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AGENDA

B Motivation fur einen Energiemanager
B Demonstrator und Modellierung
B Reinforcement Learning - RL
Funktion
Implementierung
Lernen & Gewinn
Lernoptimierung
Erweiterung
B Ausblick
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Reinforcement Learning — Energiemanager




Motivation

Klimaneutraler Gebaudebestand im Jahr 2050 (Deutschland)

Aktuelle Entwicklung in 2022 (Ukraine, Erdgas) beschleunigt
Anderungsprozess

Energiewende und damit verbundene Forderprogramme, z.B.
“Energiewende Bauen”

Saulen - Erneuerbare Energien und Energieeffizienz
Energieeffizienz in Gebauden
Energieverlust
Verbesserung der Gebaudedammung (- Limit erreicht)
Energieverbrauch

Verbrauchssenkung durch intelligente Steuerungssysteme
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Gebaudeautomatisierungssysteme

Standard-Losungen sind wenig energieeffizient

Orientierung auf Erftllung der Versorgungsaufgabe

Meist Insellosungen ohne uberlagerte Steuerung zur Orchestrierung des Gesamtsystems
Nur wenige moderne Verfahren im Einsatz

Multivalente Energiesysteme erfordern jedoch eine Uberlagertes Steuerungssystem

Moderne Verfahren aus Informatik und Mathematik bieten sich hierbei an:
Kunstliche Intelligenz — Reinforcement Learning
Modellpradiktive Regelung

m Ziel:

Entwicklung eines Energieverteilmanagers > Vorrausschauende und maoglichst effiziente
Steuerung der unterlagerten Energiesysstemkomponenten
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Energie(verteil-)manager - Motivation

B Konzeption eines konventionellen Energieverteilmanagers
Energiemanager

(building control
system) klassische Steuerungstechnik / Automatengraph

Herausforderung: Integration von Prognosen zu Wetter,
Bedarf, StorgroBBen

B Konzeption eines smarten Energieverteilmanagers
Zwei Ansatze

Regelbasierter Ansatz

MODELL MPC - Modellpradiktive Regelung
A . .
oxd RL - Reinforcement Learnin
L2 Das Phy5|k J
Gebiude B Beide Ansatze bendtigen ein ausfuhrbares Systemmodell

Energie «— .

9 Energiequellen Modellierung des Geb&udes

Energieverbraucher
Energiespeicher Modellierung des Energiesystems-/komponenten

Belegung —| Lokale Steuerung

Modellierung der unterlagerten Steuerungen
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Modellierung des Demonstrators
ifm-Musterhaus

M Bivalentes Energiesystem
Warmepumpe mit Flachenkollektor
Solarthermie
2 Warmespeicher

2 Gebaudezonen mit
FuBbodenheizung

Lokale Steuerungen

B Modellierung mit SimulationX in
Modelica unter Verwendung der
GreenCity Library

B Modellierung mit lokalen Steuerungen
ohne Interaktion zwischen Solarthermie
und Warmepumpe

Solar thermal
collectors

Heat buffer 1

<

Ground heat
collectors

Heat
pump

Heat buffer 2

1t

S —

Floor Heating
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SimulationX Modell des Demonstrator-Gebaudes
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Integration des Modells in die Entwicklungsumgebung

M Export des Modells als extern ausfuhrbare Functional Mock-Up Unit
(FMU) aus SimulationX

®  FMU for Co-Simulation - ausfuhrbares FMU

SimulationX B Verwendung von FMPy zur Ausfihrung und Simulation des Modells
(Modelica Simulator)

B Inputs/Outputs/Parameter wie im Originalmodell

Digital Twin
(Gesamtmodell)

Digital Twin (FMU) Python Framework

Energie-

Gebaudemodell

Gebaudemodell manager

' MPC

Energiesystem- - —

e Energiesystem- Aktionen Energie
modell

manager
modell EMI g

Zustinde

RL
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Energieverteilmanager

® Aufgaben des Energieverteilmanagers
Optimierung des Energieflusses im System
Minimierung der Energiekosten

Beibehaltung des Komforts

Gebaude

Solar Puffer
Thermie S2

® Ausgangsignale:

ayp: Freigabe WP on/off

Asol- Freigabe Solarthermie
Brps1, Baps2: Vorwahl WP zu S1 o. S2
Bsois1, Bsois2: Vorwahl Solar zu S1 0. S2

Ys1,Ys2: S1 oder S2 zur Warmevers.

- 8 binare Ausgange

T
u= (aHPuBHpSlr e U5l s Vs1,Vs2) s

ueU={01)8
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Arten des Maschinellen Lernens (Machine Learning)

Supervised Learning Reinforcement Learning

B Beobachtung und Korrektur durch einen W Selbsttatige Optimierung durch Spielen und
Mentor (External Supervision) Ausprobieren
® Maschinelles Lernen mit Aufsicht und Regeln M Bestarkendes Lernen durch Belohnungen

Unsupervised Learning Deep Learning

B Musterkennung in Datenmengen (Erkennen ® Nutzung Neuronaler Netze in Analogie zum
und Auswerten) menschlichen Gehirn
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Reinforcement Learning

RL-Agent lernt was zu tun ist (Zuordnung von Aktionen zu Zustanden/Situationen)

Agent erlernt, welche Aktion in einem Zustand bringt die groBte Belohnung bzw. einen Fehler

hervorruft

Agent folgt der Trial & Error Methode, wobei er lernt und entscheidet

Agent interagiert zyklisch mit der Umgebung (hier: Gebaudeenergiesystem)

Zyklische Interaktion:
Agent entscheidet sich fur eine Aktion
Umgebung reagiert auf Aktion mit einem neuen Zustand
Agent erkennt neuen Zustand und bestimmt den Gewinn

Agent entscheidet sich fur eine Folgeaktion

Zustand

Agent
(Steuerung)

Gewinn

~—

Gebaude-
energlesystem

In
e

Aktion
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Reinforcement Learning als Energiemanager

