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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wird ein Automatisierungskonzept fiir den optimalen Betrieb von Fernwiarmenetzen
untersucht. Ziel ist sowohl der wirtschaftlich optimale Betrieb als auch die Einhaltung aller thermo-
hydraulischen Restriktionen der im Rahmen der Energiewende komplexer werdenden Fernwérmever-
sorgung.

Zunéchst wird der theoretische Hintergrund von Fernwérmenetzen und deren Modellierung sowie Opti-
mierung und Regelung dargelegt. Basierend auf den Erkenntnissen wird ein Automatisierungskonzept
vorgeschlagen, welches den Betrieb bestehender Fernwérmenetze mit wirtschaftlicher Optimierung um
eine Ebene mit Netzsimulation und Modellpriadiktiver Regelung erweitert.

Die Entwicklung einer geeigneten Netzsimulation ist Gegenstand der Untersuchungen. Physikalische
Modelle von vier Fernwéarmenetzen werden erstellt und durch Ansédtze aus den Bereichen des ma-
schinellen Lernens und der Systemidentifikation vereinfacht. Dies fiihrt zu deutlich reduzierten Re-
chenzeiten und einer guten Simulationsgenauigkeit verglichen mit den vollstdndigen physikalischen
Modellierungen.

Anschlieflend wird die Optimierungskomponente einer Modellpradiktiven Regelung mit den vereinfach-
ten Modellen entwickelt. Leistungen und Vorlauftemperaturen aller Warmeerzeugungsanlagen sollen
moglichst nah am wirtschaftlichen Optimum eingestellt werden, wéihrend alle thermo-hydraulischen
Restriktionen wie minimale oder maximale Driicke und Temperaturen in den Netzsimulationen einge-
halten werden. Die Untersuchungen zeigen, dass einfache Netze in Sekunden und komplexere Netze in
etwa einer Minute optimiert werden kénnen. Dabei werden hauptséchlich stationédre Simulationen ver-
wendet, welche gewisse dynamische Effekte im Netz nicht beriicksichtigen kénnen. Die Anwendbarkeit
der stationar optimierten Fahrweisen wird deshalb durch instationare Simulationen tiberpriift. Eben-
falls wird grundlegend eine Optimierung unter Verwendung von instationdren Simulationen getestet.
Abschlieflend werden die Limitierungen des vorgestellten Konzepts sowie der erreichte Entwicklungs-
stand diskutiert.







Abstract

This thesis investigates an automation concept for the optimal operation of district heating net-
works. The aim is to achieve both an economically optimal operation and compliance with all thermo-
hydraulic constraints of district heating systems, which are becoming increasingly complex in the
context of the energy transition.

First, the theoretical background of district heating networks and their modelling, optimisation and
control is presented. Based on the findings, an automation concept is proposed that adds a level of
network simulation and Model Predictive Control to the operation of existing district heating networks
with economic optimisation.

The next step is to develop a suitable network simulation. Physical models of four district heating
networks are created and simplified using machine learning and system identification approaches.
This leads to significantly reduced computation times and good simulation accuracy compared to full
physical modelling.

Finally, the optimisation component of a Model Predictive Control is developed using the simplified
models. The aim is to set plant power outputs and supply temperatures as close to the economic
optimum as possible, while respecting all thermo-hydraulic constraints such as minimum or maximum
pressures and temperatures. The studies show that simple networks can be optimised in seconds
and more complex networks in about a minute. Steady-state simulations are mainly used, which
cannot account for some dynamic effects in the network. Therefore, the applicability of the steady-
state optimised operation is verified by dynamic simulations. Furthermore, a basic optimisation using
dynamic simulations is tested. Finally, the limitations of the presented concept as well as the achieved
development status are discussed.
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1. Einleitung

Im Rahmen der Energiewende wird die Wérmeerzeugung in Fernwérmenetzen auf regenerative Ener-
gien umgestellt. Diese Umstellung erfordert eine zunehmend dezentrale Wérmeeinspeisung mehrerer
kleiner Warmeerzeugungsanlagen und erhéht somit die Komplexitét der Betriebsweise und Regelung
der Netze. In dieser Arbeit werden Konzepte entwickelt, um diese Problematik zu l6sen und die de-
zentrale Warmeeinspeisung in Fernwédrmenetzen optimal zu regeln.

Fernwérme deckt in Deutschland etwa 8 % [11] des Warmebedarfs und wird bisher hauptséchlich in
Heizkraftwerken (HKW), welche durch Kraft-Warme-Kopplung (KWK) aus Kohle oder Gas Elektri-
zitdt und Wéarme erzeugen, gewonnen. Bis spéitestens 2038 soll die Energieversorgung durch Kohle-
kraftwerke in Deutschland nach dem Kohleausstiegsgesetz (BGBI. I S. 1818 [1]) beendet werden. Im
Rahmen dieses Gesetzes werden neben dem Kohleausstieg KWK-Anlagen und die Wérmeerzeugung
durch erneuerbare Energien weiter gefordert. Fiir Fernwérmenetze wird also auch eine regenerative
Wiérmeerzeugung durch Energiequellen wie zum Beispiel Geothermie, Biomasse oder Solarenergie ge-
schaffen. Bisher ist der Anteil erneuerbarer Energien mit 15,6 % an der Warme- und Kélteerzeugung
im Jahr 2020 gering [11, S. 15].

Die Regelung von groflen Fernwirmenetzen ist schon heute komplex. Durch gewachsene Strukturen
der Netze gibt es viele Restriktionen, die eingehalten werden miissen, um jedem Warmeabnehmer die
Wiérme mit ausreichend hohen Temperaturen und Driicken zur Verfiigung zu stellen. Dabei erfolgt
die Warmeversorgung heute noch weitestgehend zentral. Ein einzelner Kraftwerksstandort liefert den
Grofiteil der Wéarme und kann das Netz und auftretende Schwankungen stabil ausregeln. Zu Zeiten
grofler Warmeabnahmen werden kleinere Heizwerke hinzugeschaltet. Die Auswahl, welche Kraftwerke
Wiérme in das System einspeisen, erfolgt manuell und teilweise mit Sollwerten aus wirtschaftlichen
Optimierungen.

]

a) Zentrale Warmeversorgung b) Dezentrale Wéarmeversorgung

Abbildung 1.1.: Beispiel eines Fernwérmenetzes mit zentraler und dezentraler Wérmeversorgung.

Bei einer regenerativen Warmeversorgung grofier Fernwiarmenetze wird davon ausgegangen, dass meh-
rere kleine Wéarmeerzeugungs- sowie Speicheranlagen und eine dezentrale Wéarmeeinspeisung erfor-




1. Einleitung

derlich werden. Abbildung 1.1 zeigt beispielhaft ein Fernwéirmenetz mit zentraler und ein Netz mit
dezentraler Wéarmeversorgung. Durch die Dezentralisierung wird die Regelung komplexer und es wird
in den gewachsenen Strukturen der Netze schwieriger, beispielsweise sémtliche hydraulische Restriktio-
nen einzuhalten. Die Netze kénnen nicht mehr manuell gefahren werden. Es ist somit von Interesse, ein
System zu entwickeln, welches die Kraftwerke automatisch steuert und die Temperaturen und Driicke
im Netz regelt.

Die vorliegende Arbeit beschéftigt sich mit der Entwicklung eines solchen Systems am Beispiel vier zu-
nehmend komplexer Fernwarmenetze. Die Arbeit wurde im Rahmen des Verbundvorhabens GEOmaRe
(Verbundvorhaben: GEOmaRe - Optimierte Regel- und Anlagentechnik mit nachhaltiger Reservoir-
bewirtschaftung fiir die tiefengeothermischen Wéarmeprojekte im Miinchener Raum; Teilvorhaben:
ReGEO ’ Reservoirengineering und GEOmatic, Forderkennzeichen 0324332A) des Forschungszentrums
Jilich GmbH zusammen mit den Stadtwerken Miinchen (SWM Services GmbH) durchgefiihrt. Ziel
des Verbundvorhabens ist die konzeptionelle, entwicklungstechnische und wissenschaftliche Begleitung
des Geothermieausbaus auf 400 MW in der Stadt Miinchen. In diesem Rahmen wurden im obertégi-
gen Teilvorhaben GEOmatic unter anderem Steuerungs- und Regelungstechnik sowie Wartenkonzepte
und Betriebsmodelle erarbeitet. Ziele des Teilvorhabens GEOmatic wurden in [91] und [99] vorgestellt.
Zudem wurden Teilergebnisse dieser Dissertation in [39] und [40] veréffentlicht.

1.1. Zielsetzung

Im Vorhaben GEOmatic wird die Einbindung zusétzlicher Geothermieanlagen in das Regelungskon-
zept von Fernwirmenetzen untersucht. In diesem Kontext stellt sich allgemein die Frage der optimalen
regelungstechnischen Einbindung dezentraler Energiequellen in ein Fernwédrmenetz. Ziel dieser Pro-
motion ist es, ein Regelungskonzept fiir den optimalen Betrieb von Fernwéirmenetzen mit dezentraler
regenerativer Warmeeinspeisung zu entwickeln.

Grundlage fiir die Entwicklung einer Regelung ist ein Simulationsmodell, welches Druck-, Durchfluss-
und Temperaturwerte sowie die notwendigen Restriktionen fiir eine Optimierung berechnen und pro-
gnostizieren kann. Mithilfe dieses Modells soll ein Algorithmus entwickelt werden, welcher je nach
Lastzustand die Warmeerzeugungsanlagen und deren Einspeiseleistungen sowie Vorlauftemperaturen
auswéahlt. Die Auswahl der Anlagen, Leistungen und Vorlauftemperaturen soll sowohl wirtschaftliche
Kriterien als auch die hydraulischen und thermischen Restriktionen der Fernwéirmenetze beriicksich-
tigen. Die Kriterien und Restriktionen des optimalen Betriebs sollen in dieser Arbeit herausgestellt
werden.

Die Optimierung von Fernwarmenetzen kann dabei nicht separat betrachtet werden, da Fernwarmenet-
ze héufig beispielsweise durch KWK-Anlagen mit anderen Systemen wie Strom- oder Fernkaltenetzen
gekoppelt sind. Auch zusétzliche Verbindungen mehrerer Fernwérmenetze sind moglich. Das Opti-
mierungsproblem kann daher auf verschiedenen Komplexitidtsebenen betrachtet werden. Der genaue
Umfang der zu entwickelnden Optimierung wird in dieser Arbeit bestimmt. Eine Optimierung des
Gesamtsystems ist fiir die Automatisierung erforderlich, kann aber auf verschiedene Systeme verteilt
werden.

1.2. Struktur und Methodik

Die Arbeit beginnt in Kapitel 2 mit der Beschreibung technischer und theoretischer Grundlagen. Zu-
nédchst wird dabei in Kapitel 2.1 auf den Aufbau von Fernwirmenetzen eingegangen. Das in dieser




1.2. Struktur und Methodik

Arbeit entwickelte Regelungskonzept basiert auf Optimierungen und dem Ansatz der Modellpradikti-
ven Regelung. Deren Theorie wird in den Kapiteln 2.2 und 2.3 beschrieben. Zudem werden Methoden
der Systemidentifikation und des maschinelles Lernens in den Kapiteln 2.4 und 2.5 vorgestellt, wel-
che spiéter fiir die Erstellung vereinfachter mathematischer Modelle von Fernwérmenetzen verwendet
werden.

Anschlieflend folgt in Kapitel 3 der Stand der Technik. Kapitel 3.1 geht dabei zunéchst auf thermo-
hydraulische Fernwiarmenetzmodelle ein und Kapitel 3.2 beschreibt den Betrieb von Fernwérmenetzen.
Im letzten Teil 3.3 werden die optimale Fahrweise von Fernwéarmenetzen beschrieben sowie relevante
Projekte der Optimierung und Regelung zusammengefasst.

Basierend auf den Grundlagen und dem Stand der Technik wird in Kapitel 4 ein Optimierungs- und
Regelungskonzept entwickelt. Dabei wird zunéchst auf den aktuellen Aufbau und Betrieb der hier ana-
lysierten Fernwirmenetze eingegangen und anschliefend ein Konzept vorgeschlagen. Anforderungen
an das Konzept und die Modellierung sowie die weitere Vorgehensweise und Einschrankungen dieser
Arbeit werden erldutert.

Die Modellierung von Fernwéirmenetzen wird in Kapitel 5 beschrieben. Physikalische Modelle fiir
hydraulisch stationére sowie thermisch stationdre und instationdre Simulationen werden in Kapitel
5.1 bis 5.5 entwickelt und kommerzielle Umsetzungen vorgestellt. Zudem werden vereinfachte Modelle
unter Verwendung von Methoden der Systemidentifikation und des maschinellen Lernens erstellt.
Die Modelle von vier zunehmend komplexen Fernwiarmenetzen werden in Kapitel 6 hinsichtlich ihrer
Anwendung in dem zu entwickelnden Konzept verglichen. Modelle werden ausgewertet und fiir den
Einsatz in einer Optimierung ausgewéahlt.

In Kapitel 7 wird das Optimierungskonzept auf die vier Fernwirmenetze angewandt. Ergebnisse,
Limitierungen und offene Punkte der Optimierung werden présentiert. Zuletzt werden in Kapitel 8
ein Fazit sowie ein Ausblick auf weiterfithrende Forschungsthemen gegeben.







2. Grundlagen

In diesem Kapitel werden technische und theoretische Grundlagen vorgestellt, welche im weiteren Ver-
lauf der Arbeit benotigt werden. Zunéchst wird in Kapitel 2.1 der Aufbau und die Funktionsweise von
Fernwérmenetzen beschrieben. Die Kapitel 2.2 und 2.3 befassen sich mit Grundlagen der Optimierung
und Modellpréadiktiven Regelung. Anschlielend geht es in Kapitel 2.4 und 2.5 um die Grundlagen der
Systemidentifikation und des maschinellen Lernens. Die beiden Methoden sind in der Lage, basierend
auf Mess- oder Simulationsdaten vereinfachte mathematische Berechnungsmodelle zu erstellen.

2.1. Aufbau und Funktionsweise von Fernwarmenetzen

Fernwirmenetze sind thermo-hydraulische Systeme, welche grofiflichig Haushalte und Industrie mit
Wiérme versorgen. Abbildung 2.1 zeigt grundlegend den Aufbau eines Fernwirmenetzes. Die Wér-
me wird von mindestens einer Warmequelle, der Warmeeinspeisung, konvektiv durch Rohre zu den
Verbrauchern und anschlielend wieder zuriicktransportiert.

. ) ) Vorlauf
Wairmeeinspeisung ===

Waérme-
verbraucher

C:

Druckhalte-
pumpe

Ricklauf

Umwalz-
pumpe

Abbildung 2.1.: Schematischer Aufbau eines Fernwéarmenetzes nach [100].

Das Transportmedium in modernen Fernwérmenetzen ist Wasser bei Temperaturen von bis zu 140 °C.
Altere Netze werden teilweise mit noch héheren Temperaturen von 180°C betrieben [61, S. 9]. Das
Druckniveau in Fernwiarmenetzen ist entsprechend hoch, um Verdampfen des Wassers und Kavitation
in den Pumpen zu verhindern. In &lteren Fernwarmenetzen oder fiir die Versorgung mit Prozesswérme
in Industrienetzen wird noch Wasserdampf als Transportmedium verwendet. Européische Fernwér-
menetze werden aber nach und nach auf Wasser als Transportmedium umgestellt [92, S. 66]. In der
vorliegenden Arbeit werden deshalb nur Heilwassernetze betrachtet.

Der Transport des heiflen Wassers zum Verbraucher erfolgt im Vorlauf. Die Verbraucher entnehmen
dem Wasser tiber Warmetauscher Energie und kiihlen es dadurch ab. Anschlieend wird das kalte Was-
ser im Riicklauf zur Warmequelle zuriicktransportiert und dort wieder erwéarmt. Fiir die Férderung
des Wassers in den Rohrleitungen ist ein Druckunterschied zwischen Vor- und Riicklauf notwendig,
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welcher durch Umwéalzpumpen hergestellt wird. Der hchste Druck im Netz befindet sich am Ausgang
der Umwélzpumpen bzw. der Warmeeinspeisung und wird Vorlaufdruck genannt. Anschlieend nimmt
der Druck durch vor allem reibungsbedingte Druckverluste hin zu den Wéarmeverbrauchern ab. Die
Wirmetauscher benétigen dort einen Mindestdifferenzdruck fiir die Warmeentnahme und verringern
somit den Druck von Vor- zu Riicklauf weiter [92, S. 59]. Im Riicklauf treten erneut Druckverluste auf
bis zum niedrigsten Druck im System am Eingang der Umwalzpumpen bzw. der Warmeeinspeisung,
dem Riicklaufdruck. Abbildung 2.2 zeigt beispielhaft den Druckverlauf in einem Fernwérmenetz. Dort
sind auch die Differenzdriicke der Warmeverbraucher zu sehen und am Ende des Netzes der Netz-
schlechtpunkt, welcher den Warmeverbraucher mit dem minimalen Differenzdruck zwischen Vor- und
Riicklauf darstellt.
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Abbildung 2.2.: Beispielhaftes Druckdiagramm eines Fernwirmenetzes nach [92, S. 59].

Der Differenzdruck zwischen Vor- und Riicklauf wird also durch die Umwaélzpumpen bereitgestellt.
Zusatzlich ist eine Druckhaltung notwendig, um das Druckniveau festzulegen. Dies erfolgt {iber Druck-
haltepumpen, welche mit einem Ausgleichsbehélter verbunden sind. In Fernwirmenetzen treten per-
manent geringe Wasserverluste durch nicht-ortbare Leckagen auf und auch Temperaturdnderungen
des Wassers fiihren zu Volumenédnderungen im Leitungssystem. Fehlendes Wasservolumen kann durch
die Druckhaltepumpen aus dem Ausgleichsbehélter ins Fernwérmenetz nachgefiillt werden. Im Falle
eines Uberdrucks im System kann Wasser durch Uberstromventile auch in den Ausgleichsbehélter
zuriickflieflen. [92, S. 61]

Die fiir diese Arbeit relevanten Komponenten eines Fernwarmenetzes werden im Folgenden kurz vor-
gestellt. Dabei wird vordergriindig auf die technischen Ausfiihrungsarten der Komponenten und deren
Funktionsweise eingegangen. Die physikalische Beschreibung und Berechnung der Komponenten wird
in Kapitel 5 (Thermo-hydraulische Modellierung von Fernwdrmenetzen) ausgefiihrt.

2.1.1. Wiarmeerzeugungsanlagen

Waérmeerzeugungsanlagen speisen Warmeenergie in Fernwéirmenetze ein. Fiir diesen Zweck werden je
nach Warmebedarf und Ausdehnung eines Netzes eine oder mehrere Anlagen eingesetzt. Ein grofer
Teil der Warme kann zum Beispiel von zentralen Heizkraftwerken (HKW) ins Netz gespeist wer-
den, wéhrend bei Bedarf im System verteilte Heizwerke (HW) unterstiitzen. Die zentrale Versorgung
kann von KWK-Anlagen iibernommen werden, welche sowohl Strom als auch Wéarme produzieren
und gegeniiber einer separaten Erzeugung héhere Wirkungsgrade aufweisen. In KWK-Anlagen wird
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der Hochdruckdampf aus der Turbine nicht so weit entspannt wie bei der reinen Stromerzeugung,
sondern die im Dampf enthaltene Wérme fiir Heilwasser oder als Prozessdampf verwendet. Durch
diese frithere Entnahme geht ein Teil der im Dampf enthaltenen Energie fiir die Stromproduktion
verloren, allerdings ist der Wirkungsgrad der Anlage durch die Nutzung der Wéarme insgesamt hoher.
Der Energienutzungsgrad einer KWK-Anlage liegt beispielsweise bei Gas-und Dampfkraftwerken bei
etwa 88 % verglichen mit 66 % bei getrennter Strom- und Wéarmeerzeugung. Verluste lassen sich somit
deutlich reduzieren. [69, S. 21-24]

Als Energiequellen werden fossile Energietriiger wie Kohle, Gas oder Ol eingesetzt. Zusitzlich kénnen
Miillverbrennungsanlagen Wéarme in die Netze einspeisen und auch regenerative Warmequellen wie
Geothermie, Biogas, Biomasse oder Solarthermie kénnen verwendet werden. Wenn iiberméfig viel
Strom zum Beispiel durch Windenergie produziert wird, kommen auch Elektroerhitzer (Power-To-
Heat-Anlage) zum Einsatz. In Industriegebieten kann entstehende Abwéirme in lokale Dampfnetze
oder ebenfalls in Fernwéirmenetze eingespeist werden.

Speicher werden in Fernwidrmenetzen eingesetzt, um eine flexiblere Versorgung zu erreichen. Prinzipi-
ell kommen die drei Technologien der sensiblen, latenten und thermochemischen Wérmespeicherung
infrage [92, S. 41]. Bei der sensiblen Wéarmespeicherung wird erwérmtes Medium gespeichert. Die
Energiedichte ist dabei im Vergleich am niedrigsten. Hier kann zum Beispiel Wasser in drucklosen
Speichern bei unter 100°C oder aufgrund des Dampfdrucks in bedriickten Speichern bei hoheren
Temperaturen gespeichert werden. Speicher kénnen iiber- oder unterirdisch installiert und miissen
mit zunehmender Speicherdauer besser von der Umgebung isoliert werden. Fiir Speicherung héhe-
rer oder niedriger Temperaturen kénnen auch andere Medien wie zum Beispiel Thermodl eingesetzt
werden. Bei Latentwéirmespeichern wird neben der Speicherung bei hohen Temperaturen auch die
Energie fiir einen Phaseniibergang gespeichert. Haufig werden Salze verfliissigt, welche bei der Entla-
dung Wérme tiber die Abkiihlung und Verfestigung abgeben. In thermochemischen Speichern werden
chemische Reaktionsprodukte getrennt und gespeichert. Bei der Entladung findet eine exotherme Re-
aktion statt und Energie wird frei. Thermochemische und latente Speicher sind derzeit aufgrund des
niedrigen Entwicklungsstands in Fernwdrmenetzen kaum in der Anwendung. In gut isolierten Tanks,
Latentwérmespeichern, thermochemischen oder unterirdischen Speichern wie zum Beispiel Aquifer-
oder Kavernenspeichern kann Warme iiber lange Zeit gelagert werden. Damit eignen sie sich auch als
saisonale Speicher, welche die Unterschiede zwischen Sommer und Winter ausgleichen kénnen, und
sind somit fiir die zunehmende Verwendung regenerativer Energien interessant. Zum Beispiel kann
Solar- oder Geothermiewédrme, welche im Sommer tiberschiissig zur Verfiigung steht, in saisonalen
Speichern fir den Winter gespeichert werden. [92, S. 42-47]

2.1.2. Pumpen

Pumpen werden fiir die Druckhaltung und Umwalzung des Mediums eingesetzt. Bei der Umwélzung
kann ein Differenzdruck zwischen Ein- und Ausgang der Pumpe eingestellt oder ein bestimmtes Vo-
lumen geférdert werden. Die Pumpen sind in den Wérmeerzeugungsanlagen installiert oder werden
dezentral im Netz verteilt als Druckerh6hungsanlagen (DEA) eingesetzt. Diese sind zum Beispiel in
Fernwérmenetzen notwendig, in denen das Medium iiber weite Entfernungen mit hohen Druckverlusten
gefordert wird. Umwélzpumpen oder DEAs kénnen sowohl im Vor- als auch im Riicklauf eingesetzt
werden. In der Regel werden in Pumpstationen drei Pumpen des gleichen Typs parallel geschaltet
[69, S. 99]. Zwei Pumpen sind dann permanent im Betrieb, wiahrend die dritte Pumpe als Redundanz
oder Reserve fiir hohe zu fordernde Warmestrome dient. In Fernwéarmenetzen werden Kreiselpumpen
verschiedener Bauarten verwendet, welche stufenlos regelbar von Elektromotoren angetrieben werden
[69, S. 100] [92, S. 51].




2. Grundlagen

2.1.3. Ventile und Absperrarmaturen

Ventile werden eingesetzt, um als Regelventile den Durchfluss in Leitungen zu begrenzen oder komplett
abzusperren. Vollstandig getffnete Ventile verhalten sich hydraulisch ndherungsweise wie Rohrleitun-
gen [92, S. 77]. Je nach Bauweise entsteht ein zusétzlicher Druckverlust durch in der Stromung befind-
liche Bauteile. Geschlossene Ventile verhindern den Durchfluss und werden eingesetzt, um bestimm-
te Versorgungsgebiete kurzzeitig fiir Wartungsarbeiten oder bei Leckagen abzusperren. Teilgeoffnete
Ventile verursachen in der Stromung einen zusétzlichen Widerstand, welcher Druck und Durchfluss
beeinflusst. So kann der Durchfluss und Druck in ein bestimmtes Gebiet begrenzt und ein Ventil zum
Beispiel fiir die Regelung des Differenzdrucks eingesetzt werden. Des Weiteren haben Offnungs- und
SchlieBvorgéinge dynamische Effekte, welche zu Druckspitzen fithren kénnen. Diese Vorgénge sollten
somit nicht beliebig schnell erfolgen.

2.1.4. Rohrleitungen

Fernwérmenetze bestehen haufig aus zwei Teilnetzen: dem Vor- und Riicklauf. Ein solches Netz wird
Zweileitersystem genannt. In einigen Fernwarmenetzen werden auch Dreileitersysteme eingesetzt. In
diesen kann eine getrennte Versorgung mit Heiflwasser bei konstanter und variabler Temperatur durch
zwei Vorlaufleitungen erfolgen. Die Vorlaufleitung mit fixer Temperatur kann etwa fiir die Klimatisie-
rung oder Versorgung mit Warmwasser eingesetzt werden [61, S. 9]. Auch ein Einsatz von Systemen
mit nur einer Vorlaufleitung, aber zwei Riicklaufleitungen ist unter anderem bei stark unterschiedlichen
Riicklauftemperaturen sinnvoll [92, S. 81]. Die Vorteile von zwei Vorlauf- und zwei Riicklaufleitungen
lassen sich in Vierleiternetzen kombinieren. In dieser Arbeit werden nur Zwei- und Dreileitersysteme
untersucht.
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a) Sternformiges Fernwirmenetz b) Ringformiges Fernwirmenetz

Abbildung 2.3.: Beispiele fiir Topologien von Fernwérmenetzen.

Fernwérmenetze konnen weiterhin in verschiedene Topologien kategorisiert werden. Je nach Aufbau des
Rohrleitungssystems wird ein Netz als sternférmig, ringférmig oder vermascht bezeichnet [92, S. 81 f.].
Sternférmige oder auch strahlenférmig genannte Netze weisen die einfachste Topologie auf. Sie sind
nicht vermascht und jeder Warmetauscher im System ist genau auf einem Weg mit der Wéarmeein-
speisung verbunden. Existiert nur ein einspeisendes Kraftwerk im System, ist die Flussrichtung in
den Leitungen stets gleichgerichtet. Ringférmige Netze bestehen aus einer ringférmigen Masche, an
welche alle Warmetauscher angeschlossen sind. Beispiele fiir stern- und ringférmige Netze sind in Ab-
bildung 2.3 dargestellt. Die Miinchner Fernwérmenetze sind historisch gewachsene vermaschte Netze
wie zum Beispiel das Netz in Abbildung 2.4. In dieser Art Fernwidrmenetz kann eine beliebige Anzahl
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von Maschen vorhanden sein. Verbraucher kénnen aus verschiedenen Richtungen mit Warme versorgt
werden. Vermaschte Netze machen die Versorgung flexibler und erhéhen durch die mogliche Versor-
gung der Abnehmer aus mehreren Richtungen die Versorgungssicherheit [92, S. 81]. Allerdings geht
dies auf Kosten der Komplexitdt des Netzes. Im weiteren Verlauf dieser Arbeit werden vermaschte

Netze behandelt.
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Abbildung 2.4.: Beipiel fiir ein maschenférmiges Fernwarmenetz.
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In Fernwéirmenetzen werden unterschiedliche Arten von Rohrleitungen abhéngig von deren Anwen-
dungszweck eingesetzt. Einflussfaktoren fiir die Entscheidung fiir einen Rohrtyp sind zum Beispiel
das im Netz verwendete Medium (Wasser oder Dampf) sowie die Netzparameter wie Temperatur und
Druck. Rohrleitungen bestehen aus einem inneren Rohr, auch Mediumrohr genannt, durch welches
das Medium flieit, einer Warmeddmmung und einem Mantelrohr wie in Abbildung 2.5 dargestellt.

Mantelrohr

Mediumrohr

Wérmedammung

Abbildung 2.5.: Schematische Darstellung einer Rohrleitung mit Mediumrohr, Warmeddmmung und
Mantelrohr nach [100, S. 78].

Fiir die Rohre wird als Material Stahl oder Kunststoff eingesetzt. Bei Stahlmantelrohren sind das
innere und &uflere Rohr aus Stahl gefertigt. Zusétzlich besteht die Warmeddmmung bei Stahlman-
telrohren aus einer Wéarmeddammung und einem evakuierten Raum. Die Rohre eignen sich fiir die
héchsten Temperaturen bis 400 °C und Driicke bis 64 bar sowie fiir die Verwendung bei hohen Au-
Benbelastungen [69, S. 108] [92, S. 70]. Kunststoffmantelrohre werden aus einem inneren Rohr aus
Stahl und einem &ufleren Rohr aus Kunststoff gefertigt und halten aufgrund des verwendeten Wérme-
schutzes aus Polyurethan im Dauerbetrieb nur Temperaturen von 130 °C bis 140 °C und Driicken bis
25 bar stand [69, S. 105] [92, S. 69]. Bei Vollkunststoffrohren, auch Kunststoffmediumrohre genannt,
sind beide Rohre aus Kunststoff gefertigt und maximale Temperaturen von 95°C und maximale Drii-
cke von 6 bar zulassig [92, S. 69]. Im Gegensatz zu Stahlrohren besteht bei Vollkunststoffrohren nicht
die Gefahr der Korrosion. Allerdings eignen sie sich nicht fiir die in dieser Arbeit behandelten Fern-
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wéarmenetze mit hohen Temperaturen und werden nicht weiter behandelt.

Durch die verschiedenen Materialien haben die Rohre einen Einfluss auf die hydraulischen und thermi-
schen Eigenschaften eines Fernwéarmenetzes. Die Oberfliche des Mediumrohrs beeinflusst durch dessen
Wandrauigkeit die hydraulischen Verluste. Die fiir die Rohre und Warmedédmmung verwendeten Mate-
rialien bestimmen wichtige Parameter des Warmeverlusts. Da Rohre nicht perfekt von der Umgebung
isoliert sind, entsteht beim Durchlaufen der Rohre ein Temperaturabfall und Wéarme wird an die Um-
gebung abgegeben. Jede Materialschicht weist dabei eine bestimmte Warmeleitfahigkeit auf. Zwischen
den Materialien und Fluiden bestimmt der Wérmeiibergangskoeffizient die Wérmeiibertragung. Im
Falle von Stahlmantelrohren kommt durch das zwischen Isolation und Mantelrohr vorhandene Va-
kuum noch die Ubertragung durch Wéirmestrahlung hinzu, welche durch den Emissions- und den
Absorptionskoeffizienten der emittierenden und absorbierenden Schichten definiert ist. Auch die Ver-
legeart der Rohre iiber oder unter der Erde hat einen wesentlichen Einfluss auf den insgesamt fiir ein
Rohr berechenbaren Wéarmedurchgangskoeffizienten. Vor- und Nachteile von ober- oder unterirdische
verlegten Rohrleitungen kénnen zum Beispiel in [92, S. 84] nachgelesen werden.

2.1.5. Wirmetauscher

Warmetauscher werden verwendet, um Warme zwischen zwei Fluiden zu iibertragen. In Warmeerzeu-
gungsanlagen iibergeben Warmetauscher Warme von der Erzeugungsquelle an das Fluid im Riicklauf
des Fernwéirmenetzes. In Warmeiibergabestationen iibergeben Wérmetauscher Warme vom Vorlauf des
Fernwérmenetzes an den Riicklauf der Abnehmer. Die Wasserkreislaufe der Erzeugung, des Fernwér-
menetzes und der Abnehmer sind somit hydraulisch getrennt. Netze, bei welchen direkt das Medium
des Netzes durch Heizkorper stromt [69, S. 5], werden hier nicht behandelt.

Die Wérmeiibergabestationen haben eigene Regelungen, um den Durchfluss und somit den iibertra-
genen Wérmestrom zu regeln. Fiir die korrekte Funktionsweise muss auf der Fernwirmenetzseite ein
Mindestdifferenzdruck zur Verfiigung gestellt werden [92, S. 59]. Die Wéarmeiibergabestationen regeln
den Durchfluss so, dass die bendtigte Warmeleistung dem Medium entnommen und eine bestimmte
Temperatur auf der Verbraucherseite erreicht wird. Auflerdem muss am Ausgang der Station eine
maximal zuléssige Temperatur des Mediums im Riicklauf eingehalten werden [92, S. 152]. Niedrige
Riicklauftemperaturen sind fiir die Effizienz des Fernwarmenetzes von Vorteil (siche Kapitel 3.3.1).

a) Gleichstromprinzip b) Gegenstromprinzip

Abbildung 2.6.: Warmetauscher nach dem Gleich- und Gegenstromprinzip nach [100].

Wirmetauscher werden in der Bauart als Plattenwédrmetauscher oder in Rohrbauweisen verwendet.
Zwei Medien werden jeweils in zwei oder mehreren Platten oder Rohren aneinander vorbeigefithrt und
tauschen Wéarme aus. Dabei kénnen unter anderem das Gleichstrom- oder Gegenstromprinzip genutzt
werden. Beim Gleichstromprinzip flieen die Medien in die gleiche Richtung, beim Gegenstromprinzip
entsprechend gegensétzlich. Beide Prinzipien sind in Abbildung 2.6 dargestellt. In Gegenstromwéarme-
tauschern kann im Vergleich zu Gleichstromwarmetauschern bei gleicher Austauschfliche eine grofiere
Wirmemenge vom warmen an das kalte Medium tibertragen werden [128, S. 43].
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2.2. Grundlagen der Optimierung

In dieser Arbeit soll die optimale Regelung verteilter Warmeeinspeisung in Fernwédrmenetzen unter-
sucht werden. Daher werden hier Grundlagen der Optimierung und aktuell angewandter Verfahren
vorgestellt.

2.2.1. Zielfunktion und Nebenbedingungen

Mathematisch kann eine Optimierung als die Minimierung oder Maximierung einer Funktion, der soge-
nannten Zielfunktion, beschrieben werden. Die Zielfunktion kann dabei weiterhin Nebenbedingungen
unterliegen, welche ebenfalls durch Funktionen dargestellt werden und Restriktionen bzw. Grenzwerte
darstellen. Das Optimierungsproblem lautet wie in [90, S. 3] und [95, S. 11] definiert:

i 2.1
Inin f(x) (2.1)
unter Beriicksichtigung von (u. B. v.)
c(x) =0,c e R™, (2.2)
h(z) <0,h € RY. (2.3)

Das Ziel einer Optimierung ist die Minimierung der skalaren Zielfunktion f(x). Der Dimension n des
Variablenvektors & sind keine Grenzen gesetzt. Bei der Optimierung sollen die Gleichungsnebenbedin-
gungen ¢(x) und die Ungleichungsnebenbedingungen h(x) eingehalten werden. Fiir eine Optimierung
muss die Dimension m kleiner als n sein, da « sich sonst aus den Gleichungsnebenbedingungen ergibt.
Der Dimension ¢ der Ungleichungsnebenbedingungen sind keine Grenzen gesetzt. [95, S. 11]

2.2.2. Klassifikation von Optimierungsproblemen

Optimierungsprobleme zeichnen sich durch verschiedene Charakteristika aus, welche hier grundlegend
vorgestellt werden. Zunéchst kann zwischen Problemen mit und ohne Nebenbedingungen unterschieden
werden. In dieser Arbeit werden Optimierungen mit Nebenbedingungen durchgefiihrt. Des Weiteren
kann nach den verwendeten Zielfunktionen und Nebenbedingungen klassifiziert werden. Besteht ein
Problem aus einer linearen Zielfunktion mit linearen Gleichungs- und Ungleichungsnebenbedingungen,
handelt es sich um eine lineare Optimierung, auch lineare Programmierung oder lineares Programm
genannt. Sind entweder Zielfunktionen oder Nebenbedingungen nicht-linear, wird das Problem als
nicht-lineare Optimierung beschrieben. Eine weitere Klasse von Optimierungsproblemen und Unter-
klasse der nicht-linearen Optimierung ist die quadratische Programmierung. Diese besteht aus der
Optimierung einer quadratischen Zielfunktion mit linearen Nebenbedingungen [90, S. 448]. Fiir die
jeweiligen Optimierungsprobleme gibt es Methoden, welche je nach spezifischem Anwendungsfall ver-
wendet werden kénnen. Methoden der einfacher lésbaren linearen und quadratischen Optimierung
konnen auch fiir nicht-lineare Optimierungsprobleme adaptiert werden [90, S. 101].

Weiterhin kann zwischen diskreten und stetigen Optimierungen unterschieden werden [90, S. 5]. Bei
diskreten Optimierungen werden binére oder ganzzahlige Variablen verwendet. Der Einsatz von bi-
nédren Variablen kann zum Beispiel fiir die Bestimmung des An- und Aus-Zustands von Heizwerken
verwendet werden. Probleme dieser Art werden, wie spéater in Kapitel 3.3.2 beschrieben, oft als ge-
mischt ganzzahlige lineare Probleme formuliert, auch Mized-Integer Linear Programming (MILP) ge-
nannt. Bei stetigen Optimierungen sind alle Variablen und entsprechend auch die Zielfunktion und
Restriktionen stetig. Diese Art von Problemen sind in der Regel einfacher l6sbar, da keine Spriinge in
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a) Konvexe Funktion b) Nicht-konvexe Funktion

Abbildung 2.7.: Konvexe Funktion mit markiertem globalem Minimum und nicht-konvexe Funktion
mit einem globalen (1) sowie einem lokalen (2) Minimum, nach [95, S. 15].

den Werten der Zielfunktion und Nebenbedingungen entstehen [90, S. 5]. Bei der Optimierung der Er-
zeugungsanlagen von Fernwarmenetzen mit An- und Aus-Zustdnden und nicht-linearen Modellen als
Restriktionen handelt es sich um ein gemischt ganzzahliges nicht-lineares Problem, auch Mixed-Integer
Non-Linear Programming (MINLP) genannt.

Wichtig ist ebenfalls die Unterscheidung zwischen der globalen und lokalen Optimierung. Bei der loka-
len Optimierung wird ein lokales Optimum gesucht, an welchem die Restriktionen erfiillt werden und
der Wert der Zielfunktion kleiner ist als der Wert aller umliegenden Punkte [90, S. 7]. Oft sind lokale
Optima ausreichend fiir eine Lésung eines Problems. Handelt es sich um ein konvexes oder lineares Op-
timierungsproblem, ist ein lokales Optimum auch das Globale [90, S. 7]. Bei nicht-konvexen Problemen
ist dies nicht der Fall und das globale Optimum lasst sich oft nur schwer bestimmen. Die Schwierigkeit
lasst sich anhand des Beispiels einer konvexen und einer nicht-konvexen Funktion in Abbildung 2.7
darstellen. Die konvexe Funktion hat nur ein globales Minimum, wahrend die nicht-konvexe Funktion
tiber zwei lokale Minima verfiigt, von welchen nur eines das globale Minimum ist. In [95] sind die
mathematischen Beschreibungen zum Beispiel fiir konvexe Funktionen und genauere Definitionen der
Optimierungsprobleme beschrieben, welche hier nicht weiter ausgefithrt werden sollen.

Zuletzt kann zwischen der stochastischen und deterministischen Optimierung unterschieden werden
[90, S. 7]. Bei deterministischen Optimierungen sind die Gleichungen fiir die Zielfunktion und Re-
striktionen vollstdndig bekannt. Bei einigen Problemen ist dies nicht der Fall und Parameter des ver-
wendeten Modells sind nicht bekannt oder unsichere Eingangsdaten sind vorhanden. Wenn allerdings
Erwartungswerte bekannt sind oder berechnet werden kénnen, konnen diese anschlieflend in stochasti-
schen Optimierungen beriicksichtigt werden. In der robusten Optimierung miissen einige Restriktionen
so fiir alle moglichen Werte einer Variablen eingehalten werden. Stochastische Optimierungen werden
héufig durch die Formulierung mehrerer deterministischer Optimierungsprobleme gelost [90, S. 7].
Nicht zu verwechseln ist die stochastische Optimierung mit stochastischen Verfahren fiir die Opti-
mierung, welche in Kapitel 2.2.6 behandelt werden und auf stochastischer Anderung der Variablen
wahrend des Optimierungsprozesses basieren.

2.2.3. Optimalitatsbedingungen

Hier werden die notwendigen und hinreichenden Bedingungen fiir ein lokales Minimum beschrieben.
Fiir ein Minimum einer Funktion mit einer Variablen und ohne Nebenbedingungen ist eine notwendige
Bedingung erster Ordnung, dass die erste Ableitung am Minimum z* gleich 0 wird [95, S. 22]:

fl@*)=0 (2.4)

12



2.2. Grundlagen der Optimierung

Als notwendige Bedingung zweiter Ordnung gilt [95, S. 22]:

f(@)=0 und f"’(z*)>0 (2.5)
Als letztes folgt die hinreichende Bedingung, welche besagt, dass die zweite Ableitung gréfler 0 sein
muss [95, S. 22]:

f[(@*)=0 und f"(z*)>0 (2.6)

Bei einer Optimierung miissen die hinreichenden Bedingungen nicht unbedingt erfiillt werden [90, S. 16].
Fiir den Mehrgrofienfall gelten folgende erweiterte Bedingungen fiir ein Minimum «* [95, S. 39]:

Notwendige Bedingung 1. Ordnung: Vf(x*) =0 (2.7)
Notwendige Bedingung 2. Ordnung: Vf(z*) =0 und V?f(z*) >0

Hinreichende Bedingung: Vf(x*) =0 und V2?f(z*) >0

Bei Funktionen mit mehreren Variablen muss der Gradient V f(x*) gleich null und die Hesse-Matrix
V2 f(x*) positiv definit sein, also nur Eigenwerte grofer 0 besitzen. Ein lokales Minimum liegt so an
einem Punkt, von welchem die Zielfunktion in jede Bewegungsrichtung nur ansteigt. Der Gradient und
die Hesse-Matrix der Zielfunktion sind folgendermaflen definiert:

[Of (")
ox}
Vi) =| : (2.10)
of (xz*)
L Ox}
[ 9% fer)  Of(x*) . 8f(z9)]
8:5{2 Ox; 0z} Oz oz},
Pfr) Pf(er) . Pf(z)
sz(cc*) _ O0x3 0z} 3132 Ox30x;, (2‘11)
i) 0f(a) 21 (a")
| 0z3,0x] Oaxj0xy x|

Die bisherigen Bedingungen beschreiben das Minimum der Zielfunktion f(x*) des Optimierungspro-
blems. Allerdings werden keine Gleichungs- und Ungleichungsnebenbedingungen beriicksichtigt, welche
in dieser Arbeit notwendig sind. Fiir diesen Fall wird zunéchst eine Funktion definiert, welche sowohl
die Zielfunktion als auch Gleichungs- und Ungleichungsnebenbedingungen enthélt. An diese sogenannte
Lagrange-Funktion kénnen anschlieBend Bedingungen gestellt werden. Die skalare Lagrange-Funktion
L kann folgendermafien mit dem Vektor der Lagrange-Multiplikatoren A € R™ und dem Vektor der
Kuhn-Tucker-Multiplikatoren p € RY formuliert werden [95, S. 87]:

Lz, p) = f(x) + A e(x) + p' h(zx) (2.12)

Wie bereits in den vorangegangenen Beispielen gilt, dass die notwendige Bedingung 1. Ordnung ei-
ne Ableitung bzw. einen Gradienten von 0 der Zielfunktion am lokalen Minimum x* voraussetzt.
Hier werden nun Anforderungen an die Gradienten der Lagrange-Funktion gestellt. Es existieren die
Multiplikatoren A* und p*, so dass [95, S. 88]:

Vo L(x*, X, 1) = Vo f () + M V,e(a*) + p* ' Vo h(z*) = 0 (2.13)
VaL(x* A", p*) = ¢e(x*) = (2.14)
h(z*) <0 (2.15)
hz")'p* =0 (2.16)

p >0 (2.17)
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2. Grundlagen

Zunéchst muss der Gradient der Lagrange-Funktion geméfi Gleichung (2.13) null werden. In diesem
Fall wurde ein lokales Minimum gefunden, von welchem aus nur Bewegungsrichtungen existieren, in
welche entweder die Zielfunktion wachst oder die Nebenbedingungen verletzt werden. Zudem miissen
nach (2.14) die Gleichungs- und nach (2.15) die Ungleichungsnebenbedingungen erfiillt sein. Die Be-
dingungen (2.16) und (2.17) schrénken die Problemstellung weiter ein und helfen bei der Definition
der Optimierungsrichtung. Hier wird zwischen aktiven und inaktiven Nebenbedingungen unterschie-
den. Fiir eine aktive Nebenbedingung gilt h;(x) = 0, fiir eine inaktive Nebenbedingung h;(x) < 0.
Durch die Definition von (2.16) und (2.17) werden inaktive Nebenbedingungen in einem Optimum
nicht beriicksichtigt. Des Weiteren kann bei erfiillten Bedingungen (2.13) und (2.16) und nicht erfiill-
ter Bedingung (2.17) eine Richtung definiert werden, welche die Lagrange-Funktion weiter verkleinert
[95, S. 88 f.]. Die notwendigen Bedingungen 1. Ordnung werden auch Kuhn-Tucker- [95, S. 87] bzw.
Karush-Kuhn-Tucker-Bedingungen [90, S. 321] genannt.

Die notwendige Bedingung 2. Ordnung (2.18) und hinreichende Bedingung (2.19) fiir ein lokales Opti-
mum kénnen nun wieder iiber die positive Semi-Definitheit, bzw. positive Definitheit der Hesse-Matrix,
in diesem Falle der Lagrange-Funktion gestellt werden [95, S. 92]. In beiden Fillen miissen auch die
notwendigen Bedingungen 1. Ordnung (2.13) bis (2.17) erfiillt sein.

V2 L(z* X, u*) =0 (2.18)
V2 L(x* N, pu*) -0 (2.19)

Nachdem die Bedingungen fiir Minima von Optimierungsproblemen ohne und mit Nebenbedingungen
definiert wurden, werden im Folgenden einige Optimierungsalgorithmen vorgestellt, welche spéter in
Optimierungen fiir Ansétze der Systemidentifikation, des maschinellen Lernens oder die Optimierung
im Rahmen einer MPC verwendet werden. Géangige Methoden werden zum Beispiel in [90] und [95]
detailliert beschrieben. Einfache Probleme kénnen analytisch gelost werden. Ist dies nicht der Fall,
werden numerische Verfahren fiir die Bestimmung lokaler Optima verwendet. Einige Verfahren werden
zunéchst theoretisch vorgestellt. Die in dieser Arbeit verwendeten Umsetzungen werden anschlieflend
am Ende von Kapitel 2.2.5 beschrieben.

2.2.4. Lokale Optimierung ohne Nebenbedingungen

Zunéchst werden die Grundlagen der numerischen Verfahren fiir lokale Optimierungen ohne Nebenbe-
dingungen beschrieben. Die in dieser Arbeit behandelten Optimierungsprobleme sind zwar solche mit
Gleichungs- und Ungleichungsnebenbedingungen, allerdings werden die beschriebenen Verfahren auch
dort mit verdnderten Zielfunktionen und erweiterten Ansétzen eingesetzt. Lokale Optimierungsalgo-
rithmen ohne Nebenbedingungen werden zum Beispiel in [90, S. 10 ff.] und [95, S. 37 ff.] vorgestellt.
In diesem Kapitel wird ein Uberblick der vorhandenen Algorithmen nach [90, S. 18 ff.] gegeben.

Zunichst muss ein Startpunkt @y angegeben oder vom Algorithmus festgelegt werden. Anschlieffend
werden von einem Algorithmus Iterationen {a:k}}gn:fo gebildet, bis ein lokales Minimum mit ausreichen-
der Genauigkeit gefunden oder Abbruchkriterien erfiillt werden, welche zum Beispiel durch fehlenden
Fortschritt bei der Optimierung festgelegt sind. An einem Punkt xj sucht ein Algorithmus einen Punkt
Zj+1, an welchem die Zielfunktion f(x) des Problems kleiner wird. Die am héaufigsten verwendeten
Algorithmen, welche die Richtung und Weite des nichsten Schritts definieren, sind die Algorithmen
Line-Search und Trust-Region [90, S. 18].
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2.2. Grundlagen der Optimierung

Line-Search

Line-Search sucht entlang einer Richtung p; die Schrittweite o > 0, welche die Funktion

f(zr + apy) (2.20)

minimiert [90, S. 19]. Die Suchrichtung kann zum Beispiel durch das Gradientenverfahren bestimmt
werden, auch gradient descent oder method of steepest descent genannt. An dem Punkt k wird dabei der
Gradient der Zielfunktion berechnet und anschlieffend der negative Gradient —V f(x) als Suchrich-
tung festgelegt [90, S. 20 f.]. Das Verfahren kann bei komplexen Optimierungsproblemen zu langen
Rechenzeiten fithren. Andere Verfahren zur Bestimmung der Suchrichtung sind daher zum Beispiel
die Newton-Verfahren. Bei diesen basiert die Suchrichtung auf der Anndherung der Zielfunktion als
Modellfunktion in Form eines Taylorpolynoms zweiter Ordnung [90, S. 22]:

Flas +p) ~ fla) +p" V() + 50"V wi)p " mi(p) (2.21)

Diese quadratische Modellfunktion my(p) wird durch die Newton-Suchrichtung pkN minimiert, welche
durch Nullsetzen der Ableitung der Modellfunktion gefunden wird [90, S. 22]:

pr = —(Vf(@r) 'V f(xk) (2.22)

Ein Vorteil von Newton-Methoden ist die hohe Konvergenzgeschwindigkeit bei gut gewahlten Start-
werten. Auflerdem kann die Schrittweite o zu 1 gewéhlt und muss nur gedndert werden, falls mit dieser
Schrittweite keine ausreichende Reduktion der Zielfunktion gefunden wird. Ein Nachteil der Newton-
Suchrichtung ist, dass die Hesse-Matrix der Zielfunktion benétigt wird. Kann die Hesse-Matrix nicht
explizit formuliert werden, kann sie zum Beispiel durch Finite-Differenzen-Methoden angenédhert wer-
den. Gleiches gilt fiir den Gradienten, welcher sowohl fiir die Newton-Suchrichtung als auch fiir das
Gradientenverfahren benétigt wird. [90, S. 22 ff]

Eine Alternative zu den beiden bisher genannten Ansitzen bieten die sogenannten Quasi-Newton-
Verfahren, welche die Hesse-Matrix der Zielfunktion nur anndhern und in jedem Rechenschritt wieder
aktualisieren. Die Anndherung B}, welche hier nicht ndher beschrieben wird, wird anschlielend als
Ersatz fir die Hesse-Matrix der Zielfunktion in (2.22) eingesetzt [90, S. 24]:

pr = —By 'V (1) (2.23)

Ein bekannter Ansatz ist zum Beispiel der BFGS-Algorithmus nach Broyden, Fletcher, Goldfarb und
Shanno [90, S. 24 f.]. Fiir die Definition der Suchrichtung von Line-Search-Verfahren gibt es weitere
Ansétze, wie zum Beispiel konjugierte Gradientenverfahren.

Trust-Region

Die Alternative zum Line-Search-Ansatz Trust-Region definiert eine Modellfunktion my, welche sich
um den Punkt x; &dhnlich der Zielfunktion f(x) des Problems verhalt. AnschlieBend wird der Schritt
p durch die Minimierung von (2.24) definiert [90, S. 19].

my(xy + p) (2.24)

p muss dabei innerhalb der Trust-Region, einer maximalen Schrittweite Ak liegen. Falls die Zielfunkti-
on durch das Resultat nicht ausreichend verkleinert werden kann, wird die Trust-Region reduziert und
das Problem erneut gelost. Im Gegensatz zu dem Line-Search-Verfahren wird also zuerst die Schritt-
weite und anschlieffend die Richtung festgelegt. Die Modellfunktion wird in der Regel als quadratische
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2. Grundlagen

Funktion definiert [90, S. 19]:

my(xr, +p) = f(xx) +p" V (k) + %pTka (2.25)

By, ist hier, wie bei den bereits vorgestellten Newton-Verfahren, die Hesse-Matrix der Zielfunktion oder
eine Annédherung dieser und kann auch geméf eines Gradientenverfahrens als O definiert werden.

2.2.5. Lokale Optimierung mit Nebenbedingungen

Fiir lineare Funktionen mit Nebenbedingungen existieren Methoden des Linear Programming (LP),
welche in einigen Optimierungen fiir Fernwirmenetze in Kapitel 3.3.2 verwendet werden. Hier soll
allerdings nicht auf diese eingegangen werden, da in der vorliegenden Arbeit hauptséchlich nicht-lineare
Probleme behandelt und deshalb in diesem Abschnitt einige der Algorithmen fiir die nicht-lineare
Optimierung mit Nebenbedingungen kurz erldutert werden. Fir quadratische Funktionen steht zum
Beispiel Quadratic Programming (QP) zur Verfiigung. Andere Algorithmen sind Sequential Quadratic
Programming (SQP) und Interior-Point.

