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2 Einleitung

2.1 Hintergrund

Das Ziel des Projekts KIinWT ist die Sondierung der technischen Durchfuhrbarkeit und Sinnhaftigkeit des
Einsatzes von aktuellen Methoden der Kinstlichen Intelligenz (KI) in der Modellierung, der Regelung und
dem Monitoring von warmetechnischen Anwendungen. Fur eine konkrete Anwendung und ausgewahlte,
typische warmetechnische Problemstellungen erfolgt eine Bewertung des Potentials der eingesetzten Kl-
Methoden hinsichtlich Arbeits- und Zeitersparnis, Energieeinsparung und Verbesserung der
Betriebssicherheit.

Mehr als die Halfte des gesamten Endenergieverbrauchs fallt in Osterreich in Form von Warme
(Raumheizung und Klimaanlagen, Dampferzeugung, Industrieéfen) an. Um die aufgewendete Energie in
den erwadhnten Bereichen bestmoglich zu nutzen, miissen sowohl die Einzelprozesse (z.B. Feuerungen,
Warmepumpen) als auch die Gesamtsysteme eine mdglichst hohe Effizienz aufweisen. Die Regelung und
Uberwachung der vorhandenen technischen Prozesse nimmt dabei eine wichtige Rolle ein, sowohl was
die Energieeffizienz als auch was die Betriebssicherheit angeht.

Derzeit eingesetzte Steuerungs- und Regelungskonzepte basieren oft auf Erfahrungswerten, zielen
jedoch kaum auf eine mdglichst hohe Energieeffizienz ab. Regelungsziele sind oft starr ausgefiihrt und
zielen eher auf die Stabilisierung des Prozesses ab. Eine Optimierung der Regelung wird bei kleinen
Anlagen kaum durchgefiihrt, solange keine Stérungen oder Komfortverletzungen auftreten. Bei
Industrieprozessen ist es oft schwierig tiberhaupt einen Optimierungsprozess in der laufenden Produktion
einzuleiten, weil das primare Augenmerk eher auf die Produktqualitat als die energetische Effizienz
gerichtet wird. Bisher entwickelte und auch bereits eingesetzte Modellpradiktive Regelungsanséatze (MPC)
versprechen zwar signifikante Energieeinsparungen, die Erstellung der notwendigen Modelle erfordert
jedoch Expertenwissen und ist zeitaufwandig, was als Hemmnis fir einen breiteren Einsatz wirkt.

Auf Grundlage der rasant steigenden Leistungsfahigkeit digitaler Systeme und Methoden aus dem Bereich
der Kinstlichen Intelligenz (KI) zeichnen sich jedoch neue Méglichkeiten ab, sowohl die Effizienz tber
intelligente regelungstechnische MalRnahmen als auch die Betriebssicherheit Uber innovative
Diagnosemethoden zu verbessern.

2.2 Projektziele und Methodik

Im vorliegenden Sondierungs-Projekt wurde eine Listung, Evaluierung, und Klassifizierung
unterschiedlicher Problemstellungen in verschiedenen warmetechnischen Anwendungen durchgefunhrt.
Derzeit Ubliche Regelungs- und Monitoring-Strategien und Modellierungsansatze fur die definierten
Problemstellungen wurden dokumentiert. Anhand einer Literaturrecherche wurde der Stand der
Forschung und Entwicklung im Bereich innovativer Regelungs-, Monitorings- und Modellierungs-
Methoden fir die Anwendung von Kl in den betrachteten warmetechnischen Anwendungen ermittelt.

Im Projekt wurde die Moglichkeit, das Verhalten von Anlagen bzw. einzelner Anlagenteile anhand von
datenbasierten Modellen abzubilden, untersucht. Dazu wurden fir die konkrete Anwendung eines solaren

Kombisystems fur Heizung und Warmwasserbereitung verschiedene Modellierungs-Verfahren basierend
Seite 5 von 65



Energieforschungsprogramm - 6. Ausschreibung

Klima- und Energiefonds des Bundes — Abwicklung durch die Osterreichische Forschungsférderungsgesellschaft FFG

auf Kl-Methoden fiir einzelne Anlagenteile erprobt. Anhand von System-Simulationen wurde der Einsatz
einer modellpradiktiven Regelung (MPC), die statt physikalischen Modellen des Systems rein Daten-
basierte Modelle verwendet, erprobt. Die mdgliche Energieeinsparung durch die MPC-Regelung im
Vergleich zu einer konventionellen Regelung wurde bewertet.
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3 Inhaltliche Darstellung

3.1 Literaturrecherche

Als erster Schritt im Projekt wurde eine Literaturrecherche tber bestehende Arbeiten zu Anwendungen
von kunstlicher Intelligenz in der Warmetechnik durchgefuihrt. Dabei wurden sowohl Verdéffentlichungen
zu Gebaude-Anwendungen (Heizung und Kihlung) und in industriellen Prozessen betrachtet. Kinstliche
Intelligenz kann eingesetzt werden, um Prozesse wie Klima- und Liftungsanlagen zu beschreiben, zu
steuern und zu verbessern. Aulerdem konnen KI-Tools zur intelligenten Fehlerdiagnose eingesetzt
werden.

Die Literaturrecherche wurde Uber Google Scholar und ScienceDirect durchfiihrt, mit einer groben
Kategorisierung in Gebaudeanwendungen und industrielle Prozesse. In Abbildung 1 sind die Suchbegriffe
dargestellt, die jeweils in den Suchmaschinen verwendet wurden. Die Grof3e der Kreise zeigt an, wie viele
relevante Artikel jeweils gefunden werden konnten.
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Abbildung 1: Suchbegriffe fir die Literaturrecherche zum Thema Gebéaude (links) und Industrielle Prozesse (rechts)

Um einen groben Uberblick zu erhalten, wurden zun&chst Ubersichtsartikel (review papers) tber
verschiedene Anwendungen von kinstlicher Intelligenz in der Warmetechnik gesucht. Es wurden
grundséatzlich mehr Studien gefunden, die Anwendungen in Geb&auden beschreiben, wobei es auch eine
grofl3e Anzahl von Arbeiten aus den Jahren 1990-2000 gibt. Die Technologie hat sich aber seither erheblich
weiterentwickelt, daher wurde die Recherche vor allem auf Arbeiten nach dem Jahr 2010 konzentriert. Als
ein Ergebnis der Recherche wurden alle gefundenen Arbeiten in einer Tabelle zusammengefasst,
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kategorisiert und die wichtigsten Ergebnisse kurz dargestellt. Die Tabelle ist im Anhang dieses Berichts
enthalten.

Obwohl kinstliche Intelligenz in den letzten Jahren durchaus im Trend lag - insbesondere bei IT-
Anwendungen und Big Data etc. - konnten auch fur den Bereich der Warmetechnik einige &ltere Studien
aus den frihen 2000er Jahren gefunden werden. Die zunehmende Anzahl von Veréffentlichungen zum
Thema Kl in der Warmetechnik aus den spaten 2010er und friilhen 2020er Jahren deutet auf ein
wachsendes Interesse hin, dieses Werkzeug in thermischen Anwendungen einzusetzen.

Die prominentesten KI-Tools in den gefundenen Verotffentlichungen waren kiinstliche neuronale Netze in
verschiedenen Formen. In geringerem Umfang wurde auch der maschinelle Lernalgorithmus Random
Forest erwahnt. Es wurde auch festgestellt, dass es eine vergleichsweise sehr hohe Anzahl von
Veroffentlichungen aus dem asiatischen Raum gibt.

Insgesamt lasst sich sagen, dass eine Hauptanwendung der Kl fir warmetechnische Zwecke die
Modellierung ansonsten schwer beschreibbarer Prozesse ist. Dies gilt insbesondere fir den Bereich der
industriellen Anwendungen, die einen der Schwerpunkte dieser Literaturrecherche bildete. Hier wird Kl
haufig eingesetzt, um das instationare Verhalten von Systemen vorherzusagen, was mit auf der Physik
basierenden, numerischen Ansatzen (z.B. CFD) schwieriger zu erreichen ist.

Darlber hinaus gibt es auch einige wenige Studien, die KI-Werkzeuge zur energetischen Optimierung von
warmetechnischen Prozessen und Fehlererkennung einsetzen. Nur sehr wenige Studien befassen sich
mit neuen Regelungskonzepten fir industrielle Prozesse, und wenn, dann handelt es sich haufig um
theoretische Studien, die meist Uber Simulationen und nicht in realen Prozessen getestet wurden. Dies
konnte eine Folge der Tatsache sein, dass Eingriffe im Produktionsprozess (z. B. in Stahlwerken) mit
einem erheblichen Risiko verbunden sind, weshalb Betreiber bei der Implementierung neuer
Regelungskonzepte zurlickhaltend agieren.

Im Gegensatz dazu wurden einige Arbeiten gefunden, in denen Kl in der Gebaudetechnik schon aktiv fur
Regelungszwecke eingesetzt wird. Dies reicht von der Regelung des thermischen Komforts bis zu
Energiemanagementsystemen fir Gebdude. Weitere Anwendungen in der Literatur sind
Prozessmodellierung, Fehlererkennungs- und Diagnosesysteme und Effizienzoptimierung.
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3.2 Beschreibung der betrachteten warmetechnischen Anwendung

Im Projekt wurde ein solarthermisches Kombisystem fir Raumheizung und Warmwasserbereitung in
einem Einfamilienhaus als warmetechnisches Anwendungsszenario verwendet, um die Anwendung
verschiedener KI-Techniken zu testen. Ein detailliertes Simulationsmodell wurde in TRNSYS auf der
Grundlage eines Systems erstellt, das in einem friheren Projekt verwendet wurde (Heimrath und Haller,
2007). Die Analysen im Projekt wurden auf der Grundlage der mit diesem Modell erzeugten
Simulationsdaten durchgefihrt.

Gebaude und Klima

Das verwendete Gebaudemodell basiert auf der Gebaudegeometrie, die im IEA SHC Task 32 (Heimrath
und Haller, 2007) definiert wurde und in Abbildung 2 dargestellt ist. Es handelt sich um ein freistehendes,
zweigeschossiges Einfamilienhaus. Die Nutzflache eines Geschosses, einschliellich der Flachen der
Innenwénde und der ErschlieBungsflachen, betragt 70 m2. Die verglaste Flache an der Studfassade betragt
25 % der Fassadenflache, 10 % an der Ost- und Westfassade und 6 % an der Nordfassade. Die beiden
Geschosse werden als zwei getrennte thermische Zonen simuliert. Fir die Arbeiten im Projekt wurde die
in (Bertsch et al., 2013) beschriebene Variante "SFH45" des Geb&udes verwendet, die bei dem
verwendeten Klima und einer eingestellten Raumtemperatur von 22 °C einen Heizwarmebedarf von
7800 kWh/a hat. Fir das Warmeabgabesystem (HES) wurde eine FuRBbodenheizung angenommen, die
vereinfacht mit dem dynamischen Heizkdrpermodell Typ 362 von Holst (1996) modelliert wurde. Um das
Verhalten einer Ful3bodenheizung zu simulieren, wurde die Parametrisierung hinsichtlich des
Heizkdrperexponenten (Konvektion und Strahlung = 1,1) und der Warmekapazitat (160 kJ/kg pro m2
Bodenflache) entsprechend gewahlt.

Abbildung 2: Ansicht des im Projekt verwendeten Einfamilienhauses (Bertsch et al., 2013)

Das angenommene Klima ist ein durchschnittlicher Klimadatensatz fur die Stadt Graz, der mit der Software
Meteonorm (Meteotest, 2020) erstellt wurde. Die Jahressumme der Globalstrahlung auf die Horizontale
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betragt 1143 kWh/(m?a), die Jahresmitteltemperatur der Luft betragt 8,4 °C mit Heizgradtagen HGT2o/12
von 3738 Kd/a.

