de iluminação 
artificial, da Equação da Pontuação Final do mesmo regulamento ver Equação 4. 
 

( ) 1
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
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






∗+∗+








∗∗=

    (4) 

 
Assim, utilizando-se a abordagem apresentada, de considerar a DPU do ambiente em vez da DPI, projetos que 
priorizem a iluminação natural poderiam ser mais bem valorizados. No procedimento de determinação da eficiência, 
através da DPU obtida, calcular-se-ia a Potência em Uso, sendo essa utilizada para obter a classificação do nível 
de eficiência através da comparação com as Densidades de Potência Limite (DPIL), conforme as Tabelas 4.1 e 4.2 
do RTQ-C (INMETRO, 2010). A utilização da DPU pode ser condicionada ao uso de controles de iluminação 
artificial. A locação desses controles poderia ser vinculada ao zoneamento de iluminação natural (Zona 1 e Zona 2). 
Para diferentes tipos de controle, fatores de ajustes poderiam ser propostos. Ambientes que não dispusessem de 
sistemas de controle seriam avaliados da forma vigente no regulamento. A ponderação dar-se-ia da mesma forma; 
entretanto, em vez de considerar somente a Potência Instalada, os ambientes que aproveitam a iluminação natural 
poderiam utilizar a Potência em Uso. Por fim, a abreviação de Equivalente Numérico de Iluminação – EqNumDPI 
poderia ser mais adequadamente adaptada para EqNumIL. 
 
A rede neural adotada pode ser melhorada através do ajuste adequado do número de neurônios na camada interna 
e da ampliação do número de casos na amostragem. Dessa forma, pode-se melhorar a sua confiabilidade para a 
previsão de casos nunca antes apresentados para a RNA. Por fim, o exemplo de aplicação foi feito apenas para a 
cidade de Florianópolis, para outras localidades, tanto o zoneamento quanto a rede neural devem ser replicados. 
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