Quadratic Programming

Bei der quadratischen Programmierung handelt es sich um ein Verfahren zur Losung von Problemen
mit quadratischen Zielfunktionen und linearen Nebenbedingungen [95, S. 111]. Fiir die Losung der
in dieser Arbeit auftretenden nicht-linearen Probleme ist dieses Verfahren also nicht direkt geeig-
net, wird allerdings beispielsweise in den SQP Verfahren als Subproblem verwendet [90, S. 448]. Das
Optimierungsproblem ist hier [95, S. 111]:

minz! Qx + p’x (2.26)

mit x € R” und Q € R™*". Q muss dabei symmetrisch und positiv definit sein. Die Gleichungs- und
Ungleichungsnebenbedingungen lauten [95, S. 111]:

Ax =a (2.27)
Bz <b (2.28)

mit A € R™*" und B € R?*™ mit m < n und beliebigem ¢. Das Problem kann zum Beispiel durch
active-set-Verfahren gelost werden. Zu Anfang der Optimierung muss dabei ein zuléssiger Punkt xg
mit aktiven Ungleichungsnebenbedingungen B,z bekannt sein. Die Ungleichungsnebenbedingungen
(2.28) reduzieren sich damit zu [95, S. 111]:

B,x =b, (2.29)

Anschliefend kann fiir dieses Problem eine zu minimierende Lagrange-Funktion entsprechend Kapitel
2.2.3 formuliert werden [95, S. 112]:

Lz, p) =2 Qx+p'z+ AT (Ax — a) + pu" (Bux — b,) (2.30)

Die notwendigen Bedingungen 1. Ordnung sind linear [95, S. 112]:

V:L=Qx+p+ AN+ Blp=0 (2.31)
ViaL=Axz —a=0 (2.32)
V,.L=B.x—b,=0 (2.33)
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2.2. Grundlagen der Optimierung

In active-set-Verfahren nach [95, S. 112 f.] und [90, S. 467 ff.] wird das quadratische Problem iterativ
gelost. In jedem Schritt werden eine Menge aktiver Ungleichungen bestimmt und das Gleichungssystem
neu gelost, solange bis ein Minimum gefunden wurde. Dabei werden jeweils die Suchrichtung und
anschlieend die Schrittweite bestimmt. Auch andere Ansétze wie die Interior-Point-Methode kénnen
fir die Losung in jedem Schritt verwendet werden [90, S. 480].

Sequential Quadratic Programming

Beim Ansatz SQP wird das Problem der nicht-linearen Minimierung mit Nebenbedingungen gelost.
Als Bedingung fiir ein Optimum gelten also (2.13) bis (2.19). Die Lagrange-Funktion wird in jedem
Schritt als quadratische sowie die Nebenbedingungen als lineare Funktionen approximiert. Das folgende
so entstehende Problem kann in jedem Schritt mittels quadratischer Programmierung, wie vorab
beschrieben, gelost werden [90, S. 533], vgl. [95, S. 114 ff.]:

1
min f(zy) + Vf(x)'p+ 50" Vi Lip (2:34)
u. B. v. Ve(xp)'p + c(xy) = 0, (2.35)
Vh(zy)"p+ h(zy) < 0. (2.36)

Wie der Name des Verfahrens sagt, werden sequenziell Probleme der quadratischen Programmierung
gelost. Dabei konnen die im vorherigen Abschnitt beschriebenen active-set-Methoden [90, S. 529]
angewandt werden. In jedem Schritt miissen aktive Ungleichungsnebenbedingungen vorhanden sein,
welche zu Gleichungsnebenbedingungen umformuliert und anschliefend fiir die Lésung eines Problems
ohne Ungleichungsnebenbedingungen verwendet werden. Prinzipiell befindet sich der Algorithmus al-
so jederzeit an einem Punkt, an welchem Ungleichungsnebenbedingungen aktiv sind. Dieser duflere
zuldssige Rand des Losungsbereichs wird bis ins Minimum verfolgt [95, S. 117].

Nach [90, S. 530], [71, S. 10] und [95, S. 113] kann SQP als Newton-Verfahren fiir die Losung be-
schréankter nicht-linearer Gleichungssysteme bzw. der Karush-Kuhn-Tucker-Bedingungen aus Kapitel
2.2.3 gesehen werden. Des Weiteren gibt es auch Trust-Region-Ansétze fiir SQP. Da ein grofler Teil
des Rechenaufwands durch die Berechnung der Hesse-Matrix entsteht, kann diese wieder durch den
Quasi-Newton-Ansatz angendhert werden.

Interior-Point-Verfahren

Das Interior-Point-Verfahren wurde zunéchst fiir die Lineare Programmierung eingesetzt und spé-
ter auch fiir die Losung nicht-linearer Optimierungsprobleme. Nach Papageorgiou et al. [95, S. 117]
sind Interior-Point-Verfahren zusammen mit SQP die am héufigsten eingesetzten Algorithmen fiir die
Optimierung von nicht-linearen Problemen mit Nebenbedingungen. Im Gegensatz zu SQP wird beim
Interior-Point-Verfahren nicht ausgehend von aktiven Ungleichungsnebenbedingungen optimiert. Hier
wird aus dem zuléssigen Bereich vorgegangen, bis ein Minimum erreicht wird. In jedem Schritt miissen
die Ungleichungsnebenbedingungen strikt erfiillt werden, also h(x) < 0. Der sogenannte Barriere-
Parameter bestimmt dabei den Abstand vom Rand des Lésungsbereichs. Somit kann das Optimie-
rungsproblem unter der Verwendung der Schlupfvariablen s neu definiert werden [95, S. 118]:

min f() (2.37)
u. B. v. ¢(x) =0, (2.38)
h(z)+s=0 (2.39)
s>0. (2.40)
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2. Grundlagen

Fiir dieses Problem werden wieder die Lagrange-Funktion sowie die notwendigen Bedingungen 1. Ord-
nung bestimmt, was hier nicht ndher ausgefithrt wird. Das aus den notwendigen Bedingungen entste-
hende nicht-lineare Gleichungssystem kann zum Beispiel durch das Newton-Verfahren gelést werden,
um eine Suchrichtung zu erhalten. AnschlieBend werden die Schrittweite bestimmt und das Problem
in dem erreichten Punkt erneut gelost. Der Algorithmus wird wiederholt, bis ein Minimum gefunden
wurde. Statt dieser Vorgehensweise nach dem Line-Search-Verfahren kann auch wieder der Trust-
Region-Ansatz verwendet werden. [95, S. 118 ff.]

Implementierungen der Verfahren

Im Folgenden werden kurz einige der Optimierer aufgefiihrt, welche in den spéteren Teilen der Arbeit
verwendet und getestet werden. Zum Beispiel ist der Optimierer We Optimize Really Huge Problems
(WORHP) [22] zu nennen. Dieser Algorithmus basiert auf dem SQP-Ansatz. Die Losung der ap-
proximierten quadratischen Subprobleme mittels des active-set-Verfahrens wird allerdings bei grofien
Problemen sehr komplex [95, S. 117 f.]. Stattdessen wird bei WORHP ein Interior-Point-Algorithmus
verwendet, um die Suchrichtung zu finden und anschlielend die Schrittweite durch Line-Search ermit-
telt. Die Ableitungen erster und zweiter Ordnung sind bei der Optimierung nétig, kénnen allerdings
auch von WORHP selbst durch Finite-Differenzen-Verfahren oder Quasi-Newton-Methoden angené-
hert werden. WORHP kann zum Beispiel in MATLAB® oder C++ eingebunden werden.

Des Weiteren wird der Optimierer fmincon von MATLAB® verwendet [122]. Bei diesem Optimierer
stehen einige unterschiedliche Algorithmen fiir die Losung nicht-linearer Probleme mit Nebenbedin-
gungen zur Auswahl. Zum Beispiel kann ein SQP-Algorithmus gewéhlt werden, welcher allerdings das
quadratische Subproblem nach dem active-set-Verfahren 16st. Zusétzlich sind ein Trust- Region- sowie
ein Interior-Point-Ansatz implementiert.

In Python wird der Optimierer minimize eingesetzt. Die hier angewandte Methode Sequential Least
SQuares Programming (SLSQP) ist ein SQP-Algorithmus, welcher in der Python Bibliothek scipy
[124] implementiert und in [71] beschrieben wird. Die Suchrichtung wird durch ein Subproblem der
quadratischen Programmierung, welches in ein lineares least-squares-Problem (Methode der kleinsten
Quadrate) transformiert wird, bestimmt [71, S. 20].

2.2.6. Globale Optimierung

Die in den letzten Kapiteln vorgestellten Algorithmen finden bei vielen Optimierungsproblemen nur
lokale Optima. Bei Problemen mit vielen lokalen Optima entspricht ein gefundenes lokales Optimum
nicht mehr unbedingt einer guten Losung. Die gefundene Losung hédngt auch besonders von den fiir
die Optimierung gewéahlten Startwerten ab. Fiir solche Probleme existieren weitere Optimierungsver-
fahren, welche in der Lage sind, globale Optima oder zumindest mehrere lokale Optima zu finden,
aus welchen dann entsprechend das beste ausgewéhlt wird. Hier kommen stochastische Verfahren zum
Einsatz, welche unter anderem in [95, S. 60 ff.] erldutert werden. Bei diesen Verfahren werden gezielt
Zufallsvariablen eingesetzt und Gradienten sind fiir die Richtungsfindung nicht mehr unbedingt nétig.
Es entsteht aber ein hoherer Rechenaufwand, verglichen mit lokalen Optimierungen. [95, S. 60 ff.]

Beispielhaft sollen genetische Algorithmen als Teil der evolutiondren Algorithmen nach [95, S. 62 f.]
kurz erldutert werden. Ziel eines genetischen Algorithmus ist die globale Maximierung einer Zielfunk-
tion. Basierend auf dem Prozess der Evolution werden verschiedene Punkte als sogenannte Indivi-
duen einer Bevolkerung definiert. Jedes Individuum besteht dabei aus verschiedenen Werten fiir die
Variablen der Optimierung, welche haufig in mehrstellige bindre Variablen entsprechend natiirlicher
Chromosomen transformiert werden. Nun werden die Verfahren der iterativen Selektion und Manipu-
lation auf eine Bevélkerung, also auf verschiedene Startpunkte angewandt. Bei der Selektion werden
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stochastisch Individuen aus der Bevolkerung ausgewéhlt. Die Wahrscheinlichkeit der Auswahl eines
Individuums wird dabei mittels dessen Mafl der Anpassung definiert, welches dem Verhéltnis des Ziel-
funktionswerts des Individuums und der summierten Zielfunktionswerte der Bevolkerung entspricht.
Die genetische Manipulation eines Individuums erfolgt dann in zwei Schritten. Bei der Rekombina-
tion werden Chromosomen bei zwei zufillig ausgewéhlten Individuen getauscht. Bei der Mutation
werden die Chromosomen eines Individuums selbst mit geringer Wahrscheinlichkeit verdndert. Dieses
Vorgehen wird solange wiederholt, bis das globale Optimum oder ein nach vorgegebenen Kriterien
ausreichendes lokales Optimum gefunden wird. [95, S. 62 f.]

Fir genetische oder evolutiondre Algorithmen gibt es wiederum viele unterschiedliche Implementie-
rungen. In der vorliegenden Arbeit werden Algorithmen in der Programmiersprache Python fiir die
globale Optimierung der hier behandelten Problemstellungen getestet. In Python kommt zum Beispiel
wieder die Bibliothek scipy [124] in Frage. Zur Auswahl stehen beispielsweise die Algorithmen basin-
hopping, brute force, dual annealing, differential evolution und simplicial homology global optimization
(shgo). Differential evolution zahlt zu den evolutioniren Algorithmen und eignet sich fiir nicht-lineare,
nicht-glatte und stetige Optimierungsprobleme. In [118] wird das Verfahren mit simulated annealing
und genetischen Algorithmen verglichen und gezeigt, dass mit differential evolution im Vergleich haufig
weniger Funktionsaufrufe notwendig sind. Eine relativ aktuelle Entwicklung ist der Algorithmus shgo,
welcher in [35] mit anderen Ansétzen wie Particle Swarm Optimization, Topographical Global Optimiza-
tion, basinhopping und differential evolution verglichen wird und dort gute Eigenschaften und kiirzere
Optimierungszeiten demonstriert. Der Algorithmus wurde fiir die Optimierung von Lipschitz-stetigen
Zielfunktionen entwickelt, also stetige Funktionen mit beschréankter Steigung. Allerdings werden auch
Losungen fiir nicht-konvexe, nicht-glatte und auch nicht-stetige Funktionen gefunden [124].

2.3. Modellpradiktive Regelung

Eine Modellpradiktive Regelung, auch Model Predictive Control (MPC), optimiert die Steuergréfien
eines Systems iiber einen zeitlichen Horizont unter Verwendung eines dynamischen Prozessmodells und
wendet diese auf das System an. MPCs eignen sich fiir Mehrgréfiensysteme, bei welchen sich mehrere
manipulierbare Groflen gegenseitig beeinflussen [32, S. 34]. Dies ist zum Beispiel bei Fernwéarmenetzen
der Fall. Die in dieser Arbeit zu optimierenden Variablen sind die Vorlauftemperatur und die Einspei-
seleistung verschiedener Warmeerzeugungsanlagen. Die Leistung wird dabei unter anderem durch die
Vorlauftemperatur selbst und den Massenstrom beeinflusst. Eine Verdnderung der Vorlauftemperatur
hat somit direkt eine Auswirkung entweder auf die Einspeiseleistung oder auf den Massenstrom, wel-
cher wiederum die gesamte Druckregelung édndert. Zudem sind MPCs auch die einzigen Algorithmen,
»in denen Begrenzungen (constraints) fiir die Steuer- und Regelgrofien vorgegeben werden konnen,
die im Regelalgorithmus selbst explizit und systematisch beriicksichtigt werden® [32, S. 34]. Durch
die Verwendung eines Prozessmodells kann eine MPC den Verlauf der Systemzusténde in der Zukunft
vorhersagen und diesen optimieren. Auf zukiinftige Abweichungen oder problematische Zustédnde kann
bereits frithzeitig reagiert werden. Zudem kann kontinuierlich der optimale Betriebspunkt einer An-
lage ermittelt und eingestellt werden. Auch diese Vorteile sind bei der optimalen Regelung verteilter
Waérmeeinspeisung in Fernwéarmenetzen relevant.

Im Folgenden soll das Funktionsprinzip einer MPC nach [32, S. 38 fI.] erlautert werden. Das Prinzip
ist in Abbildung 2.8 vereinfacht illustriert. Die MPC soll zum Zeitpunkt %k durchgefithrt werden,
an welchem der Sollwert w auf die dargestellte Grofle springt. Hier wird ein konstanter Sollwert
verwendet, dieser kann aber auch mit der Zeit gedindert werden. Steuer- und Regel- sowie Messgrofien
werden von der Regelung beobachtet und deren Verlauf gespeichert. Der MPC stehen zum Zeitpunkt
k also die Historie der Regelgréfie y und der Steuergrofle w sowie potenziell Messwerte des aktuellen
Systemzustandes und der Stérgrofien zur Verfiigung.

19



2. Grundlagen

A

Vergangenheit | Zukunft
< >

Sollwert w

Vorhersage mit
optimalem Regeleingriff

T Vorhersage ohne

Leett Regeleingriff
Historie der -t
Regelgrofe y
~ ~
~ ~
~ -~
- —-— Umazx

1
1
-0 : - _— Au < Aumaz Optimierte

Steuergrofenfolge u

Steuergrofle u

i i i i i i i i i i y
k-4 k-3 k2 k1 k k+1 k+2 k+ At k+n.—1 k+ny
< Steuerhorizont >I
Préadiktionshorizont

<€

Abbildung 2.8.: Prinzip der Modellpradiktiven Regelung nach [32, S. 39].

Die MPC benétigt des Weiteren ein vollstdndiges Modell der Prozessdynamik, welches die Zusammen-
hénge zwischen allen Eingangs- und Ausgangsgroflen berechnet. Zunéchst wird nun eine Simulation
mit diskretem Zeitschritt At fiir den gesamten Pradiktionshorizont durchgefiihrt. Es werden also n,
Zeitschritte simuliert. Dabei wird die Steuergrofie nicht verdndert und im Zustand des Zeitpunktes &
belassen. Ausgehend von diesem Systemverhalten kénnen nun die Reglereingriffe fiir den Steuerhori-
zont n. optimiert werden. Das Ziel der Optimierung ist dabei zum einen das Erreichen des Sollwertes
w, zum anderen konnen weitere Restriktionen wie Grenzwerte der Zustands- oder Stellgréfien, vor
allem auch maximale Gradienten der Stellgrofien, berticksichtigt werden. Das Systemverhalten kann
ebenfalls beziiglich der Kosten modelliert und aus betriebswirtschaftlicher Sicht optimiert werden.
[32, S. 39]

Nach der Optimierung der Stellgréfen konnen diese auf das System angewandt werden. Dabei gilt das
,Prinzip des gleitenden Horizonts“ [32, S. 39]. Nur die erste der optimierten Stellgrofien wird aufge-
schaltet. Anschlielend wird der Steuer- und Pradiktionshorizont um einen Schritt verschoben und die
Optimierung im néchsten Zeitschritt neu ausgefithrt. Somit kénnen aktuelle Prozessinformationen in
jedem Schritt in der Optimierung beriicksichtigt werden und der Regelkreis ist geschlossen. Die Opti-
mierung fiir einen bestimmten Steuerhorizont und die Modellierung eines Prédiktionshorizonts ermog-
licht ein frithzeitiges Feststellen zukiinftiger Abweichungen des Systemverhaltens und deren Korrektur.
Fiir das Erreichen bestimmter Sollwerte kdnnen somit optimale Trajektorien ermittelt und abgefahren
werden.
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2.4. Systemidentifikation

Die Systemidentifikation ist eine Technik fiir die Erstellung von Modellen komplexer Systeme basierend
auf Messdaten. Dieser Ansatz wird zum Beispiel in der Regelungstechnik eingesetzt, um Modelle
ohne den Aufwand komplexer physikalischer Beschreibungen der Systeme mit vergleichsweise geringen
Rechenzeiten zu bilden. Auch in der Modellerstellung fiir MPCs wird Systemidentifikation héufig
verwendet [32, S. 36].

Die Durchfiihrung der Systemidentifikation kann in vier Schritte unterteilt werden [101, S. 17]:
1. Datensammlung
2. Auswahl der Modellstruktur
3. Berechnung der Modellparameter
4. Validierung des Modells

Bei der Datensammlung werden relevante Messdaten aufgenommen. Die Eingangssignale des Systems
werden variiert und die bendtigten Ausgangsdaten aufgenommen. Die Daten kénnen hier zum Beispiel
auch durch Simulationen mit komplexen physikalischen Modellen generiert werden.

Anschlieflend muss eine Modellstruktur gewéhlt werden. Dabei kommen allgemein White-Bozx, Grey-
Box oder Black-Boz-Ansétze in Frage [101, S. 17 f.]. Ein White-Boz-Modell ist ein Modell, bei dem
samtliche physikalischen Zusammenhénge und Parameter bekannt sind. Fiir die Erstellung von White-
Boz-Modellen ist entsprechend eine sehr gute Kenntnis des Systems vorausgesetzt und Systemidentifi-
kation nicht notwendig. Viel mehr sollen hier eben solche White-Boz-Modelle durch Systemidentifikati-
on ersetzt werden. Bei einem Grey-Box-Modell sind Teile der Zusammenhénge und Parameter bekannt.
Die Unbekannten kénnen durch Systemidentifikation abgeschétzt werden. Black-Boz-Modelle versu-
chen hingegen, das Systemverhalten durch mathematische Gleichungen zu approximieren. Hier kénnen
beliebig einfache oder komplexe Funktionen gewéhlt und deren Parameter optimiert werden, um das
reale Systemverhalten moglichst genau abzubilden. Sowohl lineare als auch nicht-lineare Gleichungen
konnen bei der Systemidentifikation gewéhlt werden. [101, S. 17 {.]

Im dritten Schritt werden die Parameter der Grey- oder Black-Box-Modelle optimiert. Dafiir ist eine
Kostenfunktion notwendig, welche normalerweise den Unterschied zwischen den vom Modell vorherge-
sagten und den tatséchlich gemessenen Ausgangsdaten verwendet [101, S. 19]. Im letzten Schritt muss
das erstellte Modell getestet und validiert werden.

Hier soll der zweite Schritt, die Auswahl der Modellstruktur, etwas genauer betrachtet werden. An-
schlieBend werden auch Informationen zur Auswahl bzw. Identifikation der Modellparameter gegeben.
Eine bekannte Implementierung der Algorithmen der Systemidentifikation ist die Systemidentifikati-
onstoolbox in MATLAB®. Die folgenden Informationen iiber verschiedene Arten der Modellidentifi-
kation wurden der MATLAB® Dokumentation in [123] und der Arbeit von Ljung [78], der mafgeblich
an der Entwicklung der Systemidentifikationstoolbox beteiligt war, entnommen. Hier werden relevante
Modelle, welche im spéteren Teil der Arbeit fiir die Abbildung von Fernwirmenetzen genutzt werden,
kurz erlautert.

2.4.1. Auswahl der Modellstruktur

Bei der Auswahl der Modellstruktur kommen Optionen der linearen und nicht-linearen Modelle infrage.
In MATLAB® sind unter anderem Zustandsraummodelle, Ubertragungsfunktionen und Polynommo-
delle verfigbar. Die Theorie dieser Modelle wird hier vorgestellt. Dabei handelt es sich zunéchst um
lineare, zeitinvariante Modelle (Linear Time Invariant (LTI)) [78, S. 18]. Die Systemantwort ist also
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nicht von der Startzeit abhéngig, das System muss linear sein und Parameter des Systems verdndern
sich nicht iiber die Zeit. Fiir Fernwarmenetze kann dies angenommen werden, da sich die physikali-
schen Parameter des Systems bis auf Verschleilerscheinungen nicht wesentlich dndern. Wie in Kapitel
5 spater beschrieben wird, sind die thermischen und hydraulischen Zustandsgleichungen allerdings
nicht-linear. Trotzdem sollen in dieser Arbeit zunéchst auch lineare Modelle getestet werden, da sie
einfacher zu trainieren sind und geringere Rechenzeiten aufweisen. So kénnte ein Netz zum Beispiel
auch an mehreren Arbeitspunkten linearisiert und somit durch eine Reihe linearer Modelle abgebildet
werden. Im Anschluss werden auch nicht-lineare Ansétze, wie zum Beispiel nicht-lineare AutoRegres-
sive with eXogenous terms (ARX) Modelle getestet. Alle der untersuchten Modelle gehoren zu den
Black-Boz-Ansétzen.

Zustandsraummodelle

Zustandsraummodelle beschreiben ein System mittels Differentialgleichungen erster Ordnung. Die Zu-
standsvariablen x(t) eines Systems konnen dabei aus gemessenen Eingangsgrofien w(t) und Ausgangs-
groBen y(t) berechnet werden, zidhlen aber selbst nicht zu den Messwerten. Sind der Anfangszustand
eines Systems und zukiinftige Eingangsgréfien bekannt, konnen auch zukiinftige Zustinde und Aus-
gangsgroflen des Systems vollstdndig bestimmt werden. Zustandsgrofien konnen physikalisch als Spei-
chergrofien wie Geschwindigkeiten, Temperaturen oder Strome interpretiert werden [82, S. 75]. In
MATLAB® muss fiir die Erstellung eines Zustandsraummodells neben den gemessenen Ein- und Aus-
gangswerten nur ein Parameter gewédhlt werden: die Modellordnung n. Diese entspricht der Dimension
des Zustandsvektors x(t). Die Zustandsraumdarstellung lautet in MATLAB® folgendermafen [123]:

x(t) = Az(t) + Bu(t) + Kd(t) (2.41)
y(t) = Cx(t) + Du(t) + d(t) (2.42)

A ist dabei die Systemmatrix, B die Eingangsmatrix, C die Ausgangsmatrix, D die Durchgangs-
matrix und K die Storeingangsmatrix. d beschreibt einen Stérgréofenvektor. Die Matrizen enthalten
jeweils Parameter, welche unbekannten physikalischen Gréflen, Materialkonstanten etc. entsprechen
[78, S. 93].

Da Messdaten nur zu bestimmten Zeitpunkten verfiighar sind, wird hier mit der zeitdiskreten Darstel-

lung eines Zustandsraummodells gearbeitet. Dabei steht T fiir die Abtastzeit und kT fiir den aktuellen
Zeitpunkt [123], vgl. [78, S. 98]:

(kT +T) = Ax(kT) + Bu(kT) + Kd(kT) (2.43)

y(kT) = Cx(kT) + Du(kT) + d(kT) (2.44)

Ubertragungsfunktionen

Eine Ubertragungsfunktion, auch transfer function, beschreibt den Zusammenhang zwischen System-
eingéingen und -ausgingen im Frequenzbereich. Die allgemeine Darstellung der Ubertragungsfunktion
G(s) mit der Laplace-Transformierten des Eingangs u(s) und Ausgangs y(s) lautet [78, S. 26]:

G(s) = y(s) (2.45)

Die Ubertragungsfunktion kann mithilfe von Polynomen im Zéhler (Z(s)) und Nenner (N(s)) be-
schrieben und durch eine Storgrofie d(s) sowie eine Verzogerung 7 zwischen Ein- und Ausgang ergénzt
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werden. Ein Ubertragungsfunktionsmodell in MATLAB® hat die folgende Form [123]:

y(s) = ff((z))e_”u(s) +d(s) (2.46)

Dabei wird die Modellordnung mit der Ordnung der Polynome im Nenner bestimmt, die Nullstellen
des Nenners bestimmen die Pole, die Nullstellen des Z&hlers die Nullstellen des Systems. Als Parameter
eines Modells konnen die Anzahl der Pole und Nullstellen sowie die Verzogerung gewahlt werden.

Polynommodelle

Anwendung in der Systemidentifikation finden ebenfalls Polynommodelle, welche mit den Eingingen
u, dem Ausgang y und der Stoérgrofie d in MATLAB® folgendermafen formuliert werden [123], vgl.
[78, S. 87]:

v (g1 -1
AlgMy(t) = Z; ?Z((Z_l))ui(t — nk;) + g%g_lid(t) (2.47)

v ist dabei die Anzahl der Eingénge, nk; die Verzogerung des jeweiligen Eingangs. A, B, C, D und

F sind Polynome beliebiger Form, welche in Abhingigkeit des time-shift-Operators ¢! angegeben
werden, zum Beispiel [123], vgl. [78, S. 81]:

B(q") =bo+big "+ 4 bupg ™™ (2.48)

mit ¢~ () = ui(t — T) (2.49)

g 2ui(t) = ui(t — 27) (2.50)

¢ "ui(t) = ui(t —nbT) (2.51)

Je nach Polynommodell kénnen einige der Polynome vernachléssigt und die Darstellung und Handha-
bung vereinfacht werden. Andererseits ermoglicht die Verwendung der zum Beispiel im Vergleich zur
Ubertragungsfunktion zusétzlichen Polynome eine gréfere Flexibilitéit. Ein ARX Modell verwendet nur
die Polynome A und B, ein AutoRegressive-Moving Average with eXogenous terms (ARMAX) Modell
zusétzlich C' und ermoglicht eine bessere Darstellung der Stérgrofie. Box-Jenkins-Modelle enthalten
alle Polynome auler A. Die Modelle werden ausfiihrlich in dem Buch von Ljung [78, S. 81 ff.] erldu-
tert. Zusédtzlich kann ein Integrator in der Stérgrofle verwendet werden und verdndert die allgemeine
Darstellung [123]:

Clg") 1
D(g 1)1 —q!

12
Bi(q!
A0 =3 Pk + ) (252)
— Fi(q™)
Ein AutoRegressive Integrated with eXogenous terms (ARIX) Modell ist entsprechend ein ARX Modell
erweitert um den Integrator und ein AutoRegressive Integrated Moving Average with eXogenous terms

(ARIMAX) Modell das gleiche fiir ein ARMAX Modell.
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Nicht-lineare ARX Modelle

Basierend auf Polynommodellen kénnen ebenfalls nicht-lineare Modelle erstellt werden. Die ausge-
schriebene Darstellung fiir ein lineares ARX Modell mit einem um ny, verzégerten Eingang u entspricht
der Differenzengleichung eines Systems mit einem Ein- und einem Ausgang [123] [78, S. 8]:

y(t) +ary(t — 1) + agy(t — 2) + -+ + anay(t — na) = (2.53)
biu(t — ng) + bou(t —ng — 1) + -+ + bppu(t — ng, —nb+ 1) + e(t) '
Der derzeitige Ausgangswert y(t) wird basierend auf dem derzeitigen Eingangswert u(¢) und den
na vorangegangenen Eingangs- sowie nb vorherigen Ausgangswerten bestimmt. Die Gleichung kann
folgendermaBen auch als Produkt formuliert werden [123]:

yp(t) :[ —ai, —ag,.. .,—am,bl,bg, ce abnb]'

2.54
[y(t — 1), y(t —2),...,y(t — na),u(l — ng),u(t —ng —1),...,u(t —nj —nb+1)]" (2.54)

y(t—1), u(t—ny) etc. sind dabei die verzogerten Ein- und Ausginge, welche auch Regressoren genannt
werden. Die Koeffizienten wie a; oder b; beschreiben die Gewichtung des jeweiligen Regressors. Ein
lineares ARX Modell ermittelt somit dessen Ausgangsgrofie als gewichtete Summe der Regressoren.
Bei nicht-linearen ARX Modellen kénnen komplexere nicht-lineare Funktionen fiir die Regressoren
gewdhlt werden. Diese Mapping-Funktionen F' haben als Eingang die Regressoren [123]:

yp(t) :F(y(t - 1)7y(t - 2)7 cee 7y(t - na),

u(l —ng),ult —ny, —1),...,u(t —ng —nb— 1)) (2.55)

Auch fiir die Regressoren selbst kénnen nicht-lineare Beziehungen gewéhlt werden. Insgesamt besteht
ein nicht-lineares ARX Modell aus den Regressoren und einer Ausgangsfunktion, welche wiederum
aus linearen und nicht-linearen Funktionen sowie einem Versatz (Offset) zusammengesetzt wird. Die
Struktur eines solchen Modells ist in Abbildung 2.9 dargestellt.

u
Offset -
Regressoren
u(t), u(t — 1), > NlChtlllneare 4 y:
yt—1),... Funktion
> Lineare
] Funktion

Abbildung 2.9.: Struktur eines nicht-linearen ARX Modells nach [123].

Weitere nicht-lineare Modelle

Weitere nicht-lineare Modelle sind zum Beispiel Hammerstein- Wiener-Modelle, welche verwendet wer-
den koénnen, wenn eine Zerlegung der Nichtlinearitdt moglich ist. Verschiedene Blocke werden dabei
seriell verbunden. Zentral ist ein lineares Modell, welchem eine Nichtlinearitit als Eingang vorge-
schaltet und / oder als Ausgang nachgeschaltet wird. Ein solches Modell kann als Black- oder Grey-
Boa-Modell verwendet werden. Des Weiteren konnen in MATLAB® nicht-lineare Grey-Boz-Modelle
erstellt werden, indem das System durch Differential- oder Differenzengleichungen beschrieben wird
und anschliefend deren Parameter identifiziert werden.
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2.4.2. Berechnung der Modellparameter

Nachdem ein Modell und dessen Struktur festgelegt wurden, folgt der néchste Schritt der System-
identifikation: die Berechnung der Modellparameter. Die Parameter eines Modells miissen identifiziert
werden. Hier kommen verschiedene Methoden wie zum Beispiel der prediction-error-, der correlation-
oder der subspace-Ansatz in Frage, welche in [78, S. 197 ff.] vorgestellt werden. Im Prinzip werden
Modelle anhand ihrer Vorhersagewerte, verglichen zu den in Schritt 1 gesammelten Daten, bewer-
tet. Der Vorhersagefehler soll dabei durch die Auswahl geeigneter Parameter minimiert werden. Der
prediction-error-identification-Ansatz wird in diesem Abschnitt nach Ljung als ein Beispiel fiir die
Funktionsweise der Systemidentifikation erldutert. Die Menge an moglichen Modellen M™ mit dem
Parametervektor @ € Dy C R? ist [78, S. 197):

M* = {M(0)|0 € Dpg) (2.56)

D steht fiir die Menge der moglichen Parametervektoren eines Modells M. Der Vorhersagefehler
€(t,0) wird jeweils mit einem gesammelten Ausgangswert y und einem vom Modell vorhergesagter
Ausgangswert g berechnet [78, S. 198].

€(t,8) = y(t) — §(1,6) (2.57)
Der Vorhersagefehler wird anschliefend mit einem linearen Filter L(q) gefiltert [78, S. 199]:
er(t,0) = L(q)e(t,0) (2.58)

Die folgende Norm Vi mit der skalarwertigen Funktion ¢ wird auf den gefilterten Fehler angewandt
[78, S. 199]:

N

Va (0, ZV) = % S tler(t,0)) (2.59)
t=1

ZN ist dabei der gesammelte Satz an N Ein- und Ausgangsdaten [78, S. 198]:
ZY = Ju(1), ..., u(N),y(1),..., y(N)] (2.60)

Anschlielend wird die skalarwertige Funktion Vi, welcheAvon den Modellparametern @ und dem
Datensatz ZV abhingt, minimiert, um den Parametersatz @y zu erhalten [78, S. 199]:

On = 0xn(ZV) = argmin Vy (0, ZV) (2.61)
0D pq

Das numerische Lésen des Minimierungsproblems der prediction-error-identification-Methode und an-
derer Methoden kann durch verschiedene Verfahren wie zum Beispiel die lineare Regression, die
Methode der kleinsten Quadrate oder das Gradientenverfahren erfolgen. Die Verfahren werden in
[78, S. 317 ff.] und zum Teil auch in Kapitel 2.2 beschrieben.

Insgesamt wird ersichtlich, dass fiir die Systemidentifikation sowohl eine Vielzahl an Modellen als
auch Methoden fiir deren Identifikation vorhanden sind. Die Grundlagen wurden zunéchst prinzipiell
erldutert und werden spéter in der Arbeit in Kapitel 6 fiir die Erstellung von Fernwédrmenetzmodellen
verwendet.
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2.5. Maschinelles Lernen

Methoden des maschinelles Lernens werden in dieser Arbeit als Alternative zur Systemidentifikation
verwendet, um Modelle komplexer Systeme zu vereinfachen. Das maschinelle Lernen kann als ein Teil-
gebiet der kiinstlichen Intelligenz bezeichnet werden, bei dem Algorithmen verwendet werden, um aus
Daten zu lernen. So kann zum Beispiel ein Algorithmus basierend auf vielen Beispielbildern erlernen,
Gesichter in Bildern zu erkennen. In Bezug auf die vorliegende Arbeit soll ein Algorithmus basierend
auf Beispieldaten von Fernwérmenetzen lernen, relevante hydraulische und thermische Zustandsgréfien
abhingig von den Regelgrofien vorherzusagen. So soll ein komplexes physikalisches Fernwarmenetz-
modell durch ein automatisch gelerntes (abstraktes) Modell ersetzt werden, welches durch geringe
Rechenzeiten fiir eine Optimierung geeignet ist. Die Bedienung der Modelle wére die gleiche: Dem
erlernten Modell werden die gleichen oder sogar reduzierte Eingangsdaten wie dem physikalischen
Modell iibergeben, um damit die relevanten Ausgangsgréfen fiir eine Regelung oder Optimierung zu
berechnen.

Verschiedene Methoden kommen infrage, welche unterschiedliche Modellstrukturen beschreiben und
deren Parameter im Lernprozess mittels gemessener Ein- und Ausgangsdaten optimiert werden. Im
Prinzip funktioniert das maschinelle Lernen also dhnlich der Systemidentifikation. Die Systemidenti-
fikation basiert dabei allerdings auf anderen Lernansitzen und ist hauptséchlich auf das Lernen dy-
namischer Systeme ausgelegt, wahrend bei maschinellem Lernen unterschiedliche Anwendungsgebiete
existieren. Zudem ist bei der Systemidentifikation die Struktur des Modells bereits vor dem Lernen
festgelegt. Bei maschinellem Lernen bleibt dem Lernalgorithmus und Anwender in dieser Hinsicht eine
groflere Flexibilitdt. Im Weiteren wird eine Einfithrung und Zusammenfassung der unterschiedlichen
Ansitze gegeben und eine prinzipielle Uberpriifung ihrer Anwendbarkeit auf das vorliegende Problem
durchgefiihrt.

Maschinelles Lernen kann zunéchst in strukturiertes und unstrukturiertes Lernen unterteilt werden.
Strukturierte Daten sind zum Beispiel Daten einer Tabelle, in welcher ein klarer Zusammenhang zwi-
schen Merkmalen (Eingangsgrofien) und Ausgangsgrofien besteht. Als unstrukturierte Daten konnen
beispielsweise Bilder bezeichnet werden, deren Inhalt nicht in Form von Text beschrieben ist. Hier
werden nur strukturierte Daten verwendet. Allgemein sind viele Datensétze, in welchen das gesam-
te Systemverhalten abgedeckt wird, fiir das Lernen von Vorteil. Weist ein Problem viele Merkmale,
hier also viele Variablen auf, muss auf den Fluch der Dimensionalitit (Curse of Dimensionality) nach
Bellman hingewiesen werden [36, S. 333 f.] [42, S. 20]. Mit diesem Begriff werden Probleme bezeich-
net, welche bei Datensédtzen mit vielen Dimensionen bzw. in diesem Fall vielen Optimierungsvariablen
entstehen und zu hohen Rechenzeiten fiihren. Dieses Problem tritt zum Beispiel beim maschinellen
Lernen auf und ist fiir die Optimierung besonders von Fernwéirmenetzen mit vielen dezentralen Wiar-
meeinspeisungen relevant.

Maschinelles Lernen kann weiterhin in iberwachtes, uniiberwachtes und bestérkendes Lernen eingeteilt
werden [42, S. 21]. Bei allen Lernalgorithmen ist das Ziel, eine mathematische Abbildung zu erlernen
[42, S. 21]:

[+ X =Y (2.62)

Beim iiberwachten Lernen werden dem Algorithmus komplette Datensédtze, bei denen sowohl die
Eingangsdaten X als auch die Ausgangsdaten Y bekannt sind, zur Verfiigung gestellt. Beim un-
iiberwachten Lernen sind die Ausgangsdaten Y nicht bekannt. Es wird lediglich ein Datensatz von
Merkmalen in einen Algorithmus gegeben, welcher dann versucht, Strukturen in diesen Daten zu fin-
den [42, S. 25]. Beim bestérkenden Lernen (Reinforcement-Learning) ist der optimale Ausgang eines
Algorithmus nicht bekannt, allerdings kann das Ergebnis als positiv oder negativ bewertet werden.
Basierend darauf wird eine Strategie erlernt [42, S. 24]. In der vorliegenden Arbeit soll das thermische
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und hydraulische Verhalten von Fernwérmenetzen erlernt werden. Dies kann entweder basierend auf
Mess- oder Simulationsdaten erfolgen. In beiden Féllen sind die Eingangsgréfien X ebenso wie die rele-
vanten Ausgangsdaten Y bekannt. Hier handelt es sich also um iiberwachtes Lernen von strukturierten
Daten.

Das iiberwachte Lernen umfasst zwei unterschiedliche Problemstellungen: Regression bzw. Approxi-
mation und Klassifikation [36, S. 193 f.]. Bei der Klassifikation geht es darum, Daten zu klassifizieren,
und die Zieldaten bzw. die Zielmenge Y ist diskret. Bei der Regression ist die Menge Y C R" und die
Werte sind somit kontinuierlich [42, S. 23] [36, S. 194]. Ein Regressionsproblem ist zum Beispiel, den
Schlechtpunktdruck in einem Fernwarmenetz, basierend auf Eingangsdaten wie dem Vorlaufdruck, der
Vorlauftemperatur und dem Massenstrom zu bestimmen. In dieser Arbeit handelt es sich also um Pro-
bleme der Regression. Allgemein basieren die Algorithmen des maschinellen Lernens wieder auf einer
Optimierung bzw. Minimierung. Als Zielfunktion der Optimierung wird dabei die Abweichung der von
einem Algorithmus vorhergesagten und der tatsdchlich gemessenen Ausgangsdaten verwendet.

Vorbereitung der Daten

Bevor nun Daten fiir das Training von Modellen verwendet werden, sollten diese zunichst vorbe-
reitet werden. Dazu gehort zum Beispiel das Loschen von Datenanomalien. Auch kann der Einfluss
der Eingangs- auf die Ausgangsdaten a priori zum Beispiel durch eine Sensitivitdtsanalyse unter-
sucht werden [72, S. 78 f.], um den Datensatz eventuell um solche Merkmale zu reduzieren, die kaum
einen Einfluss auf die Ausginge haben. Da einige Lernverfahren empfindlich gegeniiber besonders
groflen oder kleinen Eingangswerten sind und es zu numerischen Problemen durch unterschiedlich
skalierte Daten kommen kann, kénnen die Daten vor dem Lernen normiert oder standardisiert werden
[72, S. 41 f.] [42, S. 275 f.]. Bei der Normierung werden die Daten in einem gewiinschten Eingangswer-
tebereich skaliert, zum Beispiel in den Intervallen [0, 1] oder [—1,1]. Bei der Standardisierung werden
die Eingangsdaten stattdessen so verteilt, dass das arithmetische Mittel der Daten 0 und deren Va-
rianz 1 ist [42, S. 278]. Die Standardisierung ist zum Beispiel bei Daten mit Anomalien sinnvoll, da
in diesem Fall bei einer Normierung auf das Intervall [—1,1] ein grofler Teil der Daten nur noch in
einem sehr kleinen Zahlenbereich liegen wiirde [42, S. 280]. Auch Ausgangsdaten kénnen vor dem Ler-
nen normiert oder standardisiert werden. Dies ist besonders bei unterschiedlich grofien Ausgangsdaten
sinnvoll, da sonst grofiere Ausgangswerte mit absolut grofleren Fehlern stérker in der Zielfunktion einer
Optimierung beriicksichtigt wiirden.

Uberanpassung

Ein wichtiger Punkt beim Maschinellen Lernen ist die Unterteilung der Daten in eine Trainings-,
Validierungs- und Testmenge [42, S. 84 ff.] [72, S. 76 f.]. Lernalgorithmen neigen dazu, die Trainings-
menge bei vielen Freiheitsgraden sehr gut abzubilden. Angewandt auf neue, unbekannte Daten ist
dies moglicherweise nicht mehr der Fall. Dieses Phiinomen wird Uberanpassung (Querfitting) genannt
[72, S. 77]. Eine Unterteilung in eine Trainings- und Validierungsmenge sowie eine unabhéngige und
ausreichend grofie Testmenge verhindert eine Uberanpassung, indem nur ein Teil der Daten fiir das
Training und ein Teil der Daten fiir das Testen eines Algorithmus verwendet wird. Eine Validierungs-
menge wird verwendet, falls die Validierung verschiedener Parameter oder Hyperparameter wahrend
des Trainings notwendig ist. Auch wenn eine Reihe von Modellen trainiert wird, kénnen diese Daten
verwendet werden, um daraus das beste Modell auszuwéhlen. Zudem besteht die Option, das Training
frithzeitig abzubrechen (FEarly Stopping) [72, S. 78] [42, S. 208 f.], wenn zum Beispiel die Genauig-
keit beziiglich der Trainingsdaten noch zunimmt, die der Validierungsdaten aber abnimmt. Nach dem
Training kann die Qualitit eines Algorithmus mittels der unabhéngigen Testmenge bestimmt werden.
Eine typische Aufteilung der Daten ist 70 bis 85 % fiir die Trainingsmenge und 15 bis 30 % fiir die
Testmenge [42, S. 85] oder wenn zusétzlich eine Validierungsmenge benétigt wird in 60 %, 20 % und
20 % fiir die Trainings-, Validierungs- und Testmenge [42, S. 209].
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2.5.1. Algorithmen des maschinellen Lernens

Verschiedene Bibliotheken fiir das maschinelle Lernen sind in vielen Programmiersprachen vorhanden.
Beliebt sind zum Beispiel Python und R. Auch MATLAB® verfigt iiber entsprechende Bibliothe-
ken. In dieser Arbeit soll im Folgenden Python 3.8.12 verwendet werden. Hier kommen beispielsweise
die quelloffene Bibliothek Keras fiir tiefe neuronale Netze, welche auf dem von Google entwickel-
ten TensorFlow (hier in Version 2.3.0) basiert, oder die Bibliothek PyTorch (Version 1.11.0) infrage.
Fiir die Erstellung von linearen Modellen oder Entscheidungsbaumen wird scikit-learn in der Version
1.0.2 verwendet. Auch Boosting-Algorithmen wie zum Beispiel XGBoost (Version 1.5.2) stehen in Py-
thon zur Verfligung. Im Folgenden werden einige der gingigen Algorithmen angefangen mit einfachen
statistischen Methoden bis zu komplexeren Algorithmen sowie deren wichtigste Eigenschaften und Pa-
rameter vorgestellt. Anschlieend werden diese Algorithmen in Kapitel 5 beziiglich ihrer Anwendung
auf Fernwirmenetze getestet.

2.5.2. Lineare Modelle

Eine einfache, aus der Statistik bekannte Methode ist die lineare Regression. Bei der linearen Regres-
sion wird von einem linearen Zusammenhang zwischen den Eingangsdaten & und den Ausgangsda-
ten y ausgegangen. Dieser gesuchte Zusammenhang y = f(x) kann bei einer Ausgangsvariablen y,
mehreren Eingangsvariablen x und den Koeffizienten v durch folgende Funktion beschrieben werden
[42, S. 115]:

n
f(x):U0+u1'$1+-~'+un~$n:uo+2ui-xi (2.63)
i=1

Fiir die Koeffizienten werden bei der linearen Regression nun Werte gesucht, welche die Abweichung
zwischen dem Vektor der berechneten Werte ¢ und dem Vektor der tatséchlichen Daten y minimieren.
Hier kann die Methode der kleinsten Fehlerquadrate angewandt werden, um den folgenden Term zu
minimieren [42, S. 117]:

n

Z(yi — 0i)° (2.64)

i=1

Eine weitere lineare Methode ist der k-Nearest-Neighbor-Algorithmus, welcher in [42, S. 122 ff.] und
[36, S. 206 ff.] beschrieben wird. Der Algorithmus z&hlt zu den Verfahren des Lazy-Learnings, bei wel-
chen die Hauptarbeit wihrend der Anwendung geleistet wird und nicht, wie bei den Eager-Learning-
Verfahren, wiahrend des Trainings. Dies bietet den Vorteil weniger einzustellender Parameter, aller-
dings wird auch bei der Anwendung der gesamte Trainingsdatensatz bendtigt und die Vorhersage
dauert ldnger [36, S. 214 f.]. Fiir das vorliegende Problem scheint dies kein geeigneter Ansatz zu sein.
Eager-Learning-Verfahren sollten eingesetzt werden, da eine moglichst geringe Rechenzeit der Modelle
fiir die anschliefende Optimierung wichtig ist. Die lineare Regression kann hingegen getestet werden,
um einfache lineare Modelle zu erstellen. Aufgrund der nicht-linearen Zusammenhénge in Fernwér-
menetzen ist allerdings davon auszugehen, dass das Verhalten eines Netzes nicht mit einem linearen
Modell allein korrekt abgebildet werden kann.
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2.5.3. Entscheidungsbaume

Ein Entscheidungsbaum besteht aus einer Wurzel W, Knoten ¢ und Blattern b [42, S. 129]. Ein biné-
rer Entscheidungsbaum ist beispielhaft in Abbildung 2.10 dargestellt. Eine Vorhersage beginnt an der
Wurzel. An dieser und anschliefend an jedem Knoten werden Entscheidungen getroffen, bis der Algo-
rithmus schliellich ein Blatt erreicht. Dieses Blatt beinhaltet das Ergebnis des Entscheidungsbaumes.
Beim Trainieren eines solchen Baumes werden dessen Struktur sowie die Entscheidungskriterien an
der Wurzel und an den Knoten festgelegt.

Abbildung 2.10.: Bindrer Entscheidungsbaum nach [42, S. 129].

Auch Entscheidungsbiume haben das Problem der Uberanpassung, wenn komplexe Biume mit vielen
Verzweigungen trainiert werden [36, S. 203]. Dabei ist ein groler Vorteil von Bédumen deren Transpa-
renz. Es kann genau nachvollzogen werden, warum eine Entscheidung getroffen wird. Bei komplexen
Béaumen ist dies nicht mehr so einfach méglich und sie fithren bei verrauschten Daten zu gréferen Feh-
lern als kleinere Béaume [42, S. 163]. Eine Losung fiir dieses Problem ist das Stutzen bzw. Pruning der
Béume durch Entfernen einiger Verzweigungen. Beim Pre-Pruning wird vorher festgelegt, wann das
Lernen abgebrochen werden soll, sodass keine zu komplexen Strukturen entstehen. Beim Post-Pruning
wird nach abgeschlossenem Lernen gestutzt. [42, S. 162 ff.] [36, S. 229 ff.]

2.5.4. Neuronale Netze

Neuronale Netze basieren urspriinglich auf vereinfachten Modellen des menschlichen Gehirns [72, S. 7].
Sie bestehen aus einem Eingangs- bzw. Merkmalsvektor, Neuronen, welche in mehreren Schichten
aufgeteilt werden kénnen und einem Ausgangsvektor. Die Neuronen bestehen wiederum aus Gewichten
und einer Aktivierungsfunktion. Abbildung 2.11 zeigt ein solches Neuron.

In einem Neuron wird die Funktion h(x) (2.65) aus einem Eingangsvektor  mit n Gewichten w € R
gebildet. Die Funktion ist anschliefend Eingang fiir die Aktivierungsfunktion g, welche einen Aus-
gangswert ab einem bestimmten Schwellwert von h(x) entsprechend dem Schwellenpotenzial einer
Nervenzelle weitergibt [42, S. 169] [36, S. 268 f.]:

h(z) =) w;-x; (2.65)
=0

Ein beispielhaftes neuronales Netz, hier spezifisch ein mehrschichtiges Perzeptron [72, S. 43 ff.], ist in
Abbildung 2.12 dargestellt. Dieses besteht aus einem Eingangsvektor mit drei Werten, welche im Input-
Layer tiber drei Neuronen in das neuronale Netz eingehen. Anschlieflend ist hier eine weitere versteckte
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Abbildung 2.11.: Modell eines Neurons nach [42, S. 169).

Schicht, ein sogenannter Hidden-Layer, vorhanden, welcher wiederum aus drei Neuronen besteht. Dem
Input- sowie jeder versteckten Schicht wird jeweils ein zusétzliches Neuron mit einem konstanten Wert,
hier 1, hinzugefiigt. Dieses sogenannte Bias-Neuron erlaubt es einer Schicht des neuronalen Netzes
einen Versatz hinzuzufiigen. Die Anzahl der versteckten Schichten und deren Neuronen kann beim
Training eines neuronalen Netzes gewéhlt werden. Die Anzahl der Neuronen des Input- und Output-
Layers ist durch die Anzahl der Ein- und Ausgéinge festgelegt. Neuronale Netze mit mehr als zwei
versteckten Schichten [42, S. 181] und / oder Anwendung von Ansitzen wie Convolutional Neural
Networks [36, S. 300] werden tiefe neuronale Netze oder deep neural networks genannt, daher auch der
Begrift deep learning.

Input- Hidden-
Layer Layer
x0 ; Output-
Layer
xl —> —> —>y
X2 —> /
1 1

Abbildung 2.12.: Neuronales Netz mit einem Hidden-Layer nach [42, S. 179] [72, S. 44] .

Aktivierungsfunktionen

Neben der Anzahl der versteckten Schichten und Neuronen kénnen unterschiedliche Aktivierungsfunk-
tionen gewahlt werden. Haufig verwendete Aktivierungsfunktionen sind der Tangens Hyperbolicus und
die Sigmoidfunktion, dargestellt in den Abbildungen 2.13a und 2.13b. Der Ausgangswert ¢ der beiden
Funktionen kann folgendermafen berechnet werden [42, S. 178]:

¢ = tanh(a - x) (2.66)
1

—_— 2.
— (2.67)

¢ =sigla-z)=
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Abbildung 2.13.: Verschiedene Aktivierungsfunktionen fiir die Neuronen der neuronalen Netze.