Reinforcement Learning als Q-Learning implementiert
Q-Tabelle enthalt Zustande und Aktionen sowie den erwartbaren Gewinn

M Zellen der Q-Tabelle werden nach einer ausgefuhrten Aktion aktualisiert

0:(5,@) = Qu-1(5,@) + @ (R(s,0) + ¥ max Q(s,a") — Qs-1(s, 0))

: -Wert
Zu Beginn des Lernens: Alle Zellen =0 82_1 Qﬁ:?ch_)W;tr
Auswahl der Aktion erfolgt nach e-greedy Verfahren R Gewinn
% Diskontfaktor

e Faktor bestimmt Auswahl einer zufallig Aktion oder aber

der Aktion mit dem hochsten Gewinn maxQ  maximaler zuklnftig

erwarteter Gewinn aller

Somit Sicherstellung, dass Agent weiterhin lernt und nicht nur Aktionen im Folgezustand
bekannte Aktionen wahlt

\
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RL Algorithmen
Q-Learning vs. SARSA

Q-Learning

Wiederholung (RL Lernprozess):
Beobachten von aktueller Belohnung R und Zustand s’ € §
Q™" (s,a) < Q°(s,a) + a[R +y.maxQ(s',a) — Q°(s, a)]
a

s& s’
Auswahlen a’ € A mittels e-greedy Policy
a<a

SARSA

Wiederholung (RL Lernprozess):
Beobachten von aktueller Belohnung R und Zustand s’ € S
Auswahlen a’ € A mittels e-greedy Policy
Q" (s,a) « Q°U(s,a) + a[R +v - Q(s",a’) — Q°*“(s, a)]
s& s’
a<a

\
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Reinforcement Learning als Energiemanager

B s-Zustande des Energiesystems

T
s = [OCcupancy, C hargespl, C hargespz, Temperatureoutside]

Diskretisierung der Zustande: 2 Belegung; 5 Beladung; 5 AuBBentemperatur

M a- Aktionen (Ausgange des EM)
a = [aHp, bHpSp1, bHpSp2, aSol, bSolSp1, bSolSp2,rSp1,rSp2]T

Aktionen entsprechen einer Freigabe, die Schalthandlungen
ubernimmt die lokale Steuerung von Solarthermie oder
Warmepumpe aus;

aHp
bHpSp1
bHpSp?2
aSol
bSolSp1
bSolSp2
rSpl
rSp2

Freigabe Warmepumpe
Warmepumpe > Speicher 1
Warmepumpe > Speicher 2
Freigabe Solarthermie
Solarthermie - Speicher 1
Solarthermie - Speicher 2
Entladung von Speicher 1
Entladung von Speicher 2
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RL Algorithmen
Belohnungsfunktion

* Ry =—(WeEg +wiD,1 +w;yD,5), Weq,: Gewichtungsfaktoren;
E,;: Stromverbrauch

D,: Komfortverletzung (eine quadratische Form der Differenz e zwischen Ist- und Soll-Temperatur)

¢ RZ = _(WeEel + W1COStT1 + W2COStT2),
(0, e<0
—1, 0<e<0.1

-2, 0.1<e<0.3
Costr =< —3, 03<e<0.5

—4, 0.5<ex<1
-5, 1<e<?
\—6, 2<e

Test mit zwei verschiedenen Reward Funktionen: quadratische Abweichung und empirische Funktion
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Reinforcement Learning als Energieverteilmanager - Ergebnisse

B Implementation
- RL Agent als Python Programm ~28 -
- Energiesystem als FMU

B Training des RL-Agenten mit ausreichend vielen
Episoden

_3{] -

B Ca. bis Episode 50 stetige Verbesserung (Lernen

erfolgreich) der erzielten Energieeinsprung 2

Average Reward per Episode

B Betrachteter Zeitraum — 4 Wochen
_34 -

Sim.Zeit ca. 1 Min pro Episode

Nach ca 1h ausreichende Ergebnisse

T T T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200
Episode

\
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Durchschnittlicher Gewinn wahrend
Lernphase

® Absoluter Gewinn/Belohnung (R,) fur jede
Episode wahrend der Lernphase

M Lernvorgang nach ca. 50 bis 100 Episoden ausreichend
® ABER:

Welche Parameter fuhren zum besten
Lernerfolg?

€, Y, a— Parameter RL Agent

Gewichtungsfaktoren:
Wetectric = 1, Wy = 150, W,, = 150

Empirische Suche dauert lang und
ist nicht unbedingt erfolgreich

Average Reward per Episode

25

20

15

Energy Saving RL vs NC [%]

10

_28 -

_30 -

_32 -

_34 -

100 200 300 400 500 600
Episodes

T T T T T T T T
25 50 75 100 125 150 175 200
Episodes
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Reinforcement Learning
Hyperparameter-Optimierung

B Im Bereich des maschinellen Lernens bezeichnet Hyperparameteroptimierung die Suche nach
optimalen Hyperparametern. Ein Hyperparameter ist ein Parameter, der zur Steuerung des
Trainingsalgorithmus verwendet wird.

B - automatisierte Suche nach den optimalen Hyperparameter
€, Y, a (Parameter RL Agent)

B Parametrierung des RL-Agenten
O0<a<l 0<y<1 0<ex<]1
B Optimale Einstellung flr andere Parameter:
- Gewichtungsfaktoren w, ; , in der Belohnungsfunktion

- initiale Werte vom Q-Table

\
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Hyperparameter Optimierung mithilfe von Nevergrad

» Es entsteht ein multiobjektives Problem:
- Maximierung des Gewinns aus der Belohnungsfunktion
- Minimierung der Differenz der Gewinne z.B. in den letzten 50 Episoden
* Minimierung der Objektivfunktion (fitness function)
f = —pP1-Gewinn+ B, - Error, B,: Gewichtungsfaktoren
» unterschiedliche Optimierer z.B.: Random Search, TwoPointsDE, TBPSA
* Parametrierung
O0<a<l 0<y<1, 0<ex1
w, € [1,2,3,4,5]
w; , € [100,120,150]