Heizungssystem

Das solare Kombisystem besteht aus einem thermischen Energiespeicher (TES), dem Solarkreislauf
(SCL), einem Heizkessel als konventionelle Nachheizung (AH), einem Frischwassermodul fur die
Warmwasserbereitung und dem Heizungskreislauf mit dem Warmeabgabesystem (HES) im Gebaude.
Abbildung 3 zeigt eine schematische Darstellung des Systems.

Der Kollektorkreislauf ist an 20 m2 thermische Solarkollektoren (Flachkollektoren) angeschlossen, die auf
dem Dach mit einer Neigung von 45° und nach Stden ausgerichtet montiert sind. Der Kollektorkreislauf
ist mit einem Wasser-Glykol-Gemisch gefillt und daher tber einen Plattenwarmetauscher mit dem TES
verbunden. Der TES kann durch Umschalten eines Dreiwegeventils in zwei verschiedenen Hohen durch
den Solarkreislauf beladen werden. Der TES hat ein Wasser-Volumen von 1000 Litern und einen
Warmeverlustkoeffizienten von 2,36 W/K.

t

coll

Speicher (TES) 1 m?

_'"I tDHW,St,fI ow

- [2]

(AH)

WW-
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tSH,row

tDHW,St,retu m

Gebsude \ Warme-

CF, [ CFpump,sH abgabesystem
Pump, coll sec @ (HES)

CFpymp,bHw

Abbildung 3: Schema des solaren Kombisystems.

Der Heizkessel hat eine Leistung von 10 kW und ist an den oberen Teil des TES angeschlossen, das
Nachheiz-Volumen betragt 300 Liter. Die Warmwasserbereitung erfolgt Uiber ein Frischwassermodul, d.h.
das Warmwasser wird bei Bedarf in einem Plattenwérmetauscher mit heil3em Wasser aus dem TES auf
die erforderliche Temperatur von 45 °C erwarmt. Der Warmetauscher wird mit dem Modell Type 805
(Haller, 2007) modelliert, das intern den Durchfluss ermittelt, der auf der warmen Seite notwendig ist, um
die eingestellte Austrittstemperatur auf der Trinkwasserseite zu erreichen. Das verwendete Zapfprofil fur
Warmwasser wurde mit der Software DHWocalc (Jordan und Vajen, 2012) erstellt. Diese Software
verwendet statistische Wahrscheinlichkeiten fir verschiedene Arten von Zapfungen bzgl. Durchfluss und
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Dauer, was zu einem unterschiedlichen Zapfverhalten fiir jeden Tag fuhrt. Der resultierende jéhrliche
Gesamtwarmebedarf fir Warmwasser betragt 3043 kWh/a.

Regelung

Die im System implementierte Standardregelung (Hysterese-Regelung) wird hier fir die einzelnen
Systemteile beschrieben.

Solarkreis: Die Pumpe Pconpi wird eingeschaltet, wenn teon > (ts1 + 7 K) ist, wobei tcoi die Warmetrager-
Temperatur am Ausgang des Kollektors und ts; die Wassertemperatur im unteren Bereich des Speichers
ist (siehe Abbildung 3). Nachdem teo auf ts; + 4 K gefallen ist, wird die Pumpe wieder abgeschaltet. Die
Pumpe Pcoisec im sekundaren Kollektorkreislauf wird 6 Minuten nach Pconpri €ingeschaltet und gleichzeitig
mit der Pumpe im primaren Kreislauf abgeschaltet. Das Dreiwegeventil wird in die obere Stellung
(CFvane,colsec=1) geschaltet, wenn teonsecfiow > (ts2 + 3 K). Fallt teonseciiow UNter tsp, wird das Ventil in die
untere Stellung geschaltet.

Nachheizung durch Kessel: Die Nachheizung des oberen Speichervolumens wird eingeschaltet, wenn
tss < (tauxset — 8 K) und ausgeschaltet, wenn tss < (tauxset— 2 K). Die Solltemperatur des Kessels betragt
taux,set = 63 °C.

Warmwasserbereitung: Der Volumenstrom auf der heiRen Seite (vom TES kommend) des
Warmetauschers wird so geregelt, dass auf der Frischwasserseite des Warmetauschers eine
Austrittstemperatur von 45 °C erreicht wird.

Simulationsergebnisse fir die Standart-Konfiguration

Die Simulationen wurden mit einem Kkonstanten Zeitschritt von 3 Minuten durchgefihrt. Die
Simulationsergebnisse wurden anhand des solaren Deckungsgrads (SF) als Kennzahl ausgewertet. Die
verwendeten Abkirzungen sind in Abbildung 3 eingezeichnet. Fir die Ausgangskonfiguration mit der
Standardregelung betragt der solare Deckungsgrad SF = 34,4 %. Die Jahres-Warmebilanz des Systems
ist in Abbildung 4 dargestellt.

Qaux

SF=1———"—
Qsy + Qpuw

Simulationsergebnisse als Datenbasis fur weitere Analysen

In Abbildung 3 sind verschiedene Sensorpositionen eingezeichnet, die haufig in realen Systemen installiert
sind. Es wird fur die weiteren Arbeiten angenommen, dass deren Signale fur die Analyse bzw. als
Datengrundlage fur Kl-basierte Modelle und Regelungen verfiigbar sind. Die Daten aller in Abbildung 3
dargestellten Sensoren wurden uber die Dauer einer Jahres-Simulation aufgezeichnet, zum einen fur
jeden Zeitschritt (3 min) und zum anderen als stiindliche Durchschnitts- bzw. Summenwerte. Diese Daten
wurden in den spateren Arbeitspaketen verwendet, um Methoden zur Steuerung, Optimierung und der
pradiktiven Regelung zu testen.
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Abbildung 4: Jahres-Warmebilanz des solaren Kombisystems; die linke Seite zeigt die Warmeeintrage
(Qcol...Kollektorkreislauf, Qaux...Kessel), die rechte Seite die Warmeabflisse (Ques...Raumwéarmebedarf,
Qonw...Warmwasserbedarf, Qcolpipe,ioss...RoOhrleitungsverluste Kollektorkreislauf, Qauxpipe,loss...ROhrleitungsverluste
Kesselkreislauf, Qst,oss...Warmeverluste Speicher).

3.3 Systemaufteilung in Subsysteme

Das solare Kombisystem kann als Summe der verschiedenen in Abbildung 5 dargestellten Teilsysteme
modelliert werden. Die Temperatur und der Energieinhalt des Speichers (TES) hangen von der
Warmezufuhr aus dem Solarkreislaufs (SCL) und vom durch die Hysterese-Regelung aktivierten Kessel
(AH) sowie von der Warmeabfuhr Uber die Warmwasserbereitung und den Heizungskreislauf (HES) ab.

Weather ~
Conditions g "
+
User
> HES > )—— TES — Comfort/
/ (+ Heat usage
User Load
——
Profile Dab
|—» AH Tsas
Hysteresis
Controller

Abbildung 5: Blockschaltbild des solarthermischen Kombisystems.

Das Ziel einer modelpradiktiven Regelung, die im Projekt entwickelt wurde (Abschnitt 3.6) ist es, eine
Strategie fur moglichst minimale Energiebereitstellung durch den AH zu entwickeln. Die Strategie
bertcksichtigt Wettervorhersagen, um die moglichen zukinftigen Wéarmeeintrage aus dem SCL und dem
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Warmeverbrauch des Heizkreises vorherzusagen. Mit diesen Vorhersagen kann die modellpradiktive
Regelung eine optimale Regelungssequenz ermitteln, um die Aktivierung des Kessels zu minimieren und
gleichzeitig die fur die Komfortvorgaben notwendigen Temperaturen im Speicher zu gewahrleisten.

Fur dieses Konzept waren 3 Modelle zu entwickeln:
e Ein Modell fir die SCL, um den kinftigen Warmeeintrag in den TES anhand von
Wettervorhersagen prognostizieren zu kénnen.
e Ein Modell fir das HES zur Vorhersage der zuklnftigen Last.
e Ein Modell fir den TES als Grundlage fiir den modellpradiktiven Regler.

Es ist zu beachten, dass aufgrund des schlecht vorhersagbaren Warmwasserbedarfs kein Modell
herangezogen wurde und dieser als Stérung des Systems im Regelungsaufbau betrachtet wurde.

3.3.1 Beschreibung der Subsysteme
Solarkreislauf
Die vom Solarkreislauf bereitgestellte Leistung hangt von Umgebungsbedingungen wie der
Aulentemperatur, der Sonneneinstrahlung, der Tages- und Jahreszeit (Einstrahlwinkel) sowie von
internen Faktoren wie der Temperatur im Speicher ab. Der Pradiktor fur den Solarkollektor wurde anhand
vergangener Werte folgender Grof3en trainiert:

e Tageszeit

e Jahreszeit

e Aulentemperatur

e Temperatursensor im Speicher (Ts1)

e Solare Globalstrahlung (lgiob)

e Frithere Messungen der vom Solarkreis bereitgestellten Leistung (Qcol)
Die Vorhersage der Kollektorleistung Qe erfolgt fur die nachsten 12 h. Ein Blockdiagramm des SCL-
Modells ist in Abbildung 6 dargestellt.

Day time (parametrized)

Year time (parametrized) Solar Collector Hoat lond
Ambient Temperature (inputs) (output) eat loa
— ————) :
Tsy PREDICTOR Qeont

Global Irradiance
Qcon — Past measurements

Abbildung 6: Blockschaltbild des Pradiktors fiir den Solarkreislaufs.

Die Tages- und jahreszeitlich bedingten Leistungsschwankungen wurden tber die Beriicksichtigung der
Tages- und Jahreszeit erfasst. Diese wurde jeweils Uber eine Sinus-Funktion mit passender Frequenz
codiert, um dem verwendeten Kl-Algorithmen das zyklische Verhalten besser vermitteln zu kdnnen (,cyclic
encoding®). Damit werden die im Tages- und Jahresverlauf variierenden Einfallswinkel der
Sonnenstrahlung auf den Kollektor beriicksichtigt.
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Warmespeicher

Die Temperaturentwicklung im TES hangt von der Warmezufuhr Gber den SCL und den AH, der
Warmeabfuhr tGber den HES, sowie der Temperatur des Sensors "Ts1" ab. Die Eingangs- und
Ausgangssignale fur das TES-Modell sind im Blockdiagramm in Abbildung 7 dargestellt.

Control Signal Auxiliary heater activation (on/off)
Day time (parametrized)
Year time (parametrized) (inputs) Thermal Energy (outputs) Tss
Known Inputs Heat Collector =" Storage Model Tsq

Heat Emission System
Ts1

Abbildung 7: Blockschaltbild des TES Modells.

Hier ist zu beachten, dass die einzige StellgroRe des TES-Modells die Aktivierung des AH ist. Tageszeit,
Jahreszeit, Warmeleistung des Solarkreislaufs, Verbrauch des HES und Temperatur des Sensors "Ts;"
werden im MPC-Setup als bekannte Eingaben betrachtet. Da die Warmwasserbereitung bzw. der
Warmwasserbedarf ein sehr zufélliges Verhalten aufweist, wurde fir diesen Eingang kein Préadiktor
entwickelt. Der Warmwasserverbrauch wird als Stérung fiir das System betrachtet und nicht als bekannter
Eingang.

Warmeabgabesystem
Der Pradiktor fur das Warmeabgabesystem wird anhand vergangener Werte folgender GroR3en trainiert:
e Tageszeit
e Jahreszeit
o AuBentemperatur (tamb)
e Raumtemperatur (troom)
e Solare Globalstrahlung (lgiob)
e Heizlast (Qsh)
Die Heizleistung Qsw wird fiir 12 h in die Zukunft vorhergesagt. Die Eingangs- und Ausgangssignale fur
das HES-Modell sind im Blockdiagramm in Abbildung 8 dargestellt.