Aufgrund der fiir das Training von neuronalen Netzen verwendeten Gradientenverfahren kann bei die-
sen Funktionen allerdings ein Problem auftreten. Bei groflen Eingangswerten verschwinden die Gradi-
enten und eine weitere Optimierung ist kaum noch méglich [42, S. 226]. Dies ist vor allem bei tiefen
neuronalen Netzen ein Problem. Im Gegensatz dazu ist zum Beispiel der Gradient der Aktivierungs-
funktion Rectifier Linear Unit (ReLU) stiickweise konstant und weist nicht die Probleme verschwin-
dender Gradienten auf. Daher ist ReLLU derzeit die am héiufigsten verwendete Aktivierungsfunktion fiir
neuronale Netze [103, S. 1]. Einige Studien versuchen, die Funktion ReLU (Abbildung 2.13c) noch wei-
ter zu verbessern, wie zum Beispiel durch die Funktion Swish (Abbildung 2.13d), welche mittlerweile
ebenfalls hdufig verwendet wird und im Gegensatz zu ReLU eine glatte Funktion ist. Die Funktionen
ReLU und Swish sind folgendermafien definiert [42, S. 226] [103]:

x firx>0
ReLU(x) = { 0 fiir 7 < 0 (2.68)
1
Swish(z) =z - sig(x) = x - o (2.69)
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Zielfunktion und Optimierung

Fiir das Lernen kommen verschiedene Zielfunktionen (auch loss-Funktionen) und Optimierungsalgo-
rithmen infrage. Beim Lernen werden die Gewichte und Bias-Werte so optimiert, dass eine Zielfunktion
minimiert wird. Die anderen Parameter wie die Anzahl der versteckten Schichten und Neuronen sowie
die Aktivierungsfunktion werden bereits vorher gewihlt. Als Zielfunktion J der Gewichte W wird
hiufig die Summe der quadratischen Fehler der Vorhersage mit der Trainingsmenge D = {X,Y}
verwendet [42, S. 183]:

n

TW) =35 Fla)? (2.70)

=1

Auch andere Zielfunktionen wie der durchschnittliche absolute Fehler kommen infrage. Fiir die Op-
timierung bzw. die Bestimmung der Parameter eines neuronalen Netzes werden Gradientenverfahren
verwendet [72, S. 58] [42, S. 183]. Deren Funktionsweise wurde in Kapitel 2.2 erldutert. Im Grunde
folgen diese Verfahren, ausgehend von einem Startpunkt der Gewichte, immer wieder der steilsten
Abstiegsrichtung, welche anhand des Gradienten bestimmt wird, bis ein Minimum gefunden wurde.
Abhéngig vom Startpunkt der Optimierung werden nur lokale Optima gefunden [42, S. 184]. Die
Initialisierung der Gewichte ist deshalb und aufgrund der verwendeten Lernverfahren wichtig. Gleich
initialisierte Gewichte fithren zum Beispiel auch zu gleichméfiger Verdnderung dieser wahrend des Ler-
nens [42, S. 190]. Besser werden zufillige Startwerte verwendet, welche im Mittelwert bei null liegen,
da das Training so schnell und effizient ablduft [42, S. 229] [36, S. 206]. Hier kommen mehrere Optionen
infrage, welche entweder gleichméBige (uniform) oder normalverteilte (normal) Zufallszahlen um 0 als
Initialgewichte verwenden. Die Strategien heiflien zum Beispiel Random Uniform und Random Normal.
Weiterentwickelte Ansétze sind Glorot- bzw. Xavier-Uniform oder -Normal nach Xavier Glorot [49]
sowie die fiir die ReLU-Aktivierungsfunktion entwickelten He- bzw. Kaiming-Uniform oder -Normal
nach Kaiming He [58]. [42, S. 230 {.]

Nach der Initialisierung der Gewichte wird iterativ ein Gradientenverfahren angewandt. Dieser Pro-
zess wird auch Stochastic Gradient Descent (SGD) genannt [42, S. 189]. Die Anzahl der Iterationen
oder Durchlaufe des Gradientenabstiegs, der Epochen [42, S. 222], muss vor dem Training festgelegt
werden. Das Training kann dabei des Weiteren in sogenannte Batches aufgeteilt werden. Ein Batch
bezeichnet die Anzahl der Datenpunkte, die den Trainingsdaten in einem Lernvorgang entnommen
werden. Es wird also nicht immer die Ableitung und der Fehler der gesamten Trainingsmenge be-
rechnet, sondern dieser Prozess wird nur fiir einen Teil der Daten durchgefiihrt. Die Gewichte werden
nach jedem Lernvorgang mit einem Batch aktualisiert. Dieses Vorgehen wird als Batch-Learning be-
zeichnet [42, S. 188]. Als Standardwert fir die Batch-Grofle ist beispielsweise in Keras 32 festgelegt
[42, S. 237]. Das Gradientenabstiegsverfahren wird also jeweils nur auf 32 Datenpunkte gleichzeitig
angewandt. Groflere oder kleinere Batches kénnen ebenfalls eingestellt und getestet werden. Besteht
eine Trainingsmenge nun zum Beispiel aus 320 Datenpunkten, wird der Gradientenabstieg pro Epoche
10-mal mit 32 Datenpunkten durchgefiihrt. Eine Epoche gilt somit als abgeschlossen, wenn die ge-
samte Trainingsmenge das Optimierungsverfahren durchlaufen hat. Weiterhin wichtig ist die Lernrate,
welche die Stiarke der Gewichtsénderung wéhrend des Lernens bestimmt [72, S. 25]. Wird die Lernrate
zu klein gewahlt, dauert der Lernprozess sehr lange, wahrend eine zu grofle Lernrate das Finden eines
Minimums verhindern kann, da dieses zum Beispiel iibersprungen wird oder es zu Oszillationen um
das Minimum kommt [72, S. 67].

Als Optimierer stehen wieder einige Optionen zur Auswahl wie zum Beispiel das hier erwéhnte Ver-
fahren SGD. Auch Weiterentwicklungen dieses Verfahrens wie Adagrad, RMSProp oder Adam werden
in [42, S. 244 ff.] im Detail beschrieben und verwenden im Gegensatz zu SGD nicht konstante sondern
adaptive Parameter der Optimierung, wie zum Beispiel eine adaptive Schrittweite (learning rate).
Nach [42, S. 222, 246] ist der Algorithmus Adaptive Moment Estimation (Adam) oft eine gute Wahl.
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Das Problem der Uberanpassung wurde bereits angesprochen und tritt besonders bei Netzen mit vielen
Neuronen in den versteckten Schichten auf [72, S. 77]. Die Anzahl der Schichten und Neuronen sollte
also nicht zu grofl gewéhlt werden. Das Problem kann durch die sogenannte Regularisierung auch in der
Zielfunktion der Optimierung beriicksichtigt werden, welche im Detail in [42, S. 255 ff.] erklart wird. Im
Grunde wird dabei die Modellkomplexitét als numerisches Mafl mit in die Zielfunktion aufgenommen.
Es wird also versucht, ein Modell zu finden, welches die Fehler der Trainingsdaten minimiert, wiahrend
auch die Modellkomplexitéit beispielsweise durch die Wahl geringer Gewichte moglichst klein bleibt.
Das Problem der besonders genauen Abbildung der Trainingsdaten, der Uberanpassung, kann somit
verhindert werden. [42, S. 255 ff.]

Convolutional und Recurrent Neural Networks

Hier seien noch die Ansétze der Convolutional Neural Networks (CNN) und Recurrent Neural Networks
(RNN) genannt. Dabei handelt es sich um Erweiterungen der herkémmlichen Feed-forward neuronalen
Netze. In dieser Arbeit werden die Verfahren nicht verwendet, konnen aber in weiteren Forschungs-
vorhaben beziiglich ihrer Anwendung auf die Modellierung von Fernwidrmenetzen untersucht werden.
Dadurch lasst sich moglicherweise die Genauigkeit steigern. Ebenso kann mit den Ansétzen die ther-
misch instationdre Modellierung im Detail untersucht werden.

2.5.5. Ensemble Learning

Unter Ensemble Learning werden die beiden Ansétze des Boosting und Boostrap-Aggregating (Bagging)
zusammengefasst. Beim Boosting werden mehrere schwache Lernalgorithmen hintereinandergeschaltet
[42, S. 342 ff.]. Ein Ansatz ist das Gradient Boosting, welches auf Entscheidungsbdumen basiert. Hier
werden mehrere Bidume mit wenigen Verzweigungen sequenziell fiir das Lernen verwendet. Ausgehend
vom ersten Baum wird das Ergebnis geschéitzt und dieses kontinuierlich von den nachgeschalteten
Baumen verbessert. Ein aktueller Algorithmus dieses Ansatzes ist zum Beispiel eXtreme Gradient
Boosting (XGBoost) [26].

Beim Bagging werden mehrere Datensitze durch Auswahl aus der Trainingsmenge mit Zuriicklegen
erstellt [42, S. 330]. Einige Datenpunkte sind also in den entstehenden Datensitzen mehrfach vor-
handen. Die Datensatze werden dann von unterschiedlichen Lernalgorithmen verwendet und deren
Ergebnisse gemittelt. Ein bekannter Ansatz ist die Methode Random Forest, welche wieder auf Ent-
scheidungsbédumen als Lernalgorithmen basiert [42, S. 330].

Ensemble Learning Ansédtze sind vor allem fiir das hier verwendete strukturierte Lernen interessant.
Dort zeigen zum Beispiel die Algorithmen XGBoost und Random Forest neben tiefen neuronalen
Netzen hohe Genauigkeiten [42, S. 28].

2.5.6. Bestarkendes Lernen

Bestiarkendes Lernen wurde bereits eingangs dieses Kapitels erwdhnt und bezeichnet das Lernen
ohne ein bekanntes optimales Ergebnis des Algorithmus. Die Methode wird in [36, S. 313 ff.] und
[42, S. 481 ff.] erlautert und soll hier nur grob beschrieben werden. Bestérkendes Lernen kénnte direkt
fiir die Regelung eines Fernwirmenetzes eingesetzt werden. In diesem Ansatz wiirde ein Netzmo-
dell (physikalisch oder neuronales Netz) mit einem Reinforcement-Learning-Algorithmus gekoppelt
werden, welcher die Bedienung des Fernwérmenetzes anhand des Modells erlernen soll. Als Algorith-
mus wird héufig ein weiteres neuronales Netz genutzt. Fiir das Training muss eine iibergeordnete
Reinforcement-Learning-Struktur geschaffen werden, die das automatisierte Training des neuronalen
Netzes leitet, Lernsituationen schafft und richtige Steuereingriffe mit positivem Feedback sowie falsche
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Eingriffe mit negativem Feedback bewertet. Das zu trainierende neuronale Netz kann entsprechend
lernen, wie ein Fernwirmenetz optimal zu steuern ist.
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In diesem Kapitel wird der Stand der Technik der Modellierung, des Betriebs und der Optimierung
sowie Regelung von Fernwarmenetzen dargelegt. Kapitel 3.1 beschreibt die Simulationsgrundlagen
sowie aktuelle Entwicklungen und Methoden im Bereich der Modellierung. Die hier angewandte Mo-
dellierung wird dabei erst im Kapitel 5 im Detail beschrieben. Im Folgenden wird in Kapitel 3.2 der
Betrieb von Fernwiarmenetzen beschrieben. Dabei wird auf konventionelle Betriebsweisen eingegangen,
welche auch heute noch hiufig angewandt werden. Anschliefend wird in Kapitel 3.3.1 das Optimie-
rungspotenzial von Fernwarmenetzen beziiglich derzeitiger Betriebsweisen recherchiert. Kapitel 3.3.2
beschreibt zusétzlich aktuelle Forschungsprojekte im Bereich der Optimierung und Regelung, welche
bereits fortgeschrittene Betriebsweisen von Fernwiarmenetzen entwickeln. Insgesamt soll dieses Kapi-
tel eine Grundlage fiir anschliefende Entscheidungen beziiglich der Modellierung, Optimierung und
Regelung bilden.

3.1. Modellierung von Fernwarmenetzen

Im Folgenden wird auf die Grundlagen der Modellierung von Fernwédrmenetzen sowie aktuell vor-
handene Modelle und Entwicklungen eingegangen. Dieses Kapitel soll als Recherche fiir eine spétere
Entscheidung beziiglich der Modellierungsansatze dienen. Die konkrete physikalische Beschreibung der
Netze erfolgt in Kapitel 5.

Berechnungsmodelle von Fernwérmenetzen lassen sich nach Icking [61, S. 5] in verschiedene Kategorien
einteilen. In der vorliegenden Arbeit sollen die hydraulischen und thermischen Zusténde im Netz
berechnet und als Zielgrofien oder Nebenbedingungen (Restriktionen) einer MPC verwendet werden.
Die Berechnung der hydraulischen Gréflen Massenstrom und Druck bildet dabei eine Modellkategorie,
die Berechnung der thermischen Groéflen wie Temperaturen und Warmeverluste die zweite. Beide
Rechnungen kénnen dabei nicht in einem Schritt, sondern miissen getrennt gelost werden. Da sich
hydraulische und thermische Gréflen gegenseitig beeinflussen, werden hydraulische und thermische
Gleichungen iterativ alternierend gelost [61, S. 62].

Des Weiteren kénnen Modelle stationdr oder instationidr berechnet werden. Bei stationdren Simu-
lationen wird davon ausgegangen, dass sich Zustdnde instantan im Netz ausbreiten. Es wird also
ein eingeschwungener Zustand gesucht, an welchem sich samtliche Driicke und Temperaturen voll-
stdndig von den Warmeerzeugungsanlagen bis zu den Warmeiibergabestationen ausgebreitet haben.
Stationdre Modelle von Fernwéarmenetzen konnen fiir einen Zeitpunkt gelost werden, um zum Beispiel
Maximallastfille fiir die Auslegung zu berechnen. Ebenfalls konnen Zeitreihen simuliert werden, um
beispielsweise eine Prognose eines Tagesverlaufs zu erstellen oder einen solchen nachzurechnen. Diese
Art der Aneinanderreihung von stationdren Simulationen wird in dieser Arbeit auch quasi-stationére
Berechnung genannt. Da alle Zusténde im Netz nur von den Eingangsgrofien im jeweiligen Zeitschritt
abhingig sind, konnen mehrere Zeitschritte getrennt berechnet werden. Bei einer Optimierung von Ein-
speiseleistungen und Vorlauftemperaturen muss beachtet werden, dass mit stationdren Berechnungen
die Temperaturausbreitung im Netz vernachléssigt wird.
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Bei instationdren Berechnungen werden Druck- und Temperaturfronten hingegen beriicksichtigt. Die
Dynamik des Fernwiarmenetzes wird abgebildet und die thermo-hydraulischen Zusténde sind zeitab-
héngig. Eine getrennte Berechnung von mehreren Zeitschritten ist nicht mehr moéglich. Druckfronten
breiten sich im Netz in etwa mit der Schallgeschwindigkeit des Stromungsmediums aus. Temperaturen
stromen ndherungsweise mit dem Medium selbst durch das Netz und breiten sich so mit der Stro-
mungsgeschwindigkeit aus. Fiir hydraulisch instationdre Berechnungen sind feine Zeitauflésungen im
Sekunden- oder Millisekundenbereich erforderlich, wéhrend fiir thermisch instationdre Berechnungen
in der Regel Simulationen im Minutenbereich ausreichen. [61, S. 6]

Aufgrund des erheblichen zeitlichen Aufwands fiir voll-instationdre Berechnungen kann fir hydrauli-
sche Gleichungen eine stationdre und fir thermische Gleichungen eine instationdre Betrachtung ge-
wahlt werden. Somit werden Druckwellen vernachléssigt. Diese Art der Simulation eignet sich also nicht
uneingeschriankt fiir die Auslegung von Druckregelungen. Ein weiteres Problem bei der instationdren
Betrachtung ist die Kenntnis der Anfangszustéinde. Dynamische Ubergangszustéinde sind nicht immer
bekannt, fiir die Initialisierung der Simulation sind allerdings bekannte Werte notwendig. So kénnen
stationdre Simulationen fiir die Berechnung von Anfangswerten herangezogen werden [61, S. 5]. Bei
bekannter Temperaturverteilung im Netz kann auch diese fiir die Initialisierung der thermisch instatio-
niren Rechnungen verwendet, wihrend die hydraulischen Zustédnde anschliefend stationédr bestimmt
werden.

Letztendlich kommen verschiedene Berechnungsmethoden und verfiigbare Implementierungen fir die
Modellierung von Fernwarmenetzen infrage. Detaillierte Zusammenfassungen zu diesem Thema finden
sich in den Studien [7], [94] und [121]. Die fiir diese Arbeit relevanten Verfahren und Implementierungen
werden im Folgenden vorgestellt.

3.1.1. Physikalische Netzmodelle

Fernwéirmenetzmodelle kénnen als sogenannte Knoten-Kanten-Modelle realisiert werden, welche auf
der Graphentheorie basieren. In diesen Modellen wird der Zusammenhang zwischen den Rohrleitungen
im Netz, Knotenpunkten und anderen Komponenten wie Pumpen oder Ventilen in einer Knoten-
Kanten-Matrix dargestellt. Die Berechnung der hydraulischen und thermischen Gleichungen kann
anschlieBend durch das Losen linearer Gleichungssysteme erfolgen. Ein Beispiel eines solchen Modells
ist das Matrix-Modell nach Strelow [119].

Ein wichtiger Aspekt bei der Modellierung von Fernwérmenetzen ist die Ermittlung des Wérmever-
brauchs. Dieser beeinflusst mafigeblich die hydraulischen und thermischen Zusténde sowie die notwen-
dige Warmeeinspeisung in das Netz und ist somit als Eingangswert fiir eine Simulation erforderlich.
Bei Nachrechnungen ist eine Bestimmung des Warmeverbrauchs aus Messwerten moglich, wahrend
bei Prognoserechnungen auch eine Prognose des Warmebedarfs durchgefiihrt werden muss. Eine Soft-
ware fiir Prognosen und wirtschaftliche MILP-Optimierungen ist zu Beginn des in dieser Arbeit be-
schriebenen Projektes bereits vorhanden. Auf Entwicklungen im Bereich der Prognoseverfahren wird
daher nicht weiter eingegangen und eine gute Prognosegenauigkeit durch entsprechende Software an-
genommen. Kommerziell steht fiir diese Aufgabe zum Beispiel die Software BoFiT zur Verfiigung,
in welcher urspriinglich auch Knoten-Kanten-Modelle fiir die stationédre und instationére Berechnung
von Fernwédrmenetzen entwickelt wurden. Im Rahmen des Verbundprojekts: Bessere Ausnutzung von
Fernwdrmeanlagen wurde zum Beispiel die Arbeit von Icking [61] veroffentlicht, in welcher die Knoten-
und Maschenverfahren vorgestellt und durch Druckregelungen erginzt werden. Des Weiteren wird ei-
ne Methode zur Losung der thermischen Zustinde in einem Gleichungssystem entwickelt, welche es
ermoglicht, vermaschte Fernwarmenetze zu berechnen. Thermisch stationdre sowie instationdre Be-
rechnungsmethoden werden vorgestellt. In [68] wird ausgenutzt, dass die Knoten-Kanten-Matrizen
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von Fernwérmenetzen diinn besetzt sind. Die Berechnung kann so durch die Verwendung von spar-
se-Matrizen beschleunigt werden. Weitere Zeitersparnis ergibt sich durch die Verwendung analytisch
berechneter Ableitungen fiir die Losung der Gleichungssysteme. Anschlieflend befassen sich einige Ar-
beiten mit der Verbesserung der thermo-hydraulischen Modelle fiir einen Einsatz in Optimierungen. In
Lowen [79] wurde eine Methode entwickelt, Modelle von Fernwirmenetzen zu aggregieren und somit die
Anzahl der Gleichungen zu reduzieren. Die Methode erlaubt eine akkurate Berechnung der Driicke im
Netz bis zu einem bestimmten Aggregationsgrad bei gleichzeitig deutlich verringerten Simulationszei-
ten. In Larsen [75] wird diese Aggregationsmethode mit einer weiteren dénischen Methode verglichen,
welche sich besser fiir die Aggregation unter Einhaltung der Warmeverluste eignet. Die Beibehaltung
korrekter Druckverluste wird allerdings nicht beachtet. Eine aktuellere Methode der Vereinfachung
und Aggregation von Fernwirmenetzmodellen wird von Bott [18] vorgestellt. Hier wird unter anderem
basierend auf den Aggregationsmethoden von Léwen [79] und Larsen [75] eine teilweise Aggregation
der Netzmodelle vorgenommen und durch eine Vereinfachung der Druckverlustgleichungen ergénzt.

Knoten-Kanten-Modelle konnen theoretisch in vielen Programmiersprachen implementiert werden. In
dem Projekt [100] wird zum Beispiel ein stationdres hydraulisches Modell in C++ erstellt und fiir die
Detektion von Leckagen in Fernwirmenetzen verwendet. Oft wird auch MATLAB® fiir die Modellie-
rung eingesetzt, wie in einigen Projekten in Kapitel 3.3.2 beschrieben wird. Auch grafische Oberflachen
wie Simulink® fix MATLAB® oder Dymola fiir Modelica konnen verwendet werden. In diesem Fall
werden Fernwirmenetzmodelle mittels grafischer Blocke fiir die verschiedenen Komponenten erstellt
und sind so direkt grafisch dargestellt. Ein Simulink® Modell wurde bereits in einem Projekt am In-
stitut fir Automatisierungstechnik der Universitdt Bremen erstellt. In einer Projektarbeit wurde ein
thermisches und hydraulisches Modell gebildet, welches anschliefend fiir den Entwurf eines hydrauli-
schen Regelungskonzeptes verwendet wird.

Fiir Modelica wurden einige Bibliotheken entwickelt, welche die Modellierung vereinfachen und zum
Beispiel den Import von sogenannten GIS-Daten (GeolnformationsSystem) erméglichen. Diese Daten
sind fir die verlegten Rohre in der Regel bereits vorhanden und geben deren genaue Standorte im Netz
an [113, S. 163]. So kann ein Modell des Netzaufbaus automatisiert erzeugt werden. Ebenfalls sind
bereits vorgefertigte Modelle fiir die verschiedenen Komponenten von Fernwarmenetzen vorhanden.
Zu nennen sind hier die Projekte [56], [31] und [113]. In [56] werden Modelica-Modelle programmiert,
um groflere Netzwerke darstellen zu kénnen. Ebenso wird ein Ansatz vorgestellt, Netzwerkdaten zu
aggregieren und direkt in Modelica-Modelle zu konvertieren. [31] entwickelt detaillierte Modelle im
Rahmen des AMBASSADOR-Frameworks der Européischen Union. Bei der Modellierung soll dabei
spezifisch darauf geachtet werden, dass die Modelle schnell und akkurat genug fiir den Einsatz in MPCs
sind. Die entwickelten Modelle werden auf ein kleines Fernwidrmenetz angewandt und notwendige
Verbesserungen fiir ein Folgeprojekt vorgeschlagen. In [113] wird ein Framework vorgestellt, welches
den Import von GIS-Daten erméglicht und mehrere Komponentenmodelle enthélt. Ein Literaturreview
tiber Projekte, die Modelica verwenden, wird in [6] préasentiert.

Die Vorteile der Knoten-Kanten-Modelle, grafischen Oberflichen und einfachen Moglichkeiten der
Netzerstellung und -aggregation werden in einigen kommerziellen Softwaretools vereinigt. Als Beispiel
sollen STANET® vom Ingenieurbiiro Fischer-Uhrig und SIR 35® von der 3S Consult GmbH genannt
werden. Beide Programme konnen fiir die Berechnung von Versorgungsnetzen verwendet werden und
bieten die Moglichkeit, Netze durch den Import von GIS-Daten zu erstellen. Modelle kénnen hy-
draulisch und thermisch stationédr sowie instationir berechnet werden. Ebenso sind Algorithmen zur
Aggregation der Netze integriert. Teile der in dieser Arbeit untersuchten Fernwérmenetze wurden in
den Programmen bereits modelliert und analysiert.
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3.1.2. Modellierung durch Ansitze des maschinellen Lernens

Neben den bisher vorgestellten physikalischen Modellierungsansétzen sollen des Weiteren die Verfah-
ren Systemidentifikation und maschinelles Lernen genannt werden. Mithilfe dieser kénnen Fernwar-
memodelle basierend auf Messdaten oder Simulationsdaten aus physikalischen Modellen approximiert
werden. Die Theorie der Ansédtze und deren Algorithmen wurde in den Kapiteln 2.4 und 2.5 vorge-
stellt und bildet eine Grundlage fiir die spatere Auswahl der Modellierungsanséitze. Von den Ansétzen
wird eine deutliche Reduktion der Rechenzeit bei d&hnlicher oder zumindest ausreichender Genauigkeit
erwartet. Daher wird hier kurz auf Projekte eingegangen, welche bereits Ansétze des maschinellen Ler-
nens fiir die Modellierung von Fernwirmenetzen einsetzen. Einige Projekte verwenden zum Beispiel
neuronale Netze. In [67] wird mittels neuronaler Netze eine Exergieanalyse des Fernwirmenetzes in
Afyonkarahisar durchgefiihrt. Fiir die Analyse werden Temperaturdaten von vier Jahren ausgewertet
und ein neuronales Netz in MATLAB® erstellt. [66] erweitert das Projekt um Analysen fiir eine verbes-
serte und wirtschaftlichere Operation des Netzes. In [84] wird ein neuronales Netz basierend auf Daten
von verschiedenen Messstationen in einem Fernwirmenetz trainiert. Ziel ist es, einige der Stationen
durch Vorhersagen zu ersetzen. [73] stellt eine Moglichkeit der Modellvereinfachung durch maschi-
nelles Lernen vor. Ein simples stationidres Rohrleitungsmodell fiir den Wéarmeverlust wird basierend
auf Lerndaten eines komplexeren instationdren Modells erweitert. Die Simulationszeit des erweiterten
simplen Modells ist dabei deutlich reduziert gegeniiber dem komplexen Modell. Dynamische Effekte
konnen aber berticksichtigt werden. In [5] wird zunéchst ein Modell eines solarbetriebenen Fernwir-
menetzes in der Software TRNSYS erstellt und anschliefend durch ein neuronales Netz approximiert.
Die Parameter des neuronalen Netzes werden vorab durch Bayes’sche Optimierung festgelegt.

3.2. Betrieb von Fernwarmenetzen

In diesem Kapitel wird der Betrieb von Fernwarmenetzen erlautert. Dazu zdhlen die relevanten Re-
gelgroflen und wie die Versorgung samtlicher angeschlossener Verbraucher sichergestellt wird. Dieses
Kapitel orientiert sich in grofen Teilen an Kapitel 3 der 1995 verdffentlichten Arbeit von Icking [61] und
stellt somit herkémmliche Betriebsweisen dar, welche oft noch heute verwendet werden. Der Stand der
Technik beziiglich des weiteren Optimierungspotenzials und dafiir benétigter Regelungsalgorithmen
wird im folgenden Kapitel 3.3 herausgestellt.

Der Betrieb und die Regelung von Fernwirmenetzen kann in zwei Ebenen unterteilt werden. Zum
einen ist zu jeder Zeit ein bestimmter Warmebedarf im Netz vorhanden, welcher von den Wéarmeer-
zeugungsanlagen gedeckt werden muss. Dafiir kann die bendtigte Einspeiseleistung auf verschiedene
Anlagen verteilt und mit bestimmten Vorlauftemperaturen eingespeist werden. Fiir diese Grofien miis-
sen Sollwerte generiert und anschlieffend ins Netz {ibertragen werden. Zum anderen werden Druck,
Massenstrom und Temperatur so geregelt, dass die vorgegebenen Sollwerte eingehalten werden kon-
nen.

Fernwidrmenetze werden fiir die Versorgung von Haushalten und Industrie sowohl mit Warmwasser
als auch mit Raumwérme verwendet. Der Warmwasseranteil ist iiber ein Jahr relativ konstant, wah-
rend der Raumwéirmebedarf schwankt. In Sommermonaten ist keine oder kaum Raumwérme nétig,
wahrend nur an wenigen Tagen im Winter die volle Leistung eines Fernwérmenetzes und dessen Er-
zeugungsanlagen abgerufen wird. So werden zum Beispiel Leistungen iiber 80 % des Maximalwertes
in weniger als 10 % der Nutzungsstunden abgerufen [61, S. 14]. Fiir diese Maximalleistungen miis-
sen das Fernwarmenetz und der Erzeugerpark allerdings ausgelegt werden. Die Temperaturen und
Leistungen der Warmeerzeugungsanlagen und Pumpen sowie die Rohrleitungen miissen entsprechend
dimensioniert werden. Der iiber das Jahr schwankende Warmebedarf ldsst sich in Jahresdauerlinien
darstellen, wie beispielhaft in Abbildung 3.1. In der Jahresdauerlinie ist die Warmeleistung in Prozent
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Abbildung 3.1.: Jahresdauerlinie eines Fernwérmenetzes nach [92, S. 18].

iiber der Nutzungsdauer in Stunden aufgetragen. In der Abbildung ist ebenfalls grob die Aufteilung
der Einspeiseleistung in Warmeverluste, Warmwasser und Raumwarme dargestellt.

Auch tber den Tagesverlauf schwankt der Warmebedarf in Fernwiarmenetzen stark. Warmwasser wird
nachts kaum benétigt und Heizungen héufig abgesenkt. Tagsiiber treten Lastspitzen auf und hohe
Wiérmeleistungen werden abgerufen. Auch durch Wetterverdnderungen kénnen plotzliche Schwankun-
gen im Betrieb auftreten, da Raumheizungen oft Auflentemperatur-geregelt werden [61, S. 15]. Die
Leistungen der Wirmeerzeugungsanlagen miissen permanent angepasst werden. Der Wirmestrom Q
setzt sich nach Gleichung (3.1) aus der Differenz zwischen Vorlauftemperatur Ty 7, und Riicklauftem-
peratur Ty, dem Massenstrom 7 und der Warmekapazitét des Mediums ¢, zusammen [61, S. 23].

Q=r1-cp-(Tyr, — Trr) (3.1)

Um die Leistung einer Anlage zu erhdhen, kann entweder die Vorlauftemperatur erhoht oder der Mas-
senstrom durch die Umwalzpumpen gesteigert werden. Mit héheren Massenstromen steigen auch die
Druckverluste im Netz und die benétigte Leistung der Pumpen steigt stark an. Somit wird ein erhéhter
Wiérmebedarf nicht nur durch eine Anhebung des Massenstroms abgefangen, auch die Vorlauftempera-
turen konnen erhoht werden. Erhéhte Vorlauftemperaturen fithren durch den héheren Temperaturun-
terschied zwischen Medium, Rohren und Umgebung aber zu groeren Warmeverlusten [92, S. 11]. Die
Vorlauftemperaturen werden dementsprechend nicht beliebig gesteigert. Eine Moglichkeit der Festle-
gung der Vorlauftemperatur ist eine auflentemperaturabhéngige Vorlauftemperaturkurve, welche im
Vorfeld heuristisch oder durch Analysen bestimmt und anschlieffend im Betrieb angewandt wird. Eine
weitere Moglichkeit ist die Anpassung der Vorlauftemperatur an Warmebedarfsprognosen und den
tatsédchlich anliegenden Warmebedarf. Warmebedarfsprognosen basieren ebenfalls hauptséchlich auf
AuBlentemperaturprognosen. Weitere Faktoren wie Niederschlag, Windgeschwindigkeiten oder die Son-
nenstrahlung kénnen mit einbezogen werden [61, S. 15]. Da sich die Temperaturen nur etwa mit der
Flie8geschwindigkeit des Mediums im Netz ausbreiten, macht es zusétzlich Sinn, Temperaturen zum
Beispiel morgens schon vor einer Lastspitze anzuheben. Bei prognostiziertem geringem Warmebedarf
konnen die Temperaturen dann frithzeitig wieder abgesenkt werden. [61, S. 15]

Der Warmestrom wird bei festgelegter Vorlauftemperatur von den Pumpen durch den Massenstrom
geregelt. Dabei kann eine Differenzdruckregelung eingesetzt werden. In einer Warmeiibergabestation
wird, wie in Kapitel 2.1.5 beschrieben, ein bestimmter Differenzdruck benétigt. Sobald die eingespeiste
Leistung nicht mehr dem Wéarmebedarf im Netz entspricht, fillt der Differenzdruck an den Warme-
iibergabestationen ab und eine Unterversorgung tritt auf. Das Netz muss also so geregelt werden,
dass an jeder Warmeiibergabestation ein ausreichender Differenzdruck vorhanden ist. Fiir die Diffe-
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Abbildung 3.2.: Jahresdauerlinie eines Fernwarmenetzes mit Verteilung der Warmeleistung auf
verschiedene Warmeerzeugungsanlagen.

renzdruckregelung werden haufig Referenzmessstellen an oder in der Ndhe von Netzschlechtpunkten
verwendet [92, S. 55]. Bei mehreren Netzschlechtpunkten wird jeweils die Messstelle mit dem kleinsten
Differenzdruck fiir die Regelung verwendet. Unterschreitet nun ein Schlechtpunkt den Solldifferenz-
druck, werden die Drehzahlen der Pumpen erhéht und der Massenstrom steigt. Der Druck breitet sich
dabei mit der Schallgeschwindigkeit im Netz aus. Differenzdriicke kénnen durch die Massenstromrege-
lung der Pumpen somit im Vergleich zu einer Vorlauftemperaturregelung schnell angepasst werden.

Durch den schwankenden Warmebedarf {iber den Tages- und Jahresverlauf kann unter Umsténden
nicht der ganze Warmebedarf von einer zentralen Anlage gedeckt werden. Zusétzlich zu zentralen
KWK-Anlagen werden dezentrale Heizwerke eingesetzt. Sind mehrere Warmeerzeugungsanlagen in
einem Netz vorhanden, wird der Differenzdruck nur durch eine Anlage beziehungsweise einen Pum-
pensatz geregelt. Diese Anlage speist einen variablen Massenstrom und eine variable Leistung ein. Die
anderen Anlagen speisen festgelegte Leistungen oder Massenstréme bei einer vorzugebenden Vorlauf-
temperatur ein. [92, S. 55]

Die verschiedenen Warmeerzeugungsanlagen koénnen in drei Kategorien eingeteilt werden: Grund-,
Mittel- und Spitzenlastanlagen. Die Unterteilung erfolgt hauptséichlich nach den Erzeugungskosten
und der Verfiigbarkeit. Grundlastanlagen sind zum Beispiel Abwérme- oder Miillverbrennungsanla-
gen, welche relativ konstant Wérme liefern. Auch regenerative Energiequellen wie Geothermie kénnen
in Zukunft als Grundlastanlagen verwendet werden. Als Mittellastanlagen werden KWK-Anlagen ver-
wendet. Dabei ist darauf zu achten, dass die Warmeproduktion auch die Stromproduktion beeinflusst
und der Betrieb somit abgestimmt werden muss. Spitzenlastanlagen sind Anlagen, welche bei hohen
Lasten moglichst schnell angefahren werden kénnen. Hier werden Heizwerke eingesetzt, in welchen die
Wérmeproduktion im Vergleich teuer ist. [61, S. 16]

Fiir die Verteilung der Last auf die Warmeerzeugungsanlagen werden haufig Einsatzpléne fiir das Be-
triebspersonal erstellt [61, S. 16]. Diese kénnen zum Beispiel festlegen, ab welcher Wérmelast welche
Anlage einzusetzen ist. Diese Pldne konnen generell festgelegt, wie beispielhaft mit der Jahresdauerlinie
in Abbildung 3.2, oder fiir jeden Tag einzeln bestimmt werden. Eine kontinuierliche Optimierung ist
ebenfalls moglich, erhéht die Flexibilitdt des Anlageneinsatzes und wird in einigen Fernwirmenetzen
schon durchgefiihrt. Aus den beschriebenen Gegebenheiten ergibt sich ein Optimierungspotenzial der
einzuspeisenden Warmeleistungen der verschiedenen Warmeerzeugungsanlagen, den Vorlauftempera-
turen und den Pumpenleistungen. Bei der Optimierung kénnen verschiedene Faktoren wie Kosten,
Emissionen oder physikalische Restriktionen beriicksichtigt werden. Diese Thematik wird detailliert
im folgenden Kapitel 3.3 behandelt.
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3.3. Optimierung und Regelung von Fernwarmenetzen

In den vorherigen Kapiteln wurden die Modellierung und der Betrieb von Fernwéirmenetzen beschrie-
ben. Zudem wurden in den Kapiteln 2.2 und 2.3 Grundlagen der Optimierung und Modellpradiktiver
Regelungen vorgestellt. Auf dieser Basis soll im Folgenden das zentrale Thema der optimalen Regelung
verteilter Warmeeinspeisung in Fernwdrmenetzen erarbeitet werden. Zunéchst wird in Kapitel 3.3.1
festgestellt, wie Fernwidrmenetze optimal betrieben werden kénnen. Dazu zéhlen die Groflen, welche
die Effizienz von Fernwarmenetzen beeinflussen und somit sinnvoll optimiert werden kénnen, um einen
moglichst giinstigen Betrieb zu ermoglichen. Anschlieend werden in Kapitel 3.3.2 relevante Projekte
zur Optimierung und Regelung von Fernwirmenetzen vorgestellt.

3.3.1. Optimale Fahrweise von Fernwarmenetzen

Der Betrieb von Fernwiarmenetzen wurde in Kapitel 3.2 zusammengefasst. Insgesamt muss der Wér-
mebedarf im Netz gedeckt werden. Dafir miissen die Einspeiseleistung und Vorlauftemperaturen der
einzelnen Warmeerzeugungsanlagen bestimmt werden. Hier kann eine Optimierung nach verschiedenen
Kriterien erfolgen. Anschliefend werden diese Sollwerte durch Regelungen umgesetzt. Dabei kommen
hauptséchlich die lokalen Temperatur-, Druck und Massenstromregelungen zum Einsatz. Diese Rege-
lungen sorgen zusammen dafiir, dass der Warmebedarf aller Warmeiibergabestationen gedeckt wird.

Zunéchst stellt sich also die Frage, wie der benétigte Warmebedarf optimal auf verschiedene Wérmeer-
zeugungsanlagen verteilt werden kann. Fiir diese Aufgabe werden die sogenannten Unit-Commitment-
und Economic-Dispatch-Probleme gelost, welche zum Beispiel in [28] beschrieben und aus der Kraft-
werkseinsatzoptimierung in der Stromproduktion stammen.

Unit-Commitment- und Economic-Dispatch-Problem

Dabei handelt es sich um mathematische Optimierungsprobleme, welche Einsatzpldne mehrerer Erzeu-
ger fiir die Stromproduktion generieren. Die Einsatzpldne werden fiir einen bestimmten Zeithorizont
in diskreten Schritten ermittelt und unterliegen gegebenen Restriktionen. Das Unit-Commitment-
Problem wird herkdmmlicherweise als gemischt ganzzahliges lineares Programm (GGLP) definiert,
welches die Kosten der Stromerzeugung minimieren oder den Profit maximieren soll [86]. Durch das
Losen des Unit-Committment-Problems wird fiir jeden Schritt definiert, welche Erzeugungsanlagen
ein- oder ausgeschaltet sein sollen. Im néchsten Schritt, dem FEconomic-Dispatch-Problem, wird fiir
jede Anlage die zu erzeugende Leistung berechnet. Die beiden Probleme sind &hnlich formuliert auf
die Warmeproduktion in Fernwirmenetzen anwendbar. Dabei werden bisher ebenfalls vorrangig die
Ziele der Kostenminimierung oder Profitmaximierung verwendet. Theoretisch kdnnen weitere Ziele wie
die Minimierung von Emissionen oder die maximale Ausnutzung bestimmter Anlagen hinzugezogen
werden. Bei bekanntem Wiarmebedarf sind fiir die Optimierung entsprechend Informationen wie die
Erzeugungskosten aller Anlagen, mogliche Profite sowie Emissionswerte notwendig.

Beim Einsatz von KWK-Anlagen in Fernwérmenetzen werden Strom- und Wéarmeproduktion nicht ge-
trennt optimiert. Je mehr Leistung einer solchen Anlage fiir die Warmeproduktion verwendet wird, des-
to weniger steht fiir die Stromproduktion zur Verfiigung. Entsprechend werden das Unit-Commitment-
und Economic-Dispatch-Problem fir Strom- und Warmenetze in der Regel kombiniert gel6st, um den
Bedarf in beiden Netzen zu decken [79, S. 3]. Ist ein Fernkéltenetz am selben Standort vorhanden,
kann auch dieses mit in die Optimierung einbezogen werden.

Durch die Definition der Optimierungsprobleme als lineares Programm kdnnen nicht-lineare physika-
lische Restriktionen der Fernwirmenetze nicht beriicksichtigt werden. Allgemein ist es schwierig, eine
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vollstandige Optimierung von Fernwérmenetzen unter der Beriicksichtigung von Warmeerzeugungs-
anlagen mit moglichen An- und Aus-Zusténden sowie nicht-linearen Restriktionen in einem Schritt
durchzufiithren. Es ergibt sich ein gemischt ganzzahliges nicht-lineares Programm, wie in Kapitel 2.2
vorgestellt. Die Lésung solch einer Optimierung beinhaltet sowohl die Problematik der beschrankten
nicht-linearen Optimierung als auch die der diskreten Optimierung mit Spriingen in der Zielfunktion
und den Nebenbedingungen. Fiir diese Art der Probleme gibt es derzeit keine effizienten Losungsalgo-
rithmen [126]. Der Fortschritt beztiglich der Losung dieser Probleme mittels globaler Optimierung kann
zum Beispiel [19] entnommen werden. Beziiglich der Anwendung auf Fernwérmesysteme wird stattdes-
sen unter anderem in [106] vorgeschlagen, die Unit-Commitment- und Economic-Dispatch-Probleme in
zwei Schritten zu l16sen. Das Unit-Commitment-Problem wird dabei als gemischt ganzzahliges lineares
Programm beschrieben, um den Status verschiedener Wiarmeerzeugungsanlagen zu bestimmen. Das
Economic-Dispatch-Problem wird als beschrdnkte nicht-lineare Optimierung gel6st.

Hier soll nun darauf eingegangen werden, welches weitere Optimierungspotenzial sich durch eine zu-
sétzliche nicht-lineare Optimierung ergibt. Zunéchst kénnen nicht-lineare hydraulische und thermische
Restriktionen des Fernwérmenetzes in der Optimierung beriicksichtigt werden. Neben der wirtschaft-
lichen Optimierung ist so zu jedem Zeitpunkt sichergestellt, dass zum Beispiel Differenzdriicke, Mini-
maldriicke und Vorlauftemperaturen im Netz hoch genug sind. Die wirtschaftlich optimierten Sollwerte
fiir Einspeiseleistungen und Vorlauftemperaturen werden also auch hinsichtlich ihrer Umsetzbarkeit
gepriift. Weiterhin kénnen theoretisch Vorlauftemperaturen genauer optimiert und Speichereffekte im
Netz beriicksichtigt werden.

Vorlauf- und Riicklauftemperaturoptimierung

Die Vorlauftemperatur hat einen mafigeblichen Einfluss auf die Warmeverluste im Netz. Je geringer
die Vorlauftemperatur, desto geringer sind auch die Temperaturunterschiede zwischen dem gefiithrten
Medium und der Auflenumgebung. Zusétzlich steigt bei sinkender Vorlauftemperatur nach Gleichung
(3.1) der bendétigte Massenstrom im Netz, um den Wéarmebedarf zu decken. Durch héhere Stromungs-
geschwindigkeiten verringert sich der Wéarmeverlust weiter. Niedrigere Vorlauftemperaturen fiithren in
KWK-Anlagen dazu, dass mehr Elektrizitdt produziert werden kann [15, S. 23]. Des Weiteren kon-
nen theoretisch Warmequellen niedrigerer Temperatur wie zum Beispiel Geothermie implementiert
werden. Die Temperatur kann aber nicht beliebig abgesenkt werden. Hohere Massenstrome fithren zu
groferen Druckverlusten und der Leistungsbedarf der Pumpen steigt. Somit muss bei der Temperatur-
optimierung zwischen Einsparungen durch Reduktion der Warmeverluste und erhéhten Pumpkosten
sowie Netzrestriktionen abgewogen werden.

Dazu kommt, dass die Vorlauftemperaturen auch einen Einfluss auf die Warmeiibergangsstationen und
somit die Riicklauftemperaturen haben. Niedrigere Vorlauftemperaturen fiihren bei gleichbleibender
Netzarchitektur und Verbrauchssituation durch héhere Massenstrome zu hoheren Ricklauftemperatu-
ren [138, S. 227]. In Fernwérmenetzen entstehen nur etwa ein Drittel der Wéarmeverluste im Rucklauf
[138, S. 228]. Ein Anstieg der Warmeverluste im Riicklauf kénnte somit von gréferen Einsparungen
im Vorlauf kompensiert werden. Weitere Effekte sind allerdings zu beachten. So kénnen hohere Riick-
lauftemperaturen einen Einfluss auf die Dampfauskopplung und somit auch auf die Stromproduktion
in KWK-Anlagen haben [139, S. 23]. In [15] werden weitere Effekte einer Vorlauftemperaturabsen-
kung im Detail untersucht und verschiedene Temperaturkurven auf ein Fernwérmenetz angewandt. Es
wird deutlich, dass eine Absenkung haufig durch die verwendeten Warmeiibergabestationen und deren
Spezifikationen limitiert und aus 6konomischer Sicht nicht immer sinnvoll ist. Im untersuchten Fern-
warmenetz wurde neben anderen Temperaturprofilen untersucht, die Vorlauftemperatur im Schnitt
um 15 °C abzusenken. Dadurch wurde der Massenstrom um 45 bis 50 % und die Riicklauftemperatur
um 0,8°C erhéht.
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Einige Projekte untersuchen die Absenkung der Riicklauftemperatur, um die Effizienz von Fernwér-
menetzen zu steigern. [139] fasst die Vorteile niedrigerer Riicklauftemperaturen zusammen, welche im
Wesentlichen das Gegenteil zu den bereits hier genannten Nachteilen bei erhéhter Riicklauftemperatur
sind. [92, S. 50] beschreibt niedrigere Versorgungspreise bei niedrigerer Riicklauftemperatur als Anreiz,
um Temperaturen zu reduzieren. Durch diese finanziellen Anreize kdnnen zum Beispiel Wéarmetiber-
gabestationen modernisiert werden und so bei gleichen Massenstromen eine héhere Temperaturabsen-
kung auf Fernwérmeseite ermoglichen. FEine weitere M6glichkeit besteht in der adaptiven Regelung
der Vorlauftemperaturen auf Verbraucherseite, um auf Fernwdrmenetzseite moglichst geringe Riick-
lauftemperaturen zu erreichen [138, S. 247]. Die Aktion liegt hier auf Kundenseite oder kann direkt
von Stadtwerken durch Modernisierungsmafinahmen der Netze durchgefiihrt werden. Im Netzbetrieb
kann die Riicklauftemperatur im Gegensatz zur Vorlauftemperatur nicht direkt beeinflusst werden.
Eine Optimierung der Vorlauftemperatur muss allerdings die Erhéhung der Riicklauftemperatur und
damit einhergehende Nachteile beachten, um einen insgesamt optimalen Betrieb zu ermdglichen.

Bei der Anderung der Temperaturen sind zusétzlich maximale Temperaturgradienten einzuhalten. Bei
starker Anderung der Temperaturen kénnen Spannungen in den verlegten Rohren auftreten, welche zu
vorzeitiger Alterung fithren [74]. Ebenso sind die Temperaturen mehrerer Wérmeerzeugungsanlagen
aufeinander abzustimmen.

Zusétzliche Sensorik im Fernwérmenetz verbessert moglicherweise Optimierungen und Regelungen.
Die Thematik wird zum Beispiel in [14] untersucht, wird aber in dieser Arbeit nicht aufgegriffen.

Entsprechend der vorgestellten Problematik resultiert eine dynamische Verdnderung der Vorlauftem-
peratur mit hohen Gradienten und dem Ziel der Temperaturabsenkung in komplexen Optimierungen.
Im néachsten Kapitel werden einige solche Optimierungen vorgestellt, welche allerdings bisher kaum
zur Anwendung in Fernwérmenetzen kommen.

Speichernutzung

Zum Einsatz kommen allerdings schon Optimierungen, welche versuchen die Warmeeinspeisung besser
iiber den Tag zu verteilen, um wahrend Lastspitzen den Einsatz von zuséatzlichen Heizwerken zu redu-
zieren. Diese Ansétze werden auch peak-shaving und valley-filling genannt. Infrage kommt der Einsatz
thermischer Speicher, wie in Kapitel 2.1.1 beschrieben. Speicher kénnen wihrend Perioden geringer
Last gefiillt und anschlieend bei Lastspitzen entleert werden. So ldsst sich die Maximalleistung einer
Wiérmeerzeugungsanlage erh6hen. Ebenso kénnen Speicher bei giinstigen Brennstoff- oder Stromprei-
sen genutzt werden. Besonders fiir KWK-Anlagen ergibt sich ein zusétzliches Optimierungspotenzial,
welches ein flexibleres Zusammenspiel der Strom- und Warmeproduktion erméglicht. Die Anséitze des
peak-shaving und wvalley-filling ermoglichen konstantere Fahrweisen der Anlagen und somit auch eine
weniger stark schwankende Stromproduktion. Warmespeicher werden haufig in Warmeerzeugungsan-
lagen errichtet, konnen aber auch dezentral im Netz verteilt werden [92, S. 40]. Fiir die Optimierung
werden Speichermodelle in den in Kapitel 3.3.2 beschriebenen Projekten eingesetzt.

Auch das Volumen der Leitungen im Fernwirmenetz selbst kann als Speicher verwendet werden. Nachts
kann zum Beispiel eine hohere Temperatur und Leistung in das Netz gefahren werden als notwendig.
Die zusétzliche Leistung kann dann Lastspitzen am Morgen abfangen. Diese Art der Vorlauftempera-
turoptimierung kommt bereits in einigen Fernwéirmenetzen zur Anwendung und wird zum Beispiel in
dem Projekt [80] anhand von MATLAB® / Simulink® Modellen kleiner Netze vorgestellt. Die Unter-
suchung des Speicherpotenzials von Fernwérmenetzen wird auch in [117] mit einem MATLAB® Modell
basierend auf [51] durchgefiihrt. Dabei ist zu beachten, dass Wérme nicht verlustfrei gespeichert wer-
den kann. Bei der Nutzung des Netzes als Speicher und vorzeitiger Vorlauftemperaturerh6hung wird
zum Beispiel kurzfristig auch der Wérmeverlust erhoht.
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[126] untersucht die Flexibilitatssteigerung von Fernwiarmenetzen durch den Einsatz von Speichern und
durch weitere Mafinahmen wie der fairen Verteilung von Wérme bei Knappheit. Auch [138, S. 241 ff.]
beschreibt Ansétze, wie bei Spitzenlasten die Warmeerzeugung durch Steuerung der Warmeiibergabe-
stationen reduziert werden kann. Hier kann zum Beispiel eine Prioritéit auf die Warmwasserversorgung
gelegt und Heizungen kurzzeitig ausgestellt oder heruntergeregelt werden. So besteht auch die Moglich-
keit der Kommunikation zwischen Wéarmeiibergabestationen, um diese Absenkung moéglichst auf viele
Verbraucher zu verteilen. Optimierungen auf Verbraucherseite werden in dieser Arbeit nicht weiter
behandelt. Die Netze sollen in gegebenen Ausbauzustéinden nur im Betrieb optimiert werden.

3.3.2. Uberblick relevanter Forschungsprojekte

In diesem Abschnitt werden relevante Forschungsprojekte im Bereich Optimierung und Regelung von
Fernwéirmenetzen vorgestellt. Die Projekte sollen dabei in drei Teile eingeteilt werden. Zunéchst geht
es um Optimierungen, welche hauptséchlich fiir die Generierung optimaler Sollwerte fiir Warmeerzeu-
gungsleistungen und Temperaturen entwickelt werden. Die Aufbringung der Sollwerte auf das Fern-
wéarmenetz bleibt in diesen Veroffentlichungen offen und kann zum Beispiel manuell durch das Personal
erfolgen. Anschlieflend werden MPCs vorgestellt. Diese beinhalten ebenfalls eine Optimierung der Soll-
werte und sind um eine Regelung erweitert, welche ein Fernwiarmenetz automatisieren konnte. Zuletzt
werden Projekte vorgestellt, welche Algorithmen des maschinellen Lernens verwenden.

Basierend auf den Erkenntnissen dieses Kapitels soll im anschlieenden Kapitel 4 ein Regelungskon-
zept flr die vier in dieser Arbeit behandelten, zunehmend komplexen, vermaschten Fernwarmenetze
erarbeitet werden. Das grofite Fernwiarmenetze wird mit Spitzenlasten von 500 MW simuliert und weist
eine Leitungslédnge des Vorlaufs von etwa 330 km bei ca. 4400 angeschlossenen Wéarmeiibergabestatio-
nen sowie mehreren verteilten Wéarmeerzeugungsanlagen auf. Die Netze sollen bei Anwendung des
Konzeptes wirtschaftlich optimal unter Einhaltung aller nicht-linearen hydraulischen und thermischen
Restriktionen betrieben werden kénnen. Somit sollen nicht nur einzelne Aspekte der Netze optimiert
werden.