\
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Hyperparameter Optimierung mithilfe von Nevergrad

= Verwendung des Frameworks Nevergrad

» 5 Tage Rechenzeit zur Optimierung der Parameter mit je 50 Episoden je Parametersatz und 30
Tagen Simulationszeitraum

» Resultate waren nicht besser als empirische, durch Probieren und Pi-mal-Daumen gefundene
Hyperparameter, da starke Streuung

« Sinnvoll fur Neuronale Netze/DeeplLearning Algorithmen, jedoch eher nicht fur Q-Learning

a 14 € W, Wi W,

Random Search  0,0248 0,038 0,0996 5 100 100
TwoPointsDE 0,0445 0,036 0,5 4 100 100
TBPSA 0,115 0,083 0,048 4 100 100

\
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Reinforcement Learning als Energiemanager - Ergebnisse

® Energieeinsparung 25 - 30 % ggi. einer  z.,. =
~dummen” Steuerung, bei der alle § s 2] bo e
Aktionen/Freigaben immer gesetzt sind E g
a=[1111111,1]" s ) p
(abhangig von e-greedy Faktor und — 3 — 8
Lange der Lernphase) g e =t
e 0 e g

B Ersparnis vor allem durch geringere

Beladung der Speicher
MitRL:  28,5% und 31,6 %

22 A

T[°C]

\ b h | h h I—.SI.OCSIRL S P
30 A R T F A i AN RIATY ) SOC 52 RL 1 | 1 |
JWWW\!\N\[\N\J\N """ NS
Ohne RL: 31,6 % und 33,7 % o W T TETRNE

_____ - - =

TZ1QR2
Lo l— TZ2qQR2

s A 7 0 1 2 3

T T T T
4 5 6 7

B Zonentemperaturen fast identisch /

T[°c]

_____ o ===

Abweichung: RL 0,02K tiefer : \F\NN\NV\N\N\P_ 2|

® Im Jahresverlauf bis zu 30% Einsparung 20 Avg S0C 52 NC

. ’ T T T T
6 7 0 1 2 3

T T T T
4 5 6 7

Time (Days) Time (Days)

Comparison of RL (Reinforcement Learning) and NC (Normal Control):
Upper left: Energy consum. in kWh per week, Upper right: Energy consum. in kWh per year,
Lower left: State of charge in buffers 1 and 2 in %, Lower right: Zone temperatures in °C
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Modellerweiterung mit BHKW (3. Warmequelle)

B Ein warmegefuhrtes Mikro-BHKW, Erdgas als Brennstoff - Strom fur WP, Warme fur Gebaude
B Warmepumpe (WP) Vermeidung hoher Stromkosten - Brennstoffkosten fur BHKW geringer

tStam....
0

tTimae_ x

0 —
t5tOR....

60.. =

2V

A

\
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Modellerweiterung mit BHKW

» Das Ziel der Reward-Function:
- Garantie der Raumtemperatur in der Heizperiode

- Kostenoptimale Losung - Betriebskosten (Strom + Erdgas) niedrig zu halten

* R= —(WCCOStSt + weFuelg +wiDzq + WZDZZ) Dz: quad. Differenz e zwischen Ist- und Soll-Temperatur

we =12; wr :=1; wy :==100; w, :=150

Costg;: Betriebskosten; Fuel;: Gasverbrauchs; D,: Komfortverletzung in Zone z1 und z2

f

Ct t
- - Erdgasverbrauch X 6m — Strom; X 11, 8m Strom; > 0, (Einspeisung)
oSty = Ct ¢
LErdgasverbrauch X 6m — Stromy X 22,5 “Wh Strom; < 0, (Strombezug)

wobei Stromy = Stromgygw — Stromyp.

\
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Modellerweiterung mit BHKW

Comparison of Operation Cost (RL & NC)

— RL
NC

T T T T T T
4] 1 2 3 4 5
Time (Days)

T T
<] 7

Vergleich Betriebskosten

Senkung der Betriebskosten um ca. 300€
durch Substitution des bezogenen

Stromes durch Erdgas.

Vorher: ca. 4000 kWh Stromverbrauch
Nachher: 10390 kWh Gasverbrauch

Beachte: Kostenoptimierung, keine CO2

Optimierung (!)

50% der Warmeleistung der WP wird durch das BHKW ersetzt
Strombedarf der WP wird komplett durch das BHKW abgedeckt
Einspeisung von ca. 200 kWh in Netz

Kosteneinsparung in Hohe von ca. 32% gegenuber dem Modell
ohne BHKW

Die Soll-Temperaturen werden erreicht; Komfort unverandert

Die Betriebskosten sind leicht gesunken, aber Brennstoffverbrauch
(in kWh) ist dabei gestiegen. WP ist effizienter, lauft aber weniger!

Bewertung:

« Der Agent hat gelernt, dass wenn er den Gasverbrauch
erhoht und mehr Strom fur die Einspeisung generiert, er die
Betriebskosten senken kann.

* Die Ursache kann der zu gering gewahlte Gewichtungsfaktor
Wy sein.

Freundlich firs Portemonnaie, nicht fur die Umwelt

\
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Resultate - Reinforcement Learning

RL
53 25 - 30 % Einsparung

= Ressourcenbedarf im realen Betrieb gering, nur wahrend der Lernens hoch (Simulation)

= Lernen des realen Betriebs danach weiter moglich (Adaption),
allerdings mit geringerer Lernrate

= Ansatz ohne hohe Komplexitat (geringer als MPC)

Vorteile

= Parametrierung uber Hyperparamter

= Ergebnisse nicht immer optimal, da durch zufalliges Lernen gefunden
= Fur komplexere Systeme sind Q-Tabellen nicht geeignet

= - Deep Neural Networks bzw Deep Reinforcement Learning Ansatz

a
o
-+
L
O
©
=

= > Komplexer mit umfangreichen Lernvorgang

\
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Zusammenfassung und Ausblick