[ Day time (parametrized) ]
Year time (parametrized)

Ambient Temperature (inputs)

Room Temperature PREDICTOR Qsn

Global Irradiance

,QSH — Past measurements |

Heat Emission

SyStem (output) Heat load
= .

Abbildung 8: Modell des Warmeabgabesystems.
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3.4 Kl-basierte Modelle fur den Solarkreislauf, das Warmeabgabesystem
und den Warmespeicher

Datenbasierte Modellierungsverfahren (Kl oder maschinelle Lerntechniken) bieten eine Alternative zu dem
komplexen Prozess der physikalischen Modellierung (ZS Hou und Z Wang, 2013). Das Training von Kl-
Modellen hangt nur von den gemessenen Input-Output-Daten der untersuchten Anlage ab. Auf diese
Weise konnen Modelle bei entsprechender Qualitdt der Messdaten die jeweilige Eingangs- und
Ausgangsdynamik erfassen (z.B. Sensor- und Aktordynamik). Dies kann die Leistungsfahigkeit von
Regelungssystemen erheblich verbessern.

Unter den zahlreichen Strukturen flr datenbasierte Modelle sind Long-Short-Term Memory (LSTM),
Convolutional Neural Networks (CNN) und Neuro-Fuzzy-Modelle die effizientesten Methoden, um das
Verhalten komplexer dynamischer Systeme zu erfassen, d.h. Modelle, die auf gemessenen
Zeitreihendaten basieren (J. Rehrl et al. 2019, J. Rehrl et al. 2014, D. Schwingshackl et al. 2016, O. Nelles,
2001). Im Projekt wurden einzelne Systemteile (siehe 3.3) mittels geeigneter Kl-basierter Ansatze
modelliert.

341 LSTM

Da die Daten aus den TRNSYS-Simulationen im Projekt in Form von Zeitreihen vorliegen, wurde ein
geeignetes Modell benétigt. Deshalb wurde nach einiger Literaturrecherche das LSTM oder Long-Short-
Term-Memory (LSTM)-Netz gewéhlt. LSTMs sind eine spezielle Art von rekurrenten neuronalen Netzen,
die in der Lage sind langfristige Abh&ngigkeiten zu verarbeiten. LSTMs enthalten drei verschiedene
Eingange, um optional Informationen durchzulassen. Diese Eingange kénnen entweder irrelevante
Informationen vergessen, neue Informationen hinzufiigen oder aktualisierte Informationen durchlassen.
Die Funktionen innerhalb der Eingange berechnen, welche Aktionen durchgefiihrt werden miissen. LSTM
Netze wurden fur den Solarkreislauf und die Heizleistung des Warmeabgabesystems verwendet.

3.42 CNN

Neben dem LSTM koénnen auch Convolutional Neural Networks (CNNs) zur Vorhersage von
Zeitreihendaten verwendet werden. CNNs kdnnen eingesetzt werden, indem Faltungen an den
eindimensionalen Zeitreihendaten vorgenommen werden. Dies dient der Extraktion relevanter
Informationen entlang der Zeitdimension. CNN Netze wurden fir den Solarkreislauf und die Heizleistung
des Warmeabgabesystems verwendet.

3.4.3 Autoregressives Modell / Ansatz der externen Dynamik

Ein Modell kann so trainiert werden, dass es n EingabegroRen erhélt und eine Ausgabegrolie vorhersagt.
Sobald das Modell aufgerufen wird, wird die resultierende Vorhersage zur Eingabe hinzugefigt und das
Modell erneut aufgerufen, was zu einer neuen Vorhersage fihrt. Dies kann fiir eine beliebige Anzahl von
Eingabegrof3en durchgefihrt werden und hat den Vorteil, dass der Benutzer nicht auf die trainierte Anzahl
von Ausgabeschritten beschréankt ist. Autoregressive Modelle wurden fir den Solarkreislauf und die
Heizleistung des Warmeabgabesystems verwendet.
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3.4.4 Neuro-Fuzzy Modell (NFM)

Fur die Simulation des Verhaltens des Warmespeichers wurde ein NFM-Modell-Ansatz erprobt. Das NFM
ist ein allgemeiner Approximator, der verschiedene Ilokale lineare Modelle (LLMs) uUber
Gewichtungsfunktionen (Gultigkeitsfunktionen, VF) interpoliert (siehe J. Rehrl et al. 2019, O. Nelles, 2001).
Jedes LLM ist mit einer eindeutigen VF verbunden, die den Gultigkeitsbereich der Operation bestimmit.
Jedes LLM hat die Form

N m

s y uj

Ve = Wi+ Z Wy Yi-i T Z W W e—i |
i=1 j=1

wobei J; , die Ausgabe des i-ten LLM zum Zeitpunkt k ist und w; ;¥ und w,;;*/ ( dessen Parameter sind. N
ist die Anzahl der Input-Output-Verzégerungen im autoregressiven oder extern-dynamischen Ansatz, m
ist die Anzahl der physikalischen Systemeingange.

Der Gesamt-Output des Modells ist eine gewichtete Summe aller LLMs durch eine normierte
Gaul¥funktion. Zu beachten ist, dass der Vektor,

Uy = [Vk=1)Vk=2s - r Yk=N> Ut k—1> Ut =25 =+ » UL k=N

T
U 1y e s U ke N ov s U k=15 +0s U k=N )

bestehend aus den verzdgerten (alten) Werten der Ein- und Ausgéange flr den Ansatz der externen
Dynamik bestimmt ist. Damit folgt die Beschreibung

M
Vi = Zl_lyl,kq)l(ak)

mit den Gewichtungsfunktionen

_ )
ch(uk)= — ’
y:lﬂj(uk)
. 1 (@N(m+1) @) —cy,p?
m(uk)—exp< (oo ean) ).
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3.4.5 Lineare Regression

Fur die Prognose der Heizleistung wurde auch die Methode der linearen Regression im Projekt erprobt,

wobei ein ahnlicher Ansatz verwendet wurde, wie er in Nigitz und Goélles (2019) beschrieben ist. Dabei
wird methodisch folgendermaf3en vorgegangen:

Training (Regression) des Modells mit den Daten der vorhergehenden n Tage
Laufende tagliche Neuberechnung der Regressions-Koeffizienten

Separate Modelle / Koeffizienten fur jede Stunde des Tages

Prognose der Heizlast fir die ndchsten 24 h basierend auf einer (idealen) Wetterprogose

(AuRRentemperatur und Globalstrahlung)

Die Berechnungen wurden dabei basierend auf den Simulationsdaten durchgefiihrt, die mit einer
Auflésung von 1 h im Projekt vorlagen. Der Ablauf der einzelnen Schritte flr die Berechnung der Prognose
fir Qsw ist in Abbildung 9 dargestellt.

Original data Data per hour
Day | Hour [ t_amb I_glob Qdot_SH Hour1| t_amb I_glob Qdot _SH
- °C W/m? kw °C W/m? kw

1 1 -0.10 0.00 12.18] Day 2 2.50 0.00 0.00]
1 2 1.85 0.00 9.57 Day 3 -3.35 0.00 4.23
1 Day 4 -0.35 0.00 3.23
1 24 3.50 0.00 0.00 Day 5 -2.75 0.00 3.40
2 1 2.50 0.00 0.00 Day 6 -3.00 0.00 16.49
2 2 1.25 0.00 0.00
2 Hour2| t_amb  I_glob Qdot SH
2 24 -3.05 0.00 1.85 °C W/m? kw
B] 1 -3.35 0.00 4.23 Day 2 1.25 0.00 0.00]
3 2 -3.35 0.00 7.60 Day 3 -3.35 0.00 7.60
3 Day 4 -1.25 0.00 7.33
3 24 0.35 0.00 0.00 Day 5 -2.80 0.00 4.22
4 1 -0.35 0.00 3.23 Day 6 -3.65 0.00 16.53
4 2 -1.25 0.00 7.33
4
a4l 24 -250 0.00 2.47
5 1 -2.75 0.00 3.40 Hour24| t_amb  I_glob Qdot _SH
5 2 -2.80 0.00 4.22) °C W/m? kw
5 Day 2 -3.05 0.00 1.85
5 24 -2.55 0.00 16.20 Day 3 0.35 0.00 0.00
6| 1 -3.00 0.00 16.49 Day 4 -2.50 0.00 2.47
6 2 -3.65 0.00 16.53] Day 5 -2.55 0.00 16.20]
6 / Day 6 -3.90 0.00 11.82
6 24 -3.90 0.00 11.82]
7 1 -3.95 0.00 16.87,
7 2 -3.95 0.00 16.40)
7
7 24 -3.25 0.00 16.74

\

Coefficients (Regression)

Hour Co [ C,
1 18.564 -1.359 .. -0.133
2 19.808 -1.469 .. -0.145
24 17.918 -0.959 .. -0.147

Prediction

Abbildung 9: Ablaufschema fiir die Prognose von (su mittels linearer Regression. In diesem Beispiel wird
exemplarisch eine Prognose flir Tag 7 anhand der Daten der Tage 2-6 erstellt.

Als Input-Daten fir die Regression dienten dabei die Stundendaten der Auf3entemperatur, der
Globalstrahlung, der Tageszeit (Stunde des Tages) und der tatséchlichen (simulierten) Heizleistung.
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3.4.6 Bewertungsgrofen fir die Performance der Modelle

Fur die Bewertung der Modelle wurden die folgenden Gréf3en herangezogen:
e Mittlerer quadratischer Fehler (MSE)
e Mittlerer absoluter Fehler (MAE)
o Bestimmtheitsmald (R?)

3.5 Datenaufbereitung und Training

Die Aufbereitung der Simulationsdaten erfolgte in den folgenden Schritten:
e Erkennung und Entfernung von Ausreil3ern
¢ Normierung
e Downsampling von 3 min auf 15 min.

Durch die Analyse der Daten und die Anwendung von Prozesswissen ist es mdglich, Ausrei3er in den
Daten zu erkennen. Die Ausreil3er wurden entfernt, um die Qualitat der spateren Berechnungen nicht zu
beeintrachtigen. Nach der Filterung der Ausreil3er wurden die Datensatze zwischen 0 und 1 normiert.
Zusatzlich wurden zwei Merkmale hinzugefigt, die Tageszeit und die Jahreszeit, die als Sinuswellen mit
den entsprechenden Perioden parametriert sind, wie bereits in Abschnitt 3.3.1 erlautert (Abbildung 10).
Die Abbildung 11 zeigt die normierten und down-gesampelten Daten, wie sie fur die Pradiktoren verwendet
wurden.
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10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5
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Abbildung 10: Parametrisierte Tages- und Jahreszeit fur 15-Minuten Zeitschritte.
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Abbildung 11: Normierte und down-gesampelte Daten fur die Pradiktoren.

Bei der Wahl einer geeigneten Sampling-Zeit fur die Modelle wurde einerseits beriicksichtigt, dass diese
kurz genug sein muss, um die Systemdynamik angemessen zu erfassen, und andererseits die Komplexitéat
der resultierenden Modelle. Nach einem iterativen Prozess des Trainings, der Leistungs- und
Komplexitatsuberprifung wurden die Daten von 3-Minuten-Schritten auf 15-Minuten-Schritte herunter-
gerechnet. Dies geschah durch die Berechnung des Durchschnitts von jeweils 5 Samples.

Training

Zum Trainieren und Testen der LSTM- und CNN-Modelle wurden drei Datensatze verwendet. Fiur das
Training wurde ein simuliertes Jahr mit einem Kkalten Klimadatensatz, fur die Validierung der
Trainingsdaten ein Jahr mit einem warmeren Klima und fir den Test ein Jahr mit einem mittleren
Klimadatensatz verwendet. Es wurden verschiedene Parameterkonfigurationen getestet, um das Modell
mit der besten Leistung zu ermitteln. Die getesteten Parameter sind unten aufgefuhrt.