Optimierung

Zum Thema Optimierung von Fernwirmenetzen sei auf die Studien [94], [121] und [107] verwie-
sen, welche einen Uberblick iiber Methoden fiir die Optimierung von Fernwirmenetzen geben. Hier
soll zundchst auf Projekte eingegangen werden, welche die im vorigen Kapitel beschriebenen Unit-
Commitment- und Economic-Dispatch-Probleme 16sen. In Deutschland wurde die bereits vorgestellte
Software BoFiT in Verbundforschungsvorhaben fiir die Modellierung und Optimierung von Fernwér-
menetzen entwickelt. Diese Software wird auch derzeit noch in Fernwéirmenetzen eingesetzt und von
der Firma Volue vertrieben [135]. Im Rahmen dieser Forschungsvorhaben sollte in BoFiT zunéchst
auch eine Optimierung unter der Verwendung von stationdren und instationdren Simulationsmodellen
erfolgen. Die Modellentwicklungen wurden bereits in Kapitel 3.1 vorgestellt. Optimierungsarbeiten
wurden in den Projekten [120], [125] und [25] ver6ffentlicht. [120] beschreibt ein Pilotprojekt, welches
anhand der Fernwérmenetze in Berlin durchgefiihrt wurde. Die eingesetzten Simulationsmodelle wa-
ren allerdings zu langsam fiir effiziente und einsetzbare Optimierungen. In Hannover und Hamburg
wurde ein weiteres Pilotprojekt umgesetzt [125]. Hier wurde zum Beispiel auch die Software SIR 35®
fiir die Modellierung des Fernwiarmenetzes in Hannover, die Verbesserung einer automatischen Pum-
pensteuerung und die Online-Visualisierung von Netzdruckdiagrammen verwendet. Zudem wurde ei-
ne Optimierung mit BoF%iT getestet. Die Ergebnisse waren fiir die Optimierung des Pumpenstroms
entweder dhnlich zu realen Fahrweisen oder nicht umsetzbar, da Restriktionen in der Optimierung
nicht ausreichend beriicksichtigt wurden. Auch ein Soll/Ist-Vergleich der Tageseinsatzplanung konnte
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aufgrund zu hoher Rechenzeiten nicht umgesetzt werden. Als Fazit wird beschrieben, dass das Sys-
tem nicht ohne erheblichen Aufwand umgesetzt werden kann. [25] stellt ein weiteres Pilotprojekt der
Hamburgischen Electricitits- Werke (HEW) vor mit dem Optimierungsziel der Versorgungssicherheit
bei moglichst geringen Betriebskosten. Dafiir wurde ein Netzmodell erstellt, welches stationdre und
langsame instationdre Vorgidnge abbildet. Ein Vergleich mit vorher eingesetzten Modellen zeigte zwar
eine hohe Genauigkeit, die Berechnungen waren aber zu langsam fiir eine Online-Optimierung. Des-
halb wurde ein reduziertes Ersatzmodell mit fiinf Verbrauchern erstellt, welches zum Zeitpunkt der
Vero6ffentlichung fiir die Optimierung ausreichte [25, S. 21].

Physikalische Simulationen von Fernwéirmenetzen werden heute in BoFiT nicht mehr verwendet. Statt-
dessen besteht BoFiT aus zwei Hauptkomponenten. Die Komponente BoFiT Prognose [135] erstellt
Vorhersagen fiir Verbrauchslasten von Strom- und Warmenetzen, fiir Ertragsprognosen von zum Bei-
spiel regenerativen Erzeugungsanlagen sowie fiir Preiserwartungen. Anschlieend werden diese Pro-
gnosen in der Komponente BoFiT Optimierung [134] verwendet, um den Erzeugerpark hauptsichlich
wirtschaftlich durch das Losen der Unit-Commitment- und Economic-Dispatch-Probleme als gemischt
ganzzahlige lineare Programme zu optimieren. Fiir alle Erzeugungsanlagen werden Sollwerte fiir die
Leistungen generiert. Fiir die Fernwarmenetze werden zudem Vorlauftemperaturen vorgegeben. Hier
kénnen Temperaturkurven eingesetzt und mit weiteren Optimierungen kombiniert werden. Das Netz
kann so als Speicher verwendet werden, indem zum Beispiel vor Abnahmespitzen zusétzliche Leistung
bei hoheren Temperaturen in das Netz gespeist wird. Das Netz wird dabei nur als Speicher modelliert,
ein tatséchliches Netzmodell wird in BoFiT nicht verwendet und ein Grofiteil der hydraulischen und
thermischen Restriktionen daher nicht beriicksichtigt.

Gemischt ganzzahlige lineare Optimierungen werden auch in den Projekten [24], [21] und [8] ver-
wendet. [24] 16st die Problematik in MATLAB®. In dem Projekt wird ein Fernwirmenetz mit einer
KWK-Anlage, Solarkollektoren, Heizwerken und Speichern beriicksichtigt. Das Netz selbst wird aber
auch hier nicht simuliert. [21] verwendet die kommerzielle Software X-press fiir die Optimierung eines
Fernwarmenetzes mit solarer Einspeisung, verteilten Warmeerzeugungsanlagen und Speichern. Das
Leitungssystem wird nur iiber einen fixen Wéarmeverlustfaktor beriicksichtigt. [8] stellt den Status
der TransiEnt-Bibliothek fiir die Software Modelica vor. TransiEnt wurde entwickelt, um gekoppelte
Energiesysteme wie zum Beispiel Strom und Wérme zu simulieren. Als Beispiel wird das Versorgungs-
netz in Hamburg mit angenommenem Status 2050 zunéchst in MATLAB® linear nach [33] optimiert.
Anschlieflend wird das Netz mit der neu entwickelten Bibliothek simuliert. In den Projekten [3], [38]
und [37] wird LP fiir die Optimierung der Fernwarmenetze verwendet.

[53] setzt eine nicht-lineare Programmierung ein und 16st die Einsatzoptimierung somit nicht klassisch
wie die bisherigen Projekte und BoFiT mit linearen Ansétzen. Im zugrunde liegenden Strom- und
Fernwéirmenetz werden Windenergieanlagen, Photovoltaik, Heizwerke, Batterien und KWK-Anlagen
optimiert. Das Fernwarmenetz selbst wird wiederum nicht simuliert. Ein weiterer BoFiT-ahnlicher
Ansatz wird in [9] und [137] beschrieben. In den Veréffentlichungen wird das Balmorel energy dispatch
model vorgestellt und zum Beispiel fir die Analyse der Installation von Warmepumpen im Fernwér-
menetz Kopenhagen verwendet. In [111] wird die Software EnergyPro angewandt, um einen Ersatz fiir
das Kraftwerk Wedel im Hamburger Fernwérmenetz zu finden.

In den bisher vorgestellten Projekten werden in der Optimierung keine Modelle von Fernwarmenetzen
verwendet. In Vorlauftemperaturoptimierungen wird das Netzwerk lediglich als Punktlast simuliert
und in einigen Projekten im Anschluss eine Simulation durchgefithrt. Nun sollen Projekte vorgestellt
werden, welche bereits Simulationsmodelle in der Optimierung verwenden. In [86] wird zusétzlich fir
die Vorlauftemperaturoptimierung die thermische Dynamik fiir die Verwendung des Fernwéarmenetzes
als Speicher beriicksichtigt. Dabei werden je nach Betriebspunkt konstante Transportzeiten zu den
Wiérmeiibergabestationen angenommen. Allerdings wird nur eine Wéarmeerzeugungsanlage optimiert
und die Modellierung ist durch die Annahme konstanter Transportzeiten im Vergleich zu BoFiT nur
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geringfligig erweitert. Bereits 1995 wurde in dem Projekt [13] ein Simulationsmodell basierend auf
der Knotenmethode verwendet, um die Zeitverzogerung der Vorlauftemperatur zu berechnen und
anschlieBend in einer nicht-linearen Optimierung zu beriicksichtigen. Hier werden in jedem Schritt
neue Simulationen mit dem Knotenmodell durchgefiihrt, jedoch wird auch in diesem Ansatz nur ein
Wirmeerzeugungsstandort, welcher mehrere Anlagen enthalten kann, optimiert.

Komplexere Simulationsmodelle werden in den Arbeiten [133] und [131] verwendet. Das MATLAB®
/ Simulink® Modell basiert auf den Arbeiten [130] und [132]. In den Studien wird eine gemischt ganz-
zahlige lineare Optimierung der Brennstoffkosten mit einer iiberlagerten Optimierung mit stationérer
Netzsimulation durch einen evolutionidren Algorithmus durchgefiithrt. Netzrestriktionen konnen somit
beriicksichtigt werden. Allerdings wird lediglich ein stationdres Modell eines vereinfachten Fernwar-
menetzes verwendet. Die Wéarmespeicherung im Netz selbst kann nicht berechnet werden.

Instationdre Modelle werden in einigen Arbeiten mit der Software Modelica verwendet. In [34] wird
mit der bereits erwédhnten Modelica Bibliothek TransiEnt das dynamische Speicherverhalten in Strom-
und Wérmenetzen analysiert und eine Linearisierung in eine gemischt ganzzahlige lineare Optimierung
iibernommen. Die Optimierungsergebnisse werden mit dynamischen Simulationen iiberpriift. Jedoch
wird nur eine 24-Stunden-Optimierung am Vortag beriicksichtigt und das Strom- und Fernwérmenetz
global betrachtet. Das heif3t, die Netzmodelle selbst werden nicht berticksichtigt. Weitere Anwendungs-
beispiele fiir Simulationen mit Modelica und anschlieBender Optimierung sind [106] und [114]. In [106]
wird das Unit-Commitment-Problem wie in den meisten Ansétzen als gemischt ganzzahliges lineares
Programm beschrieben, um den Status verschiedener Warmeerzeugungsanlagen zu bestimmen. Das
Economic-Dispatch-Problem wird anschlieend als nicht-lineare Optimierung unter der Verwendung
von Modelica durch den Interior Point Optimizer (IPOPT) gelost. Eine Beispielanwendung auf das
Fernwérmenetz in Uppsala (Schweden) zeigt, dass auch ein verhdltnisméBig grofies Fernwérmenetz
mit physikalischen Modellen optimiert werden kann. Allerdings werden in dem stark vereinfachten
Fernwérmenetzmodell nur drei Warmeiibergangsstationen berticksichtigt. [114] fiihrt die Arbeiten aus
[106] fort und stellt ein auf Modelica basierendes Software-Framework vor, welches neben der Opti-
mierung auch Algorithmen zur Aggregation der Netze enthalt. Die Vorgehensweise ist nach [114] auf
Fernwarmenetze mit 150 bis 200 Warmeiibergangsstationen anwendbar.

Andere Arbeiten beschéftigen sich mit Ansétzen der Pumpenoptimierung sowie Speicherung von War-
meenergie im Fernwérmenetz, in Speichern oder auch in den angeschlossenen Gebauden. In [54] wird
zundchst ein Teils des Turiner Fernwarmenetzes physikalisch modelliert und durch proper orthogonal
decomposition (POD) sowie radial basis functions (RBF) vereinfacht. Mit beiden Modellen werden
Optimierungen durchgefiihrt, um den Energieverbrauch der Pumpen zu minimieren. Weitere Opti-
mierungsziele werden nicht beriicksichtigt. In [55] wird anschlieBend die virtuelle Speicherung von
Wiérme in den Gebduden durch Modifikation ihres thermischen Lastprofils fiir einen Teil der Turiner
Fernwiarmenetzes mit 100 Gebduden untersucht. Eine Optimierung zeigt, dass Spitzenlasten durch den
Ansatz reduziert werden konnen. Ein weiterer Ansatz ist die Erstellung von festen Temperaturkurven
fiir Warmeerzeugungsanlagen und Wéarmeiibergabestationen. In [63] werden die priméren (zwischen
Wérmequelle und Warmetibergangsstation) und sekundéren (zwischen Warmeiibergangsstation und
Verbraucher) Temperaturen und Massenstrome fiir verschiedene Auflentemperaturen optimiert, um
die Pumpen- und Warmeerzeugungskosten fiir den jeweiligen Fall zu minimieren. Die nicht-lineare
Optimierung wird mit dem Optimierer fmincon, einer gradienten-basierten Methode, in MATLAB®
durchgefiihrt.
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Modellpradiktive Regelung

In MPCs werden bereits vorgestellte Ansatze der Optimierung von Fernwérmenetzen um eine Regelung
erweitert. Das Prinzip der MPC wurde in Kapitel 2.3 vorgestellt. Einige Forschungsprojekte wie [87]
und [104] schlagen dreistufige Optimierungen und Regelungen vor. In [87] besteht die oberste Ebene aus
einem mixed-logical dynamical system, in welchem bindre und kontinuierliche Entscheidungsvariablen
optimiert werden. Auf dieser Ebene werden das Unit-Commitment- und Economic-Dispatch-Problem
hauptséichlich unter Verwendung von Wetter- und Lastprognosen gelost. In der mittleren Schicht
werden die kontinuierliche Dynamik des Systems betrachtet und die Massenstrome entsprechend der
in der oberen Schicht generierten Leistungs- und Vorlauftemperatursollwerte unter Einhaltung von
Restriktionen eingestellt. Dazu gehoren zum Beispiel die Leistungsabnahme, die Limitierung der Er-
zeugereinheiten, Temperaturgrenzen und auch die Dynamik der Warmespeicherung. Auf der untersten
Ebene werden die Prozessvariablen entweder durch schnelle modellpradiktive oder PI(D)-Regelungen
umgesetzt. Die vorgeschlagene Strategie wird in Simulationen auf ein Fernwirmenetz in Vrasko (Slo-
wenien) mit 12km Lénge und 187 Wérmeiibergabestationen angewandt. [104] wendet eine &hnliche
Strategie auf ein kleines Fernwérmenetz in Klebu (Norwegen) mit einem Wirmeerzeugungsstandort
und fiinf Verbrauchern an. Hier werden mehrere Warmeerzeugungsanlagen nicht behandelt und auch
das Fernwéirmenetz wird auf ein sternformiges Netz aggregiert.

Fir MPCs werden hdufig hydraulisch stationdre und thermisch instationére physikalische Modelle
eingesetzt. Beispiele finden sich in [102], [109], [108], [23], [70], [52], [48], [96] und [83], welche im Fol-
genden genauer beschrieben werden. Fiir die Optimierung wird eine Reduktion der Warmeleistungen
und somit Kosten angestrebt. [102] unterstreicht das Problem der stark zunehmenden Rechenzeiten
bei Problemen steigender Komplexitét. Hier wird ein MPC Ansatz auf zwei kleine Warmenetze an-
gewandt. In einigen Féllen kommt es bereits zu Rechenzeitproblemen oder fehlender Konvergenz der
Optimierungsalgorithmen in einzelnen Rechenschritten bei dem komplexeren der beiden Netze. Die
Optimierung der Vorlauftemperatur ist in den meisten vorab genannten Projekten enthalten und die
verwendeten Modelle werden oft durch verschiedene Methoden vereinfacht. [109] und [108] leiten zum
Beispiel ein MATLAB® Modell basierend auf [110] durch Vorab-Berechnung und lineare Interpolation
von Massenstromen und Driicken ab. Dabei wird fiir einen robusten Einsatz einer MPC vorgeschlagen,
immer etwas mehr Leistung in Fernwédrmenetze einzuspeisen als von der Regelung vorhergesagt. So
sinken zwar mogliche Einsparungen durch die Optimierung, allerdings ist die Versorgungssicherheit in
Fernwarmenetzen eine der wichtigsten Restriktionen. Der Anwendungsfall der Projekte ist ein kleines
Fernwirmenetz mit zwei Wirmeerzeugungsanlagen und sechs Verbrauchern. In [23] wird MATLAB®
Simulink® fiir eine MPC Strategie mit einem 10-Tage-Pridiktionshorizont eingesetzt. Pumpen, Wir-
meerzeugungsanlagen, Gebdude und Rohrleitungen werden modelliert und fiir die Minimierung der
eingespeisten Energie angewandt. Jedoch besteht das eigentliche Fernwérmenetz in der Arbeit nur aus
zwei Rohrleitungen. In [70] und [52] wird ein in [51] entwickeltes hydraulisch stationéres und thermisch
instationares Modell verwendet. Fiir kritische Knoten im Netz werden bedingt-parametrische Modelle
(cARX, cFIR) abgeleitet und anschliefend in einer Fuzzy-MPC verwendet. Bei diesem Ansatz werden
die Systemmatrizen der MPC abhéngig von Fuzzy-Mengen bestimmt. Optimiert werden die opera-
tiven Kosten basierend auf Wéarmeverlusten und Pumpenkosten des Fernwéirmenetzes in Tannheim
(Osterreich), welches von 84 auf sieben Verbraucher reduziert wird. Die physikalische Netzsimulation
wird wie in den vorgestellten Optimierungen héufig in Modelica programmiert. In [48] wird eine MPC
mit linearisiertem Modell aus dem Projekt [47] erstellt, um die Leistungen der Warmeerzeugungs-
anlagen zu optimieren und anschliefend Vorlauftemperaturen und Differenzdriicke zu regeln. Dabei
wird die Optimierung mit linearisierten Restriktionen und Zielfunktion als gemischt ganzzahliges li-
neares Programm definiert. Die vorgestellte Methodik ist fiir grole Fernwéirmenetze nicht effizient
genug, weshalb in dem Projekt auch eine separate C++ Modellierung umgesetzt wird. Der erstellte
MPC ist allerdings nur fiir Fernwérmenetze mit einer einzelnen Warmeerzeugungsanlage und nicht fiir
vermaschte Netze geeignet. [96] verwendet einen Ansatz der Vereinfachung, welcher bereits in verschie-
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denen Optimierungsprojekten vorgestellt wurde. Hier werden die Zeitverzogerungen der Temperatur-
ausbreitung mit einem Modell in der Software Apros berechnet. AnschlieBend werden basierend auf
den Zeitverzogerungen und Warmelastprognosen die optimalen Vorlauftemperaturen und der Massen-
strom einer KWK-Anlage bestimmt. Der vorgeschlagene proaktive Regelungsalgorithmus wird anhand
von Simulationen des vereinfachten Fernwarmenetzes in Jarvenpad (Finnland) mit 38 km Leitungslin-
ge und 25 zusammengefassten Wéarmeiibergabestationen getestet und untersucht unter anderem die
Zusammenhénge zwischen Wérmeverlusten, Pumpenleistung und minimalem Differenzdruck an den
Wiérmeiibergabestationen bei Anwendung unterschiedlicher Temperaturregelungen.

[45], [46] und [129] untersuchen die Verwendung eines Fernwérmenetzes mit Wérmespeichern, wobei
die Modellierung des Netzes selbst groitenteils vernachlassigt wird. Ein Konzept mit Speicherung der
Wirmeenergie im Netz wird in [10] entwickelt und auf das Fernwirmenetz in Pongau (Osterreich) mit
198 Verbrauchern und 10,3 km Leitungsldnge angewandt. Die dafiir notwendige Regelung wird vorab
mit einem Modelica Modell entwickelt. Die Vorlauftemperatur und Differenzdriicke werden anschlie-
Bend abhéngig von der vorhergesagten Warmeabnahme eingestellt.

Des Weiteren sei die Software modesto ( Multi-objective District Heating Energy System Toolbox for Op-
timization) erwahnt, welche in Python entwickelt wurde, um Fernwérmenetze stationir und instationér
sowie weitere Energiesysteme zu modellieren und optimieren. Hier kann ebenfalls eine MPC eingesetzt
werden. modesto wird in [127] beschrieben und befindet sich zu dem Zeitpunkt der Veréffentlichung
(2018) noch in der Entwicklung. Der Fokus eines einfachen Anwendungsbeispiels ist die Berechnung
von Zukunftsszenarien iiber einen Jahresverlauf. Ein &hnliches Beispiel mit modesto wird 2019 in [59]
vorgestellt. Fine detaillierte Optimierung eines Fernwérmenetzes wird in beiden Verdffentlichungen
nicht durchgefiihrt und weitere Arbeiten wurden seit 2019 nicht verdffentlicht.

Insgesamt wendet keines dieser Projekte eine MPC auf &hnlich komplexe Netze wie die in dieser Arbeit
behandelten Fernwérmenetze an und héufig werden nicht alle Aspekte der Optimierung thematisiert.
Der Grofiteil der MPC-Losungen stellt sich letztendlich als zu komplex heraus und erreicht keine
schnellen Optimierungszeiten. Haufig sind starke Vereinfachungen der Modellierung oder der Netz-
architektur erforderlich. Allerdings lassen sich aus den Projekten verschiedene Ansétze ableiten und
weiter untersuchen.

Anwendung von Ansdtzen des maschinellen Lernens

In den letzten Jahren werden Algorithmen des maschinellen Lernens vermehrt auch fiir Fernwérme-
netze angewandt. Ein Grofiteil der Projekte beschaftigt sich mit der Vorhersage des Warmebedarfs,
was auch in dem Review [85] festgestellt wird. Die Arbeit hebt auflerdem hervor, dass maschinelles
Lernen gut fiir weitere Aufgaben wie die Analyse, Optimierung und Regelung von Fernwédrmenetzen
geeignet ist und dort noch selten eingesetzt wird. Der Ansatz verspricht kiirzere Simulations- und
Optimierungsdauern sowie weniger komplexe Modelle. Hauptséchlich werden bisher neuronale Netze
eingesetzt, aber auch verschiedene weitere Ansétze verglichen. Im Folgenden werden einige Projek-
te vorgestellt, welche bereits neuronale Netze oder Reinforcement Learning in Optimierungen oder
Regelungen einsetzen.

In dem Projekt [77] werden tiefe neuronale Netze verwendet, um die Fahrweise von Fernwérmenetzen
basierend auf Messdaten zu erlernen. Hier wird also kein Modell verwendet und neben dem Ansatz,
maschinelles Lernen fiir die Approximation von physikalischen Netzsimulationen zu verwenden, konn-
ten stattdessen auch Optimierungsergebnisse erlernt werden.

In dem Projekt [140] werden neuronale Netze fiir den Entwurf von PID-Reglern der Pumpen des
Fernwirmenetzes in Afyonkarahisar (Tiirkei) verwendet. Ziel der Regelung ist die Maximierung der
Exergieeffizienz. Die fiir die Auslegung verwendeten Modelle und Analysen basieren auf den in Ka-
pitel 3.1.2 vorgestellten Projekten [67] und [66]. In [4] wird ein Fernwirmenetz bestehend aus einer
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3.3. Optimierung und Regelung von Fernwirmenetzen

Solarthermieanlage, zwei Gasheizern und zwei Wérmespeichern zunéchst in der Software TRNSYS
modelliert und simuliert. Ein Trainingsdatensatz fiir ein neuronales Netz wird gebildet, welches das
Netzverhalten lernt. Mit dem neuronalen Netz ist anschlielend eine effiziente Optimierung des Systems
mit bis zu 100 angeschlossenen Gebéuden in MATLAB® moglich.

Ein &hnliches Ziel verfolgt 2019 das Projekt Heating Network Navigator (HN-Navi) [43] [44]. So wird
eine optimale Regelung von Fernwidrmenetzen basierend auf deterministischen physikalischen Model-
len angenédhert durch ein neuronales Netz entwickelt. Als Referenz dient eine Software-in-the-Loop-
Umgebung mit TRNSYS. Die Software soll zukiinftig an dem Briihl Solarfernwérmenetz in Chemnitz
getestet werden. Ergebnisse werden in den Arbeiten nicht préasentiert und wurden seitdem auch nicht
veroffentlicht.

Ein TRNSYS Modell wird ebenfalls in dem Projekt [65] fiir das Lastmanagement in Gebduden verwen-
det. Das Projekt bezieht sich somit nicht direkt auf die Regelung eines Fernwérmenetzes, behandelt
aber eine dhnliche Aufgabenstellung. In dem Projekt soll der Energiebezug fiir Heiz- und Kiithlanwen-
dungen in den Gebauden durch Verschiebung der Betriebszeiten flexibilisiert werden. Das TRNSYS
Modell dient dabei als Basis fiir neuronale Netze, welche in einer MPC fiir die Erstellung kostenoptima-
ler Fahrpldne benutzt werden. Die dynamische Optimierungsumgebung wird in LabVIEW erstellt.

In [74] werden der Wéarmebedarf und die Riicklauftemperatur des Fernwéarmenetzes in Kuopio (Finn-
land) mit neuronalen Netzen basierend auf der Aulentemperatur und Prozessdaten vorhergesagt. Die
Temperaturentwicklung im Netzwerk wird modelliert. Anschliefend wird ein Brute-Force-Optimierer
eingesetzt, um Vorlauftemperaturen so zu optimieren, dass Pumpkosten und Wéarmeverluste unter
Beriicksichtigung von Temperaturgradienten und somit thermischen Spannungen minimiert werden.
Leistungen der Warmeerzeugungsanlagen werden in diesem Projekt nicht optimiert.

In den Projekten [20] und [27] wird die Optimierung einzelner Warmetibergabestationen untersucht.
[20] verwendet eine MPC basierend auf einem Recurrent Neural Network (RNN). Ein Modell einer
Wiérmeiibergabestation mit Wéarmespeicher wird entwickelt und die MPC in LabVIEW mit einem
regelbasierten Regler verglichen. Unter bestimmten Restriktionen ist die Verwendung neuronaler Netze
sinnvoll. [27] wendet ebenfalls eine MPC basierend auf neuronalen Netzen an, welche die Abnahme
einer Wéarmeiibergabestation regelt. Die MPC ist in der Lage, den Energieverbrauch der Station
verglichen mit einer regel-basierten Regelung zu senken.

Weitere Anséatze, die neuronale Netze verwenden, werden in [136], [30], [50], [64] und [105] vorgestellt.
Andere Ansétze wie Fuzzy Cognitive Maps (FCM) [81] oder Modellreduktion in Python [141] sollen
ebenfalls kurz genannt, jedoch nicht ausgefiihrt werden.

In [142] wird bereits Deep Reinforcement Learning angewandt, um die Massenstrome in einem Fern-
warmenetz zu regeln. Dabei werden sowohl die zentralen Pumpen als auch die Regler von einzelnen
Abnehmern angesteuert. Fine Optimierung der Leistungen oder Vorlauftemperaturen wird nicht be-
trachtet. Weitere Projekte konzentrieren sich auf die Anwendung auf der Gebdude- bzw. Verbraucher-
seite. [62] verwendet zum Beispiel Supervised Learning (SL) fir die Lastvorhersage in einem Fern-
warmenetz. AnschlieBend sollen Warmespeicher in Hiusern mittels Reinforcement Learning be- oder
entladen werden, um Spitzenverbrauche im Fernwéarmenetz abzufangen und Riicklauftemperaturen zu
reduzieren. Ahnlich wird in [116] vorgegangen und Reinforcement Learning eingesetzt, um die Wir-
meabnahmeprofile von Gebéduden anzupassen und so Spitzenverbréuche zu verteilen. In [76] wird die
Innentemperatur in Gebéduden vorhergesagt und anschlieffend die optimale Vorlauftemperatur fir das
Fernwarmenetz geregelt. [89] stellt eine Heizungsregelung mittels Reinforcement Learning vor und ver-
gleicht die Ergebnisse mit einer komplexeren MPC. Die Ergebnisse der komplexeren Simulation sind
nur geringfiigig besser. In [29] wird ein Gebadude mit Solarkollektoren, einem Warmeriickgewinnungs-
kithler und einer Wéarmepumpe in TRNSYS modelliert. Das Modell dient als Datenbasis fiir einen
Reinforcement-Learning-Algorithmus, der das System optimal regeln soll.
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In [88] wird zudem die Anwendung von MPC und Reinforcement Learning Regelungen auf Fernwér-
menetze untersucht. Beide Ansétze werden in Simulationen des Fernwérmenetzes in Osimo (Italien)
mit einem maximalen Warmeberdarf von etwa 9,7 MW mit der derzeitigen regelbasierten- und PID-
Regelung der Vorlauftemperaturen und Massenstrome verglichen. Warmeverluste werden dabei durch
Reinforcement Learning noch deutlicher reduziert als durch die MPC. Zuletzt werden auch die Vor-
und Nachteile der beiden Ansétze verglichen. So bestehen die Vorteile einer MPC hauptséchlich in
der einfacheren mathematischen Formulierung, dem Finden optimaler Losungen und der expliziten
Beriicksichtigung von Restriktionen. Andererseits ist es schwierig, einen Kompromiss zwischen ausrei-
chend genauen und schnellen Netzmodellen zu finden. Reinforcement Learning hingegen ist im Einsatz
sehr schnell und kann wéahrend diesem weiter lernen. Allerdings ist die mathematische Formulierung
komplex, optimale Losungen sind nicht garantiert und Restriktionen werden nicht sicher eingehal-
ten.
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4. Regelungskonzept

4.1. Derzeitiger Betrieb der untersuchten Fernwarmenetze

Abbildung 4.1 zeigt das derzeitige Betriebskonzept der in dieser Arbeit behandelten Fernwirmenetze.
Zunéchst wird eine wirtschaftliche Optimierung durchgefiihrt. In diese gehen zum Beispiel 6konomische
Nebenbedingungen, Wetter- und Lastprognosen sowie Messdaten des tatsdchlichen Warmeverbrauchs
ein. Damit wird ein gesamtheitlich wirtschaftlich optimaler Fahrplan fiir die Strom-, Wéarme- und
Kalteproduktion fiir einen bestimmten Zeitraum in der Zukunft berechnet. Die wirtschaftliche Opti-
mierung bestimmt auf der Fernwérmeseite sowohl die Einspeiseleistung als auch Vorlauftemperaturen
der unterschiedlichen Wérmeerzeuger und bezieht in den Netzen vorhandene Warmespeicher mit in
die Optimierung ein. Allerdings iiberpriift sie nur in geringem Mafle die hydraulischen Restriktionen
der Fernwarmenetze und optimiert Vorlauftemperaturen der Warmeerzeugungsanlagen basierend auf
vereinfachten Speichermodellen.
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Abbildung 4.1.: Derzeitiges Regelungskonzept fiir Fernwérmenetze.

Die Sollwerte fiir Einspeiseleistung und Vorlauftemperatur werden im néchsten Schritt dem Betriebs-
personal vorgeschlagen. Das Personal ist fiir die stabile und mdglichst wirtschaftliche Strom- und
Waérmeerzeugung verantwortlich. Unter Beriicksichtigung der zur Verfiigung gestellten Fahrpléane, des
aktuellen Betriebszustandes des Erzeugerparks sowie der Situation am Energiemarkt werden die An-
lagen manuell gesteuert. Bei Diskrepanzen zwischen dem wirtschaftlich optimalen vorgeschlagenen
Fahrplan und einer realisierbaren Fahrweise muss das Betriebspersonal die Leistungssollwerte der
Anlagen anpassen oder neue Anlagen anfahren. Dabei muss auch in den Strom- und Energichandel
eingegriffen und benotigte Ressourcen eventuell nachgekauft oder die Informationen des geénderten
Fahrplans an die wirtschaftliche Optimierung bzw. den Energiehandel riickgekoppelt werden. Ebenfalls
muss das Personal teilweise in die Druckregelung des Systems eingreifen. Dafiir werden alle erforderli-
chen Prozessdaten des Fernwiarmenetzes zur Verfiigung gestellt. Auf der Feldebene werden letztendlich
die nétigen Differenzdriicke, Mindestdriicke, Durchfliisse und Temperaturen héufig durch PI(D)-Regler
weitestgehend automatisiert geregelt. Die genannten Aufgaben sind bereits heute bei einer geringen
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4. Regelungskonzept

Zahl einspeisender Warmeerzeugungsanlagen herausfordernd. Die Versorgungssicherheit ist dabei je-
derzeit gewéhrleistet. Allerdings konnen aufgrund der Komplexitdt der Aufgaben und der Netze nicht
immer die wirtschaftlich optimalen Sollwerte umgesetzt werden. Wenn die Fernwérmenetze in Zukunft
starker gekoppelt werden und neue, dezentral angelegte regenerative Warmeerzeugungs- und Spei-
cheranlagen hinzukommen, ist davon auszugehen, dass sich diese Problematik verstédrken wird. Das
bestehende Betriebskonzept soll also wenn moglich verbessert und weiter automatisiert werden.

4.2. Konzept fiir den optimalen Betrieb von Fernwarmenetzen

Basierend auf den Grundlagen in Kapitel 2, dem Stand der Technik in Kapitel 3 und dem derzeitigen
Betriebskonzept in Kapitel 4.1 wird deshalb hier ein neues Regelungskonzept erarbeitet und dessen
Umfang eingegrenzt. Das Konzept soll moglichst auf weitere Fernwérmenetze iibertragbar sein. Ka-
pitel 3.3 hat Optimierungsansitze und aktuelle Projekte der Optimierung und Regelung vorgestellt.
Dabei wurden auch die Unit-Commitment- und Economic-Dispatch-Probleme erldutert, welche War-
meerzeugungsanlagen fiir die Produktion bestimmen und anschliefend die Leistungswerte zwischen
diesen Anlagen verteilen. Eine Losung der Probleme ist im vorliegenden Fall durch die wirtschaftli-
che Optimierung gegeben. Allerdings werden nicht-lineare hydraulische und thermische Restriktionen
nicht bertiicksichtigt. In Kapitel 3.3.1 wurde beschrieben, dass die Losung der Unit-Commitment- und
Economic-Dispatch-Probleme unter Verwendung nicht-linearer Zielfunktionen und Nebenbedingungen
derzeit nicht effizient moglich ist. Stattdessen wurde eine Trennung in die lineare Losung des Unit-
Commitment- und nicht-lineare Losung des Economic-Dispatch-Problems vorgeschlagen. Hier soll ein
dhnliches Konzept untersucht werden. Da wirtschaftliche Optimierungen bei vielen Netzbetreibern
bereits im Einsatz sind und zum Beispiel gekoppelte Strom-, Fernwérme- und Fernkéltenetze optimie-
ren, soll die wirtschaftliche Gesamtoptimierung weiterverwendet werden. Diese dient anschlieend als
Startpunkt fiir eine MPC, welche fiir die Einhaltung aller hydraulischen und thermischen Restriktio-
nen sorgt und ein Fernwarmenetz automatisiert regeln soll. Das vorgeschlagene Regelungskonzept ist
in Abbildung 4.2 dargestellt.
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Abbildung 4.2.: Konzept fiir ein automatisiertes Fernwarmenetz unter Verwendung einer MPC.

Im ersten Schritt bleibt also die wirtschaftliche Optimierung durch Losung des Unit-Commitment- und
des Economic-Dispatch-Problems bestehen. AnschlieBend werden optimierte Finspeiseleistungs- und
Vorlauftemperatursollwerte fiir die ausgewéhlten Wéarmeerzeugungsanlagen an eine Schicht mit MPC
gegeben. Ebenso werden prognostizierte und aus der Feldebene gemessene Wérmeverbrauche iibermit-
telt. Basierend auf diesen Werten wird eine nicht-lineare physikalische Netzsimulation durchgefiihrt,
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4.2. Konzept fiir den optimalen Betrieb von Fernwirmenetzen

welche die hydraulischen und thermischen Zustéinde des Netzes berechnet. Kann das Netz nach wirt-
schaftlich optimaler Vorgabe nicht ausreichend versorgt werden, miissen die Einspeiseleistungs- und
Vorlauftemperatursollwerte verdndert werden. Die Optimierung der MPC muss hierzu umplanen. An-
schlieflend werden physikalisch umsetzbare Sollwerte an die Feldebene des Fernwérmenetzes tibergeben
und zur wirtschaftlichen Optimierung bzw. zum Energiehandel riickgekoppelt. Im letzten Schritt blei-
ben die vorhandenen Regelungen auf der Feldebene bestehen.

Im Rahmen des Projekts wurde entschieden, nicht direkt eine MPC Lésung zu entwickeln, da das
Netz weiter von Betriebspersonal gesteuert werden soll. Somit dndert sich das Vorgehen zu dem in
Abbildung 4.3. Statt einer MPC wird eine nicht-lineare Optimierung mit Netzsimulation durchgefiihrt
und die Sollwerte an das Personal weitergegeben. Aufgrund der Komplexitét des Problems soll bei einer
Inbetriebnahme schrittweise vorgegangen werden. Der Grofiteil der Sollwerte sollte von dem Personal
gesetzt werden. An einigen Stellen ist eine direkte Aufschaltung durch eine MPC moglicherweise schon
sinnvoll. Nach ausreichender Erprobung kénnte eine MPC selbst die Regelung der Netze iibernehmen
und vom Betriebspersonal iiberwacht werden. Die Optimierung miisste dann um eine Riickkopplung
der Messwerte und eine direkte Aufschaltung der Sollwerte auf das Netz ergénzt werden, kann aber
voraussichtlich in &hnlicher Form bestehen bleiben. Da zunéchst keine MPC entwickelt werden soll,
wird in dieser Arbeit im Detail nur eine Optimierung der Sollwerte untersucht.
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Prozessdaten
Netz-

Sollwertvorgabe simulation

Riickkopplung
Wirtschaftliche Optimierung Lelstungsprogn(.J_se +_. !
Sollwertvorschlage fiir '
Prozessdaten E lei !
- Lastprognose - Erzeugerleistungen i
- Strom- / Warmefahrplan - Vorlauftemperaturen :
- Vorlauftemperaturbestimmung !

T

B

Abbildung 4.3.: Konzept fiir ein halb-automatisiertes Fernwirmenetz unter Verwendung einer
nicht-linearen Optimierung.

Das vorgestellte Konzept dndert insgesamt nur wenige Aspekte der bestehenden Betriebsweise. Wirt-
schaftliche Optimierungen, Betriebspersonal und Regelungen auf der Feldebene werden nicht verén-
dert. Es wird lediglich eine weitere Automatisierungsschicht zwischen wirtschaftlicher Optimierung
und Betriebspersonal hinzugefiigt, welche Einspeiseleistungs- sowie Vorlauftemperatursollwerte wenn
n6étig umplanen kann. Zu beachten ist, dass bei Umplanung und Abweichung von den wirtschaftlich
optimierten Sollwerten eine Riickkopplung zum Energiehandel erfolgen muss. Diese kann entweder von
der Optimierungsschicht oder wie bisher vom Betriebspersonal {ibernommen werden.

Eine Alternative zu dem vorgestellten Konzept wére eine Regelung durch Reinforcement Learnings.
Der Ansatz wurde in Kapitel 3.3.2 mit einer MPC verglichen und soll hier nicht zum Einsatz kommen,
da die Einhaltung von Restriktionen nicht garantiert werden kann. Reinforcement Learning stellt
aber eine interessante Alternative zu einer MPC dar und kann in weitergehenden Forschungsvorhaben
untersucht werden.
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4.2.1. Anforderungen an die Optimierung und Netzsimulation

In diesem Kapitel werden Anforderungen an die Optimierung und Modellierung basierend auf den
Informationen in Kapiteln 3.1 und 3.3 bestimmt. Es soll eine Optimierung entwickelt werden, welche
die Sollwerte der wirtschaftlichen Optimierung mdoglichst genau einhélt. Die Sollwerte werden also nur
so weit optimiert, dass alle hydraulischen und thermischen Restriktionen eingehalten werden. Dafiir
kann vorab eine Priorisierung der Wérmeerzeugungsanlagen und deren Vorlauftemperaturen erfol-
gen, um festzulegen, wie wenn notig umgeplant wird. Hier konnten auch weitere physikalische oder
wirtschaftliche Optimierungskriterien festgelegt werden. Die Vorlauftemperatur soll, wenn moglich, in
diesem Ansatz nicht verdndert und wie von der wirtschaftlichen Optimierung vorgeschlagen verwen-
det werden. Der Schwerpunkt liegt also auf der Einhaltung der physikalischen Restriktionen. Dazu
zéhlen die Limitierungen der Warmeerzeugungsanlagen und Warmespeicher, welche bei der Umpla-
nung nicht {iberschritten werden diirfen, wie maximale Einspeiseleistungen, Vorlauftemperaturen und
Pumpengrenzen. Weiterhin miissen hydraulische Restriktionen wie die Limitierung von Stromungsge-
schwindigkeiten und Driicken sowie vorgeschriebene Differenzdriicke an allen Wérmeiibergabestatio-
nen eingehalten werden. Zusétzlich werden thermische Bedingungen wie Grenzkurven und Gradienten
sowie minimale Vorlauftemperaturen an den Warmeverbrauchern vorgegeben. Bei Bedarf soll es mog-
lich sein, der Optimierung weitere, aus der Netzsimulation generierte Restriktionen zu iibergeben. In
Netzen, in welchen das Betriebspersonal Pumpengruppen fir die Differenzdruckregelung manuell aus-
wahlen muss, soll diese Auswahl moglichst durch die Optimierung erfolgen. Auch Druckerh6hungsanla-
gen werden, wo moglich, mit optimiert. Allerdings soll keine detaillierte hydraulische Reglerauslegung
stattfinden. Durch die Auswahl von unterschiedlichen Betriebsmodi entstehen voraussichtlich Unste-
tigkeiten in den Zielfunktionen oder Restriktionen. An dieser Stelle muss untersucht werden, welche
Optimierungsalgorithmen sich fiir diese Probleme eignen und ob eine effiziente Umsetzung moglich
ist.

Gegenstand weiterer Analysen soll eine Optimierung sein, welche zusétzlich versucht, die Warme- und
Pumpenleistungen zu minimieren. Die Optimierung soll dabei die Einspeiseleistungen moglichst einhal-
ten, welche auch einen Einfluss auf das Strom- oder Fernkéltenetz haben. Andere Einspeiseleistungs-
und Vorlauftemperatursollwerte konnen, wenn moglich, reduziert werden. Durch diesen Ansatz werden
Grenzen der Fernwirmeversorgung mit gegebenem Sicherheitsabstand ausgereizt. Einige der Restrik-
tionen wie Grenzkurven und Gradienten fiir die Vorlauftemperaturen werden bisher hauptséchlich
heuristisch oder basierend auf Messdaten festgelegt. Durch Analysen und genaue Abbildung der Fern-
wéarmenetze in einer Simulation scheint eine Anpassung dieser Grenzwerte moglich und soll untersucht
werden. In diesem zweiten Optimierungsansatz sollen die in Kapitel 3.3.1 und 3.3.2 vorgestellten An-
sitze der Vorlauftemperaturoptimierung und Speichernutzung untersucht werden.

An die Modellierung wird neben ausreichender Genauigkeit die Anforderung der kurzen Rechenzeit
gestellt. Die wirtschaftliche Optimierung liefert alle 15 Minuten neue Sollwerte, welche in der Zwi-
schenzeit moglichst schnell beziiglich der Restriktionen optimiert werden sollen. Bei der Weitergabe
der Sollwerte an das Betriebspersonal ist eine relativ geringe Frequenz und die Vorgabe robuster Soll-
werte sinnvoll. Bei Anwendung einer MPC sollte die Berechnungsfrequenz neuer Sollwerte moglichst
hoch liegen, um eine Abweichung zwischen tatsdchlicher Fahrweise und Regelung zu vermeiden.

Es wird davon ausgegangen, dass eine stationédre hydraulische Modellierung der Netze ausreicht. In-
stationdre hydraulische Berechnungen steigern die Simulationszeiten und sind nur fiir detaillierte Reg-
lerauslegungen der Hydraulik notwendig. Fiir die thermische Simulation sollen anfangs ebenfalls sta-
tiondre Simulationen eingesetzt werden, um Rechenzeiten moéglichst gering zu halten. Anschlieflend
sollen die Ergebnisse mit instationédren thermischen Simulationen verifiziert werden. Es wird erwar-
tet, dass bei relativ konstanten Vorlauftemperaturen oder bei Netzen mit kurzen Ausbreitungswegen
thermisch stationdre Simulationen ausreichen. Dies kénnte folglich auch fiir grole Fernwéirmenetze
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mit dezentral verteilter Warmeeinspeisung gelten. Bei nicht ausreichenden Optimierungen durch sta-
tiondre Simulationen muss eine thermisch instationdre Optimierung in Betracht gezogen werden. Fiir
den zweiten Optimierungsansatz, in welchem auch Vorlauftemperaturen so weit moglich abgesenkt
werden, wird davon ausgegangen, dass instationdre Simulationen notwendig sind, da durch dynami-
sche Anderungen der Vorlauftemperatur auch der Massenstrom und die Strémungsgeschwindigkeiten
beeinflusst werden. Ohnehin kann eine Optimierung der Nutzung der Fernwérmenetze als Speicher
nur mit instationdren thermischen Berechnungen erfolgen. Bei stationdren Simulationen breiten sich
Temperaturen im Netz sofort aus. Die Massenstrome werden in der Simulation entsprechend so ein-
gestellt, dass alle Warmeabnahmen gedeckt werden. Das System befindet sich im Gleichgewicht. Bei
instationdren Simulationen kann die Vorlauftemperatur an Wéarmeerzeugungsstandorten erhoht wer-
den, wihrend der Massenstrom noch von den an Wérmeiibergangsstationen anliegenden, niedrigeren
Temperaturen bestimmt wird. Somit wird bei gleichem Massenstrom und héherer Vorlauftemperatur
eine hohere Leistung in das Netz gefahren und gespeichert.

4.2.2. Vorgehensweise

Entsprechend dem vorgestellten Konzept und den Anforderungen wird in diesem Kapitel die weite-
re Vorgehensweise beschrieben. Zunéchst muss ein geeignetes Simulationsmodell der Fernwarmenetze
entwickelt werden. Nach Kapitel 3.1 kommen hauptséchlich Knoten-Kanten-Modelle in Frage. In Ka-
pitel 5 werden die Modellbildung von Knoten-Kanten-Modellen dargelegt und erarbeitete Modelle
beschrieben. Diese basieren zunéchst auf bereits vorhandenen Modellen. Weitere Ansétze und auch
kommerzielle Umsetzungen werden untersucht. Modelle der Software STANET® und SIR 3S® werden
fir die behandelten Fernwirmenetze bereits genutzt. Zudem kommt die Anndherung von Modellen
durch Algorithmen der Systemidentifikation oder des maschinellen Lernens infrage. Es sollen dabei nur
hydraulisch stationdre Modelle zum Einsatz kommen. Fiir die thermische Berechnung werden sowohl
stationére als auch instationdre Modelle entwickelt.

Anschlielend werden die Modelle hinsichtlich ihrer Anwendbarkeit in einer Optimierung getestet. Die
Optimierung wird zunéchst so umgesetzt, dass wirtschaftliche Sollwerte moglichst direkt aufgebracht
und Leistungen und Vorlauftemperaturen nicht oder wenig gedndert werden. Anschlieflend wird eine
weitere Optimierung zum Beispiel durch Absenkung der Vorlauftemperaturen untersucht. Lokale und
globale Optimierungsalgorithmen entsprechend Kapitel 2.2 sollen getestet werden.

Die beschriebenen Ansétze werden auf vier Fernwiarmenetze mit zunehmender Komplexitit angewandt,
fiir welche fiir die vorliegende Arbeit Daten zur Verfliigung stehen. Zuerst ist die Untersuchung eines
Netzes mit zentraler Warmeeinspeisung sinnvoll. Als Beispiel wird ein Fernwérmenetz herangezogen,
welches schon in der Arbeit von Pierl [100] untersucht wurde. Fur das Netz mit nur einem Warmeerzeu-
gungsstandort ist ein guter Modellierungs- und Datenstand vorhanden. An dem Standort kommen die
Wiérmestrome von zwei Warmeerzeugungsanlagen zusammen und kénnen mit zwei Warmespeichern
das Netz flexibel versorgen. Neben der Verteilung der Erzeugung auf die vier Einheiten kann auch der
Einfluss der Vorlauftemperatur analysiert werden. Fiir Netz 1 werden detaillierte Simulationsmodelle
erarbeitet und stationire sowie instationdre Optimierungen getestet.

Die Erkenntnisse sollen anschliefend auf drei Netze angewandt werden, in welche Wéarme jeweils an
mehr als einem Standort und teilweise aus regenerativen Energien sowie Speicheranlagen eingespeist
wird. Hier kann also die Optimierung der verteilten Warmeeinspeisung untersucht werden. Als rege-
nerative Warmequelle kommt dabei in Netz 3 die Geothermie zum Einsatz, durch welche zusétzliche
Restriktionen fiir die Optimierung notwendig werden. In den Netzen sind des Weiteren Druckerho-
hungsanlagen vorhanden, welche in eine Optimierung integriert werden kénnen.

Weitere regenerative Warmeerzeugungsanlagen werden bisher nicht in die Optimierung aufgenommen.
Zum Beispiel wird die direkte Einspeisung aus Solaranlagen, welche die zusétzliche Herausforderung
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einer stark wetterabhéngigen Leistung stellen, nicht untersucht. Zudem werden die Fernwarmenetze
in dieser Arbeit nur im vollstdndigen Zustand betrachtet. Das heifit, Ausnahmefélle wie Gebietsab-
sperrungen oder mogliche Erweiterungen der Netze durch hinzukommende Netzgebiete oder Warme-
erzeugungsanlagen werden nicht beriicksichtigt.

4.2.3. Limitierungen des Konzepts

Einige Limitierungen des vorgestellten Konzepts konnen bereits aufgezeigt werden. Das Fernwarme-
netz wird hier zweistufig optimiert. Im ersten Schritt findet eine lineare wirtschaftliche Optimierung
statt, welche das gesamte Strom-, Fernwérme- und Fernkéltenetz optimiert. Im zweiten Schritt konnen
auch nicht-lineare Restriktionen beriicksichtigt werden und ein komplexeres Modell des Fernwarme-
netzes abbilden. So soll die Einhaltung aller Restriktionen sichergestellt und das Netz automatisiert
nah am wirtschaftlichen Optimum gefahren werden. Durch die Umplanung bei Nichteinhaltung phy-
sikalischer Restriktionen wird das wirtschaftliche Optimum gegebenenfalls nicht genau erreicht. Auch
durch die Weitergabe der Sollwerte an das Betriebspersonal entstehen Abweichungen und es wird
keine tatsédchliche Regelung umgesetzt. Die von der physikalischen Optimierung generierten Sollwerte
miissen moglichst robust sein, damit bei Abweichungen die Versorgungssicherheit nicht gefihrdet ist.
Es wird hier allerdings davon ausgegangen, dass die Erzeugung von Sollwerten mit Einhaltung aller
Restriktionen robuster ist als die alleinige Vorgabe durch wirtschaftliche Optimierungen.

Zu beachten ist auch, dass nicht alle Eingangsdaten der Optimierung genau bekannt sind. Zum Bei-
spiel weicht die Wéarmebedarfsprognose im ersten Optimierungsschritt in der Regel von der Realitét
ab. Auch die aus der Optimierung resultierenden wirtschaftlich optimalen Einspeiseleistungen werden
somit vom tatsidchlichen Optimum abweichen. Nach Kapitel 2.2 miisste eine stochastische Optimie-
rung angewandt werden, welche unsichere Eingangsdaten beriicksichtigt. Die Optimierung soll hier
aber zundchst nur deterministisch durchgefithrt werden. Eine Optimierung unter Beriicksichtigung
der Unsicherheiten kénnte anschlieend durch mehrere deterministische Optimierungen im Bereich
einer festzulegenden Unsicherheit der Variablen erfolgen. Eine Demonstration der Funktionsfahigkeit
des vorgeschlagenen Konzepts kann somit bereits durch eine einzelne deterministische Optimierung
erfolgen. Die Beriicksichtigung von Unsicherheiten wiirde die Rechenzeiten weiter erhdhen.

Die Optimierung selbst wird im Wesentlichen durch Genauigkeit und Rechenzeit der Modellierung
sowie die Anzahl der Variablen und Nebenbedingungen (Restriktionen) limitiert. Die Anzahl der
Variablen und Nebenbedingungen kann dabei nicht beeinflusst werden. Der Detaillierungsgrad der
Modellierung hingegen schon. Je genauer die Modellierung, desto bessere Sollwerte kénnen ermittelt
werden. So muss untersucht werden, welcher Detaillierungsgrad der Modellierung ausreicht und in
Optimierungen mit limitierter Rechenzeit einsetzbar ist. Entsprechend miissen resultierende Fehler
der Modellrechnungen beriicksichtigt werden.

Eine weitere Limitierung des Konzepts ist die Umsetzung der Bestimmung von Pumpengruppen fiir
die Druckregelung oder Betriebsarten fiir Druckerh6hungsanlagen. Die entstehenden unstetigen Funk-
tionen mit wechselnden Betriebsarten entsprechen einer gemischt ganzzahligen nicht-linearen Opti-
mierung, welche nur unter erheblichem Rechenaufwand umsetzbar ist. Eine geeignete Losung wie zum
Beispiel eine weitere Trennung der Optimierungsschritte muss gefunden werden.
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5. Thermo-hydraulische Modellierung von
Fernwarmenetzen

Basis fiir das in Kapitel 4.2 vorgestellte Regelungs- und Optimierungskonzept ist ein Simulationsmo-
dell, welches die thermo-hydraulischen Zustédnde Druck, Durchfluss und Temperatur an den relevanten
Orten im Netz berechnen und vorhersagen kann. In den folgenden Kapiteln werden die dafiir relevanten
physikalischen Gleichungen der in Kapitel 2.1 vorgestellten Komponenten erlautert. Die hydraulische
Modellierung wird dabei dhnlich eines vorhandenen Modells von Pierl [100] durchgefiihrt. Ein Grof-
teil der Theorie wird auch aus den Arbeiten von Icking [61] und Lowen [79] verwendet. In Kapitel
5.1 wird zunéchst die stationédre hydraulische Berechnung beschrieben. In den Kapiteln 5.2 und 5.3
folgen die stationdren und instationdren thermischen Gleichungen. Die Theorie kann anschlieend
mittels verschiedener Modellierungsansitze umgesetzt werden. Nach Kapitel 3.1 eignen sich Knoten-
Kanten-Modelle gut fiir die Programmierung, aber auch Programme mit grafischen Schnittstellen wie
Simulink® fir MATLAB® oder Dymola fiir Modelica kénnen verwendet werden. In Kapitel 5.4 wird
die Modellierung mit Simulink® vorgestellt und anschlieBend in Kapitel 5.5 Knoten-Kanten-Modelle.
Hier kommen auch die bereits verwendeten Programme STANET® und SIR 3S® infrage.

Die modellierten Fernwiarmenetze werden anschliefend zusammen mit der Modellauswertung in Ka-
pitel 6 vorgestellt. Dabei wird im Detail auf Ansétze der Systemidentifikation und des maschinellen
Lernens eingegangen.