B Zusammenfassung
RL hat Potential zum Einsatz als Energiemanager mit jeweiligen Vor- und Nachteilen
RL konnte in der Simulation das Einsparpotential zeigen

RL bendétigt jedoch Initialaufwand (Modellbildung & Simulation) und einiges KnowHow im
Bereich Machine Learning

RL bietet im Vergleich zu klassischer Regelung/MPC/Optimierung eine hohere Flexibilitat, spez. in
Bezug auf Rechenleistung und die bendtigte Modellgenauigkeit, da es ein adaptives Verfahren ist

Fur komplexere Aufgaben sind leistungsfahigere RL-Algorithmen notwendig

Mogliche Problematik der Rechenzeit

\
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Vorlauftemperaturregelung

Klassische Vorlauftemperaturregelung:

® Heizkurve — Vorlauftemperatur abhangig der aktuellen
AulBBentemperatur

Tsupply

Toutdoor

Moderne Gebauden mit Niedertemperatur-
Heizsystem: Trage gegenuber aulBere
Umwelteinfllsse und Innentemperatur stark von
innere Warmelasten abhangig

Demonstrator im Projekt Arche:

FASA Blrogebaude in Chemnitz

Ausgestattet mit FuBbodenheizsystem + Heizkurve

Probleme:

Uberhitzung in Ubergangszeit durch solarer

Einstrahlung am Tag (Obergeschoss)

UnterkUhlung am Montag durch die abgesenkte

Solltemperatur am Wochenende

Losungsansatz: Reinforcement Learning fur Optimierung

der Heizkurve

\
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Vorlauftemperaturregelung — Reinforcement Learning

M Konkrete Ansatz fur FASA: ® Implementierung in Python (analog

Action: Temperatur entspr. Heizkurve + Energievertelimanager):

[+3K, +2K, +1.5K, +1K, +0.5K, OK, -0.5K, {

-1K, -1.5K, -2K, -2.5K, -3K, -3.5K, -4K .-5K] Building Model}

. . FMU
Maogliche Zustande: (FVE)
Aktuelle solarer Leistung Inputs States
Aktuelle Stunde
Controller
Aktuelle Wochentag
Aktuelle AuBentemperatur [ Q-Table }

Aktuelle gemittelte Zonentemperatur

ZukUnftige solarer Gewinn B Lege u.a. fest

Time between action (TbA), Pradiktionszeit (PZ),
Reward = Bestrafung bei Uberheizung und Unterkihlung, Wichtungen w-/w+, Lernepisoden
mit je eigener Wichtung

ZukUnftige gemittelte AuBentemperatur

\

~ Fraunhofer
1S



Vorlauftemperaturregelung — Reinforcement Learning

B Modell des Obergeschosses inkl. Heizungssystem
zur Erzeugung von Lerndaten

B Approximation des Geschosses mit dem Modell
einer Gebaudezone (900m2), teils an Messdaten
angepasst.

B FuBbodenheizsystem mit 45kW, Pl Regler fur den
Erhalt der Zonentemperatur

M Vorlauftemperatur von der Heizkurve vorgegeben
(normal und abgesenkter Betrieb), mit 37°C/23°C
als Max/Min-Werte.

Abgesenkter Betrieb am Wochenende ->
ebenfalls abgesenkter Sollwerte fur
Raumtemperatur

W Zusatzlicher Eingang fur Anheben bzw. Absenken
der Vorlauftemperatur

\
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Vorlauftemperaturregelung — Reinforcement Learning

B Modell des Obergeschosses inkl. Heizungssystem - 1000
zur Erzeugung von Lerndaten | |

B Approximation des Geschosses mit dem Modell

E £
= S
5 S 600
einer Gebaudezone (900m2), teils an Messdaten T 00 3
angepasst. 5 5
. . . + 200 1 *8' |
B FuBbodenheizsystem mit 45kW, Pl Regler fur den g ' W e M i
Erhalt der Zonentemperatur o L AL G, of A L n — ori
0 ; 2 5 5 10 0 2 R 8 10
®m  Vorlauftemperatur von der Heizkurve vorgegeben o Time in dav fime in day
(normal und abgesenkter Betrieb), mit 37°C/23°C - =220
als Max/Min-Werte. 7 e [\
. 5210 :' .
Abgesenkter Betrieb am Wochenende -> s . J\ n
ebenfalls abgesenkter Sollwerte fur v 205 E \/ \
Raumtemperatur 5 200 E;m' i
S @ ;
W Zusatzlicher Eingang fur Anheben bzw. Absenken " 10s] — ;’;'ftempe,ature " 2001 Lo Mrmperature
der Vorlauftemperatur 0 2 ; 6 5 1

Tlme in day Time in day

\

Z Fraunhofer
1S



Vorlauftemperaturregelung — Reinforcement Learning

Szenario A Sz/et@rio B
M Modell des Obergeschosses inkl. Heizungssystem

zur Erzeugung von Lerndaten ) @

B Approximation des Geschosses mit dem Modell

£ e
S 5
g § 600
einer Gebaudezone (900m2), teils an Messdaten % w00 3
angepasst. 5 % 4001
®  FuBbodenheizsystem mit 45kW, Pl Regler fir den g _JL A i
Erhalt der Zonentemperatur N | IR UL I L{ )\ If\ L — o
I ; : ; : . -
M Vorlauftemperatur von der Heizkurve vorgegeben Time in day Time in day

(normal und abgesenkter Betrieb), mit 37°C/23°C
als Max/Min-Werte.

