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Hochschule Esslingen
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6300 Studierende

6 Fakultaten

31 Bachelor Studienginge

14 Masterstudiengénge

67 Labore

220 Professorinnen und Professoren
440 Beschaftigte

470 Lehrbeauftragte

4 Standorte (inkl. Neubau)

38 Gebiude (inkl. Neubau und
Anmietungen)

ca. 135.000 m? BGF

Einleitung
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Einleitung  Allgemeines

Big Data, Kiinstliche Intelligenz, Maschinelles Lernen - 777 4.0

Quelle: http://www.nextgendistribution.com/
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Einleitung  Allgemeines

Big Data

die 5V

» V1 - Volume (Volumen): riesige anfallende Datenmenge, z.B. miniitliche Messwerte eines
Warmezahlers

> V2 - Variety (Vielfalt): strukturierte oder unstrukturierte Daten, z.B. Sensor Daten, Text, Audio
oder Video Daten

» V3 - Velocity (Geschwindigkeit): die Geschwindigkeit in der die Daten anfallen — teilweise in
Echtzeit

> V4 - Validity/Veracity (Giiltigkeit/Glaubwiirdigkeit): hohe Datenqualitét ist essentiell fiir
spatere Auswertung

» V5 - Value (Wertigkeit): beschreibt den Mehrwert, der mit Hilfe der Daten fiir ein Unternehmen
erzielt werden kann, z.B. neue Geschiftsfelder oder Einsparungen im Energieverbrauch

— Mit moderne Auswertealgorithmen kénnen die Daten verarbeitet werden und Ordnung geschaffen
werden. Suche von Zusammenhangen, Abhangigkeiten, Muster, etc.

Quelle: [19]
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Einleitung  Allgemeines

Kiinstliche Intelligenz (KI oder Al)

»Kiinstliche Intelligenz ist ein Teilgebiet der Informatik mit dem Ziel, Maschinen zu befdhigen, Aufgaben
intelligent auszufiihren."[20]

KI-Methoden kdnnen in drei Teilgebiete unterteilt werden [21]:

> Learning A
Diese Methoden kénnen durch Trainings- und e,
Testdaten ihre Aufgaben immer besser und i SR

genauer ausfiihren.

» Discovering
Innere Zusammenhiange, Muster und Strukturen
in unbekannten Datensitzen entdecken und
sichtbar machen.

» Reasoning
Logisches Denken und Schlussfolgerungen.
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Maschinelles Lernen (ML)

Lernstil

Uberwacht

Unlberwacht

Bestarkend

Verschiedene

Lernaufgabe

Regression

Klassifikation

Clustering

Dimensionsreduktion

Sequentielles Entscheiden

Verschiedene

Einleitung  Allgemeines

Lernverfahren

Lineare Regression

Klassifikations- und Regressionsbaum-

verfahren (CART)
Logistische Regression
Iterative Dichotomizer (ID3)
Stitzvektormaschine (SVM)
Bayessche Inferenz
K-Means

Kernel Principal Component
Analysis (PCA)

Q-Lernen

Rlckwartspropagierung

Modell
Regressionsgerade

Regressionsbaum

Trennlinie

d Entscheidungsbaum D

Hyperebene
Bayessche Modelle
Clustermittelpunkte

Zusammengesetzte Merkmale

Strategien

Kinstliche Neuronale Netze

|

Fiir KI und ML benétigt man Daten — technisches Monitoring.

Mirz 2024
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Einleitung ~ Gebaude

Randbedingungen bei Gebauden

Sanierungsstau

>
» Betrieb der technischen Anlagen nicht optimal
» Hoher Technisierungsgrad und oft heterogene technische Ausstattung
P gestiegene Nutzeranforderungen

» Behaglichkeit
» Medienversorgung
» Sicherheit

Wiinsche und gesetzliche Anforderungen an héhere Energieeffizienz

vy

Energiekataster auf Quartier-, Gebdude- und Nutzerebene

= Technisches Monitoring
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Ziele

Ziele Technisches Monitoring und Kiinstlicher Intelligenz

No o DN

8.