5.1. Stationare hydraulische Berechnung

Im Folgenden werden die relevanten Gleichungen fiir die hydraulische Berechnung von Fernwarmenet-
zen vorgestellt, welche auf einer Vereinfachung der Navier-Stokes-Gleichungen unter Beriicksichtigung
der Kontinuitatsgleichungen fir Massen-, Impuls- und Energieerhaltung basieren. Die Herleitung wird
nicht beschrieben und kann zum Beispiel in der Arbeit von Pierl [100] nachgelesen werden. Die hier
vorgestellten Gleichungen werden hauptséchlich entsprechend der Arbeit von Icking [61] verwendet.
Dabei werden reale Fluide unter Berticksichtigung von Reibung berticksichtigt. Die Stoffgréfien Dichte,
Viskositdt und Warmekapazitét sind somit druck- und temperaturabhéngig. Die Stoffgréfien kénnen
nach dem Standard TAPWS [F-97 (International Association for Properties of Water and Steam In-
dustrial Formulation 1997) berechnet werden. Die Programmierung des Standards kann theoretisch
selbst umgesetzt oder auf verfiigbare Implementationen zuriickgegriffen werden. In MATLAB® ist
zum Beispiel die Funktion X Stearn von Magnus Holmgren [60] frei verfiighar. Alternativ konnen auch
Tabellen der Fluideigenschaften erstellt und wéihrend der Berechnung fiir die jeweiligen Driicke und
Temperaturen interpoliert werden. Diese Vorgehensweise beschleunigt die Berechnung der Stoffwer-
te.
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5. Thermo-hydraulische Modellierung von Fernwédrmenetzen

Hydraulische Modellierung von Rohrleitungen

Die Berechnung des Druckverlusts Ap iiber eine gerade Rohrleitung kann mittels der Darcy- Weisbach-
Gleichung (5.1) erfolgen. Die grundlegende Formel ist in [115, S. 139] beschrieben und die massen-
stromabhéngige Darstellung beispielsweise in [100, S. 120].

8 1

Apr = 772d5 ;

|| i (5.1)
A steht dabei fiir den Rohrreibungsbeiwert, [ und d fiir die Linge und den Durchmesser der Leitung
und p fiir die Dichte des Fluids. Da in Fernwiarmenetzen Rohranfang und -ende nicht unbedingt auf

gleicher Hohe liegen, wird noch ein Druckverlust Ap durch den Héhenunterschied Ah nach Gleichung
(5.2) hinzugefiigt [61, S. 20]:

App = —p-g-Ah
mlt Ah = h/anfang - hende

Durch Kriimmungen, Verengungen, Einbauten oder andere Zusatzwiderstdnde der Rohre kénnen wei-
tere Druckverluste entstehen, welche mittels des zusétzlichen Widerstandsbeiwertes ¢ nach Gleichung
(5.4) berechnet werden [17, S. 180] [61, S. 20].

8 1

Apzus:C'ﬂ_Q'd4';'|m|'m (54)

Der gesamte Druckverluste ergibt sich aus Gleichung (5.5):

8 1 /1 o
Die Gleichung kann durch die Einfithrung des Rohrleitungswiderstands R in Gleichung (5.6), auch
Rohrkonstante genannt, weiter vereinfacht werden und resultiert in dem Zusammenhang (5.7) zwischen
Differenzdruck und Massenstrom [61, S. 20] :

R(i) = - ; (iz - /\+C> ey (5.6)
Ap=R(m)-m—p-g-Ah (5.7)

Der Rohrreibungsbeiwert A wird fiir laminare und turbulente Strémungen unterschiedlich bestimmt
und hiangt von der Reynoldszahl Re ab, welche durch Gleichung (5.8) definiert ist [17, S. 151].

d-
Re=2"2F (5.8)
1

v ist dabei die Stromungsgeschwindigkeit und p die Viskositdt. Laminare und turbulente Strémungen
kénnen durch Grenzen der Reynoldszahl definiert werden. Fiir eine Reynoldszahl kleiner oder gleich
der kritischen Reynoldszahl Re < 2320 ist die Stromung laminar und der Rohrreibungsbeiwert lasst
sich wie folgt berechnen [17, S. 181]:

64

A= -
Re

(5.9)

Bei einer turbulenten Stréomung kénnen je nach Rohrrauigkeit unterschiedliche Approximationen des
Rohrreibungsbeiwertes verwendet werden. Je nach Rohrrauigkeit £ kann dabei ein Rohr als hydraulisch

58



5.1. Stationdre hydraulische Berechnung

glatt, hydraulisch rau oder im Ubergangsbereich liegend definiert werden. Hier wird angenommen,
dass die Rohre im Ubergangsbereich liegen und dementsprechend die Niherung nach Colebrook- White
[17, S. 182] angewandt werden kann:

2.51 0.27-k\] 72
A= 121 + 5.10
[ Og(Re-ﬁ d ﬂ (5:10)

A muss dabei iterativ berechnet werden. Der Rohrreibungsbeiwert kann auch durch andere Appro-
ximationen, welche die Berechnung teilweise noch weiter vereinfachen, bestimmt werden und somit
unterschiedliche Ergebnisse bei dem Vergleich mehrerer Modelle verursachen.

Hydraulische Modellierung von Ventilen

Ventile verhindern im geschlossenen Zustand den Durchfluss vollsténdig und sperren somit zwei Leitun-
gen voneinander ab. Diese abgesperrten Verbindungen werden dann in Berechnungen nicht mehr be-
riicksichtigt. Bei vollstindiger Offnung kann ein Ventil niherungsweise als Leitung betrachtet werden,
gegebenenfalls mit einem zusétzlichen spezifischen Widerstand wie in Gleichung (5.4). Beim Einsatz in
der Druck- oder Massenstromregelung kann der Druckverlust eines Ventils abhidngig vom Massenstrom
m und Widerstandsbeiwert (y/ens je nach Offnungswinkel ¢ berechnet werden [61, S. 23]:

. ) 1
Ap = |m| -1 - m Cvent(9) (5.11)

Der Zusammenhang zwischen Offnungswinkel und Widerstandsbeiwert eines Ventils wird Kennlinien
entnomimen.

Hydraulische Modellierung von Pumpen

Die Pumpen fithren dem Stréomungsmedium Energie zu und erhéhen dessen Druck. Dabei gilt die
Massenerhaltung, der Massenstrom vor und hinter der Pumpe bleibt gleich. Die Pumpenkennlinie be-
schreibt den Zusammenhang zwischen Durchfluss und Druckerhéhung. Abbildung 5.1 zeigt beispielhaft
eine Pumpenkennlinie. Bei einem bestimmten Volumenstrom kann die Pumpe den Druck des Mediums
um einen aus der Pumpenkennlinie entnehmbaren Differenzdruck erhéhen. Der Volumenstrom wird
oft in m3h~! angegeben, der Differenzdruck in bar oder auch als Forderhohe in m. In diesem Fall
entspricht der Druck einer Wassersaule in Metern.

Pumpenkennlinie ’ 1

Differenzdruck

Volumenstrom

Abbildung 5.1.: Der Zusammenhang zwischen Druckdifferenz und Volumenstrom einer Pumpe
dargestellt in der Pumpenkennlinie.
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[ [ [

— Pumpenkennlinie n = 100% |
= = = Pumpenkennlinie n = 50%
Anlagenkennlinie
\\. Betriebspunkte —
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Differenzdruck

~ ~ /
~
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/ \
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Abbildung 5.2.: Beispiel einer Pumpenkennlinie bei 50 % und 100 % der Drehzahl zusammen mit der
Anlagenkennlinie.

Die Pumpenkennlinie wird jeweils bei einer bestimmten Drehzahl angegeben. Fiir niedrigere oder
hohere Drehzahlen ergibt sich bei einem gegebenen Volumenstrom entsprechend ein niedrigerer oder
hoherer Differenzdruck. Der geférderte Volumenstrom V ist dabei proportional zur Drehzahl n, der
Differenzdruck Ap proportional zum Quadrat der Drehzahl [92, S. 135]:

n_m (5.12)
Vo  m2
Apy (7%1)2
— = — 5.13
Apa N2 (5.13)

Abbildung 5.2 zeigt beispielhaft die Kennlinie einer Pumpe bei voller und halber Drehzahl. Der starke
Abfall des Volumenstroms und Differenzdruckes ist ersichtlich. Zusétzlich ist in dieser Abbildung
die Anlagenkennlinie dargestellt. Sie beschreibt das Verhalten der Druckverluste im Netz, welche
mit steigendem Volumenstrom ebenfalls ansteigen. Die Punkte, an welchen die Anlagenkennlinie die
Pumpenkennlinien schneidet, sind jeweils die Betriebspunkte der Anlage. An diesen Punkten kann
die Pumpe den Druckverlust im Netz ausgleichen. Die Pumpenkennlinie kann als Polynom zweiter
Ordnung abhéngig vom Massenstrom beschrieben werden [61, S. 21] [112]:

Ap = Z ai(n) - m' (5.14)

Die Koeffizienten a; des Polynoms sind dabei abhéngig von der Drehzahl und kénnen folgendermafien
basierend auf bekannten Koeffizienten bei der Drehzahl ng beschrieben werden [61, S. 21] [112]:

2—i
n
a; = ai(no) . <) (5.15)

no
Bei einer Regelung im Modell muss also der Massenstrom an einer Pumpe zum Beispiel so eingestellt
werden, dass ein minimaler Differenzdruck an den Netzschlechtpunkten gehalten wird. Aus dem daraus
resultierenden Differenzdruck, welchen die Pumpe iiberwinden muss, kann die notwendige Pumpen-
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5.1. Stationdre hydraulische Berechnung

drehzahl errechnet werden.

Die benotigte Pumpleistung P, lasst sich mittels der Férderhohe i, dem Volumenstrom Vp und dem
Wirkungsgrad 7, der Pumpe berechnen [92, S. 136]:

_h.p.g.f/

P,
p T

(5.16)

Der Wirkungsgrad kann wieder abhéngig von einem bekannten Wirkungsgrad ng bei der Drehzahl ng
bestimmt werden [61, S. 22] [112]:

hp=1—(1—1)- (fj)o (5.17)

Hydraulische Modellierung von Wiarmeiibergabestationen

Der Massenstrom 7 der Wérmeiibergabestationen berechnet sich durch Umstellung der bereits be-
kannten Gleichung (3.1) fiir den Wérmestrom @ [61, S. 23]:

o Q
m = ey Ty — Tur) (5.18)

Dabei miissen die Warmeabnahme @ und die Riicklauftemperatur Txy, vorgegeben werden. Die Vor-
lauftemperatur 7y7, ergibt sich an jeder Ubergabestation aus der thermischen Simulation in Kapitel
5.2. Die Berechnung der Riicklauftemperatur Try wird ebenfalls dort erldutert. Fiir die Bestimmung
der Warmeabnahmen Q werden Prognosen verwendet, welche zunéchst die gesamte Netzlast bestim-
men und anschlielend die Last auf die verschiedenen Verbrauchertypen im Netz verteilen.

Die Berechnung der Druckverluste Ap iiber jede Warmeiibergabestation wird in den Modellen in die-
ser Arbeit nicht durchgefiihrt. Der Vorlaufdruck an jeder Station ergibt sich aus den durch Pumpen
geregelten Vorlaufdriicken und Massenstromen sowie entsprechenden Druckverlusten in den Vorlauf-
leitungen. Der Riicklaufdruck wird anschlieend an dem jeweiligen Netzschlechtpunkt so gewéhlt, dass
ein bestimmter Differenzdruck eingehalten wird. Die Differenzdriicke an den anderen Wérmeiiberga-
bestationen ergeben sich aus der hydraulischen Berechnung der Rohrleitungen im Vor- und Riicklauf.
Das hydraulische Verhalten der Wérmeiibergabestationen wird also nicht berechnet. Es werden in
jeder Simulation lediglich Mindestdifferenzdriicke an den Netzschlechtpunkten vorgegeben.

Soll das Verhalten der Stationen berticksichtigt werden, kann der Druckverlust mittels Gleichung (5.19)
bestimmt werden [61, S. 24]:

1 . .
Ap = p G - W -1 (5.19)
P quiv
dguiv und Cyr stehen hier fiir den dquivalenten Durchmesser und den Widerstandsbeiwert eines War-
metauschers und kénnen durch Messwerte oder Modellierung bestimmt werden [61, S. 24].

Hydraulische Modellierung von Wiarmeerzeugungsanlagen

Die Massenstromberechnung erfolgt wie bei Wéarmeiibergabestationen abhéngig von der Leistung und
der Differenz zwischen Vor- und Riicklauftemperatur nach Gleichung (5.18). Ein Druckverlust spezi-
fisch durch eine Anlage kann auch wie bei Warmetauschern durch Gleichung (5.19) berechnet werden.
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5. Thermo-hydraulische Modellierung von Fernwédrmenetzen

Insgesamt muss von den Wérmeerzeugungsanlagen zusammen mit den Pumpstationen die Massen-
strombilanz eingehalten werden. Der gesamte Massenstrom ergibt sich abhéngig von den Abnahmen
an den Warmeiibergabestationen, der jeweiligen (Differenz-) Druckregelung der Pumpen und den hy-
draulischen Verlusten durch das Rohrleitungssystem. Bei einer Anlage pro Netz ist der Massenstrom
an dieser Anlage durch die Gegebenheiten im Netz also bereits festgelegt.

Bei thermisch stationdren Simulationen ist die Temperaturausbreitung im Netz nicht zeitlich variabel
und die von Warmeiibergabestationen abgenommene Leistung muss zeitgleich ins Netz eingespeist
werden. Bei einer Warmeerzeugungsanlage ist dadurch deren Leistung eindeutig festgelegt. Bei ther-
misch instationdren Rechnungen ist die Temperaturausbreitung zeitlich abhéngig. Die Temperaturen
an den Warmeiibergabestationen, welche den Massenstrom im Netz mafgeblich beeinflussen, werden
nicht sofort durch eine Anderung der Vorlauftemperatur an den Wiarmeerzeugungsanlagen veréindert.
Somit kann die Vorlauftemperatur und Leistung einer Anlage hoher oder niedriger als die Wéarme-
abnahme gewéhlt werden und das Netz dadurch temporér iiber- oder unterversorgt und als Speicher
verwendet werden.

Gibt es mehrere Warmeerzeugungsanlagen im Netz, kénnen fiir alle Anlagen bis auf eine die Massen-
strome und mit den Vorlauftemperaturen auch die Leistungen vorgegeben werden. Die letzte Anlage
muss dann die Massenstrombilanz erfiillen. Bei stationdren Rechnungen ist damit auch die Leistung
dieser Wéarmeerzeugungsanlage definiert. Bei instationdren Rechnungen kénnen wiederum die Leis-
tungen aller Anlagen durch Anderung der Vorlauftemperaturen variiert werden und miissen nicht mit
der Warmeabnahme im Netz {ibereinstimmen. Die Massenstrombilanz muss in diesem Fall eingehalten
werden, die Leistungsbilanz allerdings nicht.

In einem Fernwéirmenetz kann zum Beispiel abends die Temperatur abgesenkt werden. Die Tempe-
raturen sinken dann langsam ab. Nachts sind die Temperaturen an den Warmeiibergabestationen
entsprechend niedrig. Morgens kommt es allerdings zu Lastspitzen. Durch eine frithzeitige Erhohung
der Temperaturen an einer Warmeerzeugungsanlage dndert sich zundchst an den Warmeiibergabe-
stationen nichts. Der Massenstrom ins Netz bleibt gleich, die eingespeiste Leistung steigt durch die
héheren Vorlauftemperaturen und wird im Netz gespeichert. Im besten Fall erreichen die hoheren
Vorlauftemperaturen die Wéarmeiibergabestationen, wahrend morgens die Abnahme im Netz steigt.
So kann der Massenstrom relativ konstant gehalten und die Leistungseinspeisung der Warmeerzeu-
gungsanlage muss nicht sprunghaft angehoben werden.

Kirchhoffsche Gesetze

Bei hydraulischen Netzberechnungen miissen die Kirchhoffschen Gesetze eingehalten werden. Die-
se stammen aus der Elektrotechnik, lassen sich aber durch Analogien auch auf hydraulische Netze
anwenden. So werden zum Beispiel Wasser-, Gas- oder Fernwédrmenetze mit dhnlichen Methoden be-
rechnet [61, S. 28]. Anwenden lassen sich die Kirchhoffschen Gesetze bei durch Potenzialunterschiede
(Spannung = Druck) bewegten TransportgréBen (Strom = Massenstrom), welche mittels eines Trans-
portwiderstands (elektrischer = hydraulischer Widerstand) bestimmt werden.

1. Kirchhoffsches Gesetz, Knotenregel:

Die Summe der in einen Knotenpunkt flieenden Stréome entspricht der Summe der aus dem Knoten
flieenden Stréome. An jedem Knotenpunkt im Netz gilt somit die Massenerhaltung. Entsprechend
Abbildung 5.3 muss zum Beispiel gelten:

m=mi+ mo (5.20)
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5.2. Stationdre thermische Berechnung

Abbildung 5.3.: Schematische Darstellung von Rohrleitungen fiir die Erlduterung des ersten
Kirchhoffschen Gesetzes, der Knotenregel.

2. Kirchhoffsches Gesetz, Maschenregel:

Das zweite Kirchhoffsche Gesetz besagt, dass der Potenzialabfall entlang jeder Masche in Summe null
ergeben muss. Bei elektrischen Netzen bezieht sich der Potenzialabfall auf die Spannung, bei Fernwar-
menetzen auf den Druckverlust. Fiir die in Abbildung 5.4 dargestellte Masche muss also gelten:

Ap1 + Aps + Aps + Aps + Aps =0 (5.21)

Abbildung 5.4.: Schematische Darstellung von Rohrleitungen fiir die Erlduterung des zweiten
Kirchhoffschen Gesetzes, der Maschenregel.

5.2. Stationare thermische Berechnung

Die stationére thermische Rechnung wird ebenfalls nach Icking [61, S. 52 ff.] fiir die einzelnen Kompo-
nenten beschrieben. Die Bestimmung der Austrittstemperaturen der Komponenten 7'y erfolgt jeweils
in Abhéngigkeit ihrer Eingangstemperaturen T nach Gleichung (5.22) [61, S. 65]:

Tpr=C-Tg+D (5.22)

C und D sind dabei Koeffizienten, welche fiir die Komponenten im Folgenden definiert werden.

Thermische Modellierung von Rohrleitungen

Ein thermisches Modell fiir Rohrleitungen wird in [61, S. 53] vorgestellt. Das thermische Verhalten
entspricht einem konvektiven, axialen Enthalpietransport. Der Wéarmeiibergang durch die Rohrwand
ist radial. Fiir die Modellierung werden einige Annahmen getroffen:

o Radial ist die Stromung vollstdndig durchmischt, axial gibt es keine Riickvermischung. Die War-
meleitung in axialer Richtung wird vernachléssigt.

¢ Der Wiarmedurchgangskoeffizient zwischen Fluid und Umgebung ist unabhéngig von Tempera-
turen und Stromungsgeschwindigkeiten.
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5. Thermo-hydraulische Modellierung von Fernwédrmenetzen

Wird zusétzlich die Rohrreibung und die dadurch entstehende Reibungswirme vernachlissigt, ergibt
sich die Ausgangstemperatur eines Rohres T4 folgendermaflen [61, S. 53]:

4-URl

Ta=Ty+ (Tg —Ty)-e Fwrv (5.23)

Dabei bezeichnet Ty die Umgebungstemperatur, T die Rohreingangstemperatur und Ur den War-
medurchgangskoeffizienten. Bei Beriicksichtigung der Reibungswérme kann Gleichung (5.23) erweitert
werden [61, S. 53]:

_ 4UR Ap-d _ 4.UgH
Ta=Ty+ (Tp — Tp)-¢ Tarw 4 2P0 (1 ~aee (5.24)
4-Ug -l
_ 4.Ug
mit C =e depre (5.25)
_ 4Ug:l Ap-d _ 4-Ugl
und D =Ty - (1—¢ Feprv | 4 2P0 () Ty (5.26)
1-Ug-i

Mafgeblichen Einfluss auf die Temperaturdnderung zwischen Rohreingang und -ausgang haben nach
den Gleichungen (5.23) und (5.24) der Temperaturunterschied zwischen Fluid und Umgebung, der
Wiérmedurchgangskoeftizient Ur und die Stromungsgeschwindigkeit v. Die Bestimmung der Warme-
durchgangskoeffizienten ist laut [61, S. 54] schwierig und setzt genaue Kenntnis der verlegten Roh-
re, der Verlegeart und weiterer Daten voraus. Eine Anpassung der Koeffizienten durch Messungs-
/ Rechnungsvergleiche wird vorgeschlagen. Hier wird beispielhaft die Berechnung fiir einzeln verleg-
te Kunststoffmantelrohre mit parallel verlegtem Vor- und Riicklauf gezeigt. Nussbaumer [92, S. 127]
erlautert die Berechnung der Warmetibergangskoeffizienten nach Frederiksen [41] entsprechend Glei-
chung (5.27).

1
s (26) + 3 (22) + 2 (/27 1)

Die Werte Ay und \p, bezeichnen dabei die Warmeleitfahigkeit des Dammmaterials und des Erdreichs.
rr und 7 sind jeweils die Auflenradien des Mediumrohres und des Rohres inklusive Warmeddmmung.
Abbildung 5.5 zeigt eine schematische Darstellung der Rohre und verwendeten Einflussgréfien.

(5.27)

Ug =

\
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N (<
" Ty "N Ty
a
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Abbildung 5.5.: Parallel verlegte Vor- und Riicklaufleitungen in Einzelrohrausfiihrung
nach [92, S. 127].
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5.2. Stationdre thermische Berechnung

Die Verlegetiefe h wird mittels der minimalen Uberdeckungshohe r wie folgt berechnet:
h=h-+ry (5.28)
Der Abstand der Mittelpunkte der beiden Rohre s berechnet sich nach Gleichung (5.29):
s=a+2-ry (5.29)

In Gleichung (5.27) setzt sich die Berechnung des Warmedurchgangskoeffizienten aus drei Teilen zu-
sammen. Der Kinfluss des Mediumrohres, der Warmeddmmung und der gegenseitige Einfluss der
parallelverlegten Vor- und Riickldufe wird beriicksichtigt. Nicht beriicksichtigt wird zum Beispiel der
Einfluss des Mantelrohres, welcher hier aus Kunststoff angenommen wurde und somit gering wére.
Auch Ablagerungen in den Rohren kénnen die Warmeiibertragung verdndern. Fiir die Berechnung
von Stahlmantelrohren, welche wie in Kapitel 2.1.4 beschrieben eine zusétzliche Vakuumschicht besit-
zen, miisste die gegebene Formel (5.27) ebenfalls erweitert werden. In den hier entwickelten Modellen
werden zunédchst nur parallel verlegte Kunststoffmantelrohre berticksichtigt.

Thermische Modellierung von Ventilen

In einigen der hier entwickelten Modelle werden Ventile thermisch gleich den Rohrleitungen behandelt
und somit lediglich ein Wérmeverlust beriicksichtigt. Die Faktoren C und D entsprechen also denen
von Rohrleitungen im vorherigen Kapitel. Ventile kénnen allerdings auch folgendermaflen thermisch
modelliert werden [61, S. 54]:

A
AT = 187 (5.30)
P S
mit €' = 1 (5.31)
und D = 1Apl (5.32)
P S

Thermische Modellierung von Pumpen

Die Erwdrmung des Fluids AT in einer Pumpe kann abhéngig von der Druckdifferenz Ap und dem
Wirkungsgrad 7, der Pumpe bestimmt werden [61, S. 54]:

AT = |Ap| - A=) (5.33)
Mp P Cp
mit C' = 1 (5.34)
und D = |Ap| - A=) (5.35)
Mp P Cp

Thermische Modellierung von Warmeiibergabestationen

Der Wiarmestrom an Wérmetibergabestationen ergibt sich nach Gleichung (3.1):

Q=1-¢c, (Tyr — Trr) (3.1)
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5. Thermo-hydraulische Modellierung von Fernwédrmenetzen

Die Riicklauftemperatur Try muss dabei vorgegeben werden. Dies kann durch Messdaten, Erfahrungs-
werte oder genaue Simulationen der Wéarmeiibergabestationen erfolgen. Auch die folgende Naherungs-
gleichung 5.36 kann verwendet werden [61, S. 56 f.]:

Trr =TgrL, +a-f+0b- (TVLO _TVL) (5.36)

Der Auslastungsfaktor f beschreibt dabei das Verhéltnis zwischen tatséchlicher Warmeabnahme Q
und Nennanschlussleistung Qg [61, S. 57]:

_Q

Qo
Trry und Ty, bezeichnen die Auslegungsriicklauf- und Auslegungsvorlauftemperatur. Diese, sowie
die Nennanschlussleistung @)y und die Faktoren a und b sind Modellparameter jeder Warmeiibergabe-

station. Die vollstdndige Kalibrierung eines Netzmodells ist aufwéndig und kann durch die Definition
mehrerer Verbrauchergruppen mit gleichen Parametern vereinfacht werden [61, S. 57].

f (5.37)

Bei den in dieser Arbeit verwendeten Modellen wird die Riicklauftemperatur fest vorgegeben. Die
Vorgabe der Riicklauftemperaturen kann dabei auf Erfahrungswerten, Messwerten oder separaten
Berechnungen basieren. Die Vorlauftemperatur ergibt sich aus der thermischen Berechnung.

Thermische Modellierung von Warmeerzeugungsanlagen

Der Warmestrom einer Warmeerzeugungsanlage wird wie bei den Warmetibergabestationen mit Glei-
chung 3.1 bestimmt. Die Riicklauftemperatur Txry, ergibt sich dabei aus der thermischen Berechnung
der Rohrleitungen im Riicklauf. Die Vorlauftemperatur muss vorgegeben werden.

Thermische Modellierung von Knotenpunkten

An Knotenpunkten im Netz treffen die Massenstrome mehrerer Komponenten aufeinander und es gilt
die Knotenbilanz, nach welcher die Summe aller in einen Knoten eintretenden und diesen Knoten
verlassenden Wérmestréme null ergeben muss. Dabei wird der Knoten k; mit den Komponenten v;;
betrachtet [61, S. 57]:

> Qi =0 (5.38)

Bei der Modellierung wird davon ausgegangen, dass sich alle in einem Knoten treffenden Stréme sofort
durchmischen [61, S. 57]. Die Ausgangstemperatur eines Knotens, in welchem sich mehrere Stréme
treffen wird dann nach Gleichung (5.39) berechnet [61, S. 58]:

> i - Tij
T = MZT (5.39)
ij

aus
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5.3. Instationare thermische Berechnung

In der Arbeit von Icking [61, S. 88 ff.] werden mehrere instationédre Berechnungsverfahren verglichen
und ein neuer Ansatz, das Gradientenverfahren entwickelt. Diese Modellierung wird auch in einigen
der hier entwickelten Modelle verwendet und soll deshalb vorgestellt werden. Dabei wird lediglich auf
das thermisch instationdre Verhalten der Rohrleitungen eingegangen. Die Berechnung der anderen
im vorherigen Kapitel 5.2 beschriebenen Komponenten wurde nicht veréndert. Abbildung 5.6 zeigt
den Warmetransport durch ein Volumenelement in einer Rohrleitung. Qk bezeichnet den konvektiven
Wirmestrom entlang des Rohres, Qv den Wirmeverlust in radialer Richtung.

TdQV
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Qk(x)é': 0 Oz + dr)
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Abbildung 5.6.: Leistungsbilanz an einem Rohrelement nach [61, S. 89].

In der Arbeit von Icking [61, S. 88 ff.] wird aus der Leistungsbilanz (5.40) fiir ein infinitesimales

Volumenelement die partielle Differenzialgleichung (5.41) fiir die Temperatur hergeleitet. A und U
stehen fiir die Querschnittsfliche und den Umfang der Rohrleitung.

dQ, : .

Qe gy + v (5.40)

or . m_ oT kU

o p-A 9z p-A-c

(T - Ty) (5.41)

Fiir kleine Zeitschritte kann die Differenzialgleichung durch eine Differenzengleichung approximiert
werden. Die Ausgangstemperatur eines Volumenelements aus einer Rohrleitung 74 kann nach Glei-
chung (5.42) abhéngig von dessen Eingangstemperatur T sowie den Eintritts- und Austrittszeiten tg
und t4 berechnet werden [61, S. 98] [79, S. A-7]:

4-Up

Ta=Ty+ (Tg —Ty) - e_m.(tA_tE) (5.42)

Die stationére thermische Gleichung (5.23) wird also um die jeweilige Verweildauer des Fluids in einem
Rohr erweitert. Als Austrittszeitpunkt ¢4 wird in einer Simulation der aktuelle Zeitschritt gewédhlt. Um
die Austrittstemperatur T4 eines Volumenelements zu berechnen, wird in drei Schritten vorgegangen.
Im ersten Schritt wird der Eintrittszeitpunkt ¢ bestimmt. Die Bestimmung des Eintrittszeitpunktes
und die dafiir notwendigen Groflen sind grafisch in Abbildung 5.7 dargestellt.

Das Integral der Stromungsgeschwindigkeit v von Eintritts- bis Austrittszeit muss dabei die Lange [
der Rohrleitung ergeben [61, S. 94]:

/ Y tydt =1 (5.43)
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>

Geschwindigkeit v

LA 7Zeit

At;
Abbildung 5.7.: Bestimmung des Eintrittszeitpunktes ¢g nach [61, S. 95].

Bei einer Berechnung mit diskreten Zeitschritten muss numerisch integriert werden. Die Stromungs-
geschwindigkeit v; flir einen Zeitschritt At; wird dabei mit den Geschwindigkeiten der Zeitpunkte t;
und ¢;_1 gemittelt. Daraus ergibt sich fiir einen Zeitschritt die von dem Volumenelement zuriickgelegte
Strecke Al;:

Ali = V; Ati (5.44)

Die Strémungsgeschwindigkeiten sind fiir die thermische Berechnung notwendig und miissen im Voraus
durch eine hydraulische Simulation bestimmt werden. Nun werden ausgehend vom Austrittszeitpunkt
t4 so viele Zeitschritte zurtickverfolgt, bis die gesamte Rohrlédnge [ erreicht oder iiberschritten wird.
Der im letzten Zeitschritt zusétzlich zuriickgelegte Weg Z wird wie folgt bestimmt [61, S. 95]:

Z = (v At;) —1 (5.45)
i=1
Der Eintrittszeitpunkt ¢z eines Volumenelements wird durch Gleichung (5.46) ermittelt [61, S. 95].

by =ty — (zn: Ati> + 2 (5.46)

U
i=1 n

Im zweiten Schritt kann die Eintrittstemperatur T bestimmt werden. Entspricht der Eintrittszeit-
punkt {5 genau einem Zeitschritt, kann direkt die Temperatur dieses Zeitpunktes verwendet werden.
Die Temperaturen vorheriger Zeitpunkte missen fiir alle Knoten gespeichert werden. Ist der Ein-
trittszeitpunkt nicht genau an einem Zeitschritt, wird wieder zwischen zwei Zeitschritten interpoliert.
Dies kann nach der Vorgehensweise in [61, S. 97 f.] durchgefiihrt werden. Im dritten Schritt wird die
Austrittstemperatur 74 nach Gleichung (5.42) bestimmt.

Der Einfluss von Reibung auf die Temperaturentwicklung in den Rohrleitungen wird bisher nicht be-
rucksichtigt. Auch der Einfluss der Warmekapazitéit der Rohre auf die instationére thermische Berech-
nung misste berticksichtigt werden. Die entsprechenden Gleichungen werden in Icking [61, S. 99 ff.]
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vorgestellt, werden hier aber nicht implementiert. Bei der vorgestellten Methode ist zu beriicksichtigen,
dass die Zeitschritte der Berechnung entsprechend auftretender Rohrlangen und Stromungsgeschwin-
digkeiten gewihlt werden miissen. Diese Methode kann zum Beispiel kein Uberspringen mehrerer
Rohrleitungen durch ein Volumenelement beriicksichtigen. Ist die Stromungsgeschwindigkeit so hoch,
dass kurze Rohre in einem Zeitschritt bereits vollstdndig durchlaufen werden, muss der Berechnungs-
zeitschritt kleiner gewéhlt werden. Bei groflen, vollstéindig bis zu den letzten Warmeiibergabestationen
abgebildeten Fernwarmenetzen fiihrt dies zu sehr kleinen erforderlichen Zeitschritten und hohen Re-
chenzeiten.

Im Folgenden werden nun zwei Methoden der Zusammenfithrung der hydraulischen und thermischen
Gleichungen in einem Simulationsmodell beschrieben.

5.4. Modellierung in Simulink

In Simulink® ist zu Beginn dieser Arbeit bereits ein Modell eines grofien Fernwirmenetzes vorhanden.
Das Modell verwendet eine stark manuell vereinfachte Netzstruktur und basiert auf den vorab vor-
gestellten hydraulischen und thermischen Gleichungen. Hydraulisch rechnet das Modell stationdr und
verwendet die Gleichungen fiir Rohrleitungen nach Kapitel 5.1. Nur der Rohrreibungsbeiwert wird
nicht durch die Colebrook- White-Gleichung, sondern durch eine Schétzgleichung nach Boswirth [17]
bestimmt. Thermisch werden Rohrleitungen entsprechend Kapitel 5.2 ohne Beriicksichtigung der Rei-
bungswarme modelliert. Ventile kdnnen fiir Regelungen eingesetzt werden und verursachen abhingig
vom Offnungswinkel einen Druckverlust. Der thermische Einfluss wird vernachlissigt. Die Pumpen-
kennlinie wird durch ein Polynom 2. Ordnung angenadhert und Pumpen kénnen direkt im Modell,
zum Beispiel durch PID-Regler, die vorgegebenen Differenz- oder Riicklaufdriicke regeln. Thermisch
werden auch Pumpen vernachléssigt. Zuletzt muss Wéarmeverbrauchern ein Differenzdruck und eine
Riicklauftemperatur sowie Warmeeinspeisungen eine Vorlauftemperatur vorgegeben werden.

Beispielhaft wird hier das hydraulische Modell einer Rohrleitung in Abbildung 5.8 gezeigt. Zu se-
hen ist die grafische Zusammenfithrung der hydraulischen Gleichungen. Das Modell kann in einem
Subsystem zusétzlich zu den thermischen Gleichungen fiir eine Rohrleitung als Komponente zusam-
mengefasst werden. Die Parameter der Rohrleitungen wie beispielsweise Langen, Rohrleitungsbeiwerte
oder Wirmeiibergangskoeffizienten kénnen von einem MATLAB®-Skript {ibergeben werden, miissen
also nicht in jede Leitung einzeln eingetragen werden. Somit vereinfacht sich die Darstellung eines
Fernwirmenetzmodells in Simulink®. Allerdings miissen nach wie vor alle Rohrleitungen einzeln in
einer Oberfliche zusammengefiigt werden sowie mit den relevanten Gleichungen fiir zum Beispiel die
Mischtemperaturen an Knoten verbunden werden. Diese Art der Modellierung ist fiir grofie Fernwar-
menetze sehr komplex. Ein Netz miisste zunéchst stark aggregiert und vereinfacht werden. Dabei gehen
Eigenschaften des Netzes verloren und entweder Driicke oder Temperaturen kénnen nicht mehr genau
modelliert werden. In Kapitel 3.1.1 wurden zum Beispiel die Aggregationsmethoden nach Léwen [79]
und Larsen [75] vorgestellt, welche bei starker Aggregation respektive die Wérme- oder Druckverluste
falsch berechnen.

Zudem ist zu beachten, dass das Modell nicht die Kirchhoffschen Gesetze erfiillt. Fiir die vollstédndige
Beachtung der Gesetze miissen viele Riickfithrungen zwischen verschiedenen Warmeverbrauchern, Lei-
tungen und Knoten beriicksichtigt werden, welche algebraische Schleifen verursachen. Diese kénnen
von Simulink® nur bedingt gelést werden und fithren zu hohen Rechenzeiten. Deshalb werden einige
Vereinfachungen durchgefithrt. Die Knotenregel (5.20) wird durch eine bestimmte Verschaltung der
Massenstrome zwischen verschiedenen Verbrauchern realisiert. In dieser Arbeit wurde zusétzlich getes-
tet, bei mehreren aus einem Knoten gehenden Massenstromen konstante oder lastabhidngige Faktoren
zu verwenden, um die Massenstrome auf die Leitungen zu verteilen und so Schleifen zu vermeiden. Die
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Abbildung 5.8.: Hydraulisches Modell einer Rohrleitung in Simulink®.

Maschenregel (5.21) wird allerdings nicht beachtet. Das zu Beginn dieser Arbeit verfiighare Netzmo-
dell wurde als Strahlennetz modelliert, weshalb in diesem Fall die Vernachléssigung der Maschenregel
keine Nachteile verursacht. In der Modellierung wurde hauptsichlich darauf geachtet, die Driicke der
Netzschlechtpunkte genau zu modellieren, um eine Differenzdruckregelung fiir das Netz auszulegen.
Andere Knotenpunkte, vor allem im Riicklauf, weisen grofiere Abweichungen auf. Die in der vorliegen-
den Arbeit untersuchten Fernwéarmenetze sind stiarker vermascht und werden dementsprechend nicht
so stark vereinfacht, dass Maschen komplett vernachlissigt werden kénnen. Daher treten an Knoten,
in welche mehrere Massenstrome eintreten, auch grofiere Fehler bei der Druckberechnung auf.
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5.5. Knoten-Kanten-Modelle

Als zweite Methode der Modellierung werden Knoten-Kanten-Modelle verwendet und in diesem Ka-
pitel beschrieben. Zunéchst werden in Kapitel 5.5.1 die als Basis verwendeten Knoten-Kanten- und
Kanten-Maschen-Inzidenzmatrizen vorgestellt. Anschlieend werden die hydraulische Netzberechnung
in Kapitel 5.5.2, die thermische Netzberechnung in Kapitel 5.5.3 und deren Zusammenfiihrung in
Kapitel 5.5.4 ausgefiihrt. Dabei wird auch die hier entwickelte Modellierung in MATLAB® R2020b er-
lautert, welche auf den Arbeiten von Icking [61], Lowen [79] und Pierl [100] basiert. In dem Modell sind
entsprechend den Anforderungen hydraulisch stationére sowie thermisch stationidre und instationére
Berechnungen moglich. Zudem werden die kommerziellen Netzberechnungsprogramme STANET® und
SIR 3S®, welche ebenfalls auf Knoten-Kanten-Modellen basieren, in Kapitel 5.5.5 prisentiert.

5.5.1. Knoten-Kanten-Matrix

Die vorherigen Kapitel 5.1 bis 5.3 haben die hydraulischen und thermischen Gleichungen der einzel-
nen Komponenten dargestellt. Durch die Graphentheorie kann aus den Komponenten eine sogenannte
Knoten-Kanten-Matrix erstellt werden. Kanten représentieren in dieser Darstellung Verbindungsele-
mente wie zum Beispiel Rohrleitungen, Ventile oder andere Komponenten, welche Knoten miteinander
verbinden. Die Knoten markieren jeweils die Anfangs- und Endpunkte der Komponenten. An Kno-
tenpunkten konnen auch mehrere Elemente zusammentreffen. Die Knoten-Kanten-Matrix beschreibt
den Vor- und Riicklauf eines Fernwiarmenetzes separat. Die Verbindung zwischen Vor- und Riicklauf
erfolgt durch Wéarmetauscher oder Wérmeerzeugungsanlagen. Pumpen werden ebenfalls nicht in der
Knoten-Kanten-Matrix abgebildet.

Ein Graph G = (K, V) besteht aus einer Menge Knoten K = ki, ko, ... und Kanten V' = v, v9, ...
[61, S. 25]. Fernwirmenetze werden als gerichteter Graph modelliert. Jede Kante verlduft also in eine
definierte Richtung und beginnt in einem Knoten k; sowie endet in einem Knoten k;. Ein Kantenzug
(v1,...,vy) ist Teil eines Graphen mit den Knotenpunkten ko, ..., k, mit v; = (ki—1,k;) fir i = 1,...,n
[61, S. 25]. Jede Kante kommt in einem Kantenzug nur einmal vor, die Knoten beliebig oft. Der
Kantenzug wird dabei als Weg bezeichnet, wenn alle Knoten ebenfalls nur einmal vorkommen. Eine
Masche ist ein Kantenzug mit demselben Start- und Endknoten. [61, S. 25 f/]

Ein Graph ist zusammenhéngend, wenn es zwischen jedem Knotenpaar (k;, k;) einen verbindenden
Weg gibt. Ein zusammenhéngender Graph ohne Maschen wird als Baum bezeichnet. Sind alle Knoten
in dem Baum enthalten und gibt es zwischen jedem Knotenpaar genau einen Weg, wird der Baum
auch Geriist genannt. Somit kann ein Strahlennetz zum Beispiel als Geriist dargestellt werden. Aus
einem vermaschten Netz ldsst sich durch Entfernung einiger Kanten ebenfalls ein Geriist erstellen. Bei
einem Graphen mit £ Knoten und v Kanten miissen m Kanten, auch Sehnen genannt, entfernt werden.
Die Anzahl der Maschen des Graphen m ist folgendermafien definiert [61, S. 26]:

m=v—k+1 (5.47)

Die Struktur des Netzes kann nun durch die Inzidenzmatrix A;,, mit der Dimension k x v beschrieben
werden. Fiir jeden Knoten k enthélt die Matrix eine Zeile, fiir jede Kante v eine Spalte. Die Eintrége
der Matrix a;; werden folgendermafien beschrieben [61, S. 28]:

1: Flussrichtung der Kante j zu Knoten i
a;j = { —1: Flussrichtung der Kante j aus Knoten i (5.48)
0: Kante 7 und Knoten 7 sind nicht verbunden
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Ein Netz kann ebenfalls als Kanten-Maschen-Inzidenzmatrix Bj,,, mit der Dimension m xv beschrieben
werden. m steht hier fiir die mittels Gleichung 5.47 ermittelte Anzahl der Maschen. Die Eintrige der
Matrix b;; beschreibt [61, S. 28]:

1: Kante j und Masche ¢ verlaufen in die gleiche Richtung
bij; = —1: Kante j und Masche ¢ verlaufen in unterschiedliche Richtungen (5.49)
0: Kante j ist nicht in Masche ¢ enthalten

Bei groflen Fernwiarmenetzen ist das Auffinden aller Maschen und das Bilden der Matrix Bj,, auf-
windig. Algorithmen wie der in MATLAB® enthaltene cyclebasis konnen verwendet werden. Hier ist
anzumerken, dass Maschen eigentlich nur einmal zu Beginn einer Berechnung gesucht werden miis-
sen und die Kanten-Maschen-Inzidenzmatrix anschlieBend durchgingig so verwendet werden kann.
Werden allerdings Ventile oder Schieber im Netz geschlossen und somit dessen Struktur verédndert,
muss die Matrix neu gebildet werden. Gleiches gilt fiir die Knoten-Kanten-Matrix, welche allerdings
leichter aufzustellen ist. Ein einfaches Beispiel der hydraulischen Berechnung mittels einer Knoten-
Kanten-Inzidenzmatrix und einer Kanten-Maschen-Inzidenzmatrix folgt in Kapitel 5.5.2 mit einem in
Abbildung 5.9 dargestellten Netz.

5.5.2. Hydraulische Netzberechnung

Die stationédre hydraulische Netzberechnung erfolgt mit den Gleichungen aus Kapitel 5.1 und kann
durch verschiedene Verfahren gelost werden. Infrage kommen zum Beispiel die von Icking [61] be-
schriebenen Knoten- und Maschenverfahren. Im vorherigen Kapitel wurden die Knoten-Kanten- und
Maschen-Kanten-Inzidenzmatrizen beschrieben und kénnen verwendet werden, um die Anforderungen
der Kirchhoffschen Gesetze aus Kapitel 5.1 zu formulieren.

Das erste Kirchhoffsche Gesetz besagt, dass alle Massenstrome i, die in einen Knoten flieen, auch
wieder aus diesem herausfliefen miissen. Dabei konnen Massenstrome aus Kanten in die Knoten oder
aus ihnen heraus flielen, welche interne Massenstrome genannt werden. Zusétzlich konnen externe Mas-
senstrome . Knoten hinzugefiigt oder entnommen werden. Zu den externen Massenstromen zéhlen
bei Fernwiarmenetzen alle Massenstrome zwischen dem Vor- und dem Riicklauf. Zum Beispiel wird an
einer Warmeerzeugungsanlage dem Riicklaufknoten ein externer Massenstrom entnommen und dem
Vorlaufknoten hinzugefiigt. An Wéarmeiibergabestationen wird entsprechend dem Vorlauf ein Massen-
strom entnommen und dem Riicklauf hinzugefiigt. Pumpen werden hier ebenfalls zu den externen
Massenstromen gezahlt. Das erste Kirchhoffsche Gesetz kann mit der Knoten-Kanten-Inzidenzmatrix
A;p, sowie den Vektoren der internen und externen Massenstrome 1 und 7h,. folgendermaflen be-
schrieben werden [61, S. 29]:

Ainz . m — The (550)

Fiir die Beschreibung des zweiten Kirchhoffschen Gesetzes wird die Maschen-Kanten-Matrix B;;,, und
der Vektor der Differenzdriicke Ap verwendet. Das Gesetz besagt, dass alle Druckverluste entlang
einer Masche in Summe null ergeben miissen [61, S. 30]:

Bin. - Ap=0 (5.51)
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Knotenverfahren

Das Knotenverfahren basiert auf der Gleichung fiir das erste Kirchhoffsche Gesetz (5.50). Fir die
Bestimmung aller internen Massenstrome 7 und Knotendriicke p werden diese als Variablenvektor
definiert:

x = [1,’] (5.52)

m

Dabei ist die Gleichung fiir den Differenzdruck (5.7) abhéngig von der Widerstandsmatrix R, dem
Massenstrom und dem Hohenverlust. Druck und Massenstrom beeinflussen sich also gegenseitig.

Ap=R(m)-m—p-g-Ah (5.7)

Die Widerstandsmatrix R ist, wie in (5.6) beschrieben, ebenfalls von den Massenstrémen v abhéngig.
Die Elemente dieser Diagonalmatrix werden fiir jede Rohrleitung ¢ folgendermaflen berechnet:

8 1 l;
R:= —— . .2\ ) i 5.6
wm g (G wre) (5:6)
Die Widerstandsmatrix wird von den Stoffwerten von Wasser in jeder Leitung und den Leitungen
selbst beeinflusst. So ist sie von den Dichten p und den Rohrreibungsbeiwerten A abhéngig, welche
wiederum von den Viskositdten g abhédngen. Fiir die Bestimmung dieser Stoffwerte miissen vor einer
hydraulischen Berechnung die Temperaturen im Netz bekannt sein oder angenommen werden. Der Dif-
ferenzdruck kann auch iiber die transponierte Knoten-Kanten-Inzidenzmatrix und die Knotendriicke
bestimmt werden [61, S. 30]:

Ap=—-A/ . -p (5.53)

Somit kénnen Driicke und Massenstrome mit folgendem Gleichungssystem (5.55) durch Kombination
von (5.50), (5.7) und (5.53) gleichzeitig berechnet werden:

Aerw L= berw (554)

[Ag Iﬁmﬁ;)] ' [ﬁ = L.?Zh] (5.55)

inz

Dieses nicht-lineare Gleichungssystem kann nun iterativ als lineares Gleichungssystem nach x bzw.
nach p und r gelést werden. Im ersten Schritt werden basierend auf Startwerten die erweiterten
Matrizen Acpqy und bep, durch eine Berechnung der Stoffwerte und anschlieffend der Widerstands-
matrix R, der externen Massenstrome i, und der Hohenverluste bestimmt. Danach kann (5.55) als
lineares Gleichungssystem geldst werden. Da hier wieder neue Massenstrome und Driicke berechnet
werden, welche die Stoffwerte, Widerstandsmatrix, externen Massenstréome und Héhenverluste beein-
flussen, muss der Vorgang in einer Schleife ausgefithrt werden, bis eine je nach Bedarf vorzugebende
Genauigkeitsschranke eingehalten wird.

Nach Icking [61, S. 30 ff.] kénnen Massenstrome und Driicke auch separat berechnet werden. Somit
kann die Anzahl der zu lésenden Gleichungen verglichen mit Gleichungssystem (5.55) reduziert wer-
den. Der Massenstrom kann durch Umstellung von Gleichung (5.7) und Einsetzen von (5.53) fiir den
Differenzdruck in Abhéngigkeit des Drucks dargestellt werden:

= R(m)"' - (~A},.-p+p-g-Ah) (5.56)
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Einsetzen dieser Gleichung (5.56) in Gleichung (5.50) ergibt ein neues, zu losendes Gleichungssystem
(5.57).

Apn.-R(m)™t (A}, -p+p-g- Ah) =1h, (5.57)

mz

Das Gleichungssystem kann iterativ nach [61, S. 30 ff.] gelost werden. Die Massenstrome kénnen dann
mit Gleichung (5.56) berechnet werden.

In dieser Dissertation wird ein hydraulisches Knoten-Kanten-Modell basierend auf der Arbeit von Pierl
[100] und den hier beschriebenen Gleichungen von Icking [61] in MATLAB® programmiert. In dem
Modell wird das Gleichungssystem (5.55) durch eine Optimierung gelost. Temperaturen werden dabei
im ersten Schritt nach einem Referenzmodell in der Software STANET® oder einer thermisch stationé-
ren Berechnung vorgegeben. Anschlieffend kann thermisch stationédr oder instationér weitergerechnet
werden. Das Modell und dessen Einschrénkungen werden im Folgenden erldutert.

Bei der Verwendung eines Optimierers fiir die Losung des Gleichungssystems (5.54) Aepy - @ = berw
kénnen Nebenbedingungen verwendet werden. Bekannte Massenstrome oder Driicke, zum Beispiel aus
Messwerten oder an Festdruckknoten, kénnen in einer Nachberechnung durch Gleichungsnebenbedin-
gungen in folgender Form vorgegeben werden:

Coy @ —dog =0 (5.58)

Die Matrix Cq ist in diesem Fall der Teil der Matrix A, welcher nur die fiir die Nebenbedingungen
relevanten Knoten und Kanten enthédlt und der Vektor d., gibt die festen Driicke und Massenstrome
vor.

Durch Ungleichungsnebenbedingungen (5.59) kénnen des Weiteren Minimal- oder Maximalwerte fir
bestimmte Massenstrome oder Driicke im Vektor d;;,., festgelegt werden. Hier kénnen ebenso Differenz-
driicke an Schlechtpunkten in Prognoserechnungen auf Mindestwerte festgelegt und so eine stationére
Differenzdruckregelung nachgebildet werden. Die Matrix Cj,¢, enthilt wieder den fiir die Nebenbe-
dingungen relevanten Teil der Matrix Aepqy.

Cineq * L — dineq <0 (559)

In der Umsetzung in MATLAB® unter Verwendung eines Optimierers werden die Gleichungsneben-
bedingungen (5.58) als Zielfunktion definiert. Das Gleichungssystem (5.55) wird dem Optimierer als
Nebenbedingung und (5.59) als Ungleichungsnebenbedingung iibergeben. Durch die Definition des
hydraulischen Gleichungssystems (5.55) als Nebenbedingung wird dieses moglichst genau gelost, wéh-
rend die Abweichungen zu bekannten Driicken und Massenstromen in der Definition von (5.58) als
Zielfunktion nur minimiert werden.

Insgesamt werden in dem MATLAB®-Modell die Rohrleitungsgleichungen entsprechend Kapitel 5.1
berticksichtigt. Ventile werden als Kanten in der Knoten-Kanten-Inzidenzmatrix A;,, behandelt und
sind entweder vollstindig gedffnet oder geschlossen. Andere Offnungswinkel kénnen bisher nicht be-
rechnet werden. An Pumpen sind in Gleichung (5.55) externe Massenstrome an ihren jeweiligen Kno-
tenpunkten eingesetzt. Drehzahlen, Wirkungsgrade und Pumpenleistungen kénnen anschliefend wie
in Kapitel 5.1 bestimmt werden. Pumpenkennlinien werden somit nicht direkt in der Loésung der
Gleichungssysteme berticksichtigt. Auch Druckverluste von Wéarmeiibergabestationen und Wérmeer-
zeugungsanlagen werden vernachléssigt. Die beiden Komponenten werden als externe Massenstrome
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beriicksichtigt. Die Knoten vor und hinter einer Wéarmeerzeugungsanlage sind als Festdruckknoten
definiert. Die minimalen Differenzdriicke an den Wéarmeiibergabestationen, welche die Schlechtpunkte
im Netz beschreiben, werden mittels Ungleichungsnebenbedingungen (5.59) festgelegt.

Zur Verdeutlichung der vorgestellten Modellierung soll das Beispielnetz nach Abbildung 5.9 mit Knoten
1 bis 5 und Kanten a bis e im Vorlauf beschrieben werden. Die Knoten 6 bis 8 im Riicklauf an der
Wiérmeerzeugungsanlage und Pumpen sowie der restliche Riicklauf sind ebenfalls abgebildet.

PN PN
© .
bt e 4

I
I
I
I

¢

Abbildung 5.9.: Beispiel eines Fernwirmenetzes mit einer Masche und markierten Knoten und Kanten.