Bei den Ergebnisdaten handelt es sich um Zeitreihen. In den csv-Dateien fur das kalte, warme und mittlere
Klima entspricht jede Zeile den GroR3en eines Zeitschritts. Um die Zeitreihendaten korrekt vorhersagen zu
kénnen, wurde ein Data-Windowing vorgenommen. Das bedeutet, dass die Daten so angeordnet wurden,
dass der Input immer aus einer Anzahl von Input-Schritten besteht und jeder Input-Schritt aus den 6
GroRRen besteht, die fur die jeweilige Vorhersage verwendet werden. Da auf der Grundlage der
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InputgréRen eine Anzahl von Ausgabeschritten vorhergesagt werden soll, mussten die Ausgabeschritte
als Labels angeordnet werden. In Abbildung 12 wird dieser Prozess veranschaulicht.
Input Label

Lo

e =0 | t=1 =2 1=3 =4 1=5 | t=6

Y Y

t=0 t=6
daytime0
yeartime0
t_amb0
t_roomo
1_globo
Qdot_SHoO

Abbildung 12: Beispiel fir auto-regressive Inputs.

Hier wird angenommen, dass das Modell so trainiert werden soll, das es die Werte der letzten 6 Zeitschritte
als Input verwendet und darauf basierend einen Zeitschritt in die Zukunft voraussagt. Das Ziel des
Gebaudemodells ist die Vorhersage der Heizlast Qsn, weshalb jeder Ausgangswert nur aus der ZielgroRe
besteht.

Trainings-Algorithmus fur die Bestimmung der Parameter der NF-Modelle (Local Linear Model
Tree Algorithmus)

Der LoLiMoT-Trainingsalgorithmus ist ein schnell-inkrementeller Konstruktionsalgorithmus, der eine
heuristische Strategie fir die Aufteilung des Eingaberaums mit der lokalen linearen Optimierung der
kleinsten Quadrate (LSO) kombiniert. Die LSO wird fur die Identifizierung der linearen Parameter w;
verwendet. Der Eingaberaum wird Achsen-orthogonal partitioniert, was zu Hyperrechtecken flihrt, in deren
Zentren die Gauly’schen Membership-Funktionen platziert werden. Die Standardabweichungen dieser
Membership-Funktionen hangen von der Lange der Hyperrechtecke ab. Daher werden die nichtlinearen
Parameter fur die Zentren und Standardabweichungen durch einen heuristischen Ansatz und nicht durch
nichtlineare Optimierung bestimmt.

Die Identifikationsphase und das daraus resultierende Modell hdngen weitgehend von der Qualitat der
entworfenen Erregungssignale ab, die der Anlage zugefihrt werden. Diese Phase kann durch iterative
Trainings- und Validierungstests bewertet werden (siehe Abschnitt 4).
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3.6 Regelungsansatz fur eine modellpradiktive Regelung (MPC) des
betrachteten Systems

Im Projekt wurde untersucht, ob fir das betrachtete warmetechnische System (Abschnitt 3.2) eine Modell-
pradiktive Regelung (J. B. Rawlings, D. Q. Mayne, 2015) auf Grundlage von Kl-basierten Modellen fir
einzelne Systemteile umgesetzt werden kann. Fur das Regelungssystem wurden zwei allgemeine Ziele
bericksichtigt:
1. Die Integration eines NFM-LoLiMoT-Modells als Ersatz fiir ein physikalisches Modell des
Warmespeichers, was den Aufwand fir die mathematische Modellentwicklung reduziert.
2. Nutzung der Vorhersagen fir den solaren Energieinput und den Heizungs-Warmeverbrauch zur
Reduktion der Warmebereitstellung durch den Kessel.
Die in Abschnitt 3.2 beschriebene Standardregelung (Hysterese-Regelung) wurde als Grundlage fur den
Regelungsansatz betrachtet. Diese funktioniert wie folgt:
¢ Die Nachheizung wird aktiviert, wenn die Temperatur am Sensor Tss weniger als 55 °C betragt
e Die Zusatzheizung wird deaktiviert, wenn die Temperatur am Sensor Tss gleich oder gro3er als
58 °C ist.

Der MPC-Regelungsansatz ist eine Kombination aus dem Verhalten der Hysterese-Regelung und der
Implementierung des MPC-Algorithmus zur Sollwertverfolgung, d.h.:
o Der MPC-Algorithmus wird aktiviert, wenn die Temperatur am Sensor Tss unter 55 °C fallt.
e Der MPC-Algorithmus regelt die Temperatur des Sensors Tss auf 58 °C unter Berlcksichtigung der
Prognosen flr den solaren Energieinput und den Heizungs-Wéarmeverbrauch.
e Der MPC-Algorithmus wird deaktiviert, wenn die Temperatur am Sensor Tss 58 °C oder mehr
erreicht.

Der Vorteil dieses Ansatzes besteht darin, dass die Prognosen fur den solaren Energieinput und den
Heizungs-Warmeverbrauch (Wettervorhersagen) vom Regler in der Heizungsphase beriicksichtigt
werden. Energieeinsparungen sollen ermdglicht werden, indem der Kessel vor Erreichen von 58 °C
abgeschaltet wird, wenn solarer Energieinput erwartet wird und 58 °C ohne Kessel erreicht werden
kénnen.

Fur den MPC-Ansatz werden die Eingangssignale des NFM-LoLiMoT-Modells in verschiedene Gruppen
aufgeteilt:
StellgréRRe: Die Aktivierung des Kessels ist die einzige Stellgréi3e.
Bekannte Eingange: Der Warmebereitstellung durch die Solaranlage und der Heizungs-
Warmeverbrauch sind bekannte Eingdnge, ebenso wie die parametrisierte Zeit.
RegelungsgréfRen: Schatzung der Temperatursensoren "Ts4" und "Ts5".
Storung: Der Warmebedarf fir Warmwasser wird als Stérgrof3e (unbekannter Eingang) fur das
System betrachtet.
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In jeder Sampling-Zeit (15 Minuten) l6st der MPC ein gemischt-ganzzahliges quadratisches
Optimierungsproblem unter Beriicksichtigung der Nebenbedingungen und der Systemdynamik, bei dem
eine ganzzahlige (Ein/Aus-Signale) optimale Regelungssequenz gefunden wird, so dass eine vordefinierte
Kostenfunktion minimiert wird. Die Kostenfunktion gewichtet den Tracking-Fehler des Temperatursensors
"Ts4" gegeniiber dem gewiinschten Sollwert von 58 °C und das Aktivierungssignal des Kessels. Die
Gewichte dieser Kostenfunktion wurden iterativ durch Simulationen ausgewahlt.

Weather -
Conditions g °C
+
Y User
+»  HES + —— TES — Comfort/
-1+ Heat usage
User Load N
Profile g 2k
|—» AH Tsa,5
NFM —
LoLiMoT
R SCL .
Predictor Hysteresis
Activation
_ HES R
Predictor . MPC

Abbildung 13: Blockdiagramm der pradiktiven Regelung. Die Vorhersagen der SCL- und HES-Modelle werden in den
MPC-Vorhersagehorizonten bertcksichtigt, so dass der AH-Verbrauch aufgrund der vorhergesagten Warmeeintrage
aus den Wettervorhersagen reduziert werden kann.

Interne Berechnung im MPC-Block.
Das NFM wird in eine State-Space-Darstellung transformiert, indem die Parameter wie folgt umge-
schrieben werden:

N m

. j

Vi = Z —an-ikVr—i T Z by_ixWk-i |+ Wak
i=1 j=1

M
Wak = z wy 0Py ()
=1

M
j _ j =
by_ix = Z w; Py (Uy)

=1
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M
ay_ik = —Z w;,; Dy (Uy)
=1

Der Zustandsvektor x; und der Eingangsvektor u, werden in folgender Form definiert:

T
T T T
Xk [xyl,k' ooy Xagy oo ver Xy «

Uy = [ul,k; '--;un,k]T
T
Xy k = [}’i,k' ---»}’i,k—zv+1]

Xujk = [uj,k—l' ---;uj,k—N+1]T
Man erhalt ein nichtlineares Modell, welches durch ein affines, zeitvariantes Modell der Form

X1 = [ O un) = A (g, w) Xy + By e, i )uy + Be e (g, U )

beschrieben werden kann. Es ist zu beachten, dass NFM-Modelle fiir mehrere Inputs und nur einen Output
definiert sind. Dennoch kann fur jeden Output ein NFM unabh&ngig trainiert werden und dann fur alle
Outputs verkettet werden.

Ein zeitinvariantes System der Form

Xp+1 = Asxp + Bsug + B mit Ay = Ay (xg,us), Bs = Br(xs,us), B s = B (x5, us)

wird erhalten, das die Dynamik des Systems um einen (stationdren) Betriebspunkt (x,, ug) approximiert.
Man beachte, dass B, eine konstante Matrix ist, die sich aus den konstanten Bias-Termen w,, und
wq , ergibt. Da nicht alle Eingaben aus dem w,-Vektor StellgroRen sind, missen die Matrizen B; und B, ¢
umgeformt werden. Der Vektor u;, wird in zwei Vektoren aufgeteilt:

['LLM — Manipulated Variable
U, =
k Upn | — Known inputs

u,; = [Auxiliary heater activation (on/off)]

Day time (parametrized)
Year time (parametrized)
Uy = Heat Collector
Heat Emission System
Ts1
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Die Matrix By ist also B; = [B); By] mit den entsprechenden Dimensionen. Um nur eine StellgréRe und 6
bekannte Eingaben plus den konstanten Term von B, ; zu berlcksichtigen, werden die folgenden Vektoren
und Matrizen definiert:

B = [By]; ux = uy; Bg = [Bes Bn; di = [uc uil”

Dann kann ein Pradiktionsmodell fur N, zukunftige Schritte erhalten werden (fur weitere Details siehe
Rawlings und Mayne 2015).
Xpe1 = AsXy + Boup_1 + BsAuy + Bpdy; w, = up_q + Ay,
X2 = AsXps1 + Bsuy + BsAugy1 + Badyys
= A%x), + AgBsuy_1 + A BsAuy, + AgBydy, + Bouy—1 + BoAuy, + BiAuyyq + Bydysq

xk‘l‘Np = e

In einer kurzen Schreibweise lautet das Pradiktionsmodell:

fk+1 =F Xk + Guk_1 + HAﬁk + Hd(zk

Die Kostenfunktion fur das Optimierungsproblem wurde wie folgt definiert
Np N

c
] = Z(j}k+i — Ties )T Qi Phei — Tert) + Z Ufopimq Ritlieyioa
=1 -1

Dabei ist N,, die Anzahl der Schritte des Pradiktionshorizonts, N, die Anzahl der Schritte des Stellhorizonts,
Vi +i ist die Output-Vorhersage bei Schritt k. Q;, R; sind positiv semidefinite bzw. positiv definite Matrizen
und ry4; ist eine Referenz fur ;. ,;.

Durch Umformung der Kostenfunktion, Einbeziehung des Pradiktionsmodells und Verwendung des
pradizierten Fehlervektors bei verschwindender Stellgrof3e e, = F xj + Guy_q — 741 SINd  weitere
Vereinfachungen mdoglich. Die Variablen 7., bzw. &, fassen jeweils alle Werte der ReferenzgrofRen bzw.
des Fehlervektors Uber den Pradiktions-Horizont zusammen.

Zusammen mit der Formulierung aller Beschrankungen (in W und w) folgt die endgliltige Formulierung
des Optimierungsproblems in der Struktur eines quadratischen Programmes:

min J(Aug)

AugeRMNC
unter
WA, <w
mit der Zielfunktion
J(Ati,) = Aul (HTQH + R)Aty, + 2AuLHT Qe .