. Unterstiitzung des Inbetriebnahmeprozesses,

1.1 schneller zum Regelbetrieb,
1.2 Nutzer nicht als Beta-Tester missbrauchen,
1.3 Nachweis der vom AN zugesagten Eigenschaften und Funktionen,

Fehlererkennung und Diagnose,
bedarfsgerechter Anlagenbetrieb,
Optimierung des Anlagenbetriebs,
Wirtschaftlichkeit im Betrieb,
Energieeffizienz und Nachhaltigkeit,
Nutzerverhalten: erkennen und beraten,

Dokumentation.

Die Ziele 2 bis 8 sind auch Ziele des Einsatzes von KI.

Mirz 2024
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Vorgehen beim Einsatz von Kl

Mirz 2024

Daten sammeln.

Lieferung 1 Wert/ Minute — ca. 500.000 Datensitze pro Datenpunkt und Jahr

Daten bereinigen.
Vollstandig? Gibt es Liicken

oder AusreiBer? Aggregation (z.B. Stunden- oder Tagesmittelwerte)

Vorgehen

Grundlagen

Beschreibung | Einheit| Anzahl| Mittell Median| Stabw| Min| Max|
Temperatur VL |°C 18852| 72,85 74,00 6,71 22,00 89,00
Temperatur RL [°C 17851 67,33 68,00 7,64| 22,00/ 89,00
Durchfluss m3/h 8272| 5,88 6,40 1,77| 0,00] 8,10

Auswahl geeigneter Modelle fiir die Fragestellung.
z.B. Lineare Regression, Kiinstliche Neuronale Netze, etc.

Modelle trainieren und deren Giite bestimmen.
Werte aus der Vergangenheit als Trainingsdaten nutzen

GiitemaBe z.B. BestimmtheitsmaB, Normalverteilung und Homoskedastizitat der Residuen, etc.

Modelle einsetzen.
Fehlererkennung, Prognosen, etc.

Prof. Dr.-Ing. Markus Tritschler
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Untersuchung des Einsparpotentials einer Liegenschaft - Beispiel

Warmeverbrauch

Mirz 2024

Welches Einsparpotential ergibt sich durch das Absenken der Raumtemperatur?

taglicher Warmeverbrauch in MWh

25
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Vorgehen Beispiel
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mittlere Aussentemperatur in °C
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Vorgehen Beispiel

Raumtemperaturen des Gebaudes

Raumtemperaturen der Liegenschaft - Verteilung als Boxplot
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Vorgehen Multiple lineare Regression

Multiple lineare Regression

Zwei EingangsgroBen

Wenn der Warmeverbrauch nur von den beiden EingangsgréBen Innen- und Aussentemperatur abhangt,
so liegt eine Funktion von zwei Veranderlichen vor:

Ve=P0B0+PB1-x1,t + B2 xa
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Vorgehen Kiinstliches Neuronales Netz

Kiinstliches Neuronales Netz

2200 kWh

y = 2500 kWh

gewichtete Verbindung Neuron
—_—

Vergleich der beiden Methoden versffentlicht in G |- Nr. 4/2017 [8].
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Vorgehen Ergebnis

Nutzereinfluss in einem Biirogebaude

Anwendungsbeispiel
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/wischenfazit

» Sensoren sind erforderlich.

Vorgehen Zwischenfazit

» Aufwand fiir die Datenanalyse und den Betrieb der KI.

» Investitions- und Betriebskosten

Mirz 2024

4
|
4
4

|

|
| 4
|
>

Datenbeschaffung
Datenbereinigung
Training
Modellauswahl

Hardware

Wartung der Sensorik
Software und Lizenzen
Externer Dienstleister
Fachpersonal

Prof. Dr.-Ing. Markus Tritschler
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Betrieb einer RLT-Anlage |

Mirz 2024

Wert in Pa

RLT 02 Biiro 8.900 m3/h, , Differenzdruckregelung der Ventilatoren
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Beispiele Fehlererkennung

Abluft
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26.02. 26.03. 23.04.