Das Netz kann als eine Knoten-Kanten-Inzidenzmatrix dargestellt werden, welche hier nur fiir den
Vorlauf in Gleichung (5.60) gezeigt wird.

-1 0 0 0 0
1 -1 0 0 0

Apve=10 1 -1 0 -1 (5.60)
0 0 1 -1 0
0 0 0 1 1

In dem Netz befindet sich zwischen Knoten 1 und 6 eine Warmeerzeugungsanlage, welche dem Knoten 6
einen externen Massenstrom entnimmt und dem Knoten 1 mit einer festzulegenden Vorlauftemperatur
hinzufiigt. Die Knoten 1 und 6 sind zudem Festdruckknoten, ihr Druck muss vorab festgelegt werden.
Bei den drei im Netz installierten Verbrauchern an den Knoten 2, 4 und 5 wird jeweils dem Vorlauf
ein externer Massenstrom entnommen und dem Riicklauf wieder hinzugefiigt. Temperaturen an allen
Punkten im Netz miissen vor einer hydraulischen Berechnung gegeben sein. Zudem muss die gesamte
Leistungsabnahme der Verbraucher vorab bestimmt und auf sie verteilt werden.

An der Umwiélzpumpe wird Knoten 8 ein externer Massenstrom entnommen und Knoten 7 hinzugefiigt.
Die externen Massenstrome der Pumpe und der Warmeerzeugungsanlage miissen den insgesamt an den
Verbrauchern entnommenen Massenstromen entsprechen, welche bei gegebener Temperaturverteilung
und Leistungsabnahme bekannt sind. Bei mehreren Pumpen oder Verbrauchern muss deren gesamter
Massenstrom ebenfalls dem Massenstrom der Verbraucher entsprechen. Dabei wird den Pumpen und
Verbrauchern ein fixer Massenstrom vorgegeben. Eine Pumpe und ein Verbraucher miissen allerdings
frei bleiben. Deren Massenstrome ergeben sich aus der Berechnung der externen Massenstrome in
Gleichungssystem (5.55) und miissen die Massenstrombilanz erfiillen.

Fiir die Berechnung muss zusétzlich ein Druck im Riicklauf festgelegt werden. Hier wird der minimale
Differenzdruck zwischen Vor- und Riicklauf der Optimierung als Nebenbedingung {ibergeben. Entspre-
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chend werden am Schlechtpunkt des Netzes, in diesem Fall Knoten 5, der minimale Differenzdruck und
somit ein Druck im Riicklauf festgelegt. Alle anderen Massenstréme und Driicke resultieren aus der
Losung von Gleichungssystem (5.55). Hier ergibt sich eine weitere Einschrankung der hydraulischen
Berechnung. Das Netz wird immer mit dem vorgegebenen minimalen Differenzdruck gefahren. In der
Realitdt konnen Ausnahmen auftreten, wo dies nicht der Fall ist und tatsdchlich héhere Differenzdriicke
gefahren werden. Ist dies vorherzusehen, miissten in der Simulation ebenfalls hohere Differenzdriicke
fiir die Schlechtpunkte festgelegt werden.

Maschenverfahren

Verbesserungen dieses hydraulischen Modells kénnen zum Beispiel durch die separate Berechnung
von Driicken und Massenstrémen nach den bereits vorgestellten Gleichungen (5.57) und (5.56) erzielt
werden. Eine weitere Moglichkeit der Reduktion der Rechenzeit ergibt sich durch das in Icking [61]
vorgestellte Maschenverfahren. Beim Knotenverfahren miissen grofie Gleichungssysteme gelost werden,
welche von der Anzahl der Knoten k£ und Kanten v abhéngen. Das Gleichungssystem (5.55) enthélt
k + v Gleichungen, wéhrend bei der Berechnung nach (5.57) die Anzahl der zu 16senden Gleichungen
bereits auf k reduziert wird. Das Maschenverfahren verringert die Anzahl weiter auf die Anzahl der
Maschen m und wird ebenfalls in das MATLAB®-Modell integriert.

Die Maschen-Kanten-Inzidenzmatrix des Vorlaufs in Abbildung 5.9 lautet:
Bin-yvr =100 0 1 1 —1] (5.61)

Fiir die Anwendung des Maschenverfahrens muss das Fernwirmenetz im ersten Schritt in Gertiste und
Sehnen entsprechend der Definition in Kapitel 5.5.1 getrennt werden. Das Maschenverfahren basiert
auf Gleichung (5.51) fiir das zweite Kirchhoffsche Gesetz.

Bin.-Ap=0 (5.51)

Die Differenzdriicke Ap sind dabei abhangig von den Massenstrémen 1. Zunéchst werden Startwerte
fiir die Massenstrome rng bendtigt, welche entsprechend dem ersten Kirchhoffschen Gesetz bestimmt
werden [61, S. 33]:

Ainz : ThO = me (562)

Fiir die Sehnen wird ein Startmassenstrom von 0 eingesetzt, fiir die Geriiste konnen die Massenstrome
dann direkt berechnet werden. Icking [61, S. 35 f.] leitet anschlieBend die weiteren fir das Maschen-
verfahren notwendigen Gleichungen her. Gleichung (5.63) definiert die Berechnung der internen Mas-
senstrome 1 basierend auf den Startwerten 7, der transponierten Maschen-Kanten-Inzidenzmatrix
B;,,. " und den Massenstromen in den Sehnen rivg [61, S. 35].

T

m =1ho + B}, -1y (5.63)

Gleichung (5.63) wird fiir die gesamte Berechnung in die vom Massenstrom abhéngige Druckverlust-
gleichung (5.5) und das zweite Kirchhoffsche Gesetz (5.51) eingesetzt:

. 8 1 l; ) ]
Ap(mi):w-pi-<di->\i+g}->'|mi]-mi—pi-g‘Ahi (5.5)
Bin. - Ap(rn) = 0 (5.51)
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Dieses Gleichungssystem mit m Unbekannten entsprechend den Sehnenmassenstréomen g kann ite-
rativ nach [61, S. 35] gelost werden.

In dem MATLAB®-Modell sind ebenfalls zwei Methoden zur Simulation der Druck- und Differenz-
druckregelung implementiert, die nachtragliche und die simultane Reglerkorrektur. Die Verfahren sind
in der Arbeit von Icking [61, S. 41 ff.] beschrieben. Das Modell wird allerdings nur fiir eine Warme-

einspeisung programmiert. Die Umsetzung fiir mehrere Wéarmeeinspeisungen kann zum Beispiel nach
[61, S. 36 f.] erfolgen.

5.5.3. Thermische Netzberechnung

Die Implementierung stationdrer und instationédrer thermischer Berechnungen in Knoten-Kanten-
Modellen wird im Folgenden erldutert.

Thermisch stationdre Netzberechnung

Fiir die hier vorgestellten thermischen Berechnungen werden die Massenstrome als Eingangsgrofien vor-
ausgesetzt. Zudem miissen Riicklauftemperaturen an den Wéarmeiibergabestationen und Vorlauftem-
peraturen an den Wérmeerzeugungsanlagen vorgegeben werden. Mit den bekannten Massenstromen
konnen sogenannte ,,stromungsbezogene Kanten-Knoten-Inzidenzmatrizen“[61, S. 62] gebildet werden.
Die Elemente der Kanteneintritts-Knoten-Inzidenzmatrix S'g sind folgendermaflen definiert:

o 1: Stromung flieft von Knoten j in Kante i (5.65)
Eij 0: Alle anderen Falle .
(5.66) zeigt die Definition der Kantenaustritts-Knoten-Inzidenzmatrix S 4:
A 1: Stromung fliet von Kante i in Knoten j (5.66)
Aij 0: Alle anderen Falle '

Anschliefend wird die folgende Gleichung (5.67) fiir den Vektor der n Knotentemperaturen T, nach
Icking [61, S. 66] gelost. Die Diagonalmatrix W definiert dabei die Wasserwertstrome, welche als
Produkt aus Massenstromen und Wérmekapazitiaten entsprechend Gleichung (5.68) berechnet werden
[61, S. 64]. Die Koeffizienten C' und D sind fiir die verschiedenen Komponenten in Kapitel 5.2 gegeben
und werden hier als Diagonalmatrix bzw. Vektor verwendet.

T,=(Sgp-W-S,—-Sg-W.-C-S,)"'-8S4-W-D (5.67)
mit W = diag(rh; - ¢p,;) (5.68)
C = diag(C;) (5.69)
D = [Dy,Ds,...,D,]|" (5.70)

In der programmierten thermischen Modellierung werden Rohrleitungen und Ventile nach den Glei-
chungen fiir Rohrleitungen in Kapitel 5.1 berechnet. Fiir Pumpen wird keine Temperaturdnderung
beriicksichtigt. Fiir Warmeerzeugungsanlagen werden die Vorlauf-, fiir Warmeiibergabestationen die
Riicklauftemperaturen vorgegeben. Die restlichen Temperaturen ergeben sich aus der thermischen
Berechnung von Vor- und Riicklauf.
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Thermisch instationdare Netzberechnung

Fiir die instationére thermische Berechnung wird eine Knoteneintritts-Kanten-Inzidenzmatrix Sg s
folgendermafien gebildet:

1: Stromung flieBt von Kante j in Knoten i
SEij,in,st = { g J (5.71)

0: Alle anderen Falle

Diese Matrix basiert auf einer vorherigen hydraulischen Berechnung. Alle Flussrichtungen sind somit
bekannt. Zusétzlich wird fiir jede Kante, hier fiir alle Rohrleitungen und Ventile, der jeweilige Anfangs-
knoten gespeichert. Anschlielend wird fiir alle Elemente ein Temperaturkoeffizient berechnet. Dieser
besteht jeweils aus der Berechnung der Ausgangstemperatur multipliziert mit dem Massenstrom. Fiir
Leitungen und Ventile wird der Temperaturkoeffizient basierend auf Gleichung (5.42) folgendermafien
berechnet:

YUR oy,
TCO@f,i = (TU —+ (TEZ — TU) .e pi-cp;-d; (tA tE»L)> . ml (572)

Als Austrittszeitpunkt ¢ 4 wird dabei der jeweilige Zeitschritt der Simulation verwendet. Der Eintritts-
zeitpunkt ¢ wird fir jede Leitung und jedes Ventil nach Gleichung (5.46) berechnet. Die Rohreintritts-
temperatur Tp muss in jedem Zeitschritt wieder gespeichert werden und steht somit fiir zuriickliegen-
de Zeitpunkte zur Verfiigung. Fiir Pumpen, Wérmeerzeugungsanlagen und Warmeiibergabestationen
werden folgende Gleichungen fiir die Temperaturkoeffizienten verwendet:

Pumpen : Teoer; = Tg, - My (5.73)
Wairmeerzeugungsanlagen : Teoer; = Ty, - My (5.74)
Wairmetibergabestationen : Teoer; = TrE,; - M (5.75)

Fiir Pumpen werden also keine Temperaturidnderungen beriicksichtigt, die Eingangstemperatur Tg
wird direkt weitergegeben. Fiir Warmeerzeugungsanlagen muss die Vorlauftemperatur 7y 1, vorgegeben
werden, fiir Warmeiibergabestationen die Riicklauftemperatur Tgy.

An jedem Knoten muss nun die Warmestrombilanz nach Gleichung (5.39) eingehalten werden.

D DY (539
aus
Die Gleichung fiir den Vektor der Knotentemperaturen T’ l&sst sich dann wie folgt mit dem Vektor
aller Temperaturkoeffizienten T'...; formulieren:

SE inst Tcoef
T, = —"F——"—"— 5.76
F SE,inst -m ( )
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5.5.4. Zusammenfiihrung der hydraulischen und thermischen Netzberechnung

Bevor auf das Zusammenspiel der hydraulischen und thermischen Netzberechnung eingegangen wird,
sollen die Eingangsgrofien fiir eine Simulation beschrieben werden. Die Werte wurden in den vorigen
Kapiteln bereits erwéhnt und sollen hier zur Verdeutlichung zusammengefasst werden. Diese Ein-
gangswerte sind nicht nur fiir Knoten-Kanten-Modelle, sondern auch fiir andere Netzsimulationen
erforderlich. Fur die Warmeerzeugung muss allen Erzeugungsanlagen im Modell eine Vorlauftempera-
tur vorgegeben werden. Ebenfalls muss deren Leistung oder Massenstrom gegeben sein. Dabei kénnen
allen Wiarmeerzeugungsanlagen bis auf einer Anlage fixe Leistungen oder Massenstrome vorgegeben
werden. Die librige Anlage speist den fiir die Massenstrombilanz notwendigen Massenstrom ein. Ihre
Leistung ist somit variabel. Dieses Vorgehen entspricht der realen Fahrweise der Erzeugungsanlagen
in Fernwéirmenetzen. Die fiir Warmeerzeugungsanlagen genannten Eingangswerte sind auch die Va-
riablen, welche in dieser Arbeit vorrangig optimiert werden sollen.

Pumpen befinden sich oft in Warmeerzeugungsanlagen und werden dort entsprechend der an die Anla-
gen vorgegebenen Massenstrome eingestellt. Zusétzlich muss an einer Stelle im Netz eine Druckhaltung
vorgegeben werden. Dies wird in dem MATLAB®-Modell durch Festdriicke an einer Warmeerzeugungs-
anlage bewerkstelligt, kann aber auch durch eine modellierte Druckhaltung mit Pumpe erfolgen. Eine
Umwélzpumpe im Netz stellt die Massenstrombilanz sicher und regelt Driicke im Netz. Dies kann zum
Beispiel ein Riicklauf-, Vorlauf- oder Differenzdruck im System sein. Sollwerte sind entsprechend vor-
zugeben. Fiir Druckerh6hungsanlagen miissen Regelungslogiken implementiert oder fixe Massenstrome
bzw. Druckerh6hungen vorgegeben werden. Pumpenkennlinien und Informationen {iber Begrenzungen
der Pumpen sind ebenfalls notwendig.

Rohrleitungen haben keine Eingangswerte fiir eine Simulation. Es sind aber alle hydraulischen und
thermischen Parameter wie Rohrrauhigkeiten oder Wéarmedurchgangskoeffizienten fiir die Berechnung
notwendig und koénnen entweder entsprechend verfiigbarer Informationen {iber die Leitungen oder
durch Kalibrierung der Modelle gewdhlt werden. Fiir Ventile miissen die Widerstandsbeiwerte als
Parameter und Offnungswinkel als Eingangswerte angegeben werden. Offnungswinkel koénnen auch
durch die Implementierung von Regelungen festgelegt werden. In dieser Arbeit werden die Regelungen
von Pumpen und Ventilen nicht verdndert und wie in den existierenden Fernwérmenetzen umgesetzt.

Des Weiteren sind die Warmeabnahmen und Riicklauftemperaturen als Eingangswerte fiir die Wér-
meiibergabestationen notwendig. Diese Verbraucher bestimmen durch die gefragte Wérmeleistung
maflgeblich die sich im Netz ausbreitenden hydraulischen und thermischen Zusténde. Fiir eine Nach-
rechnung eines Zeitpunkts oder Tagesverlaufs kénnen gemessene Warmeabnahmen verwendet werden.
Bei einer Prognoserechnung des Netzes ist auch eine Prognose der Warmeabnahme notwendig. Hier
kommen verschiedene Verfahren zum Einsatz, wie zum Beispiel Standardlastprofile, temperaturab-
héngige Profile oder der Aufbau von komplexeren Prognosemodellen, welche auf Regressionsverfahren
oder Anséitzen des maschinellen Lernens wie beispielsweise neuronalen Netzen beruhen. Des Weiteren
werden Warmeabnahmen oft nicht kontinuierlich von allen Verbrauchern an die Netzbetreiber iiber-
mittelt. Bei bekannter gesamter Warmeabnahme sind Annahmen der Wérmeverteilung im Netz zu
treffen, welche entsprechend dem Anschlusswert der Abnehmer oder deren Klassifizierung zum Bei-
spiel durch Standardlastprofile nach [12] erfolgen kénnen. In der Arbeit von Pierl [100] wird zudem
ein Ansatz der Abnahmeschéatzung basierend auf Messdaten entwickelt. In dem hier implementierten
MATLAB®-Modell basiert die Wiarmeverteilung auf einem Hochlastfall aus STANET®, in welchem
alle Warmeverbraucher einen hohen Verbrauch aufweisen. Fiir andere Lastfélle wird die Warmeabnah-
me an allen Warmetauschern durch Skalierung reduziert oder weiter erh6ht und somit gleichméfig im
Netz verteilt. Eine andere Verteilung der Warme durch Hinzukommen oder Wegfallen von Abnahmen
an spezifischen Netzknoten wird nicht simuliert. Es besteht aber die Moglichkeit andere Methoden der
Waérmeverteilung nachtraglich zu implementieren.
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5. Thermo-hydraulische Modellierung von Fernwédrmenetzen

Mit der Kenntnis der Warmeabnahme und deren Verteilung im Netz kénnen die Verbréduche in den
simulierten Warmetauschern eingestellt werden. Diese werden in vielen der recherchierten Modellim-
plementierungen nicht komplex modelliert und nur tiber Gleichung (5.18) berechnet. Aus der Tem-
peraturdifferenz der Wéarmetauscher und der Wérmeabnahme ergibt sich somit ein Massenstrom.
Vorausgesetzt ist die Angabe der Riicklauftemperatur, welche fiir Nachrechnungen aus Messdaten
entnommen oder fiir Prognosen approximiert werden kann. In Kapitel 3.3.1 wurde bereits erldutert,
dass bei einer Vorlauftemperaturoptimierung der Einfluss auf die Riicklauftemperatur beachtet werden
muss. Auch bei konstanten Vorlauftemperaturen beeinflusst die iiber den Tag schwankende Warme-
abnahme die Riicklauftemperaturen. Somit ist bei einer detaillierten Optimierung die Bestimmung
dieser Temperaturen wichtig.

Bei der Durchfithrung einer Rechnung ben6tigt nun die hydraulische Simulation zunéchst die Tempe-
raturen und Wérmeverbrauche als Fingang. Andererseits benotigt die thermische Simulation Driicke
und Massenstrome. Daher muss hier iterativ gerechnet werden. In [93] und [61, S. 62] werden Tem-
peraturen im ersten Schritt abgeschétzt und anschliefend hydraulische und thermische Simulationen
alternierend durchgefiihrt, bis eine vorzugebende Genauigkeit eingehalten wird.

Fiir die stationdre thermische Simulation wird dieses Vorgehen so in dem MATLAB®-Modell umge-
setzt. Fiir die instationdre Berechnung wird im ersten Zeitschritt fiir die Initialisierung eine stationére
thermische und hydraulische Iteration durchgefiihrt. In den folgenden Zeitschritten wird jeweils nach
der hydraulischen Berechnung eine instationir thermische Rechnung durchgefiihrt und nicht weiter ite-
riert. Bei kleinen Zeitschritten ist die Temperaturdnderung entsprechend gering und hat kaum Einfluss
auf die hydraulische Berechnung. Somit ist eine haufige Iteration nicht unbedingt erforderlich.

5.5.5. Kommerzielle Programme

In dieser Arbeit wurden fiir die Modellierung auch die Programme STANET® vom Ingenieurbiiro
Fischer-Uhrig und SIR 35® von der Firma 3S Consult GmbH verwendet. Beide Programme basieren
auf Knoten-Kanten-Modellen und werden hydraulisch und thermisch dhnlich wie vorab beschrieben
modelliert. Die Programme bieten fiir erstellte Fernwérmenetze die Option, stationdre und instatio-
nire Simulationen durchzufiihren. Zudem kénnen Netze basierend auf GIS-Daten erstellt und durch
bereits implementierte Algorithmen automatisiert aggregiert werden. Modelle kénnen von anderen
Programmen aus gestartet, die Variablen manipuliert und Ergebnisse ausgelesen werden. Dabei kon-
nen Variablen jeweils in CSV-Dateien vor der Programmausfithrung verdndert und Ergebnisse an-
schlieBend wieder in CSV-Dateien ausgelesen werden. STANET® kann iiber Batch-Dateien gestartet
werden, wihrend die Firma 3S Consult GmbH fiir SIR 3S® eine in C# geschriebene Schnittstelle fiir
die Kompilierung zu einer EXE-Datei bereitstellt.
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6. Modellbildung- und auswertung fiir vier
Beispielnetze

Im vorherigen Kapitel wurde die thermo-hydraulische Modellierung von Fernwéirmenetzen beschrie-
ben, welche zum Beispiel mit Knoten-Kanten-Modellen umgesetzt werden kann. Die Anforderungen
an ein Simulationsmodell, beschrieben in Kapitel 4.2.1, sind im Wesentlichen eine hohe Genauigkeit
und Rechengeschwindigkeit, um eine Simulation und Optimierung der Fernwirmenetze in Echtzeit
zu ermoglichen. Der Detaillierungsgrad der Abbildung eines Netzes soll hier noch ermittelt werden.
Die vollstandige Darstellung mit allen Rohrleitungen und Warmeiibergabestationen ermoglicht eine
genaue Optimierung und Einhaltung aller Restriktionen, benétigt aber auch die hochste Rechenzeit.
Somit ist unter Umsténden eine Aggregation oder Vereinfachung der Netzmodelle nétig, um Restriktio-
nen nur an den kritischen Punkten zu berechnen. Dazu zédhlen zum Beispiel die Druckschlechtpunkte,
anhand welcher der Differenzdruck im Netz geregelt wird. Besonders an diesen Punkten ist die Ein-
haltung minimaler Driicke und Vorlauftemperaturen wichtig. Wie in Kapitel 4.2.2 beschrieben, soll
die hydraulische Berechnung nur stationér erfolgen, wahrend fiir die thermische Simulation stationére
oder instationére Modellierungen infrage kommen. Ein grofier Teil der in Kapitel 7 vorgestellten Op-
timierungen benotigt nur stationdre Modelle, wiahrend fiir eine detaillierte Optimierung aller Grofien
wie zum Beispiel der in Kapitel 3.3 beschriebenen Nutzung des Netzes als thermischer Speicher eine
instationédre Berechnung erforderlich ist.

In Kapitel 6.1 wird als Ausgangspunkt der Untersuchungen Fernwédrmenetz 1 verwendet und in Ka-
pitel 6.1.1 fiir den Vergleich einiger der bisher vorgestellten Modellierungsanséitze gewéhlt. Fiir dieses
Netz sind bereits ein hydraulisch kalibriertes, stationires Modell in der Software STANET® sowie
eine grofe Menge an Messdaten vorhanden. Das Netz wird auch in der Arbeit von Pierl [100] hy-
draulisch stationdr in C++ modelliert und fiir die Leckageortung verwendet. Zudem ist das Netz mit
nur einer zentralen Einspeisung ein einfaches Beispiel. Ein vollstdndiges und ein aggregiertes thermo-
hydraulisches Netzmodell werden in Kapitel 6.1.2 beschrieben. Es wird klar, dass aufgrund hoher Re-
chenzeiten weitere Vereinfachungen notwendig sind, auf welche im Folgenden detailliert eingegangen
wird. Die thermo-hydraulischen Modelle dienen dabei als Basis, um Simulationsdaten zu erzeugen. Fiir
rein stationdre Simulationen werden in Kapitel 6.1.3 Ansétze des maschinellen Lernens verglichen. Die
Erstellung und Parameterwahl eines moglichst genauen Modells mit geringen Rechenzeiten werden un-
tersucht und eine Ergebnisauswertung durchgefiihrt. Dabei wird auch auf den Einfluss der Aggregation
des Fernwiarmenetzes eingegangen. Da fiir einige Optimierungen thermisch instationére Simulationen
notwendig sind, wird in Kapitel 6.1.4 die Approximation instationdrer Modelle getestet.

Fernwarmenetz 2 stellt mit zwei Warmeerzeugungsanlagen und einem grofleren Rohrleitungsnetz die
néchste Komplexitétsstufe dar. Kapitel 6.2.1 beschreibt ein thermo-hydraulisches Simulationsmodell,
welches ebenfalls aggregiert wird. Vorrangig wird wieder die Vereinfachung stationédrer Modelle durch
den Vergleich von Algorithmen des maschinellen Lernens in Kapitel 6.2.2 untersucht. So sollen die Er-
gebnisse von Fernwérmenetz 1 bestétigt werden. Anschlieflend wird ein Modellierungsansatz gewéahlt
und im Detail ausgearbeitet. Zudem stellt sich heraus, dass die Verwendung der Riicklauftemperatur
als Modelleingang Simulationsergebnisse deutlich verbessert. Eine Vorhersage der fiir eine Prognose-
simulation nicht bekannten Riicklauftemperatur wird deshalb in Kapitel 6.2.3 vorgestellt.
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Fernwérmenetz 3 ist das grofite in dieser Arbeit behandelte Netz mit vier Wéarmeerzeugungsanlagen
inklusive Geothermieanlagen. In Kapitel 6.3.1 wird zunéchst wieder ein thermo-hydraulisches Mo-
dell vorgestellt. Die fir Fernwérmenetz 1 und 2 gesammelten Erkenntnisse beziiglich der Erstellung
vereinfachter stationdrer Modelle sollen anschlieffend in Kapitel 6.3.2 an dem komplexeren Fernwar-
menetz 3 mit verteilter Warmeeinspeisungen verifiziert werden. Fernwarmenetz 4 wird in Kapitel 6.4
grundlegend zusammengefasst. Da hier keine neuen Erkenntnisse gewonnen werden, wird die Erstel-
lung von Simulationsmodellen in Anhang A.1.5 beschrieben. Abschliefend werden die Ergebnisse der
Modellbildung in Kapitel 6.5 diskutiert.

6.1. Fernwarmenetz 1

Die Architektur von Fernwarmenetz 1 ist schematisch in Abbildung 6.1 dargestellt. Zu sehen ist HKW 1
als Warmeerzeugungsstandort. Zudem besteht eine Zuleitung von einem zweiten HKW, von welchem
aus ebenfalls Warme am gleichen Standort eingespeist werden kann. Fiir eine flexiblere Einspeisung
sind am Standort des HKW 1 zwei Speicher vorhanden. Zwischen den zwei HKWs und den zwei
Speichern kann die Wéarmeeinspeisung optimiert werden. Die Vorlauftemperatur ergibt sich aus den
Wiérmestromen dieser vier Anlagen und kann zusétzlich durch eine Beimischung aus dem Riicklauf
abgekiihlt werden. Neben der Vorlauftemperatur haben der Vorlaufdruck am Kraftwerksausgang sowie
die Warmeabnahme einen Einfluss auf das Netzverhalten. Eine Druckerhdhungsanlage (DEA) kann
den Druck in weit von der Warmeerzeugung entfernten Gebieten bei Bedarf erhohen.

Abbildung 6.1.: Vereinfachte, nicht-mafistdbliche Darstellung des realen Fernwéirmenetzes 1 mit
Druckerh6hungs- und Warmeerzeugungsanlagen.

6.1.1. Vorauswahl der Modellierungsansatze

Fernwarmenetz 1 wird nun als Grundlage fiir den Vergleich von thermo-hydraulischen Modellierungs-
ansétzen verwendet. Das vorhandene Modell in STANET® wird dafiir zunéchst stark aggregiert und
etwa zwei Drittel der Warmeabnahmen werden génzlich entfernt. So kann die Gréfie des Netzes von
iiber 8000 Leitungen und Knoten auf 60 Leitungen und 58 Knoten reduziert werden und der Aufwand
bei der Modellbildung sowie die Simulationszeiten gehen deutlich zuriick. Das vereinfachte Netz mit
Darstellung der iibrigen Rohrleitungen ist in Abbildung 6.2 zu sehen. Mit diesem Netz werden anschlie-
Bend drei Modellierungsansitze im Vergleich zu dem Referenzmodell in STANET® untersucht. Zuerst
wird das Netz basierend auf dem MATLAB® Simulink®-Ansatz in Kapitel 5.4 modelliert. Fiir das
kleine Modell fillt dabei bereits auf, dass die Implementierung der Netze in Simulink® ohne Automa-
tisierung aufwéndig ist. Alle Komponenten miissen manuell in der graphischen Oberflache erstellt und
verbunden werden. Die Darstellung eines vollstandigen Netzes, wie zum Beispiel von Netz 1 mit etwa
8000 Knoten und Rohrleitungen ist nur unter erheblichem Aufwand méglich. Dazu kommt die Proble-
matik der Modellierung von Maschen, siche Kapitel 5.4, welche in Simulink® zu hohen Rechenzeiten
fithrt. Ein Rechner mit Intel Core i7-6700HQ und 16 GB RAM benétigt eine Rechenzeit von etwa 350 s
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6.1. Fernwdrmenetz 1

Abbildung 6.2.: Aggregiertes und reduziertes Fernwéirmenetz 1.

fiir eine Tagessimulation des Fernwirmenetzes in Simulink®. Dabei miissen die Zeitschritte der Simula-
tion variabel gewéahlt werden, da sonst Probleme mit algebraischen Schleifen auftreten. Weiterhin wird
das thermische Verhalten in Simulink® nur instationir durch Zeitverzogerungen modelliert. Fiir einen
Vergleich mit stationdren STANET® Berechnungen werden mehrere Simulationen durchgefithrt und
das Simulink® Modell jeweils in einen eingeschwungenen stationiren Zustand iiberfithrt. Fiir Driicke
ergeben sich relative Abweichungen unter 3 %, wihrend Massenstrome im Durchschnitt um etwa 6 %
abweichen. Allerdings treten auch hohere Abweichungen von bis zu 20 % in einigen Leitungen auf.

Da in den Recherchen in Kapitel 3.1 und 3.3 viele Projekte die Software Modelica verwenden, wurde
parallel auch dieser Modellierungsansatz untersucht. Die Projekte kamen allerdings zu keinen brauch-
baren Ergebnissen, sodass die Modellierung mit dieser Software verworfen wurde.

Hauptséchlich werden Modellierungsarbeiten mit den Knoten-Kanten-Modellen aus Kapitel 5.5 in
MATLAB® R2020b durchgefiihrt. Fiir die Modellierung des aggregierten Fernwirmenetzes kann die
Netzarchitektur aus dem vorhandenen STANET® Modell in MATLAB® importiert werden. Die Da-
ten fiir die verschiedenen Komponenten, also Rohrleitungen, Ventile, Warmeeinspeisung, Pumpen und
Wiérmeiibergabestationen werden automatisiert in fiir die Berechnung notwendige Matrizen transfor-
miert. So gestaltet sich die Modellerstellung deutlich schneller als in Simulink®. Andererseits ist fiir
grofle Netze immer noch ein grofler Aufwand fiir die Kalibrierung der Netzparameter notwendig. Zeit-
schritte konnen fiir eine Simulation festgelegt und sowohl stationére als auch instationére thermische
Simulationen durchgefiihrt werden. Fiir beide Varianten wird ein Zeitschritt von 15s gewihlt.

Fiir die hydraulische Netzberechnung wird in MATLAB® ein Vergleich zwischen den in Kapitel 5.5.2
vorgestellten Knoten- und Maschenverfahren durchgefithrt. Zudem werden die in MATLAB®™ vorhan-
denen Optimierer Isglin und fmincon mit der Optimierungssoftware WORHP verglichen. Mit dem Kno-
tenverfahren gelost durch WORHP und einer instationdren thermischen Berechnung kénnen durch-
schnittliche 24-Stunden-Druckabweichungen unter 1,5 % und Massenstromabweichungen unter 4,5 %
fiir einen simulierten Beispieltag erreicht werden. Das Maschenverfahren erreicht Druckabweichungen
unter 0,5 % und Massenstromabweichungen unter 1,5 %. Die Simulationszeiten liegen fiir das Knoten-
verfahren bei 3,2s und fiir das Maschenverfahren bei 4s. Thermisch stationdr kann eine Simulation
in etwa 1,7s mit dem Maschenverfahren durchgefiihrt werden. Die durchschnittlichen Abweichungen
liegen fiir Driicke bei 0,3 % und fiir Massenstrome bei 0,8 %.

Insgesamt konnen mit den Ansétzen der Knoten-Kanten-Modelle genauere Ergebnisse bei geringeren
Rechenzeiten und einer einfacheren Modellierung erreicht werden. Der Simulink® Ansatz soll somit
nicht weiter zum Einsatz kommen. Auch dieser Ansatz kann zum Beispiel durch eine verbesserte
Modellierung von Maschen und durch eine automatisierte Erstellung der Netzarchitektur verbessert
werden, wird hier aber nicht weiter verfolgt.

Das Knoten-Kanten-Modell in MATLAB® wird anschlieBend fiir das vollstindige Netz 1 erstellt und
getestet. Die Abweichungen zu STANET® sind dabei etwas héher als fiir das aggregierte Netzmodell.
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Die Rechenzeiten liegen bei etwa 30s fiir thermisch stationére Berechnungen und 800s fiir thermisch
instationdre Simulationen. Somit sind die Modelle fiir den Einsatz in einer MPC ungeeignet. In der
Modellierung in den vorherigen Kapiteln wurden ebenfalls einige Berechnungen vernachléssigt, wel-
che hier noch einmal zusammengefasst werden. In der Umsetzung in MATLAB® werden folgende
hydraulisch relevante Berechnungen nicht berticksichtigt:

e Ventile werden nur gedffnet oder geschlossen betrachtet und als Rohrleitung modelliert. Ver-
schiedene Ventiloffnungswinkel und die Implementierung von Ventilen in Regelungen sind bisher
nicht méglich.

e Der Druckunterschied durch Warmetauscher in Warmeerzeugungsanlagen wird nicht beriicksich-
tigt. Vor- und Riicklaufknoten der Anlagen sind Festdruckknoten.

Zudem werden einige thermische Einfliisse nicht modelliert:

e Der Warmedurchgangskoeffizient wird nur fiir Kunststoffmantelrohre beschrieben. Weitere Rohr-
typen miissen hinzugefiigt werden.

e Ventile werden wie Rohrleitungen modelliert und nicht entsprechend Kapitel 5.2.
e Pumpen werden thermisch nicht modelliert.

e Bei der instationdren thermischen Berechnung fehlen Reibungswiarme und der Einfluss der War-
mekapazitédt der Rohre. Beides wird in [61] beschrieben.

Netze konnen des Weiteren nur aus STANET® Daten und nicht aus Geoinformationssystem (GIS)-
Daten importiert werden. Auch Warmeverbriauche werden nur basierend auf einem Lastfall aus STA-
NET® auf die Wirmetauscher verteilt.

Insgesamt konnen mit dem MATLAB® Knoten-Kanten-Modell verschiedene Fernwérmenetze model-
liert und simuliert werden. Das Beispielnetz 1 zeigt im Vergleich zu STANET® sehr gute Berechnungs-
ergebnisse und die Modellierung einschliefSlich bisher nicht beriicksichtigter Effekte wurden in dieser
Arbeit vollstdndig beschrieben. Allerdings ist auch mit diesem Ansatz fiir die vollstdndige Modellie-
rung und Kalibrierung der Fernwidrmenetzmodelle ein grofier Aufwand notwendig, weshalb entschieden
wird, die weitere Modellierung mit kommerzieller Software durchzufiihren, welche eine schnellere Mo-
dellierung der Netze unter Beriicksichtigung aller hydraulischen und thermischen Effekte ermoglicht.
Die Modellierung in diesen Programmen basiert ebenfalls auf der in Kapitel 5 vorgestellten Theorie.
Infrage kommen in dieser Arbeit die beiden Programme STANET® und SIR 3S®, welche bereits
fiir die Modellierung der vier Fernwirmenetze im Einsatz sind. In STANET® ist das Netz 1 voll-
stdndig modelliert und hydraulisch validiert. Hier ist somit ein guter Stand vorhanden. Auch fiir die
weiteren Netze sind Modelle verfiigbar. Allerdings sind diese Modelle nicht thermisch kalibriert und
validiert. Zudem miissen fiir die weiteren Netze der Modellierungsstand tiberpriift und die Modelle vor-
aussichtlich angepasst werden. STANET® wird des Weiteren noch nicht fiir Online-Netzsimulationen
und Regelungen in Fernwirmenetzen angewandt, was bei SIR 3S® der Fall ist. Die Software wurde
zum Beispiel in Zusammenhang mit den Optimierungsprojekten um die Software BoFiT Anfang der
2000er-Jahre eingesetzt, siche Kapitel 3.3.2. Aus diesen Griinden und der Verfiigbarkeit der Firma
3S Consult GmbH fiir die Modellierung und Validierung der weiteren Netze fallt die Wahl auf die
Software SIR 3S©.

6.1.2. Netz 1: SIR 3S°®

Die Modellierung der Netze in SIR 35® wird von der Firma 3S Consult GmbH durchgefithrt. An-
schlieend werden die Modelle im Austausch validiert sowie die Schnittstellen fiir die Steuerung und
Auswertung der Modelle spezifiziert. Zunichst wird in SIR 3S® ebenfalls das vollstindige Netz 1 mit
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6.1. Fernwdrmenetz 1

etwa 8000 Knoten und Rohrleitungen sowie den Stationen in Abbildung 6.1 modelliert. Die Lénge der
Rohrleitungen im Vorlauf betrégt etwa 100 km bei ca. 800 angeschlossenen Warmeiibergabestationen.
Durch eine Aggregation auf ca. 1800 Knoten und 1400 Rohrleitungen reduziert sich die Leitungsliange
auf etwa 38 km und die Anzahl der Warmeiibergabestationen auf 300. Das HKW ist sowohl erweitert
mit Speichern, Zuleitung und Beimischung aus dem Riicklauf modelliert als auch vereinfacht nur mit
einer Warmeeinspeisung. Das Modell wird anhand von vier Beispieltagen mit Testdaten validiert:

e Tag 1: Hochlastfall im Januar 2019

o Tag 2: Fall in der Ubergangszeit im April 2019
e Tag 3: Niedriglastfall im Juli 2019

o Tag 4: Fall in der Ubergangszeit im Mai 2019

Fiir einen Simulationstag konnen mehrere stationédre Simulationen aneinandergereiht (quasi-stationér)
oder eine instationdre Simulation durchgefiihrt werden. Bei der instationdren Simulation wird nur die
Temperaturausbreitung im Netz instationdr berechnet. Druck und Massenstrom werden in beiden
Moéglichkeiten fiir jeden Zeitpunkt stationér simuliert. Druckstéfie werden somit nicht berechnet. Dies
ist hier nicht notwendig, da keine Druckregelungen ausgelegt werden sollen. Insgesamt ergeben sich als
Eingangsvariablen des Netzmodells mit vereinfachter Stationsmodellierung die folgenden Gréfien:

e Wirmeabnahme

e Vor- und Riicklauftemperatur am HKW
e Vorlaufdruck

e Druckerhéhung der DEA

Die Riicklauftemperatur ist fiir Prognoseberechnungen nicht bekannt und kann theoretisch vorherge-
sagt werden, um die Netzberechnung zu verbessern. Ebenso kann sie fiir die Berechnung vernachléssigt
und auf einen konstanten Durchschnittswert gesetzt werden. Die Validierung der SIR 3S® Modelle mit
Messdaten von den vier Beispieltagen wird mit konstant gesetztem Vorlaufdruck und durchschnitt-
lichen konstanten Riicklauftemperaturen durchgefiithrt. Diese Eingangsgroflen miissen folglich auch
spéter in einer Optimierung nicht angepasst werden.

Die Simulationszeiten fiir stationidre 24-Stunden-Simulationen mit 15-Minuten-Zeitschritten des agg-
regierten Fernwirmenetzes liegen im Bereich weniger Sekunden bis zu einer Minute, instationdre Si-
mulationen benotigen hohere Rechenzeiten. Tagen mit hohem Wéarmeverbrauch kénnen schneller be-
rechnet werden als Tage mit niedrigem Warmebedarf, an welchen es langer dauert, bis die Losung der
hydraulischen und thermischen Gleichungssysteme konvergiert. Dies liegt unter anderem an geringen
Massenstromen und wéhrend der Iterationen wechselnden Flussrichtungen in den Maschen.

Die Modelle der Fernwiarmenetze sollen im Anschluss fiir eine Optimierung und in einer MPC zum
Einsatz kommen. Fir diesen Zweck sind geringe Rechenzeiten im Bereich von Millisekunden notwen-
dig, welche selbst durch die mit aktuellen Methoden programmierten physikalischen Knoten-Kanten-
Modelle wie SIR 3S® auch bei Reduzierung des Pridiktionshorizonts auf unter 24 Stunden, beispiels-
weise auf vier oder sechs Stunden, nicht erreicht werden. Zwar kann die Rechenzeit durch Aggregation
der Netze reduziert werden, allerdings ist dies nur bis zu einem gewissen Punkt moglich. Auch die
Genauigkeit der Modelle wird von der Aggregation beeinflusst und nimmt mit zunehmendem Aggre-
gationsgrad ab. Bisher wurde zudem noch nicht auf die Problematik der Berechnung von Gradienten
eingegangen. In den Kapiteln 2.2.4 und 2.2.5 wurden Algorithmen fiir die lokale Optimierung beschrie-
ben, welche in der Regel die ersten und/oder zweiten Ableitungen der Zielfunktion sowie Restriktionen
bendtigen. Mit den vorgestellten physikalischen Modellen ist eine Formulierung der Ableitungen je nach
Zielfunktion schwierig. Somit sind insgesamt eine Vereinfachung und méglichst eine Formulierung der
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Modelle, welche eine einfache Berechnung von Gradienten der verschiedenen Zusténde ermdoglicht, fiir
schnelle Optimierungszeiten notwendig. Das thermo-hydraulische Modell in SIR 35® bietet dafiir eine
validierte Grundlage.

6.1.3. Netz 1: Vereinfachte stationare Modelle

Als Moglichkeit der Modellvereinfachung werden im Folgenden die in den Kapiteln 2.4 und 2.5 vorge-
stellten Ansétze der Systemidentifikation und des maschinellen Lernens untersucht. In beiden Féllen
wird versucht, einen mathematischen Zusammenhang zwischen relevanten Ein- und Ausgangsdaten der
Fernwarmenetze herzustellen, welcher eine schnelle Simulation der Netze ermoéglicht. Eingangsdaten
sind beispielsweise die Einspeiseleistungen und Vorlauftemperaturen der Warmeerzeugungsanlagen,
wahrend Ausgangsdaten wie minimale und maximale Driicke oder Temperaturen in der spateren Op-
timierung als Restriktionen verwendet werden. Die Ein- und Ausgangsdaten werden zunéchst gesam-
melt, aufbereitet und anschlieflend fiir das Training von Modellen der Systemidentifikation oder des
maschinellen Lernens verwendet. Normalerweise kommen Messdaten fiir die Ein- und Ausgéinge zum
Einsatz. Hier werden in beiden Fillen die Modelle in SIR 3S® fiir die Datenerzeugung verwendet. Somit
miissen zunachst keine Messdaten gesammelt werden und die vereinfachten Modelle kénnen basierend
auf komplexeren physikalischen Simulationen erzeugt werden. Auch zukiinftige Ausbauzustéinde kon-
nen so beriicksichtigt werden. Die SIR 35® Modelle werden fiir Methoden des maschinellen Lernens
hydraulisch und thermisch stationir und fiir die Systemidentifikation thermisch instationér verwendet.
Die verschiedenen Algorithmen der beiden Methoden wurden bereits in den vorab genannten Kapiteln
beschrieben. Nun werden zunéchst die Parameter und Ergebnisse vereinfachter stationdrer Modelle
untersucht.

Datenerzeugung

Fiir das Training mit Algorithmen des maschinellen Lernens werden 144 260 stationdre Simulationen
mit variierenden Eingangsgrofien mit dem aggregierten und vollstdndigen Netzmodell durchgefiihrt.
Fehlerhafte Simulationen werden vorab durch die Software SIR 3S® identifiziert oder im Nachhinein
geloscht. Dazu zdhlen Simulationen mit Differenz-, Vor- oder Riicklaufdriicken kleiner 0 bar und Simu-
lationen mit grofler Abweichung zwischen dem vorgegebenen und simulierten Warmeverbrauch. Auch
Ergebnisse mit Massenstromen auflerhalb des Betriebsbereichs der Umwéalzpumpen werden nicht be-
riicksichtigt. Fir die Erzeugung der Trainingsdaten werden die Eingangsgréfien Warmeabnahme, Vor-
lauftemperatur und Vorlaufdruck jeweils zwischen 0 und 100 % variiert. Die Differenzdruckvorgabe an
den Schlechtpunkten wird konstant entsprechend der zur Verfiigung gestellten Werte im Leitsystem
eingestellt. Die DEA wird nicht verwendet, da sie an den vier als Referenz verwendeten Beispielta-
gen nicht zum Einsatz kam. Die Riicklauftemperatur am HKW wird wie fiir die Modellvalidierung in
SIR 3S® konstant belassen. Die Eingangsgrofien bilden bis auf den Einsatz der DEA und die konstan-
ten Riicklauftemperaturen den gesamten Betriebsbereich des Fernwérmenetzes ab.

Modelle werden mit den folgenden elf fiir die Optimierung benétigten Ausgangsgrofien trainiert, wel-
che in der Optimierung als Zielgroflen oder Restriktionen eingesetzt werden: Wéarmeverlust, Pum-
pendrehzahl und -leistung, Umwélzmassenstrom, minimale und maximale Stromungsgeschwindigkeit,
minimale Vorlauftemperatur, minimaler Differenzdruck, Riicklaufdruck sowie minimale und maximale
Driicke. Insgesamt soll durch die Modelle also der Zusammenhang zwischen drei Eingangs- und elf
Ausgangsgrofien erlernt werden. Dafiir stehen 144 260 Datenséitze aus Ein- und Ausgangsgréfien zur
Verfiigung.

Vergleich verschiedener Ansidtze des maschinellen Lernens

Fir die Vereinfachung stationdrer Modelle von Fernwérmenetz 1 werden einige der in Kapitel 2.5
vorgestellten Ansétze des maschinellen Lernens in Python 3.8.12 verglichen:
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o Lineare Regression mit der Bibliothek scikit-learn [98] in Version 1.0.2
o Polynomregression (scikit-learn in Version 1.0.2)

o Random Forests (scikit-learn in Version 1.0.2)

o XGBoost in der Bibliotheksversion 1.5.2

o Neuronale Netze in den Bibliotheken TensorFlow/Keras [2] in Version 2.3.0 und PyTorch [97] in
Version 1.11.0

Die Ansatze werden mit zunehmender Komplexitdt von einfachen, statistischen Modellen wie der
linearen Regression und Polynomregression bis hin zu fortgeschrittenen Algorithmen untersucht. Dabei
sollen die Ansétze des Ensemble Learnings XGBoost und Random Forests sowie neuronale Netze
angewandt werden, da diese besonders gute Ergebnisse beziiglich Lernproblemen mit strukturierten
Daten zeigen [42, S. 28].

Die Datensétze werden zufillig in 80 % Trainingsdaten (115408 Datenétze) und 20 % Testdaten (28 852
Datensétze) geteilt. 80 % der Daten werden also verwendet, um ein Modell zu trainieren und 20 %, um
es anschliefend zu bewerten. Fiir neuronale Netze werden zusatzlich 20 % der Daten fiir die Validierung
von Parametern wahrend des Trainings verwendet und somit nur 60 % (86 556 Datenpunkte) fiir das
Training. Alle Eingangs- und Ausgangsdaten werden zwischen 0 und 1 normiert. Die Auswertung
der Modelle erfolgt auf Basis der folgenden Bewertungskriterien der Python Bibliothek scikit-learn
[98], welche jeweils von den n vom Modell vorhergesagten Ausgangswerten ¢ und den n tatsichlichen
Simulationswerten y aus SIR 3S® abhéngen:

n—1

i — il
NT Wi il 6.1
2 (e, i) (-1

S|

n—1
MAE(y,9) = — - Y |y — il (6.2)
=0

n—1

S ) (63

1=0

(yi — i) (6.4)

(6.5)

Die Griofle MAPE beschreibt den Mean Absolute Percentage Error, also den durchschnittlichen abso-
luten prozentualen Fehler. Der Mean Absolute Error (MAE) ist der durchschnittliche absolute Fehler,
der Mean Squared Error (MSE) der durchschnittliche quadratische Fehler, der Root Mean Squared
Error (RMSE) die Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers und der R2-Wert ist das Bestimmt-
heitsmaf. Das Bestimmtheitsmaf} gibt den Anteil der Varianz an, welcher von dem Modell beschrieben
werden kann und wird als Beurteilungskriterium fiir Regressionen verwendet. Fiir die Fehlerwerte gilt,
dass niedrigere Werte besser sind. Der R2-Wert kann maximal einen Wert von 1 annehmen. Hohere
Werte sind hier besser.

Tabelle 6.1 zeigt die Auswertung verschiedener Modelle, welche jeweils mit den Trainingsdaten trainiert
und anschliefend mit den Testdaten bewertet werden. In der Tabelle sind zunéchst die durchschnitt-
lichen relativen und absoluten Abweichungen fiir den minimalen Differenzdruck Ap gegeben. Diese
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GrofBlen zeigen im Schnitt die grofiten Abweichungen der Modelle. Zusétzlich werden der MAPE und
R2%-Wert im Durchschnitt {iber alle elf Ausginge berechnet sowie die Rechenzeit (t;) fiir stationire 24-
Stunden-Simulationen im 15-Minuten-Takt aus jeweils fiinf Rechnungen bestimmt. Die Simulationen
werden auf einem Rechner mit Intel Core i7-4771 (4 x 3,50GHz) und 32 GB RAM durchgefiihrt. Fir
neuronale Netze wird jeweils die Anzahl der Schichten s und der Neuronen n angegeben.

Tabelle 6.1.: Auswertung verschiedener Machine Learning Modelle mit Testdaten fiir Netz 1.

Modell MAPE MAE MAPE R? ts (ms)
Ap (%) Ap (bar) | gesamt (%) | gesamt

Lineare Regression 71,54 0,193 13,73 0,9337 0,4

Polynomregression (n = 2) 19,44 0,088 3,85 0,99022 0,55

Polynomregression (n = 5) | 17,52 0,053 1,97 0,99713 0,7

Polynomregression (n = 10) | 8,195 0,027 0,96 0,9984 1

Polynomregression (n = 20) | 5,965 0,0084 0,71 0,99855 2,6

Random Forests 2,65 0,011 0,31 0,99756 23

XGBoost 3,278 0,014 0,537 0,99853 99

Neuronales Netz 20,266 0,077 2,726 0,99448 | 2,3

(s=1,n=22)

Neuronales Netz

(5 = 2,1 = 66/22) 6,639 0,021 0,932 0,99702 2,8

Neuronales Netz

(s = 5 n — 88/44/22) 5,429 0,013 0,714 0,99764 3,2

Neuronales Netz

(5 = 4, n = 66/44/44/11) 6,298 0,015 0,811 0,99774 3,6

Die Auswertung zeigt, dass die lineare Regression nicht geeignet ist, um Netz 1 iiber alle Betriebs-
bereiche abzubilden. Da nur lineare Funktionen trainiert werden, war dieses Ergebnis zu erwarten.
Theoretisch kann lineare Regression in mehreren Betriebsbereichen durchgefiihrt werden, um so meh-
rere Modelle zu erhalten, die dann miteinander verkniipft werden miissen. Dieser Ansatz wurde noch
nicht untersucht. Bei der Polynomregression steigt die Genauigkeit der Modelle mit zunehmendem
Grad des Polynoms. Damit geht eine Zunahme der Simulationszeit und des Arbeitsspeicherbedarfs
einher. Die besten Ergebnisse zeigen die Modelle Random Forests und XGBoost, welche beide auf
Entscheidungsbdumen basieren und in Kapitel 2.5.5 zum FEnsemble Learning erlautert wurden. Auf-
fallig ist, dass die beiden Algorithmen im Vergleich deutlich ldnger fiir eine Simulation bendtigen.
Die Parameter der Algorithmen wurden dabei in den Standardeinstellungen belassen. Bei dem Ran-
dom Forests Algorithmus werden so zum Beispiel 100 parallele Baume trainiert, was zu einem hohen
Festplattenspeicherbedarf von 1,95 GB fiihrt.

Fiir neuronale Netze werden verschiedene Konfigurationen mit mehreren Schichten und Anzahlen der
Neuronen in der Bibliothek TensorFlow / Keras getestet. Dabei werden Netze mit ein bis vier Schich-
ten und verschiedenen Anzahlen von Neuronen (Multiple der Anzahl der 11 Ausgénge) untersucht. Die
Modelle werden jeweils fiir 100 Epochen mit dem Optimierer Adam, dem MAE als Loss-Funktion und
der Aktivierungsfunktion Swish trainiert. Die Gewichte werden mit der Funktion He-Uniform, auch
Kaiming- Uniform genannt, initialisiert. Diese Funktionen werden zunéchst als Test fiir alle neuronalen
Netze verwendet, um untereinander die Anzahl der Schichten und Neuronen zu vergleichen. Im spé-
teren Verlauf dieser Arbeit werden genauere Untersuchungen beziiglich der Parameter fiir neuronale
Netze durchgefiihrt. Die Ergebnisse fiir vier der Modelle sind in Tabelle 6.1 dargestellt.

Im nichsten Schritt werden die Algorithmen auf vier Beispieltage angewandt, um eine Ubersicht
iiber die Modellgenauigkeit fiir unterschiedliche Betriebsbereiche des Fernwiarmenetzes zu erhalten.
Die Auswertung ist in Tabelle 6.2 fiir den Wintertag 1 und in Tabelle 6.3 fiir den Sommertag 3

88



6.1. Fernwdrmenetz 1

dargestellt. Hier wird fiir den minimalen Differenzdruck Ap der maximale absolute Fehler statt dem
Mean Absolute Error (MAE) angegeben, um zusétzlich maximale Rechenfehler abschétzen zu konnen.
Auch der maximale relative Fehler iiber alle Ausgénge wird deshalb festgehalten.