Dieses kann z.B. mit der Matlab Optimization Toolbox (siehe https://www.mathworks.com) und dem Solver
MOSEK (siehe https://www.mosek.com) numerisch geldst werden.
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Die Abfolge der Schritte im internen MPC-Block ist in Abbildung 14 dargestellt.

Simulations in TRNSYS-Matlab

Rewriting to State-Space Form

Fixed for time k

Prediction vectors

MPC

Abbildung 14: Interne Berechnungsschritte im Model Predictive Control Block.
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4 Ergebnisse und Schlussfolgerungen

4.1 Kl-basierte Modellierungs-Ansatze und deren Performance

Nach dem Training wurden die besten Modelle der drei Modelltypen verglichen. Es wurde festgestellt,
dass CNN und LSTM &hnlich gut performen, wahrend das autoregressive Modell schlechter abschneidet.
Es ist anzumerken, dass die Performance der Netze mit zunehmender Anzahl von prognostizierten
Zeitschritten abnimmt.

4.1.1 CNN

Solarkreislauf

Wie erwahnt, nimmt die Performance der Modelle mit der Anzahl der Output-Samples (15-min-Zeitschritte)
ab. In den folgenden Abbildungen werden die Vorhersagen (rot) eines CNN fiir den Solarkreislauf mit Qo
als ZielgréRRe mit den tatsachlichen Werten von Qe (griin) aus den Simulationsdaten verglichen. Mit dem
CNN wird ein R2 (Bestimmtheitsmal3) von etwa 0,67 erreicht (Tabelle 1, Abbildung 16). Fir das neuronale
Netz wurden 64 Neuronen und fir das Training 300 Epochen mit einer Batch Size von 64 verwendet.

Tabelle 1: Performance-Kennzahlen (bezogen auf normierte Werte) mit dem CNN fir 10 und 48 Samples
(Zeitschritte) a 15 min

Samples MSE MAE R2
10 0,0021 0,0230 0,6677
48 0,0021 0,0225 0,4129

Um zu verstehen, wie die Vorhersagen funktionieren und farblich in den folgenden Grafiken zuzuordnen
sind, dient Abbildung 15. Die Inputs flr die nachste Vorhersage waren 6-11, um die Vorhersage von 12-
18 zu erhalten. Auf diese Weise erscheinen die visualisierten Daten in den Abbildungen kontinuierlich.

| t True
npu Output
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
\\l // Predicted
Output
NN e J|[C7 J|Ce]|[a o] ][]

Abbildung 15: Beispiel fur die Vorhersage von 6 Samples basierend auf den vorhergehenden 6 Samples.
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Abbildung 16: Vorhersage von Qo (normiert) fiir 10 Samples a 15 min (2,5 h) mit dem CNN.

In Abbildung 17 ist das Ergebnis mit einem Modell dargestellt, das fiir die Vorhersage von 48 Samples in

die Zukunft trainiert wurde. Es ist ersichtlich, dass die Performance schlechter ist als in Abbildung 16, wo
nur 10 Samples prognostiziert wurden. Das Bestimmtheitsmall R2 ist hier ~0,41.
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Abbildung 17: Vorhersage von Qo (normiert) fiir 48 Samples a 15 min (12 h) mit dem CNN.

Heizleistung an das Geb&ude

Im Vergleich zur Kollektorleistung performt das Modell fiir die Heizleistung, bei dem Qs vorhergesagt
wird, wesentlich besser. Auch hier wurden die besten Ergebnisse mit dem CNN erzielt. Fr die Vorhersage
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von 10 Samples wurde ein R? von etwa 0,85 und fir die Vorhersage von 48 Samples von ca. 0,72 ermittelt.
Obwohl die Performance der Netze mit zunehmender Anzahl von Samples immer noch abnimmt, ist dies
fur Qsy weniger stark ausgepragt als fiir Qeon. Ein Grund kénnte sein, dass die Werte fiir Qsy regelméaRiger
zu sein scheinen als jene fir Qco.

Tabelle 2: Performance-Kennzahlen (bezogen auf normierte Werte) mit dem CNN fiir 10 und 48 Samples & 15 min

Samples MSE MAE R2
10 0,00873 0,0416 0,8487
48 0,00939 0,0453 0,7287

In Abbildung 18 werden die Ergebnisse eines Modells, das fiur die Vorhersage von 10 Samples trainiert
wurde, mit den tatsachlichen Werten von Qsn verglichen. Die gute Performance des Modells (R? ~0,85)
kann visuell bestatigt werden.

0.5

04 ﬂ«\ L

Qdot_SH
g
w

0.2

0.1

(VL - U P,

Abbildung 18: Vorhersage von s (normiert) fiir 10 Samples a 15 min (2,5 h) mit dem CNN.

Bei der Vorhersage von 48 Samples ist der Riickgang der Genauigkeit der Vorhersagen besonders in den
Bereichen zu beobachten, in denen Qsy auf Null fallt (Abbildung 19). Im Allgemeinen kann festgestellt
werden, dass Qsn besser prognostiziert werden kann als Qo1 Der Grund dafiir kénnte sein, dass die fiir
das Kollektorkreis-Modell gewéhlten Merkmale nicht so gut mit der Zielvariablen korrelieren.
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Abbildung 19: Vorhersage von sy (normiert) fir 48 Samples a 15 min (12 h) mit dem CNN.

412 LSTM

Solarkreislauf

Wie beim CNN liefert das Modell des Solarkreislaufs schlechtere Ergebnisse als das Modell fur die
Heizleistung. Fir den Solarkreislauf ist die Performance von LSTM und CNN sehr &hnlich und es ist nicht
eindeutig, welches Modell besser abschneidet. Fur die Vorhersage von 10 Samples betragt R2 beim LSTM
etwa 0,67, wie in Abbildung 20 ersichtlich.

Tabelle 3: Performance-Kennzahlen (bez. auf normierte Werte) mit dem LSTM fiir 10 und 48 Samples & 15 min

Samples MSE MAE R2
10 0,00122 0,0165 0,6707
48 0,00215 0,0222 0,4122
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Abbildung 20: Vorhersage von Qo (normiert) fiir 10 Samples a 15 min (2,5 h) mit dem LSTM.

Fur die Vorhersage von 48 Samples liegt R2 fir das LSTM-Modell bei etwa 0,41, die Ergebnisse sind in
Abbildung 21 dargestellt.
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Abbildung 21: Vorhersage von Qi (normiert) fiir 48 Samples & 15 min (12 h) mit dem LSTM.

Heizleistung an das Geb&ude

Fur die Prognose der Heizleistung performt das LSTM-Netz etwas besser als das CNN, wobei Rz fir die
Vorhersage von 10 Samples bei etwa 0,87 und fir die Vorhersage von 48 Samples bei etwa 0,72 liegt.
Die Ergebnisse fir 10 Samples sind in Abbildung 22 und jene fir 48 Samples in Abbildung 23 dargestellt.
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Tabelle 4: Performance-Kennzahlen (bez. auf normierte Werte) mit dem LSTM fiir 10 und 48 Samples a 15 min

Samples MSE MAE R2
10 0,00440 0,0260 0,8707
48 0,00957 0,0445 0,7251

BUILDING LSTM

— true label
—— prediction
0.6
0.5 ;N
0.4 ﬂ n p\] J\
I
5 V
Sosl |
303
0.2
0.1
0.0 = 5 z 1 Ran I
0 100 200 300 400 500 600

time (15min steps)

Abbildung 22: Vorhersage von sy (normiert) fiir 10 Samples a 15 min (2,5 h) mit dem LSTM
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Abbildung 23: Vorhersage von sy (normiert) fiir 48 Samples a 15 min (12 h) mit dem LSTM
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4.1.3 Autoregressives Modell

Die Ergebnisse des autoregressiven Modells waren schlechter ab jene des LSTM oder des CNN. Das
Modell fiir den Solarkreis lieferte hier ein R2 von 0,64 fiir die Prognose von 10 Samples und R2=0,4 fiir 48
Samples. Fur die Heizleistung wurde fir 10 Samples ein R2 von 0,83 und fur 48 Samples von 0,71 erzielt.

Tabelle 5: Performance-Kennzahlen (bez. auf normierte Werte) mit dem autoregressiven Modell fir 10 und 48
Samples a 15 min

Samples MSE MAE R2
Solarkreislauf

10 0,00137 0,0172 0,6408
48 0,00222 0,0216 0,3959
Heizleistung

10 0,00579 0,0301 0,8332
48 0,00980 0,0440 0,7143

41.4 Monatsweise Modelle

Bisher wurden die Modelle fiir ein ganzes Jahr an Daten trainiert. Ein ndchster Ansatz bestand darin,
Monatsmodelle zu trainieren, also insgesamt 12 Modelle fur jeden Monat des Jahres.

Monthly Data ——» 1

!

9
Monthly Models ——» 1
1 9

Abbildung 24: Schema der monatsweisen Modellierung
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Jedes Modell wurde einzeln bewertet, indem die Vorhersagen mit dem entsprechenden Monat der
Simulationsdaten verglichen wurden. Eine interessante Beobachtung beim Testen verschiedener
Parameter war, dass die Genauigkeit der Vorhersagen fiir die verschiedenen Monate variiert.

Eine Auswertung fur das CNN-Modell fir den Kollektorkreislauf zeigt, dass bzgl. R2 die Qualitat der
Vorhersage zwischen den Monaten um bis zu 30 Prozentpunkte variiert. Im Mittel Gber alle Monate zeigte
sich in diesem Beispiel, dass die Performance (R2~0,63) nicht besser ist als mit einem Modell fir das
gesamte Jahr (R2~0,66).

4.1.5 Lineare Regression

Mittels linearer Regression wurde versucht, die Heizleistung des Geb&audes Qs zu prognostizieren. Dabei
wurden die Regressions-Koeffizienten jeden Tag neu anhand der Daten aus den vorhergehenden 30
Tagen aktualisiert (siehe Abschnitt 3.4.5). Dabei wurden unterschiedliche Gréf3en in das Modell
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miteinbezogen. Abbildung 25 zeigt die Ergebnisse, fir eine Regression rein tber die Aul3entemperatur
tamb, also

Qsu = co[m] + c1[m] tamp

wobei die Koeffizienten co und c; fiir jede Stunde des Tages (m) separat ermittelt wurden, wie in Abschnitt
3.4.5 beschrieben. Die Ergebnisse zeigen, dass bereits so eine relativ gute Prognose maglich ist.

: — Prediction
7 —Simulation
3¢ '
£5
S b -y
) ,'\ )” '\ K ’ ”‘ \
NRYEY u J h U
0 24 48 192 216 240 264 288 312 336 360 384 408 432 456 430

Time in hours

Abbildung 25: Vorhersage von Gk fiir einen exemplarischen Zeitraum von 21 Tagen; Regression nur (iber die
Aullentemperatur.

Da auch die Sonneneinstrahlung einen signifikanten Einfluss auf die notwendige Heizlast hat, wurde

zusatzlich die Globalstrahlung bericksichtigt, also

QSH = co[m] + c1[m]tgmp + c2[m] Lgi0p

Diese Ergebnisse sind in Abbildung 26 dargestellt. Es zeigt sich eine etwas bessere Ubereinstimmung
der Resultate im Vergleich zu Abbildung 25. Das Bestimmtheitsmalf3 kann auf R2 = 0,61 gegenuber der
Variante mit einer Regression rein Uber die tamy gesteigert werden (R? = 0,6, siehe Tabelle 6).
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Abbildung 26: Vorhersage von sy fiir einen exemplarischen Zeitraum von 21 Tagen; Regression (ber die

AuRentemperatur und die Globalstrahlung.
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Aufgrund der Uberlegung, dass die Sonneneinstrahlung aufgrund der Speichermassen im Gebaude eher
etwas zeitversetzt bzw. Uber eine langere Dauer wirksam wird, wurde auch eine Variante betrachtet, in
der die Summe der Globalstrahlung tber die vergangenen 24 h (Ig0b,24n) als Parameter in die Regression
miteinbezogen wurde. Die dazugehdrigen Ergebnisse in Abbildung 27 zeigen eine weitere Verbesserung
der Ubereinstimmung. Das BestimmtheitsmaR R2 kann auf ca. 0,66 erhoht werden (Tabelle 6).