Abgesenkter Betrieb am Wochenende ->
ebenfalls abgesenkter Sollwerte fur
Raumtemperatur

Temperature of the zone[°C]
Temperature of the zone[°C]

21.0 1 [\
o A
205 \/ \
20.54 J\ /\
B Zusatzlicher Eingang fir Anheben bzw. Absenken 105 — ;’;ﬁempem 2001 Yot Wrmperature
der Vorlauftemperatur

4 6 8 10
Tlme in day Time in day

o4
N

\
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Vorlauftemperaturregelung — Reinforcement Learning

® Variation von Parameter
Q-Learning: Alpha, Epsilon, Gamma
Time between actions TBA, Pradiktionszeit
Wichtung w+ (zu warm) / w- (zu kalt)

Anzahl der Lernepisoden

®  Anderung von Zustdnden und deren
Diskretisierung

Mit oder ohne aktueller solarer Strahlung
Mit oder ohne Zonentemperatur

Art der Diskretisierung der Wochentage
Art der Diskretisierung der Stunden

—> Ziel: So wenig Zustanden wie moglich

Reward

Reward

——————

——————

——————

000000
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=10G0 =

T
45000
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llllll

A m %
Y
X
a0 w 2 100
Gamma * 100
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+
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n
20500 FH00 A0 0000 =] 000 et
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Vorlauftemperaturregelung — Reinforcement Learning

M Ergebnisse mit Einstellung:
Lernzeitraum Jan-Apr (TRY); Wichtung w+/w- = 0.7/0.5; Pradiktionszeitraum 24h / TBA 24h (Action um Mittelnacht)

Ohne Zonentemperatur

—1300 =

—1400 =

000000

000000

000000

Anzahl der Lernepisoden

Reward

—1250 4

—1300

—1350 4

—1400 -

—1450

Mit Zonentemperatur

T T T T
0 500 1000 1500

Anzahl der Lernepisoden

T
2000

T
2500
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Vorlauftemperaturregelung — Reinforcement Learning

Temperature of the zone[°C]

Action [K]

N
o
n

N}
e
=}

Ohne Zonentemperatur

—— Orig
—— RL

Set temperature

0 2 4 6
Time in day

8 10

—— Orig
= RL

0 2 4 6
Time in day

8 10

Temperature of the zone[°C]

Action [K]

20.5 1

20.0 1

19.5 1

Mit Zonentemperatur

— RL
— = Set temperature

0 2 4 6 8 10
Time in day

IR

—— Orig
— RL

0 2 4 6 8 10
Time in day

Szenario A

@ @
s a8
= S

™
3
S

Direct solar radiaton [W/m2]
N
51
2

c, UL,

of the zone[°C]

Temperature
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Time in day
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Vorlauftemperaturregelung — Reinforcement Learning

Reward [vEdt/h

N ~N N
- N w

Temperature of the zone[°C]
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Vorlauftemperaturregelung — Reinforcement Learning

Szenario B
1000
Ohne Zonentemperatur Mit Zonentemperatur £ =
E‘ 600 4
. E 4004
Andere Startwert fir
/ &
die Zonentemperatur __, . =
G 22.0 &,” : ¢ ? /“;\me in dasy ¢ *
g uEJ GZZG
o 215 a 21.54 2
z [} g 215
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] ! 2 s
g l é ! aézo
HZOS' I 8205- | # 200
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= 0 i Q I [ 2 4 6 [ 10
g — Orig QEJ — Orig Time in day
F 20.0 — AL F 20.01 =\RL
=== Set temperature —-= Set temperature
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Time in day Time in day
31 T 3]
2 24 S
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Vorlauftemperaturregelung — Reinforcement Learning

Reward

nnnnn

77777

20000 900 0000 50000 sanoa

TBA (6h - 24h)
M Gesamtreward spiegelt nicht immer wider, wie gut der Regler mit spez. Situationen zurecht kommt:
TBA = 12h TBA = 24h
1000 1 10001
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Vorlauftemperaturregelung - Pradiktion solarer Gewinn

W Verflgbarkeit von Vorhersagen solarer Strahlung in Form von solarer
Leistung oder solarer Energie in stindlicher Auflésung nicht immer
(kostenlos) verfligbar

B Oft vorhanden:

Wolkenbedeckung in % (z.B. mithilfe Open Weather Map)

Sonnenscheindauer in min/h
el

Berechnung der solaren Gewinne aus Wolkenbedeckung

B Ansatz: 140 0 &

Erstellung eines Kennlinienfelds aus historischen Daten
(DWD: Chemnitz, 1981-2020)

\
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Vorlauftemperaturregelung - Pradiktion solarer Gewinn

03507
=]
23007
@ .
gzso
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—
@ 150
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S 100
3 50 ]
N

0

M Approximation der Messdaten mittels Polynome fur ausgewahlte Zenitwinkel (je
nach Plausibilitat der Datenlage)

Aufspannen des Kennlinienfeldes durch die Polynome

Validierung mithilfe von neuen Messdaten

Wolke,, gel 23

deck, 4 5 . - ] 60 40
kung in647ch%, 140 120 mazer?&
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\
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Vorlauftemperaturregelung - Integration am realen Gebaude

Fasa Building Discipline:

M Integration der gelernten Q-
Tabelle in das bereits vorhandene
Expertensystem

‘ N 4
2| O Recommendations
Mcsituding S fosieves, T tw 1o = L

Expertensystem:
Regelbasiertes
Handlungsempfehlungssystem

Output als Empfehlung an
Gebaudebetreiber

Betreiber kann: Werte
Uberpriifen = Ubernehmen
oder Ablehnen

- Pausen Demonstrator

The actual indoor temperature is about
21.9 degrees. You could reduce cooling by

turning temperature up by 1 degrees.
Space: Blro 10;
23.9.2022, 12:15:08

The actual indoor temperature is about
21.0 degrees. You could reduce cooling by

turning temperature up by 1 degrees.
Space: Blro &
23.9.2022, 12:15:06

Today it is mild and cloudy. Maintain flow

temperature. Clouds: 61% | Temp: 15.2°C
Space: Speicher;
23.9.2022, 12:05.02

The comfort of last time interval:
3517.5770054771165 The supply
temperature shall be adjusted for the next

24h: [0.]Kelvin.
Space: Speicher;

LOAD MORE...