Tabelle 6.2.: Abweichung verschiedener Machine Learning Modelle zu SIR 3S® an Tag 1.

Modell MAPE Max. abs. MAPE Max. rel.
Ap (%) Ap (bar) gesamt (%) Error (%)
Lineare Regression 14,92 0,24 4,64 35,92
Polynomregression (n = 10) | 1,65 0,032 0,31 2,77
Polynomregression (n = 20) | 1,06 0,017 0,24 2,23
Random Forests 2,57 0,047 1,02 7,09
XGBoost 5,47 0,099 1,82 16,24
Neuronales Netz
(s = 3, n — 88/44/22) 0,56 0,013 0,22 1,29

Tabelle 6.3.: Abweichung verschiedener Machine Learning Modelle zu SIR 3S® an Tag 3.

Modell MAPE Max. abs. MAPE Max. rel.
Ap (%) Ap (bar) gesamt (%) Error (%)
Lineare Regression 12,74 0,46 27,77 101,697
Polynomregression (n = 10) | 22,69 1,6 491 47,55
Polynomregression (n = 20) | 212 29,42 38,42 873,573
Random Forests 1,23 0,086 5,42 41,95
XGBoost 1,39 0,154 4,82 42,3

Neuronales Netz

(s = 3, n = 88/44/22) 0,50 0,044 1,76 18,1

Fiir alle Algorithmen f&llt auf, dass der durchschnittliche absolute prozentuale Fehler (MAPE) fur
den Wintertag 1 kleiner ist als fiir die Testdaten in Tabelle 6.1 und fiir den Sommertag 3 grofler. Ein
Vergleich der beiden Tage untereinander zeigt sowohl absolut als auch relativ héhere Abweichungen
an dem Sommertag. Mit linearer Regression lassen sich wie mit den Testdaten keine guten Ergebnisse
erzeugen. Die Modelle der Polynomregression mit hohem Polynomgrad zeigen fiir den Wintertag gute
Ergebnisse, am Sommertag treten allerdings hohe Abweichungen auf. Zudem erzeugen nun die Algo-
rithmen basierend auf Entscheidungsbdumen schlechtere Ergebnisse. Ein Grund kann der Aufbau der
Eingangsdaten sein, welche in diskreten Schritten vom Minimum bis zum Maximum des Betriebsbe-
reichs gewéhlt wurden. Baumalgorithmen kénnen so sehr gut die Ergebnisse fiir die jeweiligen Schritte
lernen. Werden anschlieffend tatsdchliche Eingangsdaten verwendet, welche zwischen den diskreten
Schritten liegen, weichen die Ergebnisse stéirker ab. Die Baumalgorithmen sind also an die Lerndaten
iiberangepasst. Behoben werden kénnte dieses Problem durch Verwendung anderer Parameter fiir die
Algorithmen, was aber in einer weiteren Studie zu testen wére.

Fiir beide Beispieltage liefert das neuronale Netz die besten Ergebnisse. Mit neuronalen Netzen ist es
insgesamt mdoglich, mit geringen Verdnderungen der Parameter sehr gute Ergebnisse zu erzielen. Auch
die Simulationszeiten der Modelle sind vergleichsweise niedrig. Aus diesen Griinden sollen neuronale
Netze fiir weitere detaillierte Untersuchungen verwendet werden. Dabei werden die Parameter und
Architekturen der Netze in den folgenden Abschnitten so gewahlt, dass stationdre Simulationen in
SIR 35® moglichst genau abgebildet, wihrend Rechenzeiten deutlich reduziert werden. Dafiir wird
hier zu der Bibliothek PyTorch gewechselt, welche mittlerweile hdufiger verwendet wird als TensorFlow
oder TensorFlow/Keras [57]. Zusétzlich werden die PyTorch Modelle nach dem Training in das Open
Neural Network Exchange (ONNX) Format konvertiert und mit der ONNX-Runtime ausgefithrt. So
ist eine weitere Reduzierung der Simulationszeiten der neuronalen Netze moglich.
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Uberanpassung

Zunéchst soll untersucht werden, wo die Grenzen der neuronalen Netze liegen und ab wann es zu
einer Uberanpassung (Overfitting) an die Trainingsdaten kommt. Dies kann besonders bei grofien
Netzen, der Verwendung des MSE als Loss-Funktion und einer geringen Anzahl an nicht zuféllig
gewdhlten Trainingsdaten beobachtet werden. Abbildung 6.3 zeigt beispielhaft das Training eines
neuronalen Netzes mit einer versteckten Schicht mit einer Anzahl von 1000 Neuronen sowie einer
zunehmenden Anzahl an verwendeten Datensétzen. In der ersten Abbildung 6.3a werden nur 1470 der
115408 Datenséatze fiir das Training ( Trainingsloss in Blau) verwendet und die restlichen Daten fiir
die Validierung (Validierungsloss in Orange). Hier ist ersichtlich, dass der Trainingsloss nahezu bei
null, wahrend der Validierungsloss deutlich hoher liegt und im Laufe des Trainings ansteigt. In den
folgenden drei Abbildungen 6.3b bis 6.3d wird die Anzahl der Datensétze fiir das Training auf 14 705,
29410 und 73526 erhoht. Zuletzt kommt es offensichtlich nicht mehr zu einer Uberanpassung. Wird
statt des MSE, der MAE als Loss-Funktion verwendet, kommt es auch bei einer geringen Anzahl an
Trainingsdaten kaum zu anhand der Validierungsdaten erkennbarer Uberanpassung. Fiir das Training
der neuronalen Netze mit zufillig gewahlten 60 % der Daten, also 86 556 Datensétzen, stellt Overfitting
so vermutlich nur ein geringes Problem dar.
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Abbildung 6.3.: Beispiel fiir Overfitting eines neuronalen Netzes fiir Fernwiarmenetz 1 mit
unterschiedlicher Anzahl der fiir das Training verwendeten Datensétze.
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Die Problematik sollte fiir ein trainiertes Modell dennoch mit Vergleichssimulationen einiger Beispielta-
ge zu unterschiedlichen Jahreszeiten untersucht werden. Wintertage zeigen aufgrund héherer Warme-
verbrauche verglichen mit Sommertagen groere Werte bei relevanten Ausgangsgréfien wie Leistungen,
Massenstromen und Stromungsgeschwindigkeiten. Entsprechend sind auch absolute Abweichungen bei
relativ dhnlichen Fehlern grofler. Beim Training der neuronalen Netze, vor allem unter Verwendung
des mittleren quadratischen Fehlers (MSE) als loss-Funktion, kann es daher zu einer Uberanpassung
an Wintertage mit grofleren Werten kommen, was fiir Sommertage spéter zu einer geringeren Genauig-
keit fiihrt. Dieser Effekt ist in der Genauigkeit der Validierungsdaten nicht immer ersichtlich. Dennoch
zeigt die Untersuchung, dass nicht unbedingt die volle Anzahl der erzeugten Simulationsdatensétze
fiir das Training von neuronalen Netzen mit guter Genauigkeit notwendig ist. Hier kénnte in einem
weiteren Schritt im Detail untersucht werden, wie viele Daten tatséchlich fiir das Training erforderlich
sind, um so potenziell die Simulationszeit fiir die Datenerzeugung zu reduzieren.

Untersuchung der Anzahl der Schichten und Neuronen

Nun wird erneut eine Untersuchung der Anzahl der Schichten und Neuronen pro Schicht durchgefiihrt,
um eine moglichst gute Abbildung von Fernwéirmenetz 1 durch ein neuronales Netz zu erreichen.
Folgende Einstellungen werden in PyTorch als Basis fiir diese Untersuchung verwendet:

 Optimierer: Adam mit einer Lernrate von 1073

e Loss-Funktion: MAE

o Aktivierungsfunktion: Swish, bzw. SiLU in PyTorch

o Initialisierung der Gewichte mit der Voreinstellung in PyTorch: He-, bzw. Kaiming-Uniform
e 60%/20%/20 % Unterteilung und Normierung der Ein- und Ausgangsdaten zwischen 0 und 1

Der Programmecode fir die Klasse neuronaler Netze in PyTorch und deren Training befindet sich im
Anhang A.1.1. Tabelle A.1 zeigt dort eine Auswertung neuronaler Netze mit ein bis vier Schichten
nach einem Training fiir 100 Epochen, Tabelle A.3 zusétzlich einige Netze, fiir welche das Training auf
1000 Epochen ausgeweitet wurde. Fiir die Bewertung der Netze wird im Anhang eine Score festgelegt,
entsprechend welcher jeweils die besten Netze mit ein bis vier Schichten ausgewéhlt und fiir weitere
Untersuchungen verwendet werden.

Untersuchung der Loss-Funktion und Lernrate

Des Weiteren werden Modelle, die mit dem mittleren quadratischen Fehler MSE und dem mittleren
absoluten Fehler MAE als loss-Funktion trainiert werden, verglichen. Zusétzlich werden die Modelle
einmal fiir 1000 Epochen mit einer konstanten Lernrate von 10~3 sowie mit einer alle 200 Epochen hal-
bierten Lernrate trainiert. Dieses Vorgehen wird auch Learning-Rate-Decay genannt. Tabelle 6.4 zeigt
einige der Bewertungskriterien fiir diese neuronalen Netze. Die in der Tabelle mit ¢t bezeichnete durch-
schnittliche Rechenzeit der Modelle wird aus 100 in Schleife durchgefiihrten 24-Stunden-Simulationen
im 15-Minuten-Takt berechnet.

Tabelle 6.4.: Bewertung neuronaler Netze mit Testdaten fiir Fernwérmenetz 1.

Neuronen MAPE MAFE MAPFE R? ts (ms)
pro Schicht Ap (%) Ap (bar) gesamt

(Loss-Funktion)

176 (MSE) 17,98 0,031 1,952 0,99797 0,060
66/38 (MSE) 6.23 0,016 0,845 0,99860 0,067
132/44 (MSE) 5,12 0,017 0,680 0,99853 0,076
110/88/44 (MSE) 4,48 0,013 0,602 0,99879 0,096
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Tabelle 6.4 fortgesetzt.

Neuronen MAPE MAE MAPE R? ts (ms)
pro Schicht Ap (%) Ap (bar) gesamt

(Loss-Funktion)

176/44/88 (MSE) 6,90 0,019 0,821 0,99869 0,102
110/44/44/22 (MSE) | 6,78 0,016 0,850 0,99887 0,121
176 (MAE) 109,22 0,028 10,224 0,99685 0,061
66/88 (MAE) 12,09 0,014 1,295 0,99732 0,064
132/44 (MAE) 9,29 0,012 1,036 0,99730 0,073
110/88/44 (MAE) 5,23 0,013 0,650 0,99742 0,098
176/44/88 (MAE) 5,93 0,011 0,709 0,99817 0,110
110/44/44/22 (MAE) | 4,56 0,011 0,586 0,99802 0,119
176 (MAE) 14,03 0,025 1,630 0,99670 0,064
ohne Decay

66/88 (MAE) 6,26 0,012 0,816 0,99789 0,073
ohne Decay

132/44 (MAE) 7,42 0,012 0,894 0,99805 0,075
ohne Decay

110/88/44 (MAE) 5,19 0,013 0,732 0,99787 0,096
ohne Decay

176/44/88 (MAE) 6,22 0,011 0,910 0,99810 0,103
ohne Decay

110/44/44/22 (MAE) | 4,28 0,011 0,582 0,99822 0,120
ohne Decay

Insgesamt ergeben sich sowohl in den Tabellen im Anhang als auch in Tabelle 6.4 nur geringe Unter-
schiede in den Genauigkeiten der trainierten Modelle. Auch die Simulationszeiten sind dhnlich und im
Bereich von 0,1 ms. Am auffilligsten ist der Unterschied des mittleren absoluten prozentualen Fehlers
MAPE fiir den minimalen Differenzdruck Ap. Aber auch hier unterscheidet sich der mittlere absolute
Fehler MAE nur wenig. Der MAPE im Durchschnitt iiber alle Ausgénge ist fiir die Mehrzahl der Model-
le kleiner 1%. Alle Modelle mit einem hoheren MAPE sowie einem MAPE des Differenzdrucks groier
6 % sind in der Tabelle markiert und werden nicht weiter untersucht. Fiir eine Entscheidung zwischen
den restlichen Modellen werden die neuronalen Netze wieder auf die vier Beispieltage angewandt. Die
Auswertung ist in Tabelle 6.5 fiir Tag 1 und in Tabelle 6.6 fiir Tag 3 dargestellt.

Tabelle 6.5.: Abweichung verschiedener neuronaler Netze zu SIR 35® an Tag 1.

Neuronen MAPE Max. abs. MAPE Max. rel.
pro Schicht Ap (%) Ap (bar) gesamt (%) Error (%)
(Loss-Funktion)

132/44 (MSE) 1,56 0,021 0,313 3,83
110/88/44 (MSE) 1,46 0,018 0,235 1,46
110/88/44 (MAE) 0,49 0,010 0,190 0,96
176/44/88 (MAE) 0,51 0,012 0,198 1,37
110/44/44/22 (MAE) | 0,55 0,012 0,202 1,10
Ll iy e (HTATE) 0,54 0,014 0,346 1,32

ohne Decay

110/44/44/22 (MAE) | 0,46 0,011 0,199 0,92

ohne Decay
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Tabelle 6.6.: Abweichung verschiedener neuronaler Netze zu SIR 3S® an Tag 3.

Neuronen MAPE Max. abs. MAPE Max. rel.
pro Schicht Ap (%) Ap (bar) gesamt (%) Error (%)
(Loss-Funktion)

132/44 (MSE) 20,72 1,672 5,145 104,58
110/88/44 (MSE) 60,63 3,979 11,543 309,94
110/88/44 (MAE) 1,93 0,307 2,494 31,07
176/44/88 (MAE) 1,04 0,206 1,714 31,73
110/44/44/22 (MAE) | 0,41 0,049 1,163 10,10

LI 52, (LA 0,17 0,023 0,791 9,21

ohne Decay

110/44/44/22 (MAE) | 0,52 0,042 1,785 13,05
ohne Decay

Alle Modelle zeigen fiir Beispieltag 1 im Winter mit hohem Wéarmeverbrauch sehr gute Ergebnisse und
durchschnittliche relative Fehler unter 0,5 %. Fiir den zweiten Beispieltag im Sommer mit niedrigem
Wirmeverbrauch sind die Abweichungen zu SIR 3S® groBtenteils ebenfalls gering. Jedoch fithren die
Modelle, die mit dem mittleren quadratischen Fehler MSE trainiert wurden, teils zu grolen Abwei-
chungen trotz sehr guter Ergebnisse iiber die gesamten Testdaten nach Tabelle 6.4. Die Modelle sind
vermutlich an Tage mit hohem Warmeverbrauch iiberangepasst. An Tagen mit geringem Wéarmever-
brauch sind entsprechend auch viele der Zielgroflen des Trainings klein. Die Abweichungen an Tagen
mit hohem Wérmeverbrauch und grofien Zielgroflen gehen so durch das Quadrieren der Fehler stéarker
in die Zielfunktion des Trainings ein. Diese Beobachtung bestétigt die zuvor durchgefiihrte Untersu-
chung beziiglich Owverfitting der Modelle. Somit wird fiir folgende Analysen nur noch der MAE als
Loss-Funktion verwendet.

Auch die mit dem mittleren absoluten Fehler trainierten neuronalen Netze weisen hohe maximale re-
lative Abweichungen auf, welche hauptséchlich fiir die Berechnung der minimalen Vorlauftemperatur
auftreten. Es ist auffillig, dass die Modelle mit abnehmender Lernrate fiir den Sommertag grofiten-
teils schlechtere Ergebnisse und héhere Abweichungen zu SIR 3S® zeigen als die neuronalen Netze
mit konstanter Lernrate. Fiir den Wintertag sind die Ergebnisse hingegen besser. Auch hier sind die
neuronalen Netze vermutlich an die Trainingsdaten der Wintertage iiberangepasst und Vorhersagen
fiir Tage mit niedrigen Wéarmeverbrauchen schlechter. Abschlielend wird ein neuronales Netz mit dem
MAE als Loss-Funktion und konstanter Lernrate empfohlen. Aufgrund der insgesamt sehr guten Er-
gebnisse sowohl fiir den Sommer- als auch fiir den Wintertag wird das Modell mit drei Schichten sowie
110, 88 und 44 Neuronen ausgewahlt.

Auswahl der Aktivierungsfunktion und Initialisierung der Gewichte

Bisher wird fiir das Training der neuronalen Netze die Aktivierungsfunktion Swish fiir alle versteckten
Schichten verwendet. Neben Swish werden nach Kapitel 2.5.4 die Aktivierungsfunktionen Tangens
Hyperbolicus, die Sigmoid Funktion und die Funktion ReLU getestet. Fiir Swish und ReLU werden
die Gewichte mit der fiir ReLU entwickelten Funktion He- bzw. Kaiming-Uniform initialisiert. Zu-
sitzlich wird die Funktion He- bzw. Kaiming-Normal fiir beide Aktivierungsfunktionen getestet. Fiir
Tangens Hyperbolicus und die Sigmoid Funktion wird mit Xavier- bzw. Glorot-Uniform initialisiert.
Den Vergleich der Netze mit SIR 3S® zeigt Tabelle 6.7.
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Tabelle 6.7.: Bewertung des neuronalen Netzes mit 110, 88 und 44 Neuronen basierend auf Testdaten
mit verschiedenen Aktivierungsfunktionen fiir Fernwidrmenetz 1.

Aktivierungsfunktion | MAPE MAE MAPE R?
Ap (%) Ap (bar) gesamt

Swish He-Uniform 5,19 0,013 0,732 0,99787
Swish He-Normal 6,32 0,011 0,761 0,99797
ReLLU He-Uniform 6,02 0,010 0,707 0,99806
ReLLU He-Normal 6,36 0,012 0,763 0,99789
Sigmoid 9,14 0,013 1,224 0,99746
Tangens Hyperbolicus 6,16 0,014 0,966 0,99752

Die mit Swish und ReLLU trainierten neuronalen Netze unterscheiden sich in den Ergebnissen kaum. Die
Aktivierungsfunktionen Sigmoid und Tangens Hyperbolicus fithren zu etwas schlechteren Ergebnissen.
Tabelle 6.8 zeigt einen weiteren Vergleich der neuronalen Netze fiir den Winter- und Sommerbeispiel-
tag. An dem Wintertag zeigt das Modell mit der Aktivierungsfunktion Swish und Initialisierung der
Gewichte mit He-Normal noch etwas bessere Ergebnisse als das bisher verwendete neuronale Netz
mit He-Uniform. Die mit ReLU trainierten Netze zeigen dhnlich gute Ergebnisse, allerdings hohere
relative Abweichungen. Fir den Sommertag liefert die Kombination von Swish und Initialisierung
der Gewichte mit He-Uniform die geringsten Abweichungen. Insgesamt wird dieser Kombination aus
Aktivierungsfunktion und Initialisierung beibehalten.

Tabelle 6.8.: Abweichung des neuronalen Netzes mit 110, 88 und 44 Neuronen sowie verschiedenen
Aktivierungsfunktionen zu SIR 3S® an Tag 1 im Januar und 3 im Juli.

Aktivierungsfunktion | MAPE Max. abs. MAPE Max. rel.
Ap (%) Ap (bar) gesamt (%) Error (%)

Swish He-Uniform, Tag 1 | 0,54 0,014 0,346 1,32

Swish He-Normal, Tag 1 | 0,55 0,010 0,189 1,11

ReLU He-Uniform, Tag 1 | 1,39 0,023 0,369 4,27

ReLLU He-Normal, Tag 1 | 0,80 0,013 0,344 2,32

Swish He-Uniform, Tag 3 | 0,17 0,023 0,791 9,21

Swish He-Normal, Tag 3 | 0,22 0,015 1,239 11,39

ReLU He-Uniform, Tag 3 | 0,39 0,031 0,957 10,88

ReLU He-Normal, Tag 3 | 0,26 0,024 1,124 10,18

Normierung vs. Standardisierung

Weiterhin wird die Normierung und Standardisierung der Daten verglichen. Dafiir wird das neuronale
Netz wie bisher mit Normierung zwischen 0 und 1 trainiert sowie zusétzlich mit Normierung der Ein-
und Ausgangsdaten zwischen -1 und 1 und mit Standardisierung, bei welcher die Werte so verteilt
werden, dass das aruthmetische Mittel der Daten 0 und deren Varianz 1 ist [42, S. 278]. Die folgende
Tabelle 6.9 zeigt den Vergleich der resultierenden neuronalen Netze fiir Beispieltag 1 und 3.

Tabelle 6.9.: Abweichung des neuronalen Netzes mit 110, 88 und 44 Neuronen mit unterschiedlicher
Datenskalierung zu SIR 35S® an Tag 1 im Januar und 3 im Juli.

Art der Skalierung MAPE Max. abs. MAPE Max. rel.
Ap (%) Ap (bar) gesamt (%) Error (%)
Normierung 0 bis 1, Tag 1 | 0,54 0,014 0,346 1,32
Normierung -1 bis 1, Tag 1 | 0,46 0,010 0,312 1,27
Standardisierung, Tag 1 0,38 0,010 0,157 0,87
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Tabelle 6.9 fortgesetzt

Art der Skalierung MAPE Max. abs. MAPE Max. rel.
Ap (%) Ap (bar) gesamt (%) Error (%)
Normierung 0 bis 1, Tag 3 | 0,17 0,023 0,791 9,21
Normierung -1 bis 1, Tag 3 | 0,63 0,027 0,878 17,606
Standardisierung, Tag 3 0,18 0,012 0,939 8,72

Die Normierung zwischen -1 und 1 liefert fiir Tag 1 leicht verbesserte Ergebnisse verglichen mit der
Normierung zwischen 0 und 1. Allerdings sinkt die Genauigkeit fiir Tag 3. Die Skalierung kann die
Genauigkeit an Tag 1 verbessern. Fiir Tag 3 ist das Ergebnis nicht eindeutig. Hier nimmt mit der
Skalierung der MAPE {iber alle Ausgangsgrofien verglichen zur Normierung zwischen 0 und 1, leicht
ab. Da besonders warme Tage mit niedrigem Warmeverbrauch wie Tag 3 in den bisherigen und fol-
genden Untersuchungen schlechte Ergebnisse zeigen, wird weiterhin die Normierung zwischen 0 und 1
verwendet.

Nicht untersuchte Parameter und Optionen

Einige Parameter der neuronalen Netze in PyTorch wurden bisher nicht untersucht. Dazu gehort das
Training der Netze mit weiteren Optimierern. Auch eine Regularisierung der Gewichte oder Farly-
Stopping des Trainings wurden nicht analysiert. Der Dropout einiger Neuronen hingegen wurde ge-
testet. In diesem Fall wird in jeder versteckten Schicht eine vorgegebene Prozentzahl der Neuronen
deaktiviert und nicht fiir das Training verwendet. Eine Verbesserung der Trainingsergebnisse konnte
dabei bisher nicht erreicht werden. Mit den Ansdtzen der Regularisierung, des Farly-Stoppings und
des Dropouts einiger Neuronen kann die Uberanpassung der neuronalen Netze an Trainingsdaten ver-
hindert werden. Eine Uberanpassung wird hauptséichlich bei Verwendung des MSE als Loss-Funktion
beobachtet. Allerdings zeigen auch mit abnehmender Lernrate trainierte neuronale Netze zwar iiber
alle Testdaten gute Ergebnisse, weisen jedoch fiir Sommertage mit niedrigen Verbrauchen hohere Ab-
weichungen als fiir Wintertage auf. Aufgrund der sehr guten Ergebnisse einiger trainierter neuronaler
Netze werden weitere Parameter hier nicht untersucht, kommen aber infrage, falls Verbesserungen der
Modelle notwendig werden.

Neuronale Netze fiir Fernwarmenetz 1

Zusammenfassend werden folgende Einstellungen fiir das neuronale Netz des aggregierten Fernwérme-
netzes 1 gewéhlt:

e Drei verborgene Schichten mit 110, 88 und 44 Neuronen

« Optimierer: Adam mit einer Lernrate von 10~2 und Training fiir 1000 Epochen

e Loss-Funktion: MAE

o Aktivierungsfunktion: Swish und Initialisierung der Gewichte mit He-Uniform

e 60%/20%/20 % Unterteilung und Normierung der Ein- und Ausgangsdaten zwischen 0 und 1

Diese Konfiguration liefert insgesamt gute Ergebnisse im Vergleich mit SIR 35® und einen Kompro-
miss zwischen der Genauigkeit fiir Tage mit hohem und niedrigem Fernwidrmeverbrauch. Auch fiir das
vollstdndige Fernwarmenetz 1 wird ein neuronales Netz in dieser Konfiguration gewéhlt und jeweils
fiir 100, 500 und 1000 Epochen mit und ohne abnehmende Lernrate trainiert. Das Training mit 500
Epochen und konstanter Lernrate ergibt das beste Modell. Die Lernkurven fiir beide neuronalen Net-
ze sind in Abbildung 6.4 dargestellt. Fiir beide Netze wird zusétzlich eine 5-fache Kreuzvalidierung
(5-fold Cross Validation) durchgefithrt. Hier werden zunéchst zuféllig gewéhlte 20 % der Lerndaten als
Testdaten definiert und die restlichen 80 % der Daten zuféllig in fiinf Teilmengen unterteilt. Das Trai-
ning der Netze wird dann fiinfmal durchgefiihrt und jeweils vier der Teilmengen werden als Trainings-
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Abbildung 6.4.: Lernkurven fiir die neuronalen Netze von Fernwéarmenetz 1.

und eine Teilmenge fiir die Validierungsdaten verwendet. So kann abgeschétzt werden, ob die Modelle
besonders gut an bestimmte Bereiche der Lerndaten angepasst bzw. iiberangepasst sind. In diesem
Fall besteht zwischen den Ergebnissen beziiglich der Validierungsdaten der flinf mit unterschiedlichen
Teilmengen trainierten Modelle nur ein sehr geringer Unterschied. Eine Uberanpassung kann also nicht
festgestellt werden.
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Abbildung 6.5.: Vergleich des neuronalen Netzes (PyTorch) von Fernwirmenetz 1 mit SIR 3S®. Alle
Groflen sind normiert dargestellt.
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Nun werden die Ergebnisse der final trainierten neuronalen Netze beziiglich der Testdaten und Bei-
spieltage vorgestellt und ausgewertet. Die Abbildungen 6.5a und 6.5b enthalten beispielhaft die Be-
rechnungen des minimalen Differenzdrucks und der maximalen Stréomungsgeschwindigkeit mit dem
neuronalen Netz (PyTorch) und dem aggregierten SIR 3S® Netzmodell fiir Beispieltag 1 im Januar.
Beide Grofilen werden vom neuronalen Netz genau berechnet. Die Abbildungen 6.5¢ und 6.5d zeigen
die Simulationsergebnisse der minimalen Vorlauftemperatur fiir Tag 1 und Tag 3. Fiir Tag 1 ist die
Ubereinstimmung sehr gut, wihrend das neuronale Netz fiir Tag 3 eine relativ konstante Temperatur
vorhersagt, welche nicht der SIR 3S® Simulation entspricht. Die Berechnung dieser Temperatur an
Tagen mit niedrigem Wérmeverbrauch funktioniert bislang offenbar nicht gut.

Die Tabellen A.5 und A.6 im Anhang geben die maximalen absoluten und relativen Abweichungen fiir
jede Ausgangsgrofle des neuronalen Netzes fiir die vier Beispieltage und das aggregierte Fernwérmenetz
an. In den meisten Fallen ist die maximale relative Abweichung kleiner 1%. Relative Abweichungen
grofler 3% treten fur die Pumpenleistung, die minimale Stromungsgeschwindigkeit und die minimale
Vorlauftemperatur an Tag 3 im Juli sowie fiir die minimale Vorlauftemperatur an Tag 4 im Mai auf.
Beide Tage weisen niedrige Warmeverbrauche und somit niedrige Massenstrome und Stromungsge-
schwindigkeiten auf. In der Software SIR 3S® macht sich dies durch lingere Rechenzeiten bemerkbar,
welche unter anderem durch wechselnde Stromungsrichtungen verursacht werden und somit zu lang-
samerer Konvergenz der Loésungsalgorithmen fithren. Hier kénnte untersucht werden, ob zusétzliche
Trainingsdaten von Simulationen mit niedrigem Wérmeverbrauch die neuronalen Netze verbessern.

Die Tabellen A.7 und A.8 im Anhang zeigen zusétzlich die maximalen absoluten und relativen Abwei-
chungen des neuronalen Netzes fiir das vollstiandige SIR 3S® Netzmodell. Fiir den Wintertag funktio-
niert die Annédherung mit einem neuronalen Netz sehr gut. Fiir Tag 2 im April treten zum Beispiel fiir
den minimalen Differenzdruck teils hohe Abweichungen auf, welche auf einen mittlerweile behobenen
Fehler im Interface zur Software SIR 3S® zuriickzufithren sind. Fiir Tag 3 und 4 tritt dieser Fehler
ebenfalls auf und der Vergleich zwischen neuronalen Netzen und SIR 3S® ist nicht aussagekriftig.
Die Trainingsdaten kénnen mit einer aktualisierten Softwareversion neu erzeugt werden, sodass dann
keine grofien Abweichungen zwischen neuronalen Netzen und SIR 3S® mehr auftreten sollten.
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Abbildung 6.6.: Vergleich von normierten Simulationsergebnissen von Beispieltag 1 im Januar mit dem
aggregierten und vollstindigen SIR 3S® Netzmodell.

Abbildung 6.6 zeigt des Weiteren einen Vergleich der Warmeverluste und minimalen Differenzdriicke
des aggregierten und vollstindigen SIR 3S® Netzmodells. Hier wird ersichtlich, dass die Aggregation
des Netzes Driicke geringfiigig absenkt und Warmeverluste fast halbiert. Vor einer Produktivsetzung
des Automatisierungskonzepts diirfte das ausgewéhlte Modell also nur eingeschrinkt aggregiert wer-
den, um Netzzustande korrekt abbilden zu kénnen. Zusétzlich sollte das Modell nicht nur hydraulisch,
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sondern auch thermisch kalibriert werden, um solche Abweichungen zu vermeiden.

Insgesamt wurde in diesem Kapitel ein Vergleich unterschiedlicher Algorithmen des maschinellen Ler-
nens fiir die Vereinfachung stationérer Simulationsmodelle von Fernwérmenetz 1 vorgestellt. Neuronale
Netze zeigen die besten Ergebnisse und wurden deshalb fiir detaillierte Untersuchungen ausgewéhlt.
Die Parameter und Architektur der Netze wurden so gewéahlt, dass das thermo-hydraulische Netzver-
halten komplexer SIR 35® Modelle moglichst genau bei geringen Rechenzeiten abgebildet wird.

6.1.4. Netz 1: Vereinfachte instationdare Modelle

Bisher wurden alle Simulationen quasi-stationdr durchgefithrt. Die Temperaturausbreitung wird in-
stantan simuliert. Bei Netz 1 handelt es sich bereits um ein grofles Fernwérmenetz mit mehreren
Kilometern Leitungsldange vom Warmeerzeugungsstandort zu den entferntesten Warmetauschern. Die
Validierung der Simulationen in SIR 3S® durch einen Messdatenvergleich hat gezeigt, dass quasi-
stationdre Simulationen das tatséchliche instationére Netzverhalten an vier Beispieltagen gut abbil-
den kénnen. Auch instationire Simulationen in SIR 35® stimmen fiir die simulierten Tage mit den
stationdren Simulationen dieser Tage liberein, wie beispielsweise ein Vergleich der IST-Verldufe in
Abbildung 6.7 zeigt. Allerdings wird das Netz in der Realitdt mit nahezu konstanten Vorlauftempe-
raturen gespeist. Gréfere Anderungen der Vorlauftemperatur iiber einen Tag, wie zum Beispiel durch
eine der Warmabnahme angepasste Vorlauftemperaturoptimierung, wurden so nicht untersucht und
sollen hier zunéichst durch eine instationire Simulation in SIR 3S® iiberpriift werden. Bei dieser in-
stationdren Simulation handelt es sich um eine thermisch instationére Betrachtung, welche mit dem
gleichen aggregierten Netzmodell durchgefiithrt wird wie die stationdren Simulationen.

Die Vorlauftemperatur von Beispieltag 1 und eine Variation dieser entsprechend der Warmeabnahme
sind in Abbildung 6.7a dargestellt und werden jeweils fiir eine stationdre Simulation mit 15-Minuten-
Zeitschritten und eine instationédre Simulation mit einem Zeitschritt von einer Minute verwendet. Die
Ergebnisse fiir die minimalen Differenzdriicke, die maximalen Stréomungsgeschwindigkeiten und die
Wirmeeinspeisung sind ebenfalls in Abbildung 6.7 dargestellt. Es kann beobachtet werden, dass die
Werte in der instationdren Simulation mit der IST-Vorlauftemperatur weniger von der stationéren
Simulation abweichen als die Werte mit der Vorlauftemperaturvariation. Eine stirkere Anderung der
Vorlauftemperatur fithrt also auch zu gréfleren Abweichungen stationdrer Simulationen von instatio-
nédren Simulationen bzw. dem tatsdchlichen Netzverhalten. In diesem Fall sind stationédre Simulationen
nicht ausreichend, um das Netzverhalten korrekt abzubilden.

Fiir Netz 1 soll somit untersucht werden, auch thermisch instationdre Simulationen durch schnellere
mathematische Modelle anzunéhern. Die Nachbildung der Netzmodelle wurde mit neuronalen Netzen
und rekurrenten neuronalen Netzen (RNN) untersucht, hat aber bisher nicht zu ausreichend guten
Ergebnissen gefiihrt. Stattdessen wird nun die Systemidentifikation mit der MATLAB® Systemidenti-
fikationstoolbox in der Version R2020b als Alternative fiir die instationdre Simulation von Netz 1 vor-
gestellt. Die Theorie der Systemidentifikation wurde in Kapitel 2.4 beschrieben. Géngige Ansétze der
Systemidentifikation sind die Identifikation von Ubertragungsfunktionen oder Zustandsraummodel-
len. So lassen sich lineare Modelle identifizieren, fiir welche direkt die Differenzialgleichungen bekannt
sind und somit Ableitungen gebildet werden kénnen. Fiir gradientenbasierte Optimierungsverfahren
wiére dies ein grofler Vorteil. Fiir Netz 1 wird daher zunichst versucht, lineare Modelle fiir wichtige
Parameter wie beispielsweise die Wéarmeeinspeisung, Pumpenleistung und maximale Stréomungsge-
schwindigkeit zu identifizieren. Wie zu erwarten, zeigen die linearen Modelle allerdings keine guten
Ergebnisse fiir die Approximation des nicht-linearen Verhaltens eines Fernwérmenetzes. Anschlieflend
werden nicht-lineare NonLinear AutoRegressive with eXogenous input (nlarx) Modelle getestet.
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Abbildung 6.7.: Quasi-stationire und instationdire SIR 3S® Simulation von Beispieltag 1 im Januar
mit IST- und variierter Vorlauftemperatur. Alle GréBlen sind mit Versatz der y-Achse
dargestellt.

Fiir die Systemidentifikation der Modelle werden die folgenden Simulationsfille als Basis gewahlt, um
den Ansatz prinzipiell zu testen:

o Wirmebedarf des Wintertages (Beispieltag 1), keine weitere Variation.
« Der Vorlaufdruck wird wie in den Validationsrechnungen mit SIR 35® konstant belassen.

e Es werden ein Fall mit konstanter IST-Vorlauftemperatur des Wintertages und ein Fall mit
variierter Vorlauftemperatur, dargestellt in Abbildung 6.7a simuliert.

Einer der Temperaturfille wird jeweils fiir die Erstellung und ein Fall fiir die Validierung der Modelle
verwendet. Die Simulationen werden mit 1-Minute-Zeitschritten fiir einen Zeitraum von 24 Stunden
durchgefiihrt. Die Ergebnisse der Systemidentifikation der maximalen Stromungsgeschwindigkeit sind
in Abbildung 6.8 dargestellt. Fiir die Systemidentifikation des Modells nlarx VMAX ze wird der
Simulationsfall mit der konstanten Vorlauftemperatur verwendet, fiir das Modell nlarx VMAX zv
der Fall mit variierter Vorlauftemperatur. Beide Modelle bilden die Stromungsgeschwindigkeit gut
ab, wobei das Modell nlarx VMAX zv fiir den Fall mit variierter Vorlauftemperatur deutlich bessere
Ergebnisse liefert. In den Abbildungen ist in der Legende jeweils der Modellfit in Prozent angegeben.
Der Modellfit wird mit dem Normalized Root Mean Squared Error (NRMSE) folgendermafien nach
Gleichung (6.6) berechnet [123]:
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NRMSE(y, §) = 100 (1 - ”y_y”2> (6.6)
1y — 9ll2

Das Modell nlarx VMAX zv besteht aus zwei Eingangs-Regressoren fiir den ersten Eingang (War-
meabnahme), zehn Regressoren fiir den zweiten Eingang (Vorlauftemperatur) und einem Regressor
fiir den Ausgang. Es werden durch die Systemidentifikationstoolbox also die Parameter der folgenden
Funktion optimiert:

yp(t) = F(y(t — 1), u1(t), w1 (t — 1), u(t),ua(t = 1),...,us2(t —9),) (6.7)
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Abbildung 6.8.: Normierte Ergebnisse fiir die Systemidentifikation der maximalen Stromungsgeschwin-
digkeit in Fernwadrmenetz 1 mit IST und variierter Vorlauftemperatur.

Fir die Warmeeinspeisung und Pumpenleistung wird auf die gleiche Art und Weise versucht, Modelle
zu ermitteln. Zwei Félle reichen jedoch nicht fiir eine akzeptable Modellgiite aus. Deshalb werden
weitere Temperaturvariationen simuliert, um einen gréfleren Operationsbereich von Netz 1 abzubilden.
Die gewéhlte Temperaturkurve ist in Abbildung 6.9 zu sehen.
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Abbildung 6.9.: Fiir die Systemidentifikation der Warmeeinspeisung und Pumpenleistung verwendete
normierte Vorlauftemperaturen.
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Die Kurve entspricht 5 Tagen mit dem Warmebedarf von Tag 1 und unterschiedlichen Vorlauftempe-
raturen. Die Ergebnisse mit den identifizierten nlarx-Modellen fiir die Warmeeinspeisung und Pum-
penleistung zeigen die Abbildungen 6.10a und 6.10b. Eine weitergehende Validierung der Modelle wird
nicht durchgefiihrt, da der Ansatz der Systemidentifikation nur prinzipiell getestet und auf einige Op-
timierungsbeispiele angewandt wird. In Kapitel 7.1.3 werden allerdings noch von den Trainingsdaten
unabhéngige Rechnungen gezeigt, fiir welche die Modelle ebenfalls gute Ergebnisse liefern. Die nlarx-
Modelle bestehen jeweils aus einem Ausgangsregressor und drei und vier Regressoren fiir die beiden
Eingéinge der Warmeeinspeisung sowie zwei und vier Regressoren fiir die Pumpenleistung.
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Abbildung 6.10.: Normierte Ergebnisse der Systemidentifikation fiir die Warmeeinspeisung und
Pumpenleistung.

Des Weiteren ist zu beachten, dass instationire Simulationen in SIR 3S® immer in einem stationéren
Zustand oder mit gegebenen Temperaturdaten in jeder Leitung initialisiert werden. In dieser Arbeit
wird eine stationére Initialisierung zum Zeitpunkt ¢ = 0 eingesetzt. Die nlarx-Modelle miissen dem-
entsprechend ebenfalls mit den stationdren Startwerten initialisiert werden. Fiir die initiale stationére
Simulation werden wieder neuronale Netze verwendet, welche in diesem Fall mit der MATLAB® Deep
Learning Toolbox trainiert werden. Die Toolbox kommt hier zum Einsatz, da die Systemidentifikation
bereits in MATLAB® durchgefiihrt wurde und so, neben neuronalen Netzen in PyTorch eine weitere
Moglichkeit fiir das Training von neuronalen Netzen getestet werden kann. In MATLAB® werden die
gleichen Trainingsdaten und Parameter wie in Kapitel 6.1.3 verwendet.

Abbildung 6.11 zeigt eine quasi-stationdre Simulation der maximalen Stromungsgeschwindigkeit als
Beispiel. Auch mit der MATLAB® Deep Learning Toolbox konnen schnell geeignete Modelle fiir die
Approximation von Fernwirmenetz 1 gefunden werden. Die Erstellung der Netze wird nicht mehr im
Detail ausgefiihrt, da sie bereits fiir die Netze in PyTorch beschrieben wurde.

Die Rechenzeit der Modelle wird zuletzt auf einem Rechner mit Intel Core i7-4771 (4 x 3,50GHz)
und 32 GB RAM durch 100 Simulationen eines Tagesverlaufs mit einem Zeitschritt von einer Minute
in Schleife bestimmt. Inklusive der stationdren Initialisierung dauert eine Berechnung der maximalen
Stromungsgeschwindigkeit im Schnitt 150 ms, eine Simulationen der Wéarmeeinspeisung 122 ms und der
Pumpenleistung 118 ms. Dem gegeniiber stehen Rechenzeiten in SIR 3S® von etwa 30's fiir Wintertage
und mehreren Minuten fiir Tage im Sommer.
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Abbildung 6.11.: Normierte Ergebnisse der maximalen Stromungsgeschwindigkeit an Tag 1 im Januar
mit IST-Vorlauftemperatur und der MATLAB® Deep Learning Toolbox.

Insgesamt konnte in diesem Kapitel gezeigt werden, dass stationdre Simulationen mit zunehmend
starker Variation der Vorlauftemperaturen auch zunehmend von instationdren Simulationen bzw. dem
realen Fenwédrmenetzverhalten abweichen. Fir Optimierungen der Vorlauftemperatur ist somit unter
Umsténden ein instationdres Simulationsmodell erforderlich. Mit dem Ansatz der Systemidentifikation
wurden geeignete instationdre Modelle mit Simulationszeiten von unter 200 ms fiir einige beispielhaft
gewdhlte hydraulische GroBen von Fernwirmenetzen gefunden. Mit der MATLAB® Deep Learning
Toolbox ist es zudem ebenso wie mit PyTorch moglich, akkurate neuronale Netze fiir stationére Simu-
lationen zu trainieren. Eine detaillierte Modellerstellung wurde bislang nicht durchgefithrt, weshalb
keine allgemeinen Abweichungen der Systemidentifikationsmodelle zu SIR 3S® angegeben werden. Der
Ansatz kann fiir genauere instationdre Simulationen und Optimierungen weiterverfolgt werden.
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6.2. Fernwdrmenetz 2

6.2. Fernwarmenetz 2

Abbildung 6.12 zeigt ein Schema von Fernwirmenetz 2, welches von einem HKW und einem HW
gespeist wird. Das HKW, an dessen Standort auch Wérme aus einer Geothermieanlage eingespeist
wird, ist hauptséchlich fiir die Fernwiarmeversorgung verantwortlich, wihrend das HW bei hohen Ab-
nahmelasten hinzugeschaltet wird. In dem Netz ist ebenfalls eine DEA etwa auf der Hélfte der Distanz
zwischen HKW und HW installiert, welche den Riicklaufdruck auf dem Weg zuriick zum HKW erho-
hen kann. Verglichen mit Fernwérmenetz 1 ist Netz 2 deutlich gréfler und bietet mit zwei vorhande-
nen Wiarmeerzeugungsanlagen zudem die Moglichkeit, eine verteilte Warmeversorgung zu analysieren.
Die vorgestellten Modellierungsansétze konnen schrittweise auf eine komplexere Aufgabenstellung an-
gewandt werden. Im Folgenden wird zunichst wieder ein thermo-hydraulisches Modell in SIR 35®
vorgestellt, fiir welches anschlieBend Modellvereinfachungen untersucht werden.

Abbildung 6.12.: Vereinfachte, nicht-mafistébliche Darstellung des realen Fernwérmenetzes 2 mit
Druckerh6hungs- und Warmeerzeugungsanlagen.

6.2.1. Netz 2: SIR 35°®

Netz 2 wird von der 3S Consult GmbH vollstindig mit etwa 18000 Knoten und 17000 Leitungen
sowie aggregiert mit etwa 11000 Knoten und 10000 Leitungen modelliert. Bei der Aggregation des
Netzes wird aufgrund der Erfahrung mit Netz 1 explizit darauf geachtet, relevante Berechnungsgro-
Ben des Netzes wie Warmeverluste und Driicke nicht zu verdndern. Der Grad der Aggregation fallt
entsprechend geringer aus. Wahrend Netz 1 auf etwa 20 % der Knoten aggregiert werden konnte, wird
Netz 2 nur auf 60 % aggregiert. In diesem Fall werden auch die Leitungsgesamtlinge und Anzahl der
Wiérmeiibergabestationen nicht reduziert. Die zwei Warmeerzeugungsanlagen sind im Netzmodell ver-
einfacht als einzelne Anlagen mit Umwalzpumpen modelliert. Fiir das HKW steht auch ein separates
erweitertes Modell inklusive der Geothermieanlagen zur Verfiigung. Dieses wird im Folgenden nicht im
Detail behandelt, da es fiir spitere Optimierungen nicht notwendig ist. Fiir die SIR 35® Netzmodelle
ergeben sich folgende Eingangsvariablen:

e Gesamtmassenstrom
e Massenstrom und Vorlauftemperatur des HW

e 2 Mindestdriicke im Vorlauf und 8 Maximaldriicke im Riicklauf, welche anschlieBend von dem
SIR 3S® Modell geregelt werden.

e Druckhaltung, Vor- und Riicklauftemperatur des HKW. Der Massenstrom ergibt sich aus der
Differenzdruckregelung, welche im Modell implementiert ist.

e Druckerhéhung durch die DEA im Riicklauf
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Auch hier ist die Riicklauftemperatur fiir eine Prognoseberechnung nicht bekannt und muss entweder
separat vorhergesagt oder als konstant angenommen werden. Fiir eine Kalibrierung und Validierung des
Modells werden Nachberechnungen der folgenden drei Beispieltage in 15-Minuten-Schritten genutzt:

e Tag 1: Hochlastfall im Februar 2021
e Tag 2: Fall in der Ubergangszeit im Mai 2020
e Tag 3: Niedriglastfall im Juli 2021

Die Betriebsweise des Netzes wird dabei so modelliert, dass Druck- und Temperaturergebnisse mog-
lichst den Messwerten entsprechen. Fiir eine gute Ubereinstimmung der Temperaturen werden die
Wiérmedurchgangskoeffizienten der Rohre sowie die Verteilung der Riicklauftemperaturen angepasst.
Die Differenzdruckregelung wird nicht exakt wie in der Realitdt nachgebildet, sondern durch die vorab
genannten 2 Druckmesspunkte im Vorlauf und 8 Punkte im Riicklauf modelliert, welche an jedem
Beispieltag konstant eingestellt sind. Auch die Druckhaltung bleibt an den Beispieltagen konstant.
Wiérmeerzeugungsanlagen inklusive deren Riicklauftemperaturen werden entsprechend der Messdaten
an den drei Tagen eingestellt. Daraus ergeben sich die mittleren 24-Stunden-Druck- und Tempera-
turabweichungen zu den verfiigharen Messwerten in Tabelle 6.10. Eine quasi-stationire 24-Stunden-
Simulation mit 15-Minuten-Zeitschritten dauert mit dem Modell wenige Minuten. Tage mit hohen
Waiérmeleistungen kénnen schneller simuliert werden als Tage mit niedriger Einspeisung.

Tabelle 6.10.: Mittlere 24h-Abweichungen der Nachberechnung von Fernwirmenetz 2 in SIR 35® an
den drei Beispieltagen.

Tag 1 Tag 2 Tag 3
Druck (bar) 0,17 0,24 0,36
Standardabweichung Druck (bar) 0,14 0,22 0,22
Druck (%) 4,5 7,2 8,3
Temperatur (°C) 0,99 0,87 3,09
Standardabweichung Temperatur (°C) | 1,37 1,63 3,3
Temperatur (%) 1,3 1,2 5,3

6.2.2. Netz 2: Maschinelles Lernen

Nun soll die Anwendbarkeit von Ansitzen des maschinellen Lernens fiir Fernwirmenetz 2 untersucht
werden. Das Ziel ist wieder die Rechenzeiten zu reduzieren und das Simulationsmodell in SIR 3S®
moglichst genau zu approximieren. Fiir Fernwédrmenetz 1 zeigten neuronale Netze die besten Ergeb-
nisse. Diese Erkenntnis soll hier mit einem etwas komplexeren Netz verifiziert werden.

Die Analysen werden mit dem aggregierten Netzmodell und quasi-stationdren Simulationen untersucht.
Insgesamt sind 2933 145 stationire Simulationsergebnisse aus SIR 3S® mit variierten Eingangsgrofien
verfiigbar. Die Eingangsgréfien in SIR 3S® werden iiber den gesamten an den drei Beispieltagen ge-
messenen Betriebsbereich variiert. Ebenfalls werden jeweils etwas niedrigere und héhere Eingangswerte
verwendet, um potenziell niedrigere oder hohere Warmeverbrauche abzubilden. Die Druckhaltung des
HKW sowie die Druckregelziele an den Schlechtpunkten im Vor- und Riicklauf werden nicht variiert
und kénnen nur mit den Standardwerten entsprechend der Modellvalidierung in SIR 3S® abgebildet
werden. Mit diesen Standardwerten wurde fiir die drei Beispieltage eine gute Ubereinstimmung zwi-
schen SIR 3S® Rechenwerten und Messwerten erreicht. Des Weiteren wird die Druckerhéhung der
DEA nur mit 0 bar und 1 bar simuliert. An den Beispieltagen wurde die Anlage nicht verwendet. Die
Riicklauftemperaturen werden wie an den Beispieltagen gemessen simuliert. Durch die Variation der
Eingangsdaten kann insgesamt auch der Betriebsbereich von Netz 2 fast vollstédndig abgedeckt wer-
den. Vorab anzumerken ist, dass das Verhalten der DEA mit den zwei simulierten Druckerhéhungen
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nicht ausreichend nachgebildet werden kann. Fiir ein gutes Lernergebnis sind weitere Simulationen
notwendig.

Alle ungiiltigen Simulationen werden vorab von der Software SIR 3S® oder in einer nachgehenden Ana-
lyse identifiziert. Dabei werden alle Simulationsergebnisse mit Driicken oder Differenzdriicken kleiner
Obar oder Pumpendrehzahlen kleiner 0min~! geléscht. Zuséitzlich werden Simulationen mit Pum-
pendrehzahlen im Heizwerk gréfler der Maximaldrehzahl und minimale Vorlauftemperaturen kleiner
20°C entfernt. Beide Félle treten selten auf und werden als fehlerhafte Simulationen betrachtet. Fiir
die minimale Vorlauftemperatur tritt wie bei Netz 1 teilweise ein Berechnungsfehler im Interface zu
SIR 3S® auf, welcher im Nachgang behoben wurde. Die SIR 3S® Modelle liefern nun also korrekte
Ergebnisse, wihrend fiir das Lernen noch die fehlerhaften, gréfitenteils bereinigten Simulationsdaten
der alten Softwareversion verwendet wurden.

Fir die Anwendung in Modellen des maschinellen Lernens wird statt des Gesamtmassenstroms die
gesamte Wirmeleistung als Eingang verwendet. Somit kann das Modell basierend auf Warmeein-
speisungsprognosen fiir Prognosesimulationen verwendet werden. Der Gesamtmassenstrom ist eine
Ausgangsgrofie der Algorithmen. Zudem werden jeweils Modelle mit und ohne Riicklauftemperatur
als FEingang trainiert. So werden insgesamt sechs bzw. finf Eingangsgrofien verwendet: die gesamte
Wiérmeleistung, die Erzeugungsleistung des HW, die Vorlauftemperaturen am HKW und HW, die
Druckerh6hung durch die DEA sowie die optionale Riicklauftemperatur am HKW.

Modelle werden anschliefend mit den folgenden 24 Ausgangsgrofien trainiert, welche spéter in der
Optimierung als Zielgrolen oder Restriktionen eingesetzt werden:

o Gesamteinspeiseleistung, Gesamtmassenstrom, Wéarmeverbrauch und Warmeverlust

o Massenstrome, Stromungsgeschwindigkeiten, Pumpenleistungen und -Drehzahlen von HKW,
HW und der DEA

e Leistung des HKW

o Minimaler Differenzdruck (netzweit) und minimale sowie maximale Driicke im Vor- und Ricklauf
(netzweit)

o Minimale Temperatur im Vorlauf (netzweit)

Vergleich verschiedener Ansatze des maschinellen Lernens

Mit den Daten werden nun erneut die in Kapitel 6.1.3 untersuchten Algorithmen in Python 3.8.12
getestet. Dabei wird eine zuféllige Unterteilung der Daten in 80 % Trainingsdaten (2346516 Daten-
satze) und 20 % Testdaten (586 629 Datensitze) gewéhlt. Fiir neuronale Netze werden zusétzlich 20 %
der Daten fiir die Validierung von Parametern wihrend des Trainings verwendet und somit nur 60 %
(1759 887 Datensétze) fiir das Training. Wie fiir Fernwidrmenetz 1 werden alle Eingangs- und Aus-
gangsdaten zwischen 0 und 1 normiert. Die Auswertung der Modelle erfolgt anschlieend aufgrund der
Bewertungskriterien Mean Absolute Percentage Error (MAPE), R? und der Rechenzeit (t4) fiir sta-
tiondre 24-Stunden-Simulationen im 15-Minuten-Takt aus jeweils fiinf Rechnungen, durchgefiithrt auf
einem Rechner mit Intel Core i7-4771 (4 x 3,50GHz) und 32 GB RAM. Die Ergebnisse sind in Tabelle
6.11 (ohne Riicklauftemperatur als Eingang) und Tabelle 6.12 (mit Riicklauftemperatur) dargestellt.