—Prediction

—Simulation
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Time in hours
Abbildung 27: Vorhersage von Gk fir einen exemplarischen Zeitraum von 21 Tagen; Regression (ber die
AuR3entemperatur und die 24-h-Summe der Globalstrahlung.
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Tabelle 6: Performance-Kennzahlen (bezogen auf normierte Stunden-Werte) fur die verschiedenen Varianten des
Regressions-Modells

Regressions-Parameter MSE MAE R?

tamb 0,0146 0,0567 0,6035
tamb, Iglob 0,0142 0,0545 0,6139
tamb, lglob,24h 0,0127 0,0497 0,6565

In Abbildung 28 ist ein Vergleich zwischen den Simulationsdaten und den Prognose-Ergebnissen fir
Stundenwerte und den 24h-Mittelwert der Heizleistung fir alle drei Varianten dargestellt. Wahrend die
Ubereinstimmung fir die stiindlichen Leistungswerte in dieser Darstellung nicht allzu gut erscheint, ergibt
sich insbesondere fiir die Variante mit Einbeziehung von lgob 24n €ine gute Ubereinstimmung der mittleren
Heizleistung tber 24 h. Es sollte also, unter der Annahme einer qualitativ hochwertigen Wetterprognose,
mit diesem Verfahren eine gute Prognose des Warmebedarfs fir die nachsten 24 h méglich sein.
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Abbildung 28: Vergleich zwischen Prognose und tatséchlichen Werten (Simulation) fiir G fiir die drei beschriebenen
Regressionsmodelle; Links: nur tamp, Mitte: tamp und lgion, Rechts: tamp und lgion,24n ;

Insgesamt zeigt sich, dass mit diesem vergleichsweise einfachen Verfahren, ahnlich gute Ergebnisse
maglich sind, wie mit den neuronalen Netzen (siehe Abschnitte 4.1.1 und 4.1.2). Ein direkter Vergleich der
Ergebnisse bzw. Kennzahlen ist allerdings leider nicht méglich, da mit den NN jeweils nur Prognosen fur
die nachsten 2,5 und 12 h betrachtet wurden.

4.1.6 NFM-LoLiMoT Modell

Trainings-Resultate

Das Verhalten des Warmespeichers wurde mit einem NFM-LoLiMoT Modell (Abschnitt 3.4.4) abgebildet.
Da die Regelung so konzipiert ist, dass es Wettervorhersagen fiir das Optimierungsproblem berticksichtigt
um Energieeinsparungen zu erzielen, wurden mit dem TRNSYS Simulation-Studio verschiedene
Datensatze fir unterschiedliche Wetterbedingungen erzeugt. Extreme Wetterdatensétze, d.h. fir ein
kaltes und ein warmes Jahr, wurden als Trainingsdatensatze verwendet, wahrend ein mittlerer Wetter-
Datensatz fur Validierungszwecke diente. Aul3erdem wurden verschiedene Datensatze mit
unterschiedlichen Sequenzen zum Aktivierungssignal fur die Nachheizung erstellt. Damit soll die
Bandbreite der vom NFM-LoLiMoT-Modell erfassten Betriebszustande vergrof3ert werden. Je grof3er die
Bandbreite der Daten, desto besser kann das Modell trainiert werden. Alle diese Datenséatze sind in
Tabelle 7 angefiihrt.

Das NFM-LoLiMoT Modell wurde mit den folgenden Parametern trainiert:

e Input-Verzoégerungen fir die externe Dynamik (autoregressiver Ansatz): 6

e Output-Verzogerungen fur die externe Dynamik (autoregressiver Ansatz): 6

e Maximale Anzahl von lokalen linearen Modelle: 40

e Ein Multipler Input - Single Output (MISO) Modell fir jeden Temperatursensor: Tsa, Tss.
Die Genauigkeit der Trainingsphase fur jeden Temperatursensor ist in Tabelle 7 ersichtlich.
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Tabelle 7: Performance-Kennzahlen (bezogen auf normierte Werte) fiir die verschiedenen Datensétze, die fir das
Training verwendet wurden.

Temp.

Datensatz Sensor | MSE MAE R?

Kaltes Wetter, Nachheizung aus Ts4 0.0033| 0.0483 0.9755
Kaltes Wetter, Nachheizung zeitweise aus | Ts4 0.0048| 0.0542 0.9141
Kaltes Wetter, abweichender Sollwert Ts4 0.0049| 0.0540 0.8520
Kaltes Wetter, normaler Betrieb Ts4 0.0050| 0.0545 0.8805
Warmes Wetter, Nachheizung aus Ts4 0.0026| 0.0413 0.9729
Warmes Wetter, Nachheizung zeitweise aus | Ts4 0.0039| 0.0435 0.9104
Warmes Wetter, abweichender Sollwert Ts4 0.0048| 0.0454 0.8109
Warmes Wetter, normaler Betrieb Ts4 0.0041| 0.0436 0.8719
Mittelwert Ts4 0.0042 [0.0481 |0.8985
Kaltes Wetter, Nachheizung aus Ts5 0.0026| 0.0419 0.9807
Kaltes Wetter, Nachheizung zeitweise aus | Ts5 0.0247| 0.1023 0.5610
Kaltes Wetter, abweichender Sollwert Ts5 0.0262| 0.1071 0.2031
Kaltes Wetter, normaler Betrieb Ts5 0.0251| 0.1075 0.4059
Warmes Wetter, Nachheizung aus Ts5 0.0034| 0.0490 0.9651
Warmes Wetter, Nachheizung zeitweise aus | Ts5 0.0070| 0.0599 0.8378
Warmes Wetter, abweichender Sollwert Ts5 0.0074| 0.0598 0.7058
Warmes Wetter, normaler Betrieb Ts5 0.0078| 0.0618 0.7533
Mittelwert Ts5 0.0130( 0.0737 0.6766

Die Vorhersagen der NFM-LoLiMoT-Modelle (fir die Sensoren Tssund Tss) im Vergleich zu den TRNSYS-
Simulationsdaten fur den Fall mit der besten und der schlechtesten Performance sind in Abbildung 29

abgebildet.
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Beste Performance

Schlechteste Performance

Cold weather, Aux. Heater off. Sensor

Cold weather, normal operation. Sensor Ts.
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Tabelle 8: Performance-Kennzahlen (bezogen auf normierte Werte) fur die verschiedenen Datenséatze, die fir die

Abbildung 29: Performance des NFM-LoLiMoT-Modells bewertet mit Trainingsdaten

Validierung verwendet wurden.

Temp.
Datensatz Sensor MSE MAE R?
Mittleres Wetter, Nachheizung aus Ts4 0.0035| 0.0472| 0.9704
Mittleres Wetter, Nachheizung zeitweise aus Ts4 0.0046| 0.0506| 0.9112
Mittleres Wetter, abweichender Sollwert Ts4 0.0063| 0.0559| 0.7947
Mittleres Wetter, normaler Betrieb Ts4 0.0049| 0.0512| 0.8753
Mittelwert Ts4 0.0048 | 0.0512| 0.8879
Mittleres Wetter, Nachheizung aus Ts5 0.0038 | 0.0515| 0.9676
Mittleres Wetter, Nachheizung zeitweise aus Ts5 0.0143| 0.0827| 0.7240
Mittleres Wetter, abweichender Sollwert Ts5 0.0129| 0.0783| 0.5812
Mittleres Wetter, normaler Betrieb Ts5 0.0144| 0.0826| 0.6351
Mittelwert Ts5 0.0114 | 0.0738| 0.7270
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Validierung

Zur Validierung wurden Klimadatenséatze mit einem mittleren Wetter verwendet. Die

Tabelle 8 zeigt die erzielten Genauigkeiten fur die Tss und Tss NFM-LoLiMoT Modelle.

Die Vorhersagen der NFM-LoLiMoT-Modelle (fir Ts4- und Ts5-Sensoren) im Vergleich zu den TRNSYS-
Simulationsdaten fur den Fall mit der besten und der schlechtesten Performance fir die Validierungsdaten
(mittleres Wetter) sind in Abbildung 30 dargestellt.

Beste Performance Schlechteste Performance

Standard weather, Aux. Heater off. Sensor Standard weather, different setpoint. Sens:

TRNS® TRNS
NFMLc NFML

Ts4
0.5 1 1.5 2 2.5 0.5 1 1.5 2 2.5
Samples Samples
Standard weather, Aux. Heater off. Sensor Standard weather, different setpoint. Sensc
TRNS® TRNSY
NFML¢ NFMLc
Ts5

0.5 1 1.5 2 2.5 0.5 1 1.5 2 2.5
Samples Samples

Abbildung 30: Performance des NFM-LoLiMoT-Modells bewertet mit Validierungsdaten

4.2 Modellpradiktive Regelung mit Kl-basierten Modellen

Fur die Simulationen mit dem MPC-Regler wurden die Programme TRNSYS und Matlab mit einem Python-
Skript fur die KI-Modelle verknupft. Die numerische Simulation von TRNSYS wird ausgefiihrt und nach
Erreichung der Konvergenz im jeweiligen Zeitschritt wird ein Matlab-Skript aufgerufen. Wahrend dieses
Aufrufs werden Daten aus TRNSYS ausgelesen, gemittelt, normalisiert und von den Vorhersage- und
Kontrolimodellen verwendet, wie im obigen Abschnitt erlautert.
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Die Abbildung 31 zeigt die Vergleichsergebnisse einer einjahrigen Simulation, die durchgefihrt wurde, um
die Performance des neuen Regelungss-Systems zu testen.
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Abbildung 31: Ein-Jahres-Simulation mit der MPC-Regelung im Vergleich zur Standard-Hysterese-Regelung des
Kombi-Systems. Die Temperaturen in °C der Sensoren Tss und Tss sind in den ersten beiden Diagrammen dargestellt,
die Aktivierungssignale der Nachheizung (ein/aus) im unteren.

Es wurde eine Integration des Aktivierungssignals der Nachheizung durchgefihrt, um einen
energiedhnlichen Index zu erhalten, der die Verbesserung des Systems aufzeigt. Im Normalbetrieb mit
der Standardregelung (Hysterese-Regelung) betrégt das Integral der Aktivierungssignale 12.842. Die
MPC-Regelung erreicht ein Integral von 12.550, was einer Verringerung des Energieverbrauchs um 2,3 %
entspricht.

In den Diagrammen in Abbildung 32 ist zu erkennen, dass bei vorhergesagter Warmezufuhr durch den
Sonnenkollektor (gelbe Linie im unteren Diagramm) das MPC-Aktivierungssignal (blaue Linie im unteren
Diagramm) die Nachheizung nicht aktiviert, wahrend diese bei der Standard-Regelung eingeschaltet wird
(rote Linie im unteren Diagramm). Auf diese Weise werden Energieeinsparungen erzielt.
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Abbildung 32: Simulationsergebnisse fiir verschiedene Tage im Jahr, an denen die MPC-Regelung aufgrund der
prognostizierten Warmezufuhr vom Solarkreislauf Energieeinsparungen erzielen kann. Es zeigt sich, dass die MPC-
Regelung die Nachheizung friher deaktiviert oder nicht aktiviert, wenn Warmezufuhr aus dem Solarkreislauf (gelbe

Linie) erwartet wird.
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5 Ausblick und Empfehlungen

Die Abbildung von verschiedenen Teilsystemen des betrachteten Kombisystems durch Kl-Modelle wie
CNN, LSTM, NFM-LoLiMoT und lineare Regression konnte mit einer recht guten Genauigkeit umgesetzt
werden. Die erstellten datenbasierten Modelle wurden erfolgreich in eine modellpradiktive Regelung des
Systems eingebunden. Durch diese Regelung und Berilicksichtigung verfugbarer Wettervorhersagen
konnte in der Simulation eine Optimierung des Energieverbrauchs fur die Nachheizung mit Einsparungen
von etwa 2,3 % erreicht werden.

