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Forschungsschwerpunkte
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HEMS: Motivation fir Digitalisierung im Gebaude
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Beispiel: Digitalisierung der Fernwarme

Warme-Abnehmer im Fokus
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Technische Ziele

= Frihzeitige Fehlerdetektion

= Verbesserung des Instandhaltungsprozesses

=  Optimierung der Warmeabnahme

Demand Side Management

optimale HAST

Moglichkeiten fur neue Kundenbeziehung

Hohere Transparenz

Einfacherer Informationsprozess

Neue Services & Dienstleistungen

=>» Kein optimiertes Fernwarmesystem ohne
(oder Sekundarseite)
= Die Hausstation wird zum HEMS
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Fehlerfriherkennung: EnergyFaultDetector
Fehlerfriiherkennung in Hausstationen / Projekt PreDist

EnergyFaultDetector — Entwickelt um aus einer Flut an
Betriebsdaten, relevante Informationen zu filtern: Wann verhalt die
Anlage sich nicht mehr ‘normal’?

= Open Source Python Package (Github)

Lasst sich einfach auf Daten verschiedener Domanen anpassen

Nutzt Kl-basierte Normalverhaltensmodelle zur Identifikation von
Abweichungen

Ermoglicht interpretierbare, frihzeitige Fehlererkennung

Energy
Faulte®)etector
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Optimierung Reglerparameter: OptiHAST

Datengetriebene Optimierung der Reglerparameter der Hausstation fiir effizienten Betrieb

Beispiel Absenkung der Anschlussleistung

- Weniger Spitzenlast = niedrigerer Grundpreis = 100 Optimierung Anschlussleistung

direkte Kostenersparnis fiir Mieter
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- Weniger Kosten durch niedrigeren Grundpreis =
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Prognostizierte Leistung bei -15 °C === Bengtigte Anschlussleistung in kW

= Aktuelle Anschlussleistung in kW
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Projekt TRAINING

Entwicklung eines intelligenten Gebdaude-Quartiers-
Energiemanagementsystems mit variablem Warmepreis
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TRAINING
Project

Geférdert durch:

* Bundesministerium
fiir Wirtschaft
und Klimaschutz

aufgrund eines Beschlusses
des Deutschen Bundestages

Ebene Versorger/
Netzbetreiber

Gebdudeebene

EnEff:Warme:TRAINING - Thermische Energiespeicherung und
Digitalisierung in der Fernwarme, fir die Transformation zu erneuerbaren

und ressourceneffizienten Energiesystemen
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Fernwarme/
Gas

Thermostat / Thermische
Klimagerat Gebdudemasse

Wirmeerzeuger Gebaude -
8 Warmespeicher

Smart
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Partnership ERA-Net
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Use Case — Feldtest mit optimierten Reglerparametern ‘ Future Energy
Feldtest mit Partnern aus der Wohnungswirtschaft und eines Reglerherstellers N 30

Erprobung eines Use Cases fiir den Einsatz von Machine Learning im Fernwarmenetzbetrieb

Demonstrator:

= Liegenschaft mit 40 Parteien (3 Zimmer Whg.)

= Netzgebiet der Neubrandenburger StW mit
237.044 MWh Warmeabgabe im Jahr

Projektpartner:
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Versuchsgebdude der "rINewwoBA in Neubrandenburg
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Erprobung eines Use Cases fur den Einsatz von Machine Learning im
Fernwarmenetzbetrieb
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Fazit: HEMS@MFH
Warum ein HEMS im MFH? Warum nicht?

+ Grol3es Potenzial in grofReren Gebauden
insbesondere mit Fernwarme / Warmepumpe

+ Haufig hoher Energieumsatz, besonders fiir Heizung und
Warmwasser

- Komplex, besonders hinsichtlich Vermieter/Mieter-Dilemma

=» Ganzheitliche Losung notwendig, die Energiemanagement,
Systemiiberwachung, Fehleranalyse, Wartungsoptimierung etc.
einschlielt

—
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