41 -"__ F
HOCHBAU . B
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Vorlauftemperaturregelung - Integration am realen Gebaude

m Automatische Output der Empfehlung zu vorgegebenen Zeitpunkten

Mitternacht ungunstig flr den Betreiber = Anlernen von Q-Tables zu anderen Zeitpunkten
M Spatere Integration des Reglers in das Gebaudeautomationssystem
®m FortfUhrend:

Weiterentwicklung von komplexeren RL-Ansatzen

\
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MODEL PREDICTIVE CONTROL (MPC)

Fabian Paschke (Fraunhofer IIS/EAS)
Chenzi Huang (Fraunhofer IIS/EAS)

_ PAST FUTURE _

——— ¢
—— Reference Trajectory
//k —s— Predicted Output
Measured Qutput
Predicted Caontrol Input
— Past Control Input

I
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Inhalt

Einfihrung und Grundlagen
B MPC in der Gebaudetechnik
Anwendung:
Mehrzonenregler fur ein Horsaalgebaude
Energiesystem mit Warmepumpe und Speicher
Einzelraumregelung

m Zusammenfassung

I

— Fraunhofer

s



Einfihrung und Grundlagen

Standardregler: StellgroBe u(t) wird aus Regel-abweichung e(t)
berechnet, z. B. PID:

: de(t)
U(t) = kpe(t) + klf e(T)dT + kD dt
0

MPC: StellgréBenfolge u(t) (t = k, ..., k + Hp) wird durch Losung
eines Optimierungsproblems berechnet

Uopt(t) = arg(rgin] (u(®),y(®)

U.B.v.upin < u(t) < upax
Ymin = }'(t) < Ymax

Erster Wert u,p (k) wird an Prozess ausgegeben

Im nachsten Abtastschritt wird Optimierung unter Kenntnis neuer
ProzessmessgrofBen wiederholt

RCHE

StorgroRe
Regelabweichung ld(t)g
FlihrungsgroBe  a(t) StellgréRe Regelgrole
—_— Regler »| Regelstrecke
w(t) A- u(t) y(t)
Ruckfihrung
_ PAST A FUTURE

//

Prediction Horizon

—+— Reference Trajeclory

—s— Predicted Output
Measured Output
Predicted Control Input

— Past Control Input

<

>

k

k+1  k+2

«—>
Sample Time

—t—+—>

k+Hp
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MPC in der Gebaudetechnik e
Potentiale und Risiken von MPC -

W Vorteil: Kosten- und/oder CO2-Reduktion bei gleichbleibenden oder verbessertem Komfort (typisch: 5-50% je nach
Anwendungsfall und Referenz)

m  Nachteil: Deutlich hoherer Entwurfsaufwand durch Modellbildung und Validierung
= MPC soll bzw. wird konventionelle Regelstrategien im Gebaudebereich nur dort ersetzen , wo es sich lohnt”
B Beglnstigende Faktoren fir Kosten-/ CO2-Reduktion durch MPC in Gebaudeautomation:

,@GroBe Anlagen” mit hohen Energiekosten (bspw. Kalteverbundanlagen)

Thermische oder elektrische Speicher (explizit oder implizit)

Volatile Energiekosten oder eingeschrankt verfligbare Energiequellen (erneuerbare Energien)

Abhangigkeit der Effizienz eines Erzeugers von zeitlich variablen Umgebungs- oder SystemgroBen (AuBBentemperatur
bei Luft-/Wasser-Warmepumpe oder Rucklauftemperatur bei Brennwerttherme)

Signifikanter Hilfsenergieverbrauch mit ggf. nichtlinearen Abhangigkeiten zu variablen internen System oder
StellgroBen (Elektroenergieaufnahme der LUfter in einer Liftungsanlage)

=» Zukunftig zunehmendes Potential in Gebaudeautomation

I
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MPC in der Gebaudetechnik RCHE
Klassifikation -

Einzelraum Mehrzonen Energiesystem

Funktionsebene  Ubergabe Ubergabe - Erzeugung Erzeugung und Speicherung

RegelgroBen Temperatur, rel. Feuchte und wie bei Einzelraumreglern, Speicher-, Zulufttemperatur
Luftqualitat eines Raumes jedoch mehrere Raume und/oder Vorlauftemperaturen der

Heizkreise

StellgroBen Heiz- bzw. Kuhlventilansteuer- wie bei Einzelraumreglern, Ansteuerung oder Vorlauftemp.
ung, Zulufttemperatur, Ver- jedoch zus. Zuluft-, oder der Erzeuger, Ventilpositionen
schattungsposition Vorlauftemperaturen und/oder Massenstrome innerhalb

der Energiesystems

B MPC - Gesamtgebauderegler umfassen alle Funktionsebenen
Zerlegung des Optimierungsproblems in Uber- und untergeordnete Probleme
Segentielle Losung

m  Weiterer Anwendungsbereich von MPC: Lokale Netzebene (,, Microgrids”)

\
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Beispiel 1: Mehrzonenregler fiir ein Horsaalgebaude

Gebaudeaufbau und Anlagentechnik

RCHE

B Gebaude in Massivbauweise mit 4 Horsalen und einem Flur TN
. . . Horsaal 1 Horsaal 2
Wande aus Beton und Isolationsmaterial '
Doppelglasfenster . « w .

g8 =] g E
Heizen bzw. Kihlen Uber zentrale Luftungsanlage mit Zulufttemperatur ¥y, 10m
. . . . 20m 20m
Raumtemperaturregelung in den Horsalen Uber
Massenstrome
. Horsaal 3 Horsaal 4
m; (i=1,...,4) . . . -
z g 5 z
B Stell- und RegelgroBen:
. T
RegelgroBen: y := (V1,...,04)
. . L . . T —_—
StellgréBen: w := (Vzu, M1, . .., 1y) _ < |
< : — ' T & Horsaal 1 Horsaal 2 Horsaal 3 Horsaal 4
Storung_ d = (ﬁAuh QSOI) %3 orsaa orsaa orsaa orsaa
g ?91 192 193 ?94
&
£ [\ [\ [\ W=
ol [ S s m3 my Massenstrom-
regler

\
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Beispiel 1: Mehrzonenregler flir ein Horsaalgebaude "
MODELICA Prozessmodell -