Fur zukinftige Arbeiten und bessere zu erwartende Energieeinsparungen werden die folgenden Punkte

empfohlen:

¢ In diesem Projekt wurde nur einer der drei Hysterese-Regelkreise im solaren Kombisystem durch den
MPC ersetzt. Fir ein groR3eres Potenzial an Energieeinsparungen sollte die Substitution der Hysterese-
Regelung durch MPC in allen Regelkreisen des Systems in Betracht gezogen werden.

e Die Durchfihrung einer TRNSYS-Matlab-Python-Simulation war recht ineffizient und zeitaufwandig.
Um den maximalen Nutzen aus der modellpradiktiven Regelung zu ziehen, sollte eine effizientere
Simulations-Lésung gefunden werden.

o Die Kostenfunktion der MPC in Bezug auf die pradizierten Fehler zwischen Wunsch- und
Ausgangsgrofien sowie der Stellgrofe entworfen und iterativ angepasst. Fur eine bessere
Interpretierbarkeit und realistischere Szenarien sollte der Entwurf mit Indikatoren fir die
Wirtschaftlichkeit und den Benutzerkomfort erfolgen, anstatt nur Performance-Gewichtungen zu
berucksichtigen.

e Auf der Grundlage der in diesem Projekt trainierten Modelle kénnen verschiedene MPC-
Konfigurationen entwickelt werden, um die Moglichkeit besserer Energieeinsparungen zu untersuchen.

Die im Projekt getesteten datenbasierten Modellansatze werden auch in zukinftigen Projekten am IWT
zum Einsatz kommen. Einfache Prognose-Methoden flr z.B. den Solarertrag oder die bendtigte
Heizleistung, die anhand von in guter Qualitat verfigbarer Wettervorhersagen und von historischen
Anlagendaten erstellt werden kdnnen, bieten eine effiziente und effektive Alternative zu physikalischen
Modellansatzen. Im Projekt konnte dazu Know-How aufgebaut und erste Erfolg versprechende Ansatze
getestet werden. Diese kénnen nicht nur als Basis fir MPC-Regelungen dienen, sondern auch flir weniger
komplexe, Regel-basierte Regelungsanséatze verwendet werden.

Hinsichtlich der Nutzung von neuronalen Netzen fiir die CFD-Simulation von Verbrennungsvorgangen
waren die Arbeiten in diesem Projekt sehr hilfreich und die erste Nutzung der neuronalen Netze in CFD-
Simulationen zeigten grolRes Potential. Eine Vorstudie von Prieler et al. zeigte eine Beschleunigung der
Simulation um den Faktor 4800 bei laminaren Flammen. Durch die beschleunigten CFD-Simulationen
sollen in Zukunft groRe Ofen schneller und effizienter hinsichtlich Energieeinsparung (vor allem in
energieintensiven Prozessen der Stahl-, Glas- oder Zementindustrie) optimiert werden und somit zu einem
besseren CO»-Fufabdruck und Herstellung von ,grinem® Stahl fihren. Eine Weiterfihrung dieser
Aktivitdten ist am IWT auf jeden Fall geplant.
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efficient, and stable model
performance.
results were
also
compared to
other NN
approaches
show that using the
neural network . . .
tn s cont
Vasickaninova Neural network can lead to energy simulation based strategy is a good tool for
Industry predictive control of | 2011 ANN X X X savings by PID controllers .
etal. a heat exchanger modelling and experiments | successful control of hea.ut
controlling heat exchangers .(Iess oscillating,
exchanger with constraints included)
ANN
create a predictive
model for
the steam turbine
operation control
based on the ANN results with an error of about
Using the artificial . . 20%
neural network to ANN: rotor speed, 5|mulat|.on;

Nowak et al. | Industry control the steam 2016 ANN X X X steam pressure, fgr:Ep'\zjlnson Two serial neural networks
turbine heating temperatures --> results made it possible to model the
process stresses rotor stress based of steam

parameters.
create algorithm
how to control
steam inlet
temperature
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around residential
buildings

performance and
adability.
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Prediction of the
Minimum Film Random apply machine comparison
Boiling Temperature Forest ppy. . P
. . learning algorithm . to . L
L of Quenching Machine > o correlation models . maximum forecast deviation of
Alotaibi Industry ) ) 2021 . X to predict film . correlation
Vertical Rods in Learning boilin from literaure models from 13,6%
Water Using Random Algorith & .
Forest Machine m temperature literaure
Learning Algorithm
Intelligent fault
diagnosis of cooling
. radiator based on fault diagnosis of . Classification accuracy of fault
Amin In r 201 ANN X rien ? -
: dustry deep learning 019 radiator experience based detection is 96.67%.
analysis of infrared
thermal images
Data-driven
modeling to
Data—.dr!ven modeling illustrate a ?ase all models exhibit favourable
ZequnWang,Yu of building thermal study of a single predicion ability, ANN is better
. ! Building dynamics: 2019 Al TF,RC X X zone house. ARC, ! .
xiang than RC or ARX, ARX model is
Methodology and an ARX and ANN trained by linear least squares
state of the art are developed to v q
predict the indoor
air temperature.
Performance of ANN- to develop the ANN
based predictive and p X
. based residential ANN works properly for
. adaptive thermal- ANN based -
Moon, Jim _— thermal-control predicting ATemperature and A
Building control methods for 2012 ANN X X X . . and non ANN
Woo X X logics and test their PMV but occures errors for
disturbances in and based

predicting AHumidity
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Advanced Controls in
Building Energy
Systems

explaining the
general procedure
of developing the
ANN-based load
predicting models
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to develop an ANN ANN-based predictive control
ANN-based thermal based advanced logic for controlling showed
Moon, Jim Building control models for 2010 ANN X X X X thermal control high accuraccy, PCL employing
Woo residential buildings methode in ANN reduced the magnitudes of
& residential overshoots of thermal
buildings conditions
Application of
optimized artificial they found an ANN to
Ciulla, G,; intelligence algorithm . determine the heating energy
D'Amico, A.; Lo Buildin to evaluate the 2019 ANN X X X X Zg:vrto g;i:i;cr‘tdthe demand, gick and simple, 12
Brano, V.; J heating energy withinN in Europe well-known themo-physical
Traverso, M. demand of non- P parameters without knowledge
residential buildings of the thermal balance
at European level
The objective of
this study is to
Application of develop an
Yang, In-Ho; artificial neural optimized ANN L
Yeo, Myoung- - network to predict model to the optimized ANN was §hown
. Building . R 2003 ANN X X . to be capable of determining
Souk; Kim, theoptimal start time determine the the start time accuratel
Kwang-Woo for heating system in optimal starttime Y
buildin for a heating
systemina
building
ls‘le\lvl\élr:o:(fltzvas The results of the example
redictpa large study showed that the ANN
ANN-Based Thermal P ! . .g \ technology has a large potential
. office building's .
Load Prediction R for energy savings as ANN
Approach for cooling loads,, models can be developed for
Byeongmo Seo | Building 2019 ANN X X X X focus on . .
the optimal control of building

energy systems that require
thermal loads to be able to
provide the necessary energy to
spaces
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Predictive Control

maintaining a
desired thermal
comfort level,
whilst minimizing
the electrical
energy required.
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for the future use
of optimal control
of building energy
systems
his paper addresses
the problem of
ntrolling Heatin
\c/c;niir;t:oi a:Zt,l’-\if A MBPC control methology
Conditionin using neuronal networks to
& control excisting HVAC systems
Neural Network (HVAC) systems . .
. - . in buildings turned out to be
Boje, Edward | Building based HVAC 2014 ANN X X X X with the purpose of .
robust and able to obtain

energy savings typically greater
than 50% under normal building
occupation.
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system using radial
basis function (RB),
requiring two
parameters
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a hybrid model,
the EFA-ANN, is
proposed to
forecast the energy
consumption in
An artificial neural buildings. The
Bui. Dac- network (ANN) model is applied to
KhLljon ] expert system evaluate the (HL) EFA-ANN is 5 times faster than
Nguyen _ﬁ;an enhanced with the and (CL) using two the ELM method and 7 times
! . electromagnetism- given datasets. ELM and faster than GP in terms
N ; N Buil 202 ANN X X X
Ti:: Df:-l uilding based firefly 020 Each dataset was EFA-ANN ofcomputing time, EFA ANN can
Neu en-Xue;n algorithm (EFA) for obtained by help building engineers to
suy Y ! predicting the energy monitoring the design energy efficient buildings
’ consumption in effect of the fagade
buildings system and
dimensions the
building,
respectively, on
energy
consumption
a fault detection
algorithm for PV
systems based on
Hussain, Artificial neural ?::leN I: pg?fr?s\i,ds' the ANN accuracy increased up
Muhammed; network based the s‘chessful to0 98.1% based on the
Dhimish, photovoltaic fault development different implementation of the fourth
Mahmoud; Building detection algorithm 2020 ANN X X X X deplo ?nent a’nd ANN methodology consisting of data
Titarenko, integrating two bi- vall:i)da»tlion of a fault methods normalisation as well as
Sofya; Mather, directional input detection PV mapping of solar irradiance
Peter parameters against output PV power.
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approaches for water
pumping systems

methodes were
compared.
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the methods for
sasedonthe | B R 0eS
historical data of . P . . &
include simulation
the methods based on
cold/heat/electrical building ener
. - load of five typical .g 8y . S
Typical Building buildings. the analysis software , WBPNN has high prediction in
Wang, Hong Thermal and Thermal wavele% r;eural these are only simulation accuracy , the calculation speed
’ Building Load Forecasting 2020 WBPNN X X X . applicable during is fast, it has high prediction
Tao network is used for o methodes
Based on Wavelet . the building accuracy for short-term load of
cold/heat/electrical - .
Neural Network planning and cold/heat/electrical load .
short-term load .
) design phase.
forecasting. . .
. These predictions
cold/heat/electrical
load have
short-term load o
forecasting uncertainties,
o which leads to
errors
Photovoltaic power PV power forecast
. p thourgh ambient . FFNN and ANFIS technologies
forecast using Physical . -
-, tempature and showed high prediciton
. empirical models and FFNN, . o models, feed R R
Ammar et al. | Building e 1 . 2020 X X X solar irradiation accuracy in ambient
artificial intelligence ANFIS . . forward
estimation. Three ANN. ANFIS temperature and solar

irradiation
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saving in retrofitted
office buildings

essence of this
study is to find the
most appropriate
input variables
forms.
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Alternative method
to solve the
building energy
bal ithout . .
as a:gsqwl:ta(t)il:)nal The autorhs could identify the
v P best ANN developing a tool for
Application of cost. determing quickly and simply
L o -Development of .
optimized artificial the heating energy demand of
) . . an ANN to assess of . . .
intelligence algorithm non residuential buildings
to evaluate the the energy knowing only 12 themo physical
Cuilla et al. Building ) 2019 ANN X X X X performance of .
heating energy . R parameters without andy
non residential .
demand of non- buildin computional cost or knowledge
residential buildings g . about the thermal balance. (
-Several dynamic L
at European level T Reliability also showed by low
models in different .
location ( in trsys) standarf deviatiion less than
) ¥ 5kWh/(m?*year) )
-Implementation
and creation of an
organized energy
database set.
Study aims to
develop prediction The results show that the ANN
models ( ANN and model is more accurate with a
Using artificial neural MLR ) for HVAC mean absolute percentage error
g related energy (MAPE) of 14.8%. The best
Deb, Chirag et networks to assess MLR/AN saving in office combination of variables to
! g Building HVAC related energy | 2018 X X X ; g MLR/ANN . . )
al. N buildings, the achieve this comprises of gross

floor area (GFA), air-
conditioning energy
consumption, operational hours
and chiller plant efficiency.
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network

the activation
function for
hidden-layer
neurons of a feed
forward artificial
neural network
(ANN)
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ANN and ANFIS
based forecast
models for
prediction the PV
Artificial intelligence Gerneration are
- based forecast o ANN/AN represented. The ANN based forecast delivers
Kumaretal. | Building models for predicting | 2018 FIS X X X results of the ANN/ANFIS | better results when compared
solar power proposed models to the ANFIS based forecast
generation are validatet and
compared by a
data set of a PV
power generation
station.
A mixed WNN is
proposed to
forecast the short
term solar
irradiance. In WNN,
Short term solar a combination of
. . . the Morley and The WNN has the best results
irradiance forecasting . ARIMA, ETS, | . .
. X R WNN/A Mexican hat . ins all performance metrics
Sharma et al. | Building using a mixed 2016 X X . Persistence
NN wavelets is used as compared to the ETS,
wavelet neural and ANN

persistence and ANN.
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Autoren