Zeit

— RLT02.02 Druckfuehler Abluft (443)
Psoll-Abluft aktuell (420)
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Beispiele Fehlererkennung

Betrieb einer RLT-Anlage Il

AuBenluftansaugung
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hohe Strémungsgeschwindigkeiten
ungiinstige Einbausituation
verschmutzt sehr schnell
18/33
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Pilotprojekt A

Beispiele Pilotprojekt A

Gebdudeautomation und KI-Anwendung werden von unterschiedlichen Unternehmen betrieben

Information
Zustand

Daten
Information
Zustand
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Geb&udeautomation und Kl-Anwendung
werden von unterschiedlichen
Unternehmen betrieben.
Startschwierigkeiten aufgrund des
Datenaustausches.
KIl-Anwendnung iiberwacht die technischen
Anlagen und stellt Abweichungen vom
Regelbetrieb und Sollwerten fest.
Uberwachte Anlagen:

» Heizungkreise

> RLT-Anlage

» Kéltemaschinen
Mogliche Ursachen werden in einem
Dashboard kommuniziert, sieche unten.

Betreiber muss die Vorschlage
interpretieren und Anderungen an der
Anlage veranlassen.
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Beispiele Pilotprojekt A

Pilotprojekt A

Waiarmeverbrauch Fernwarmeiibergabe 1 und 2 von 2018 bis 2023
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Beispiele  Pilotprojekt A

Pilotprojekt A

Beispielmeldungen im Dashboard

1. Warmetauscher:
Sollwertabweichung Sekundarseite
» Temperatur weicht mehr als die zul. Toleranz vom Sollwert ab.
» Moglich Ursachen:

» Falsche Reglereinstellung
» Zu hoher/geringer Massenstrom auf der Sekundirseite
» Hohe Hysterese auf der Erzeugerseite
2. Liftungsanlage:
Héchste VAV-Klappeneinstellung < 85 %
» Die hochste VAV-Klappenstellung liegt unterhalb von 85 %.
» Moglich Ursachen:

» Nicht optimierte Regelungseinstellung
» Fehlerhafte Sensordaten
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Beispiele  Pilotprojekt A

Pilotprojekt A

Gebdudeautomation und KI-Anwendung werden von unterschiedlichen Unternehmen betrieben

>

>

>

>
>
>
| 4

>

» Betreiber muss die Vorschlage interpretieren und Anderungen an der Anlage veranlassen.

» Betreiber kann wegen der knappen Personalressourcen die zahlreichen Meldungen nicht zeitnah
priifen und MaBnahmen umsetzen.

» Zur Beurteilung einzelner Vorschlage ware zusatzliches Fachpersonal oder eine intensivere
Betreuung erforderlich.
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Pilotprojekt B

Beispiele Pilotprojekt B

Gebaudeautomation und Kl-Anwendung aus einer Hand

Information
Zustand

Mirz 2024

Aktion .
Dashboard Informatior™ &
Aktion

Prof. Dr.-Ing. Markus Tritschler

Geb&udeautomation und Kl-Anwendung
aus einer Hand.

KI-Anwendnung iiberwacht die
technischen Anlagen und greift direkt iiber
die GA auf die Anlagen zu: kann
Zeitplane, Sollwerte, etc. andern.
Uberwachte Anlagen:

» Heizung
» Strom RLT-Anlage
» Kilte RLT-Anlage

Einsparungen werden in einem Dashboard
kommuniziert.

Betreiber muss nur wenig aktiv eingreifen.
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Beispiele Pilotprojekt B

Pilotprojekt B

Waiarmeverbrauch Einsparung

Verbrauch Baseline
Gesamteinsparung: 221.8MWh
Verbrauch mit KI
100~

_LliilliL

Jul 2022 Aug 2022 Sep 2022 Okt 2022 Nov2022  Dez2022  Jan2023 Feb 2023 Mrz 2023 Apr 2023
Monat

Bereinigter Verbrauch in MWh

Einsparung im Zeitraum 09/2022 bis 03/2023 durch Kl oder wegen EnSikuMAV ?