Implementierung des Gebaudemodells in MODELICA

Modellierung mithilfe BUILDINGS Bibliothek

Koppelbares konzentriert parametrisches
Einzelraummodell

Warmeaustausch der Luft, Wande und Fenster durch
Konvektion, Warmeleitung, Infrarot- und Solarstrahlung

B Wetterdatensatz: Testreferenzjahr Berlin

Nichtlineares DAE-System mit 137 ZustandsgroBBen

B FMI-Export des MODELICA Models

=» |dentifikation, Reglerentwurf und -validierung in MATLAB

(.. Software in the Loop") ) 4000 Diskretisierung und |
S T e T e F R Sl
:\ f Halteglied /:

—
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Beispiel 1: Mehrzonenregler fiir ein Horsaalgebaude

Regelungsziel und Referenzregelungsstrategie
M Regelungsziel: Horsaaltemperaturen im Komfortband
Vi min[t] < 9it] <V max(t] Vi=1,...,4

B Referenzregelungsstrategie:

Obere/untere-Grenzwertregelung Uber Zuluftmassenstrome i, [¢]
durch PI-Regler

Zulufttemperatur 9z [t] Gber Zweipunktregler

m  Simulation: Regelungsziel erfullt, aber hohe Elektroenergiekosten durch
quadratische Massenstromabhangigkeit der Lufter:

Prit] = ki 4 [t] (thzalt] = S35 mglt]) kE] -..Parameter

= Ziel: Reduktion der Gesamtenergiekosten durch MPC

23
21 1

16

Nacht Tag Nacht Tag Wochenende 4

Jahresenergiekosten

o]
-
=
= Kiihlenergie
et &
= 10 B Heizenenergie
Z Elektroenergie
<
i
= .
- '.]
p—
L
o
i
o
0

I
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Beispiel 1: Mehrzonenregler fur ein Horsaalgebaude

MPC Modell und Optimierungsproblem

m Reduzierte Modelle fur MPC mittels Systemidentifikation:

Daten durch Simulation des MODELICA Prozessmodells Uber 12
Wochen

Modellidentifikation mittels Pradiktionsfehlerminimierung

4 Einzelraummodelle (Warmeaustausch zw. Horsalen wird
nicht berlcksichtigt)

Verkoppeltes Gesamtgebaudemodell

B Kostenfunktion: Minimierung der Betriebskosten

Heiz- und Kuhlenergiekosten

Elektroenergiekosten fur Laftungsanlage
m  Nebenbedingungen: Horsaaltemperaturen im Komfortband
= NLP mit 484 Variablen, 964 linearen und 768 nichtlinearen NB

v

ult] ylt]
—T—> System
T - ----=" ?‘:’1'“\_
_E-) Prédi:l.gt'or ,E 4 | Pradiktions-
T " Modell fehler ¢|t]
Gutemal} [€«——

Ta Abtastzeit 1h

k Pradiktionshorizont 96h
wuk  Heiz-/Kuhlkosten 0.1€/kWh
WEI Stromkosten 0.3€/kWh
MWre Effizienz Warme- 0.75

ruckgewinnung

KEI Parameter Lifter 0.2kW/(kg/s)?

CL

Warmekap. Luft 1.005kJ /kgK

I
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Beispiel 1: Mehrzonenregler flir ein Horsaalgebaude "
Simulationsergebnisse -

B Jahressimulation flr die 4 Falle:

Nur Referenzregelung (ohne MPC) 15 — T 1 [
MPC mit Einzelraum Modellen (ideale Wettervorhersage) 5 } ~ 249,
MPC mit verkoppeltem Gesamtgebaudemodell (ideale 3 —
Wettervorhersage) 5 10 B K iihlenergic
l;l:l . .

Wie unter b) nur mit einfachen Wettermodell fiir 2 B Heizenenergie
AuBentemperatur und Globalstrahlung = Elektroenergie

B Ergebnisse: § d
~ 24% Reduktion der Energiekosten durch Vorkuhlen bzw. - ¥
heizen des Gebaudes mittels MPC

. : 0

Etwas hohere Gesamtkosten mit (genauerem) D A0 A X
Gesamtgebaudemodell (vermutlich aufgrund “schwierigerem” e&@;@‘ﬂ @SL «\;S(“' @SL
NLP) &

Ungenaue Wettervorhersage hat vernachlassigbaren Einfluss

I
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Beispiel 2: Energiesystem mit Warmepumpe und Speicher
Systemaufbau

Mg

Tk v 2
K
Taw
Tk RL :

...... |

/\ hog - ® PREK '
PS S HKV,VL. L
N

Mwp '
: Tk v
] @ (S KV
WP TwpvL Tpsvr HK 1 .
| | Tk Re
= QLast
1 |
HK 2
| e
Twp kL v Tps.rr. Takvierl
| | |
Erzeugerseite Verbraucherseite
o™ l

i

:

iy

1
T
1
e

\PWMW\M

-le' I B

| 1
! . Jul. Aug. i
t [Monaten] fiir 2019

e
J’Mﬂ MM MWM‘A“_

= Pufferspeicher zum Speichern von Energie

= Warmepumpe fur die Grundlastversorgung und Beladung des
Speichers

= Heizkessel zur Abdeckung von Spitzenlasten

= AuBenlufttemperatur und Heizlast durch gemessene Zeitreihen
vorgegeben

= Systemaufbau in Anlehnung an GeoEn Demonstrator Blankenburger
StraBe, jedoch

Luft-/Wasser Warmepumpe

VergroBerter Pufferspeicher (10m3)

Ziel des MPC: Bedarfsgerechtes und Kosteneffizientes Laden des
Pufferspeichers mittels L-A\W-Warmepumpe

\
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Beispiel 2: Energiesystem mit Warmepumpe und Speicher p—
Regel- und StellgroBen -

B RegelgroBe: Vorlauftemperatur am Heizkreisverteiler Tygy vi.(t)