Anwendungsgebiet

Titel

Jahr

Verwendete
KI/ML-Tools

Prozess-
Modellierung

Effizienz

Therm. Komfort

imierung

Opt

& Prognose

Qualitats-
Management
& Fehlererkennung

Adaptive Regelung

Zielsetzung

Stand der Technik

Vergleichsmethode

Ergebnisse

Amarasinghe,
etal.

Building

Artificial neural
networks based
thermal energy
storage control for
buildings

2015

ANN/PD

A novel control
framework based
on (ANN) for
optimally
controlling a TES
for achieving
increased savings is
presented. ANN
utilizes 3 main
inputs: 1) current
TES energy
availability, 2)
predicted building
power
requirement, and
3) predicted utility
load/price

ANN control
framework
with PD
controller

After comparing ANN and PD in
several test cases it showed that
ANN outperformed the classical
PDin all cases

Baris et al.

Building

ANN-GA smart
appliance scheduling
for optimized energy
management in the
domestic sector

2016

ANN

The paper presents
an (ANN-GA) smart
appliance
scheduling
approach for
optimized energy
management in the
domestic sector.
The proposed
approach reduces
energy demand in
“peak” periods,
maximizes use of
renewable sources
while reducing
reliance on grid
energy.

The ANN techniques involve a
holistic understanding of (near)
real-time energy demand and
supply within a domestic
context to deliver optimized
energy usage with minimum
computational needs. The
solution is stress-tested and
demonstrated in a four
bedroom house with grid energy
usage reduction by 10%, 25%,
and 40%, respectively.
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conditions and
heating energy
efficiency of the
double-skin
buildings.
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ANN |
e Use . model to ANN better performance of ANN
Artificial neural predict heat X
. performance | compared to nonlinear
network modelling of transfer rate of a . -
. compared to | regression model (coefficients
the thermal SOM heat exchanger; non linear ; . . i
Tanetal. Industry 2009 X X N . nonlinear optained with genetic
performance of a ANN also to classify regression model R .
- regression algorithm); only 4 out of 359
compact heat deterioation .
. model and results exceed 5% error margin;
exchanger (different levels of
h K test data performance of
inlet obstruction)
Usability of ANN in this area was
Modeling of a Model system Taining and shown; verage relative errors of
mechanical cooling performance with | . . g. the test of artificial neural
) ) intermittend comparison
. system with variable ANN; 7 out of 10 . network were found as; 1.37%
Yilmazetal. | Industry K . 2007 ANN . operation (2 punkt | of ANN to .
cooling capacity by experiments for Regler) experimental for input power, 4.44% for
using artificial neural training, 3 for g respults heating power, 2.05% for
network testing heating COP, and 1.95% for
cooling COP
developing
artificial-
intelligence-(Al)-
theory-based DRL al- gorithm combined with
optimal control the dynamic setpoint achieved
Deep reinforcement algorithms for on average 8% of energy savings
Lissa et al Buildin learning for home 2020 DRL X X X X X improving the rule based compared to a rule-based
’ J energy management (ANN) indoor algorithm algorithm
system control temperature the renewable energy

consumption is 9.5% higher for
the DRL-based model
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al.

for thermal comfort
and energy saving in
buildings

temperature and
operating
frequencies.
Thermal comfort
prediction
improves building
climate control and
energy efficiency..
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the problem that is
tried to be solved is
the improvement
ABuilding of the energy
Information Model saving efﬂuencY .
(BIM) and Artificial under the premise When human body position
Neural Network of increasing changes are considered when ist
(ANN) Based System human comfort . ANN and about thermal comfort the ANN
Ma et al. Building for Personal Thermal 2019 ANN X X X The ANN predictive | ANN PMV model has a higher accuracy
Comfort Evaluation model co.nsidering .than thg t.rad.itio.n:.al PMV model
and Energy Efficient the PMV index the in predicting individual thermal
. . persons position comfort.
Design of Interior and an innovative
Space plugin of the BIM
to realize dynamic
evaluation and
efficiency.
A new climate ANN The proposed framework
control framework exhibits an energy saving
for thermal potential of 36.5% . The study
comfort with shows the potentail to achieve
minimum energy occupant-comfort and energy
ﬁ;:;g:irt\:\;zre(ineural consumption. NN saving thrgugh integra.\ti.on with
. indoor-climate models AFMY the 10T things for realizing
Chaudhuri et Building control framework 2019 ANN X X X X X energy with air comfort-energy balanced

buildings.
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artificial neural
network and
regression methods
prediction

method were
proposed and
tested for an
indoor air
temperature
forecasting
application with
respect to
neighborhood
parameters.
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A new method is presented to
develop a forecasting models
while dealing with highly
Forecasting diurnal A methodology to variable energy consumption
cooling energy load accurately forecast data of institutional buildings.
for institutional i | cooling | i iti
Debetal. |Building | o "o rutiona 2016 | ANN X X X diurnal cooling load | This study shows that itis
buildings using for institutional possible to predict many days in
Artificial Neural buildings is succession without changing
Networks presented. any of the model parameters.
Cities should be ANN and The ANN model showed better
empowered with regressions accuracy in predicting the
predictive tools models indoor dry-bulb temperature
during extreme but it was more compicated to
heat waves in implement.
order to be able to
Indoor thermal provide emergency
e plans. As a reliable
condition in urban warning system
heat island: ANN angd 4
Ashtiani et al. | Building Comparison of the 2014 ANN X X X X X regressions ANN
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The purpose of this The optimized ANN was shown
study is to develop to be capable of determining
and ANN model to the start time accurately.
determine the
optimal start time
for a heating
systemina
building. For this,
programs for
predicting the
room air
- temperature and
Application of the IZarniLrJ\ of the
artificial neural ANN modelgbased
In-Ho Yang et . network to predict
Building . . 2003 ANN X X X X X on back ANN
al. the optimal start time ropagation
for heating system in P p.g
building learning were
developed, and
learning data for
various building
conditions were
collected through
program simulation
for predicting the
room air
temperature using
systems of
experimental
design
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In this paper, a ANN , model | Both models are suitable for
comparison is that is based | energy consumption. The ANN
made between a on physical model is only capable of
simple model principles predicting the energy
Comparison between based on artificial consumption based on previous
detai‘I)ed model neural measurements.
simulation and network (ANN) and
Hernandez Building artificial neural 2008 ANN X X a model that |s' ANN, Simulation
Neto et al. network for based on physical models
. . principles
forecasting building
. (EnergyPlus) as an
energy consumption auditing and
predicting tool in
order to forecast
building energy
consumption.
A | buildi ANN and The ANN based model
| nolve LIH ing- SARIMA outperforms the presviously
Neural network :gtivgﬁ(rabased established best performing
Jorieta G model ensembles for ensemble model model, SARIMA, by up to 50S in
Je:cheva- Building building-level 2014 ANN X X X for dav-ahead ANN the context of load data from
electricity load y half a dozen operational
elextricity load . . o
forecasts o commercial and industrial sides.
forecasting is
presented.
In this paper
various artificial
Ensemble of various neural networks.
Radisa neural networks for FFNN, are used to predict
7 Jovanovic Building rediction of heatin 2015 RBFN, X the heating energy All models showed a high
’ Zner consum tiong ANFIS consumption of a accuracy. The ensemble by
gy P university campus. combining the outputs of
For each NN type ANFIS, FFNN, | member networks achieve
three models RBFN better predicition results.
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Network Trained with
a Genetic Algorithm

electromagnetic
spectrum signal of
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This paper tries to
solve the problem
that current
Simulating the i t htods f .
imutating the |mpfa1c . mento S.Of The simulated results were
of occupant behavior simulate building . .
. validated by comparing them
Zhipeng Den on energy use of energ consumption ANN and with measured data in the HLAB
petil € | Building HVAC systems by 2019 | ANN X X X are often not Simulation | 1 eriod
’ implementing a accurate due to program 8 ) P
. g ) and the relative error was less
behavioral artificial occupant behavior. then 13 %
neural network mod A behavioral ANN o
model was
implemented in the
energy simulation.
The main object
Estimation of excess was to model the
air coefficient on coal relationship
. combustion between the flame All proposed methods can
Golgiyaz et al. Industr ) 2021 ANN X X X X . . .
glyaz ustry processes via gauss image obtained by preform matching below 1 sec.
model and artificial a CCD camera and
neural network the excess air
coefficient.
In-boiler
e combustion
Artificial neural processuoflcoal
network regression ) .
mod‘gl to rgdict Iflue fired burner was Expensive flue gas analyser are
P recorded with CCD no longer needed. The
Golgyaz et al. Industry gas temperatur and 2019 ANN X X camera . The flue estimation accuracy of the flue
emissions with the ’ .
s IechaI n\zlrm of gas temperature gas temperature is 99%.
pflame image and emissions are
g estimated from
flame images.
Flame Classification The main object
through the Use of an was to train an All flame classes were classified
. e ANN wit ha GA wit ha high percentage while
Gomezetal. | Industry Artificial Neural 2013 | ANN-GA X X X Using the Lsing ANgNsptraine p \fmh e

proposed GA .
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An automatic generation of
Combustion stability A DNN model is combustion stability could be
monitoring through established for achieved. Quantitative and
flame imaging and o qualitative evaluation of
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stacked sparse combustion combustion stability are
autoencoder based stabilit presented. The Generalization
deep neural network ¥ and robustness of the model are
verified.
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Onat et al. Indust 2021 ANN X X X d to ist
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burner is proposed. P ’
The study deals .
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Monitoring Power with monitoring work the back propagation
. Station Boil Usi th busti .
Sutjatha et al. Industry 2;\?,3 a::ﬁ;:a selng 2013 ANN X X X u(aelictorr;fuz\ln(l):r algorithm is giving better result
. & 9 .y p. as compared to other
Processing station boilers conventional techniques
using Al methods. ques.
Neural network
models are
Analysis and neural presented to
twork predicti f dict | t The study sh d th
Zhang et al. Industry networ Pre ¢ |o.r! ° 2021 NN X X X X precic . ong erm © study showed the
combustion stability oscillating robustness of NN models.
combustion
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FL and ANFIS algorithms were
Comparative superior to the ANN algorithm
erf:rmance analysis in terms of providing better
Zf the artificial- ! ANN, proposing a diverse thermal
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