Kein signifikanter Unterschied bei den Raumtemperaturen — Einsparung durch KI.
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Beispiele Forsct haben Hochschule Essli

Forschungsvorhaben LiLEta

Aufbau eines LivinglLabs (LiL) zur Steigerung der Gesamteffizienz (Eta) von Hochschulgebiuden
auf Basis einer datengetriebenen Raumanalyse

1) Technikoptimierung 2) Nutzungsoptimierung
Verbesserung Bestandsanlagen in der Individuelle
Gebadudetechnik Verbrauchswerte

> 5-30% > 10-25%

[Neumann2011, Mahdavizo21,techer] > - P [Overbeck1s8s, Meyer 1985]

[vilisto]

HS Esslingen / Tritschler

ainer Raffalski / WAZ FotoPool

-> Der Ansatz nimmt die Nutzer*innen ,,so -> Die Ansatze gehen grundsatzlich von einer
wie sie sind“ und passt im Optimalfall die optimalen Gebdudetechnik aus und wollen
Anlagentechnik auf diese an. das Nutzer*innenverhalten optimal auf diese
anpassen.
[22]

LiLEta wird durch die Klimaschutzstiftung Baden-Wiirttemberg im Rahmen von ,,Klimaschutz am Campus" geférdert.
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Beispiele Forsct haben Hochschule Essli

Forschungsvorhaben LiLEta

Technik - Schnittstelle - Mensch

[22]
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Beispiele Forsct haben Hochschule Essli

Forschungsvorhaben LiLEta

Heizkdrper als Schnittstelle

| Verfahren zur beriihrungslosen Bestimmung der Heizkdrperleistung

[22]
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Beispiele For: haben Hochschule

Forschungsvorhaben LiLEta

Living Lab - Gebaude 1

Mirz 2024

LiLEta Living Lab

Einbau 3x WMZ i!b'

zur Erfassung der
. g? ; F

Prof. Dr.-Ing. Markus Tritschler
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Beispiele Forschungsvorhaben Hochschule Esslingen

Forschungsvorhaben LiLEta

Teilbereiche

» Gebiude

» Infiltration

» Wairmeverluste, z.B. U-Werte

» Warmebriicken

» Belegung, Flichenauslastung
» Technik

» Heizkurve bedarfsgefiihrt

» Nacht- oder Wochenendabsenkung

» Hydraulischer Abgleich
» Menschen

» Motivation

» Liiftungsverhalten

» Behaglichkeitsdefizite

» Nutzung der Heizflachen
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Grenzen

Grenzen

» KI setzt Sensorik voraus.
Wartungsaufwand
» Spezialisten erforderlich: intern oder externer Dienstleister
» Hausintern
Personal mit Fachwissen erforderlich, Datenanalyst
» Gebiudeautomation
als Zusatzleistungen, Umsetzung von MaBnahmen ist durch den direkten Zugriff einfacher
» Externer Dienstleister
Datenbeschaffung fiir das Monitoring und die Modellbildung ist oft schwierig, Umsetzung von
MaBnahmen erfordert Betreiberpersonal mit Fachwissen

» Wirtschaftlichkeit

» Investition in Hardware und Software
» Wartungs- und Personalkosten
» Betrieb der Kl oder externe Firma

» Abhéangigkeiten von Experten und ggf. Externen
» Welche Anlagen sollen optimiert werden?

Mirz 2024 Prof. Dr.-Ing. Markus Tritschler 30/33



Méglichkeiten

Moglichkeiten

Unterstiitzung beim Erreichen der Klimaschutzziele

Aufwand kann sich fiir energieintensive Anlagen lohnen

Uberwachung der Anlagen wird erleichtert, Fehlererkennung kann von Kl unterstiitzt werden
schnellere Reaktionszeiten durch friihzeitige Information

Fernzugriff senkt die Ausfallrate, schnelle Beseitigung bei direktem Zugriff

bessere Betreuung von mehreren Liegenschaften

Verbesserung der Kenntnis der Anlagen und deren Zusammenspiel

Unterstiitzung der Betreibermannschaft, wichtig bei fehlendem Personal

vVvvyvVvyYvyVvyYvVvYyYvyy

Kosteneinsparung:

» Energiekosten
» Personalkosten
» Instandhaltung, z.B. zustandsabhiangige Wartung
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