Sollwert wird Uber Heizkurve(n) vorgegeben

TukvL () = max Tyukivison(Ta(t))

Vorlauftemperaturregelung der Heizkreise bleibt intakt = Prinzip kann auf andere Gebaude leicht Gbertragen werden
W StellgroBen:

Warmepumpenmodulation Myyp

Kesselmodulation Mg
B EingangsgroBen:

AuBentemperaturvorhersage T, (t)

Vorhersage der Heizlast Q. (t)

I
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Beispiel 2: Energiesystem mit Warmepumpe und Speicher

Modellbildung

B |mplementierung des Prozessmodells in MODELICA (BUILDINGS

Library)

B FMI-Export des MODELICA Models = Simulation des Regelkreises

in MATLAB (analog zum Beispiel 1)
B MPC Modelle:

Kennlinienmodel fur Gasbrennwertkessel (statisch)

2 Kennfelder fir Warmepumpe

Schichtladespeichermodell flr Pufferspeicher (dynamisch)

WP: COP

vy

N El E g g
: Y \ A y v
£Y. | 2\ /E

Umgebung

|

WP: Konden-

RNARRRROLL . : :
| satorleistung | Quenet [t
= v v
i AQ.lwmzm—l AQkundAmAl
m—1 I
20 - 60 2 Speicher
Ay /o 0 20 o ==l
"G 0T ent® B —

I
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Beispiel 2: Energiesystem mit Warmepumpe und Speicher
. RCHE
Regelungsstrategien -

B Referenzregelung:

Ansteuerung der Warmepumpe Uber Zweipunktregler mit Hysterese

Betrieb der WP nur wenn COP ausreichend hoch Kosten 2019 Kosten Annahme
PI-Regler fiir Gasbrennwertkessel Gaspreis 6.3 ct/kWh 10ct/kWh
Strompreis  22.5ct/kWh 22.5ct/kWh
COP nin 3.95 2.25
B MPC-Regler:

Abtastzeit Ts = 1h, Steuer und Pradiktionshorizont H, = 24h
Minimierung der Gas- und Stromkosten
H, H,,

J = Zj{mm”pwp[,[;]]“s + Z Koas P[] Ts -

L= k=0

B [n beiden Fallen: Fluidpumpen AN wenn WP bzw. Kessel AN (Massenstrom = nom. Massenstrom der Pumpen)

I
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Beispiel 2: Energiesystem mit Warmepumpe und Speicher
. . . RCHE
Simulationsergebnisse -

Heizkostenvergleich der Jahressimulation

6‘ T T T T T T T T &
. C 351/ / _ {10
Unwesentliche Kostenminimierung durch MPC & L ; /,/\/W/\/W I\ =
. . . . . CE) 30} v\ W) ﬂ 78 L ) s ; X =
- Grund: ahnliche BetriebsfUhrung der beider =MV Y VW NV NN K
Regelstrateglen é 25| ‘ TH}\’\*’.VL,KIun\' | THKV.VII._\H’(' | TVL‘S-IJII | Ty | | ‘/
B Wesentlicher Unterschied: MPC verstarkt Nutzung der = - “ w ] 7]
Wirmepumpe o LR TR NG e |
04
L 200
5 10k g 0 G WVF 1
LE 8k ~ ;‘ \ |
5 ok éo 100 t
2 g 50 | [— cure
Z g I WP (Kompr.) e A
T2k S [ WP (Luft) S [\
0 = I Verluste Ri | \*
\“ﬁ% \:cp,\\b ~,\Q‘§$ (\5\6{‘ \(qﬁ‘ N \,(\X‘;J 3 - . - : ; 4 .
\:‘9\\“ Y;Oi‘ y@b ‘5’0\\}‘ ‘{"-0\\ %-N?b 14. Feb. 15. Feb. 16. Feb. 17. Feb. 18. Feb. tl![)T;;;;] 20. Feb. 21. Feb. 22. Feb. 23. Feb. 24. Feb.

I
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Beispiel 3: Einzelraumregelung RCHE
Regelungsstrategie -

WM Ziel: Regelung der Raumtemperatur eines Buros (FASA) durch Vorgabe der Vorlauftemperatur-Sollwert und

Volumenstrom der FuBbodenheizung

Vwater ——»| FBH power RN o e
Tl 1 - ﬁ
H S~ heatingin '\ / N Gridvotage v
Weather conditions ———» T — J [@ ‘
3
room ‘mperatureDistribution1
BUro 05 fom g2 %
degC 'L_. 4
Neighboring room — 3! > > 5 o
temperatures S — Fan g3
_ from_degC1 g K
Occupancy —» JPtont " . -
.- -7 K from_deqC4 \%
Window shading ——f -7 i
- TempRaum

BlUro 05 Modell in SimulationX

I
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Beispiel 3: Einzelraumregelung

Regelungsstrategie RCHE

Unmeasurable
disturbances O .

, |
l : ' Troom Observer Current states X7 room
|
i

Measurement (State estimator)

TRoom 04 —p

I

!

, . L
: Room 05 Pr.edlctlons of Measured
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Beispiel 3: Einzelraumregelung

: RCHE
Ergebnisse -

Heating Energy consumption of Room 5 (Total consumption in 12 days = 1075.8(
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Zusammenfassung

M Anhand der Anwendungsbeispiele:
MPC kann erfolgreich eingesetzt werden
Verbunden mit Modellierungs- und Validierungsaufwand
Komplexitat des Optimierungsproblems sollte beherrschbar sein

In allen Fallen konnte durch Systemidentifikation lineare Modelle approximiert werden und in die Optimierung
eingesetzt werden.

®m Vergleich zu Reinforcement Learning (Machine Learning)
RL und MPC brauchen beide gute Modelle
RL: Offline-Lernen maoglich bzw. Losen von komplexer Optimierungsaufgabe zu jeder Abtastzeit nicht notig
RL: Gutes Lernverhalten und das Beherrschen aller Systemzustande erfordert viel Aufwand

MPC: Anpassung an Systemveranderungen nicht einfach moglich
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