Tabelle 6.11.: Auswertung verschiedener Machine Learning Modelle mit Testdaten von Netz 2,
ohne Riicklauftemperatur als Eingang.

Modell MAPE (%) R? ts (ms)
Lineare Regression 22,181 0,80479 0,45
Polynomregression (n = 2) 6,569 0,91987 0,7
Polynomregression (n = 5) 2,635 0,96758 1,2
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Tabelle 6.11 fortgesetzt.

Modell MAPE (%) R? ts (ms)
Polynomregression (n = 7) 2,351 0,97464 1,6
Random Forests 0,756 0,99197 28
XGBoost (Tiefe = 6) 3,618 0,97557 120
XGBoost (Tiefe = 10) 1,730 0,98799 140
Neuronales Netz (s = 4, n = 192/96/48/24) | 1,127 0,08151 3

Tabelle 6.12.: Auswertung verschiedener Machine Learning Modelle mit Testdaten von Netz 2,
mit Riicklauftemperatur als Eingang.

Modell MAPE (%) R2 ts (ms)
Lineare Regression 21,410 0,80468 0,45
Polynomregression (n = 2) 6,252 0,92046 0,7
Polynomregression (n = 5) 2,107 0,96853 1,2
Random Forests 1,184 0,99184 28
XGBoost (Tiefe = 6) 3,155 0,97537 120
XGBoost (Tiefe = 10) 1,878 0,98769 140
Neuronales Netz (s = 4, n = 192/96/48/24) | 0,549 0,98156 3

Die Ergebnisse entsprechen denen fiir Netz 1. Wahrend Baumalgorithmen wie Random Forest oder
XGBoost sehr gute Ergebnisse erzielen, benétigen diese auch die ldngsten Simulationszeiten. Fiir die
Polynomregression kénnen mit der Riicklauftemperatur als Eingang maximal Polynome vom Grad
5 trainiert werden, ohne Riicklauftemperatur vom Grad 7. Fiir hohere Polynomgrade wird deutlich
mehr Arbeitsspeicher benotigt. Die Verwendung der Riicklauftemperatur als zusétzlichen Eingang zeigt
keine signifikante Verbesserung fiir alle Algorithmen aufler den neuronalen Netzen. Hier kénnen die
Modellfehler etwa halbiert werden. Insgesamt zeigen neuronale Netze wieder sehr gute Genauigkeiten
bei relativ niedrigen Simulationszeiten.

Untersuchung der Anzahl der Schichten und Neuronen

Nun soll ein neuronales Netz ausgelegt werden, welches moglichst geringe Abweichungen zu SIR 35®
Simulationen aufweist. Daflir wird wie fiir Netz 1 die Bibliothek PyTorch fiir das Training und das
ONNX-Format sowie dessen Runtime fiir die Ausfiihrung der Netze verwendet. Die Anzahl der Aus-
ginge wird zudem auf 26 erweitert, um eine Berechnung der Vor- und Riicklaufdriicke am HKW in
die Modelle aufzunehmen. Fiir die Auswahl der Anzahl der Schichten und Neuronen werden nur neu-
ronale Netze mit der Riicklauftemperatur als Eingang trainiert. Die Parameter werden entsprechend
den Ergebnissen fiir Fernwarmenetz 1 folgendermaflen gewéhlt:

« Optimierer: Adam mit einer Lernrate von 1073

e Loss-Funktion: MAE

o Aktivierungsfunktion: Swish

o Initialisierung der Gewichte mit He-, bzw. Kaiming- Uniform

o 60%/20%/20 % Unterteilung und Normierung der Ein- und Ausgangsdaten zwischen 0 und 1.

Tabelle A.9 im Anhang zeigt die Trainingsergebnisse von Netzen mit einer bis vier versteckten Schich-
ten und unterschiedlicher Anzahl an Neuronen nach 100 Epochen. Insgesamt ergibt sich nur ein
geringer Unterschied zwischen den Modellen. Am deutlichsten weichen die Ergebnisse fiir die Aus-
gangsgroffen Gesamtmassenstrom und minimaler Riicklaufdruck ab. Anhand dieser Gréflen werden
im Anhang Bewertungen vorgenommen und die besten Modelle mit ein bis vier Schichten fiir weitere
Untersuchungen ausgewahlt.
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Untersuchung der Lernrate

Der Einfluss der Lernrate soll noch genauer analysiert werden. Die gewédhlten Netzkonfigurationen wer-
den einmal mit konstanter Lernrate und zusétzlich mit einer Halbierung der Lernrate alle 200 Epochen
(mit Decay) trainiert. Die Ergebnisse sind in der folgenden Tabelle 6.13 dargestellt. Aufgelistet werden
der durchschnittliche MAPE und MAE fiir die Druckausgédnge der Netze. Der ,MAPE gesamt* ist
dabei der durchschnittliche absolute prozentuale Fehler iiber 11 der 26 Ausgangsgréfien der neurona-
len Netze. Einige der Werte werden fiir die spatere Optimierung nicht mehr bendtigt oder schwanken
haufig um 0, wie zum Beispiel die Leistung, der Massenstrom und die Stromungsgeschwindigkeit am
Heizwerk, weshalb selbst bei geringen Abweichungen hohe prozentuale Fehler auftreten konnen. Diese
Werte werden folglich in der Berechnung des ,MAPE gesamt“ nicht beriicksichtigt. Eine Beschrei-
bung der Ausgangsgrofien und welche von diesen fiir die Berechnung des durchschnittlichen absoluten
prozentualen Fehlers verwendet werden, befindet sich in Tabelle A.11 im Anhang. Eine vollstdndige
Auswertung aller Ausgangsgrofien folgt zudem spéater mit dem final ausgewéahlten neuronalen Netz.
Die in der Tabelle mit ts bezeichnete durchschnittliche Rechenzeit der Modelle wird aus 100 in Schleife
durchgefithrten 24-Stunden-Simulationen im 15-Minuten-Takt berechnet.

Tabelle 6.13.: Bewertung neuronaler Netze mit Testdaten fiir Fernwérmenetz 2 mit
Riicklauftemperatur als Eingang nach 1000 Epochen Training.

Neuronen pro Schicht MAPE MAE MAPE R? ts
Driicke (%) | Driicke (bar) | gesamt (%) (ms)
130 1,891 0,026 1,258 0,96631 | 0,098
208/156 0,378 0,008 0,286 0,99521 | 0,174
104/104/52 0,608 0,006 0,372 0,99560 | 0,137
208/104/52/26 0,294 0,005 0,203 0,99574 | 0,186
208/156/104/26 0,218 0,005 0,156 0,99586 | 0,207
208/260/208/156 0,269 0,005 0,198 0,99589 | 0,417
130 (mit Decay) 1,890 0,029 1,145 0,96418 | 0,096
208/156 (mit Decay) 0,786 0,007 0,455 0,99498 | 0,179
104/104/52 (mit Decay) 0,267 0,005 0,163 0,99557 | 0,136
208/104/52/26 (mit Decay) | 0,224 0,005 0,137 0,99572 | 0,185
208/156/104/26 (mit Decay) | 0,175 0,004 0,108 0,99595 | 0,205
208/260/208/156 (mit Decay) | 0,180 0,004 0,102 0,99591 | 0,422

Alle neuronalen Netze mit einem ,MAPE gesamt“ grofler 1% werden bereits an dieser Stelle aussor-
tiert. Die Ergebnisse der iibrigen Modelle sind dhnlich und zeigen niedrige Rechenzeiten unter einer
halben Millisekunde, weshalb sie im néchsten Schritt wieder auf zwei der Beispieltage angewandt
werden. Anzumerken ist, dass, wie eingangs im Abschnitt zur Datenerzeugung erwéhnt, Riicklauftem-
peraturen der Beispieltage in den Trainings- und Testdaten verwendet wurden. Die Ergebnisse fiir
die Beispieltage sind fiir einen Grofiteil der Modelle sehr gut. Um sicherzustellen, dass die Modelle
nicht aufgrund der im Training verwendeten Riicklauftemperaturen gute Ergebnisse liefern, werden
fiir jeden Beispieltag weitere unabhéngige Testsimulationen erstellt. Fiir jeden Tag werden zehn 24-
Stunden-Simulationen mit 15-Minuten-Zeitschritten durchgefiihrt, in welchen alle Eingangsvariablen
in jedem Zeitschritt um die tatséchlich an dem Tag gefahrenen Werte variiert werden. In SIR 35%
werden Massenstrome zufallig um bis zu +5 %, Vorlauftemperaturen um bis zu +3 °C und Riicklauf-
temperaturen um bis zu 41 °C verdindert. So ergibt sich auch eine Uberschneidung der Eingangsdaten
iiber die drei Beispieltage hinweg. Anschliefend werden die zehn Tage mit variierten Eingangsgrofien
mit den neuronalen Netzen simuliert und die Ergebnisse mit denen aus SIR 35® verglichen. Die Tabel-
len 6.14 und 6.15 zeigen die Auswertung fiir den Winter- und den Sommertag. Die Bewertungskriterien
sind die gleichen wie zuvor. Zusétzlich ist der maximale relative Fehler von den 11 relevanten der 26
Ausgangsgrofien dargestellt.
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Tabelle 6.14.: Abweichung verschiedener neuronaler Netze fiir Fernwirmenetz 2 zu SIR 3S® fiir zehn
Simulationstage basierend auf Tag 1 im Februar.

Neuronen pro Schicht MAPE MAE MAPE Max. rel.
Driicke (%) Driicke (bar) | gesamt (%) Error (%)
208/156 0,196 0,007 0,169 1,703
104/104/52 0,138 0,005 0,139 1,120
208/104/52/26 0,092 0,004 0,087 0,971
208/156/104/26 0,082 0,003 0,074 0,697
208/260/208 /156 0,093 0,003 0,093 0,958
208/156 (mit Decay) 0,162 0,005 0,129 1,866
104/104/52 (mit Decay) 0,118 0,004 0,082 1,481
208/104/52/26 (mit Decay) 0,088 0,003 0,061 0,959
208/156/104/26 (mit Decay) | 0,076 0,003 0,054 0,709
208/260/208/156 (mit Decay) | 0,072 0,003 0,049 0,739

Tabelle 6.15.: Abweichung verschiedener neuronaler Netze fiir Fernwirmenetz 2 zu SIR 3S® fiir zehn
Simulationstage basierend auf Tag 3 im Juli.

Neuronen pro Schicht MAPE MAEFE MAPE Max. rel.
Driicke (%) Driicke (bar) | gesamt (%) Error (%)
208/156 0,169 0,005 0,523 5,339
104/104/52 0,144 0,004 0,385 4,370
208/104/52/26 0,153 0,004 0,196 5,198
208/156/104/26 0,135 0,003 0,355 4,983
208/260/208/156 0,143 0,003 0,262 4,903
208/156 (mit Decay) 0,174 0,005 0,228 4,972
104/104/52 (mit Decay) 0,129 0,003 0,298 5,027
208/104/52/26 (mit Decay) 0,126 0,003 0,355 5,215
208/156/104/26 (mit Decay) | 0,131 0,003 0,335 5,200
208/260/208/156 (mit Decay) | 0,128 0,003 0,141 5,173

Fiir den Wintertag in Tabelle 6.14 liefern alle neuronalen Netze gute Ergebnisse. Die geringsten Ab-
weichungen zeigt das grofite Modell mit 208, 260, 208 und 156 Neuronen, welches mit abnehmender
Lernrate trainiert wurde. Auch fiir den Sommertag in Tabelle 6.15 liefert das Netz im Vergleich zu
den anderen Modellen gute Ergebnisse und wird deshalb ausgewédhlt. Anzumerken ist noch, dass es
mit den in diesem Kapitel ausgewerteten Modellen nicht zu einer deutlich sichtbaren Uberanpassung
an die Trainingsdatensétze kommt. Es ist also moglich, dass auch grofiere neuronale Netze noch gute
Ergebnisse liefern. Nach der Auswertung im Anhang in Tabelle A.9 ist allerdings erkennbar, dass auch
deutlich groflere Netze verglichen mit den Testdaten nicht mehr zu einer Verbesserung fithren.

Neuronale Netze fiir Fernwarmenetz 2

Zuletzt werden die Ergebnisse mit dem trainierten neuronalen Netz ausgewertet. Zuséatzlich wird ein
neuronales Netz ohne die Riicklauftemperatur als Eingang trainiert, um den Einfluss dieser Eingangs-
variable zu bestatigen und auch fiir diesen Fall Ergebnisse auswerten zu kénnen. Der MAPE fiir die
Druckausginge betrigt fiir dieses Modell 0,798 %, der MAE 0,007 bar. Uber die 11 relevanten Ausgin-
ge betragt der MAPE 0,514 %. Die Ergebnisse mit dem Modell sind also etwas schlechter verglichen zu
dem neuronalen Netz mit Riicklauftemperatureingang. Fiir die neuronalen Netze fiir Fernwarmenet-
ze 2 wurde wie fiir Fernwarmenetz 1 eine 5-fache Kreuzvalidierung durchgefiihrt, um sicherzugehen,
dass keine Uberanpassung an bestimmte Teilmengen der Lerndaten vorkommt. Abbildung 6.13 zeigt
die Lernkurven der beiden final, einzeln trainierten neuronalen Netze. In diesen sind aufgrund der
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Abbildung 6.13.: Lernkurven fiir die neuronalen Netze (NN) von Fernwérmenetz 2.

alle 200 Epochen reduzierten Lernrate Spriinge zu sehen. Zusammenfassend zeigt die folgende Tabel-
le 6.16 die durchschnittlichen Abweichungen fiir Driicke und die entsprechend Tabelle A.11 relevanten
Ausgangsgroflen fiir die Testdaten und drei Beispieltage.

Tabelle 6.16.: Durchschnittliche Abweichung der neuronalen Netze zu SIR 3S® fiir Fernwéirmenetz 2

MAPE MAE MAPE
Driicke (%) Driicke (bar) | gesamt (%)
Neuronales Netz mit Riicklauftemperatur
Testdaten 0,180 0,004 0,102
Zehn Simulationstage basierend auf Tag 1 | 0,072 0,003 0,049
Zehn Simulationstage basierend auf Tag 2 | 0,073 0,003 0,096
Zehn Simulationstage basierend auf Tag 3 | 0,128 0,003 0,141
Neuronales Netz ohne Riicklauftemperatur
Testdaten 0,798 0,007 0,514
Zehn Simulationstage basierend auf Tag 1 | 0,407 0,018 0,611
Zehn Simulationstage basierend auf Tag 2 | 0,867 0,035 1,530
Zehn Simulationstage basierend auf Tag 3 | 0,164 0,004 0,616

Die Tabellen A.12 bis A.14 im Anhang enthalten zudem die maximalen absoluten und relativen Abwei-
chungen zu SIR 3S? fiir alle Ausgangsgrofen der neuronalen Netze mit und ohne Riicklauftemperatur
und fiir die jeweils zehn Simulationen basierend auf drei Beispieltagen. Die Tabellen 6.17 und 6.18
zeigen die Ergebnisse fiir alle durchschnittlichen relativen Abweichungen groer 3 % (rot markiert) fur
den Winter- und Sommertag. In Tabelle 6.17 ist ersichtlich, dass das neuronale Netz mit Vorlauftem-
peratur als Eingangsvariable an einem Wintertag nur bei 4 der 26 Ausgangsgrofien maximale relative
Abweichungen grofier 3 % aufweist. Die durchschnittlichen relativen Abweichungen sind fiir alle Aus-
gangsvariablen aufler der Drehzahl der DEA kleiner 1 %. Die Pumpenleistung und -drehzahl der DEA
weichen stark ab, da diese die gesamte Zeit ausgeschaltet ist, das neuronale Netz aber kleine absolute
Abweichungen voraussagt, welche hohe relative Abweichungen verursachen. Diese Abweichungen sind
daher grau markiert. Die minimale Vorlauftemperatur zeigt hohe relative Abweichungen aufgrund des
inzwischen behobenen Fehlers im Interface zu SIR 35®, welcher falsche Ausgaben der Temperatur ver-
ursachte. Die durchschnittliche Abweichung liegt bei nur 0,585 %. Fiir die Vorlaufpumpen des HKW
werden zu einigen Zeitpunkten Drehzahlabweichungen bis zu 17,45 % berechnet. Diese werden durch
einzelne Ausreifler des neuronalen Netzes verursacht. Der Drehzahlbereich ist allerdings weit von den
Minimal- oder Maximaldrehzahlen entfernt, weshalb in einer Optimierung keine Probleme auftreten
sollten. Dies muss aber noch in Tests am realen System nachgewiesen werden.
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Das neuronale Netz ohne Riicklauftemperatur zeigt deutlich héhere Abweichungen und 16 Ausgénge
zeigen maximale relative Abweichungen grofler 3 %. Durchschnittliche Abweichungen iiber 3 % treten
nicht auf. Die hoheren Abweichungen sind auch in der Berechnung der Massenstrome im Fernwarme-
netz sichtbar. Erklaren ldsst sich dies durch Gleichung (3.1), in welcher ohne die Riicklauftemperatur
Try eine Information zur direkten Berechnung des Massenstroms fehlt.

Q=r1-cp-(Tyr, — Trr) (3.1)

Tabelle 6.17.: Maximale absolute und relative Abweichungen der neuronalen Netze zu SIR 3S® fiir das
aggregierte Netz 2 und zehn Simulationstage basierend auf Beispieltag 1 im Februar.

Ausgangsgrofie Max. Max. MAPE | Max. Max. MAPE
abs. mit | rel. mit | mit Tgy | abs. rel. ohne | ohne Tgy,
Trr Try (%) | (%) ohne Try | Trr (%) | (%)

m gesamt (t/h) 1,579 0,083 0,015 80,846 3,299 1,092

m HKW (t/h) 0,934 0,058 0,010 61,836 3,374 1,113

m HW (t/h) 0,636 0,215 0,029 28,080 3,259 1,033

7 DEA (t/h) 1,192 0,164 0,021 32,312 3,258 1,116

v HW (m/s) 0,001 0,225 0,032 0,022 3,298 1,027

v DEA (m/s) 0,001 0,157 0,022 0,033 3,347 1,149

v HKW (m/s) 0,001 0,060 0,014 0,064 3,379 1,115

Min, Ap (bar) 0,021 0,739 0,139 0,110 4,091 0,702

Min, pgr (bar) 0,014 0,532 0,116 0,104 4,775 0,831

Min, Ty, (°C) 71,926 163,574 0,585 71,826 163,347 0,616

Ppympe VL HKW (kW) 1,049 0,446 0,082 23,252 6,983 2,098

Ppumpe RL HKW (kW) 0,863 0,444 0,074 19,953 7,667 1,998

P pumpe RL DEA (kW) 0,016 inf inf 0,025 inf inf

npumpe VL HKW (min~1) | 175,417 17,450 0,094 167,989 16,592 0,729

npumpe RL DEA (min—1) | 0,065 inf inf 0,225 inf inf

Die Ergebnisse fiir den Gesamtmassenstrom und den minimalen Differenzdruck an Beispieltag 1 sind
in den Abbildungen 6.14a und 6.14b dargestellt. Auch hier ist ein geringer Unterschied zwischen
den Ergebnissen der neuronalen Netze mit und ohne Riicklauftemperatur erkennbar. Wahrend das
Netz mit der Temperatur die SIR 35® Ergebnisse fast genau trifft, entstehen durch deren Auslassen
Abweichungen. Fiir die minimale Vorlauftemperatur sowie einige Pumpenleistungen und -drehzahlen
sind auch fiir das neuronale Netz mit Riicklauftemperatur hohe relative Abweichungen vorhanden. Die
Verldufe der Leistung der Vorlaufpumpe des HKW und der minimalen Vorlauftemperatur zeigen die
Abbildungen 6.14c und 6.14d. Dort sind auch die Ausreifier in SIR 35® sichtbar.

Tabelle 6.18 zeigt die Abweichungen grofler 3 % fiir den Julitag. Dies ist fiir 11 der 26 Ausginge des
neuronalen Netzes mit Riicklauftemperatur der Fall und fiir 16 der 26 Ausginge des Netzes ohne
den Temperatureingang. Hier treten auch fiir einige Ausgangsgrofien durchschnittliche relative Ab-
weichungen grofier 3 % auf, welche rot markiert sind. Einige Abweichungen sind grau hinterlegt. Zum
Beispiel erklaren sich Abweichungen der Pumpenleistung und -drehzahl der DEA wieder durch den
Aus-Zustand der Pumpe und sonst geringen absoluten Abweichungen. Die Abweichungen der mini-
malen Vorlauftemperatur entstehen hauptséichlich durch Ausreifler und Rechenfehler. Ansonsten wei-
chen die Massenstrome und Stromungsgeschwindigkeiten an der DEA und am HW sowie der gesamte
Wirmeverbrauch und Warmeverlust stéarker ab. Absolut sind alle Werte klein, weshalb auch geringe
absolute Abweichungen wieder grofie relative Abweichungen verursachen.
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Abbildung 6.14.: Vergleich normierter Simulationsergebnisse von Netz 2 an Tag 1 im Februar mit dem

SIR 3S® Modell, dem neuronalen Netz ohne (NN) und mit Riicklauftemperatur (NN
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Tabelle 6.18.: Maximale absolute und relative Abweichungen der neuronalen Netze zu SIR 3S® fiir
das aggregierte Netz 2 fiir zehn Simulationstage basierend auf Beispieltag 3 im Juli.

Ausgangsgrofle Max. Max. MAPE | Max. Max. MAPE
abs. mit | rel. mit | mit Tgy | abs. rel. ohne | ohne Tgy,
Tri Tre (%) | (%) ohne Trr, | Trr, (%) | (%)
Wiarmeverbrauch (MW) 1,277 40,815 11,180 1,331 41,346 13,339
m gesamt (t/h) 1,678 0,665 0,240 26,206 8,302 1,937
m HKW (t/h) 3,286 1,982 0,216 23,055 7,852 1,787
m HW (t/h) 2,789 13,472 2,637 4,918 23,032 5,543
m DEA (t/h) 38,919 49,184 15,043 39,338 58,115 16,437
v HW (m/s) 0,002 14,365 2,971 0,004 24,100 5,843
v DEA (m/s) 0,039 49,130 15,004 0,039 58,012 16,425
v HKW (m/s) 0,004 2,082 0,231 0,023 7,839 1,784
Min. pgrr, (bar) 0,094 5,173 0,545 0,098 5,391 0,647
Min. Ty, (°C) 46,284 462,721 34,093 47,296 472,942 35,236
Wiérmeverlust (MW) 0,250 4,196 1,779 0,258 4,445 1,050
Ppumpe VL HKW (kW) | 0,691 2,385 0,534 1,988 5,818 1,151
Ppympe RL HKW (kW) | 0,533 1,246 0,208 1,524 3,752 1,097
Ppumpe RL HW (kW) 1,741 15,189 3,420 1,787 15,585 3,103

111



6. Modellbildung- und auswertung fiir vier Beispielnetze

Tabelle 6.18 fortgesetzt.

Ausgangsgrofle Max. Max. MAPE | Max. Max. MAPE
abs. mit | rel. mit | mit Tg; | abs. rel. ohne | ohne Tgy,
TrL Tre (%) | (%) ohne Tgy | Trr (%) | (%)

P pumpe RL DEA (kW) 0,019 inf inf 0,038 inf inf

npumpe RL DEA (min™') | 0,074 inf inf 0,756 inf inf

Die Abbildungen 6.15a und 6.15b zeigen den Gesamtmassenstrom und den Warmeverbrauch an dem
Julitag. Die Massenstrome und Stromungsgeschwindigkeiten an der DEA sind anschlieffend in den
Abbildungen 6.15¢ und 6.15d dargestellt. Hier ist vor allem fiir die Massenstrome und Stromungs-
geschwindigkeiten zu erkennen, dass der Verlauf der Groflien schlechter getroffen wird als zuvor an
dem Beispieltag im Winter. In der spéteren Optimierung werden die Massenstrome der DEA nicht
bendétigt. Daher sind diese Ergebnisse nicht als kritisch zu beurteilen.
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Abbildung 6.15.: Vergleich normierter Simulationsergebnisse von Netz 2 an Tag 3 im Juli mit dem
SIR 3S® Modell, dem neuronalen Netz ohne (NN) und mit Riicklauftemperatur
(NN mit TRL) als Eingangsvariable.

Insgesamt konnen mit neuronalen Netzen auch fiir Fernwidrmenetz 2 gute Ergebnisse erzielt werden.
Die Simulation des Wintertages kann mit einem neuronalen Netz mit der Riicklauftemperatur als
Eingangsvariable fast exakt nachgebildet werden. An wiarmeren Tagen im Mai und Juli mit geringeren
Massenstromen nimmt die Genauigkeit ab und die neuronalen Netze kdnnten durch weitere Trainings-
daten verbessert werden. Ein Grofiteil der bendtigten Ausgangsgrofien kann aber auch hier von den
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neuronalen Netzen sehr gut nachgebildet werden. Uber alle Testdaten und die Variation der Beispiel-
tage erzielt das neuronale Netz mit Riicklauftemperatur eine durchschnittliche Abweichung unter 1 %
verglichen mit SIR 3S® fiir alle in der Optimierung benétigten Ausgangsgréfen. Zu beachten ist, dass
vor allem an Sommertagen zeitweise hohere maximale relative Abweichungen auftreten kénnen.

Mit der Angabe der Riicklauftemperatur kann die Vorhersage des neuronale Netzes insgesamt deutlich
verbessert werden, da es direkt aus den Leistungs- und Temperaturvorgaben auf die Massenstrome
im Netz schliefen kann (siche Gleichung (3.1)). Problematisch ist, dass Riicklauftemperaturen zwar
fiir Nachrechnungen von Beispieltagen bekannt sind, fiir Prognoserechnungen allerdings nicht. Somit
miisste eine spéatere Optimierung entweder basierend auf dem Modell ohne Riicklauftemperatur oder
inklusive ihrer Prognose durchgefiihrt werden.

6.2.3. Netz 2: Vorhersage der Riicklauftemperatur

Im Anschluss wird deshalb die Mdéglichkeit untersucht, die Riicklauftemperaturen des HKW basie-
rend auf den Leistungen und Vorlauftemperaturen des HKW und des HW vorherzusagen. Hier kann
nicht direkt die vorab genannte Gleichung (3.1) verwendet werden, da bei einer Prognose nur die
Leistung oder der Massenstrom fest vorgegeben werden kénnen und somit einer der Werte nicht be-
kannt ist. Zudem beeinflussen die beiden Wérmeerzeugungsanlagen in Netz 2 auch gegenseitig ihre
Riicklauftemperaturen und die Flussrichtung iiber die DEA. Als Eingangsvariablen fiir eine Riick-
lauftemperaturprognose werden vier aus der wirtschaftlichen Optimierung hervorgehende Sollwerte
verwendet: Die Gesamtleistung, die Leistung des HKW sowie die Vorlauftemperaturen des HKW und
des HW.

Nachfolgend werden Messdaten von 19 Wintertagen mit insgesamt 27 360 Datensatzen verwendet. Dy-
namische Effekte der Temperaturausbreitung und deren Einfluss auf die Riicklauftemperaturen werden
nicht beachtet. Pro Zeitpunkt wird den vier Eingangsvariablen also eindeutig eine Riicklauftempera-
tur zugeordnet. Die Daten werden fiir das Training in 70 % Trainingsdaten, 15 % Validierungsdaten
und 15% Testdaten geteilt und fiir das Training neuronaler Netze verwendet. Zum Einsatz kommt
wieder die Python Bibliothek PyTorch. Die neuronalen Netze verwenden den Optimierer Adam mit
einer Lernrate von 1073, die Loss-Funktion MAE und die Aktivierungsfunktion Swish. Die Auswahl
einer Netzkonfiguration wird hier nicht im Detail préasentiert. Das ausgewéahlte Modell besteht aus
zwei versteckten Schichten mit jeweils 32 Neuronen und wurde fiir 10 000 Epochen trainiert. Die Vor-
hersage der Riicklauftemperatur zeigt insgesamt gute Ergebnisse basierend auf den 19 Beispieltagen.
Tabelle 6.19 zeigt die maximalen und durchschnittlichen absoluten sowie relativen Abweichungen fiir
die Testdaten. Der durchschnittliche relative Fehler (MAPE) liegt unter einem Prozent, die maximale
relative Abweichung unter fiinf Prozent.

Tabelle 6.19.: Abweichungen des neuronalen Netzes zu den Testdaten der HKW-Riicklauftemperatur-
Vorhersage in Fernwarmenetz 2.

Max. abs. Fehler (°C) | MAE (°C) | Max. rel. Fehler (%) MAPE (%)
Trr HKW | 2,679 0,279 4,563 0,491

In Abbildung 6.16 werden die Riicklauftemperaturvorhersagen fiir Beispieltag 1 und 3 mit Messdaten
verglichen. Es ist ersichtlich, dass die Riicklauftemperaturen an dem Wintertag sehr gut vorherge-
sagt werden konnen, wahrend die Vorhersage fiir den Sommertag scheitert, da nur Wintertage fiir das
Training des neuronalen Netzes verwendet wurden. Das neuronale Netz fiir die Riicklauftemperatur-
vorhersage kann somit in dem jetzigen Status nur fiir Tage im Winter verwendet werden.
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Abbildung 6.16.: Normierte Riicklauftemperatur des HKW in Netz 2. Messdaten verglichen mit der
Vorhersage durch ein Neuronales Netz (NN).
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Abbildung 6.17.: Vergleich normierter Simulationsergebnisse von Netz 2 an Tag 1 im Februar mit dem
SIR 35® Modell, dem neuronalen Netz ohne (NN) und mit Vorhersage der
Riicklauftemperatur (NN mit TRL Vorhersage).

In Abbildung 6.17 wird zudem die fiir Tag 1 berechnete Riicklauftemperatur fiir eine Simulation mit
dem neuronalen Netz fiir Fernwirmenetz 2 verwendet (schwarz) und mit einer Berechnung ohne die
Riicklauftemperatur (orange) und in SIR 3S® (blau) verglichen. Dargestellt sind der gesamte Mas-
senstrom im Netz in Abbildung 6.17a und der minimale Differenzdruck in Abbildung 6.17b. Hier wird
deutlich, dass mit der vorhergesagten Riicklauftemperatur die Ergebnisse von SIR 3S® fiir beide Gro-
Ben nahezu exakt getroffen werden und verglichen mit einer Berechnung ohne die Riicklauftemperatur
deutlich genauere Simulationen moglich sind.

Zusammenfassend wurde gezeigt, dass eine Berechnung der Riicklauftemperatur basierend auf Erzeu-
gungsleistungen und Vorlauftemperaturen moglich ist und Simulationsergebnisse deutlich verbessern
kann. Allerdings basiert die Berechnung auf Messdaten. Somit kann eine genaue Prognose der Riick-
lauftemperaturen bei Anderungen am Netz, zum Beispiel durch bauliche MaBnahmen oder Erwei-
terung des Netzes um neue Erzeugungsanlagen, nicht garantiert werden. Zudem sind Messdaten aus
allen Jahreszeiten notwendig, um das gesamte Netzverhalten zu erlernen. Bisher wurden nur Messdaten
von Wintertagen verwendet, weshalb auch nur fiir Wintertage eine gute Riicklauftemperaturprognose
moglich ist.
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6.3. Fernwarmenetz 3

Im néchsten Schritt wird Fernwiarmenetz 3 entsprechend Abbildung 6.18 modelliert. Das Netz be-
steht aus zwei Teilgebieten, welche durch eine DEA miteinander verbunden sind. Die DEA kann tiber
Pumpen im Vor- und Riicklauf bidirektional Wéarme verschieben. Die Wéarme wird {iberwiegend in Teil-
gebiet (TG) 1 von HKW 1 inklusive einer Geothermieanlage und HW 1 bereitgestellt. Des Weiteren
stehen HW 2 sowie im Teilgebiet 2 HW 3 mit zusétzlicher Geothermieanlage zur Verfiigung. Fernwér-
menetz 3 ist das grofite in dieser Arbeit behandelte Netz und weist mit vier Warmeerzeugungsanlagen
zudem die hochste Komplexitiat auf. Durch zwei Geothermieanlagen ergeben sich zusétzliche in der
Optimierung in Kapitel 7.3 zu bertiicksichtigende Restriktionen. In Kapitel 6.3.1 wird zunéchst wieder
ein thermo-hydraulisches Netzmodell vorgestellt. Basierend auf den Ergebnissen fiir die Netze 1 und 2
werden anschliefend in Kapitel 6.3.2 neuronale Netze fiir die Modellvereinfachung verwendet und ihre
Anwendung auf ein komplexes Fernwarmenetz mit verteilter regenerativer Warmeeinspeisung getestet.

Geothermie

+HW 3

Li

Abbildung 6.18.: Vereinfachte, nicht-mafistdbliche Darstellung des realen Fernwérmenetzes 3 mit
Druckerh6hungs- und Warmeerzeugungsanlagen.

6.3.1. Netz 3: SIR 3S°

Fiir Netz 3 ist ein vollstdndiges Netzmodell mit etwa 31 000 Knoten und Rohrleitungen verfiigbar. Eine
aggregierte Version des Netzes wird nicht erstellt und Warmeerzeugungsanlagen sind nur vereinfacht
als einzelne Anlagen mit Umwélzpumpen modelliert. Das SIR 3S® Modell wurde von der 3S Consult
GmbH mit den gleichen drei Beispieltagen wie Netz 2 validiert und hat folgende Eingangsvariablen:

o Gesamtmassenstrome der Teilgebiete 1 und 2 und der drei Heizwerke
e Vorlauftemperaturen des HKW und der HWs

o Riicklauftemperaturen der Teilgebiete

e Druckhaltung des HKW und Soll-Differenzdriicke beider Teilgebiete

e Betriebsmodus der DEA oder Vorgabe einer Soll-Drehzahl. Fiinf relevante Betriebsmodi sind in
dem SIR 3S® Modell integriert. An den Beispieltagen traten keine anderen Betriebsmodi auf.

Der Massenstrom des HKW ergibt sich aus der Differenzdruckregelung der Pumpen. Die Betriebsweise
des Netzes wird so modelliert, dass Druckmesswerte gut mit den Modellergebnissen iibereinstimmen.
Eine Temperaturkalibrierung wird hier nicht durchgefiihrt. Die Schlechtpunkte der Druckregelung
entsprechen jenen in der Realitdt und auch die Betriebsarten der DEA wurden diesen angepasst.
Allerdings fehlen noch einige Druckregelpunkte in dem Modell, weshalb Prognoserechnungen die Rea-
litdt nicht vollstandig abbilden kénnen. Dennoch ergibt sich bei Nachberechnungen bereits eine gute
Ubereinstimmung des SIR 35® Modells mit Messdaten. Tabelle 6.20 zeigt die mittleren 24 Stun-
den Druck- und Temperaturabweichungen. Aufgrund der fehlenden Temperaturkalibrierung sind die

115



6. Modellbildung- und auswertung fiir vier Beispielnetze

Temperaturabweichungen hoéher als zum Beispiel fiir Netz 2 in Tabelle 6.10. Eine quasi-stationére
24-Stunden-Simulation mit 15-Minuten-Zeitschritten dauert mit dem Modell wenige Minuten.

Bei einer Inbetriebnahme des Regelungskonzepts muss die Druckregelung des Modells vervollstan-
digt und eine Temperaturkalibrierung durch Anpassung der Warmedurchgangskoeffizienten sowie der
Riicklauftemperaturverteilung durchgefithrt werden. Die Druckregelung kann dabei auch teilweise von
einer nachgelagerten Optimierung iibernommen werden.

Tabelle 6.20.: Mittlere 24h-Abweichungen der Nachberechnung von Fernwirmenetz 3 in SIR 35® an
den drei Beispieltagen.

Tag 1 Tag 2 Tag 3
Druck (bar) 0,21 0,20 0,27
Standardabweichung Druck (bar) 0,17 0,17 0,42
Druck (%) 3,5 3,3 6,0
Temperatur (°C) 7,21 7,16 4,85
Standardabweichung Temperatur (°C) | 13,52 10,12 8,31
Temperatur (%) 10,0 9,5 77

6.3.2. Netz 3: Neuronale Netze

Aufgrund der hohen Rechenzeiten von thermo-hydraulischen Modellen ist auch fiir Fernwarmenetz 3
eine Modellvereinfachung notwendig. Fiir Netz 1 und 2 haben sich neuronale Netze als beste Option fiir
die Approximation stationdrer SIR 35® Simulationen herausgestellt. Hier soll dieser Ansatz nun auf
ein komplexes Fernwarmenetze mit verteilter regenerativer Wéarmeeinspeisung angewandt werden.

So werden zunichst 2909903 stationire Simulationen mit variierten Eingangsgrofen des SIR 35®
Netzmodells ausgefiihrt, um anschliefend neuronale Netze zu trainieren. Die Eingangsgrofien werden
wie fiir Netz 2 zwischen den Minimal- und Maximalwerten der drei Beispieltage variiert. Massenstrome
und Vorlauftemperaturen werden zusétzlich etwas iiber diesen Bereich hinaus abgesenkt oder angeho-
ben, um auch potenzielle Situationen mit niedrigeren oder héheren Warmeeinspeisungen zu bertick-
sichtigen. Die DEA wird je nach Eingangsdatensatz in den fiinf Betriebsarten simuliert. Die Pumpen
der DEA haben zudem eine Mindestdrehzahl, welche nicht direkt in SIR 3S® beriicksichtigt wird.
Simulationen mit eingeschalteter DEA und niedrigerer resultierender Drehzahl der Pumpen werden
deshalb mit Vorgabe der Minimaldrehzahl wiederholt. Die Riicklauftemperaturen und Druckhaltung
des HKW werden wie an den Beispieltagen gemessen simuliert. Insgesamt kann mit den verwendeten
Eingangsdaten der gesamte Betriebsbereich der drei Beispieltage abgedeckt werden. Nach dem Aus-
sortieren fehlerhafter Simulationsergebnisse (Pumpenleistungen, Massenstrome und Driicke kleiner 0)
bleiben fiir das Training 1985315 Datensétze {ibrig. Anzumerken ist, dass ein grofler Teil dieser feh-
lerhaften Ergebnisse durch die Wahl der Eingangsdaten iiber den Betriebsbereich des Netzes hinaus
entsteht. Auch die Kombination aus Leistungen der Warmeerzeugungsanlagen und Betriebsart der
DEA kann zu nicht plausiblen Ergebnissen fiihren.

Fiir das Training von Modellen werden die Gesamtleistungen der zwei Teilgebiete und Leistungen der
einzelnen HWs statt deren Massenstromen verwendet. So kénnen die Sollwerte der wirtschaftlichen
Optimierung direkt in ein Modell gegeben werden. Die Massenstrome sind anschliefend ein Ausgang
der Modelle. Die folgenden 17 Eingénge werden fiir die zu trainierenden Modelle verwendet:

e Gesamte Wirmeleistung und relativer Wéarmeverbrauch von Teilgebiet 2
e Leistungen und Vorlauftemperaturen der drei HWs sowie die Vorlauftemperatur des HKW

e Zielwert der Druckhaltung
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e Sechs Booleans fir die Betriebsarten der DEA sowie der Drehzahlregelung. Es wurde auch un-
tersucht jeder Betriebsart einen Integer zuzuordnen. Die Ergebnisse der trainierten neuronalen
Netze sind dhnlich.

o Riicklauftemperaturen der Teilgebiete

Als Ausginge der Modelle werden 43 Groflen trainiert, welche spéter in Optimierungen als Zielgrofien
oder Nebenbedingungen (Restriktionen) zum Einsatz kommen:

e Leistung des HKW

e Massenstrome des HKW, der drei HWs, der DEA und der zwei Teilgebiete

e Pumpendrehzahlen und -leistungen der Pumpen des HKW, der HWs und der DEA

e Stromungsgeschwindigkeiten an den Warmeerzeugungsanlagen und der DEA

e Minimale Differenzdriicke an den Schlechtpunkten der zwei Teilgebiete

e Minimale und maximale Vor- und Riicklaufdriicke an den Schlechtpunkten der zwei Teilgebiete
e Minimale Vorlauftemperatur der beiden Teilgebiete

e Wairmeverluste und -verbréuche

e Fehlmassenstrom. Dieser gibt den fehlenden Massenstrom an, um die Massenstrombilanz im
System zu erfiillen, falls die Regelung in SIR 3S® die Sollwerte nicht genau erreicht.

e Vor- und Ricklaufdriicke am HKW und HW 3

Untersuchung der Anzahl der Schichten und Neuronen sowie der Lernrate

Mit den Simulationsdaten soll nun ein neuronales Netz trainiert werden, welches SIR 3S® Simulationen
moglichst gut abbildet. Dafiir werden, basierend auf den Ergebnissen fiir Fernwidrmenetz 1 und 2,
neuronale Netze mit der Bibliothek PyTorch, ein bis vier Schichten und unterschiedlicher Anzahl an
Neuronen getestet. Fiir die Auswahl werden Modelle mit der Riicklauftemperatur als Eingang trainiert.
Tabelle A.15 im Anhang zeigt die Trainingsergebnisse der neuronalen Netze nach 100 Epochen. Die
restlichen Einstellungen der neuronalen Netze bleiben wie bei Netz 1 und 2. Es wird also der Optimierer
Adam mit einer Lernrate von 1072 verwendet, die Loss-Funktion MAE, die Aktivierungsfunktion
Swish, die Gewichte werden mit He-Uniform initialisiert und die Daten zuféllig in 60 % Trainings-,
20 % Validierungs- und 20 % Testdaten unterteilt. Es sind somit 1191 189 Datensétze fiir das Training
und jeweils 397 063 Datensétze fiir Validierung und Test vorhanden, welche zwischen 0 und 1 normiert
werden. Im Anhang erfolgt eine Bewertung der unterschiedlichen Netze anhand der Werte MAE,
MSE, RMSE und R? sowie einiger spezifischer Ergebnisse. Dazu gehoren der MAPE des minimalen
Differenzdrucks in Teilgebiet 2, der MAE des maximalen Riicklaufdrucks in Teilgebiet 1 sowie des
Massenstroms des HKW. Die besten Modelle werden fiir weitere Untersuchungen ausgewahlt.

Die Lernrate soll fiir die neuronalen Netze fiir Fernwérmenetz 3 weiter getestet werden. Fiir Netz 1
zeigte ein neuronales Netz ohne Reduzierung der Lernrate die besten Ergebnisse, wihrend fiir Netz 2
mit Reduzierung eine bessere Approximation der SIR 3S® Simulationen méglich war. Die im Anhang
nach einer Bewertung ausgewihlten Netzkonfigurationen werden so als Vergleich fiir 1000 Epochen
mit konstanter Lernrate und mit einer Halbierung der Lernrate alle 200 Epochen (mit Decay) trai-
niert. Die Ergebnisse zeigt Tabelle 6.21. Aufgelistet werden der durchschnittliche MAPE und MAE
fiir die Druckausgéinge der Netze. Fiir den durchschnittlichen ,MAPE gesamt“ werden 17 der 43 Aus-
gangsgroflen der neuronalen Netze verwendet. Die anderen Werte, wie zum Beispiel die Leistungen,
Massenstrome und Stromungsgeschwindigkeiten an den HWs oder der DEA, schwanken hédufig um
0, weshalb selbst bei geringen Abweichungen hohe prozentuale Fehler auftreten kénnen. Diese Werte
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werden folglich in der Berechnung des ,MAPE gesamt* nicht berticksichtigt. Auch Ausginge, welche
spater nicht mehr fiir die Optimierung bendtigt werden, fliefen nicht in den durchschnittlichen Fehler
ein. Eine Beschreibung der Ausgangsgrofien und Begriindung, warum einige nicht fiir die Berechnung
der Modellgenauigkeit verwendet werden, kann im Anhang in Tabelle A.17 nachgelesen werden. Eine
vollstandige Auswertung aller Ausgangsgrofien folgt zudem spéter mit dem final ausgewédhlten neuro-
nalen Netz. Die in der Tabelle mit ts bezeichnete durchschnittliche Rechenzeit der Modelle wird aus
100 in Schleife durchgefiihrten 24-Stunden-Simulationen im 15-Minuten-Takt berechnet. Verwendet
wird ein Rechner mit Intel Core i7-4771 (4 x 3,50 GHz) und 32 GB RAM.

Tabelle 6.21.: Bewertung neuronaler Netze mit Riicklauftemperatur mit Testdaten fiir Fernwérmenetz
3 nach 1000 Epochen Training.

Neuronen pro Schicht MAPE MAE MAPE R? ts
Driicke (%) | Driicke (bar) | gesamt (%) (ms)
129 1,823 0,075 1,626 0,95884 | 0,086
258/172 0,593 0,024 0,578 0,98773 | 0,158
215/172/86 0,377 0,016 0,390 0,98056 | 0,181
215/172/172 0,354 0,015 0,374 0,99006 | 0,193
258/258/172/43 0,302 0,013 0,326 0,98509 | 0,248
1548/774/516/774 0,324 0,015 0,344 0,98224 | 2,086
1634/1118/860/860 1,578 0,066 1,426 0,93875 | 3,131
129 (mit Decay) 1,704 0,073 1,535 0,96258 | 0,084
258/172 (mit Decay) 0,390 0,016 0,398 0,98767 | 0,147
215/172/86 (mit Decay) 0,220 0,009 0,248 0,08938 | 0,186
515/172/172 (mit Decay) 0,204 0,008 0,232 0,08183 | 0,190
958,/258/172/43 (mit Decay) | 0,168 0,007 0,201 0,08488 | 0,256
1548/774/516,/774 (mit Decay) | 0,135 0,005 0,167 0,08507 | 2,162
1634/1118/860/860 (mit Decay) | 0,099 0,004 0,128 0,95783 | 3,101

Einige der neuronalen Netze in Tabelle 6.21 werden bereits aussortiert und sind rot markiert. Dazu
gehoren die Netze mit einem MAPE grofiler 1% und Simulationszeiten grofler 2ms. Im Vergleich
schneiden andere Modelle fiir diese Groflen deutlich besser ab. Vor allem die Simulationszeiten der
groflen Netze mit 4 Schichten und einer hohen Anzahl an Neuronen sind deutlich héher als die der
anderen Netze. Fir die beiden grofiten Netze mit 1634, 1118, 860 und 860 Neuronen pro Schicht ist
sogar eine Abnahme der Genauigkeit beziiglich der Testdaten bzw. des R2-Werts zu erkennen. Dies
weist auf eine Uberanpassung ( Overfitting) der grofien Netze hin.

Fiir eine finale Bewertung werden die Modelle in Tabelle 6.22 auf den Winter-Beispieltag 1 und in
Tabelle 6.23 auf den Sommertag 3 angewandt. Wie fiir Netz 2 gehen fiir Netz 3 die Ricklauftemperatu-
ren der Beispieltage in die Trainings- und Testdaten ein. Fiir eine unabhéangige Bewertung werden pro
Beispieltag zehn 24-Stunden-Simulationen mit Variation der Eingangswerte in SIR 3S® durchgefiihrt.
Massenstrome werden zufallig um bis zu +5 %, die Druckhaltung um bis zu +2 %, Vorlauftempera-
turen um bis zu +3 °C und Riicklauftemperaturen um bis zu +1°C verdndert. Fiir den Sommertag
findet nur eine Variation in die positive Richtung statt, da bei Verringerung der Werte teils negative
Driicke in SIR 3S® auftreten. Hier wird zusitzlich die maximale relative Abweichung der entsprechend
Tabelle A.17 relevanten Ausgangsgrofien fiir die Bewertung verwendet.
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Tabelle 6.22.: Abweichung verschiedener neuronaler Netze fiir Fernwirmenetz 3 zu SIR 3S® fiir zehn
Simulationstage basierend auf Tag 1 im Februar.

Neuronen pro Schicht MAPE MAE MAPE Max. rel.
Driicke (%) Driicke (bar) | gesamt (%) Error (%)
258/172 0,399 0,019 0,298 11,644
215/172/86 0,278 0,012 0,217 7,186
215/172/172 0,226 0,010 0,206 8,937
258/258/172/43 0,203 0,010 0,187 10,098
258/172 (mit Decay) 0,318 0,015 0,204 9,834
215/172/86 (mit Decay) 0,135 0,006 0,099 7,027
215/172/172 (mit Decay) 0,139 0,006 0,103 6,883
258/258/172/43 (mit Decay) | 0,081 0,004 0,073 6,983

Tabelle 6.23.: Abweichung verschiedener neuronaler Netze fiir Fernwirmenetz 3 zu SIR 3S® fiir zehn
Simulationstage basierend auf Tag 3 im Juli.

Neuronen pro Schicht MAPE MAEFE MAPE Max. rel.
Driicke (%) Driicke (bar) | gesamt (%) Error (%)
258/172 0,806 0,029 0,946 19,702
215/172/86 0,873 0,032 1,139 22,020
215/172/172 0,705 0,026 0,830 16,996
258/258/172/43 0,856 0,029 0,821 28,219
258/172 (mit Decay) 0,894 0,033 0,867 27,940
215/172/86 (mit Decay) 0,810 0,029 0,710 22,634
215/172/172 (mit Decay) | 0,769 0,027 0,714 92,980
958,/258/172/43 (mit Decay) | 0,649 0,023 0,644 21,709

Auch fiir die zwei Beispieltage ist kein deutlicher Unterschied zu erkennen. Allerdings wird spéter
festgestellt, dass eine Optimierung der Beispieltage nicht mit allen neuronalen Netzen moglich ist.
Daher wird in der folgenden Tabelle 6.24 die Optimierung der Beispieltage mit den neuronalen Netzen
untersucht. Fiir die Netze ist bei erfolgreicher Optimierung jeweils die Optimierungsdauer in Sekun-
den angegeben. Nicht erfolgreiche Optimierungen sind mit einem X markiert. Die durchgefiihrten
Optimierungen werden im weiteren Verlauf in Kapitel 7.1.2 erldutert.

Tabelle 6.24.: Optimierungsdauer der neuronalen Netze fiir Fernwarmenetz 3 an den drei Beispieltagen.

Neuronen pro Schicht Tag 1 (Februar) (s) | Tag 2 (Mai) (s) Tag 3 (Juli) (s)
258/172 17,44 X X

915/172/36 16,24 X X

915/172/172 15,97 65,39 322.14
958,/258/172/43 14,23 27,99 30,61

958/172 (mit Decay) 17,43 X X

215/172/86 (mit Decay) 21,52 X X

215/172/172 (mit Decay) 20,52 X X
958,/258/172/43 (mit Decay) | 19,01 X X

Die Optimierung fiir Beispieltag 1 ist mit allen neuronalen Netzen erfolgreich, die fiir Tag 2 und 3
scheitern allerdings mit den meisten Netzen. Der Grund sind unterschiedliche Restriktionen, fiir welche
die Netze Ausreifier aulerhalb des giiltigen Bereichs vorhersagen und die Optimierung so keine Losung
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Abbildung 6.19.: Lernkurven fiir die neuronalen Netze (NN) von Fernwérmenetz 3.

findet. Nur mit zwei der Netze kann das Optimierungsproblem fiir alle drei Tage gelost werden, wobei
die Berechnung mit dem ersten Netz deutlich ldnger dauert. Somit wird das neuronale Netz mit
vier versteckten Schichten und 258, 258, 172 und 43 Neuronen trainiert mit konstanter Lernrate fir
eine detaillierte Ergebnisauswertung im folgenden Abschnitt und fiir die Optimierung in Kapitel 7.3
gewahlt.

Neuronale Netze fiir Fernwarmenetz 3

Das Netz mit 258, 258, 172 und 43 Neuronen wird zusétzlich ohne die Riicklauftemperaturen als
Eingang trainiert und zeigt dabei keine guten Berechnungsergebnisse fiir die Beispieltage 2 und 3.
Stattdessen wird das Netz mit 215, 172 und 172 gewédhlt, welches bessere Berechnungsergebnisse liefert.
Fiir die neuronalen Netze wurde wieder eine 5-fache Kreuzvalidierung durchgefiihrt, um sicherzugehen,
dass keine Uberanpassung an bestimmte Teilmengen der Lerndaten vorkommt. Alle fiinf trainierten
Modelle zeigen dabei dhnlich geringe Abweichungen zu den Validierungsdaten. Die Lernkurven der
beiden final trainierten neuronalen Netze sind in Abbildung 6.19 dargestellt. Zusammenfassend zeigt
die folgende Tabelle 6.25 die durchschnittlichen Abweichungen fiir Driicke und die entsprechend Tabelle
A.17 relevanten Ausgangsgroflen fiir die Testdaten und drei Beispieltage.

Tabelle 6.25.: Durchschnittliche Abweichung der neuronalen Netze zu SIR 3S® fiir Fernwirmenetz 3.

MAPE MAE MAPE
Driicke (%) Driicke (bar) gesamt (%)
Neuronales Netz mit Riicklauftemperatur
Testdaten 0,302 0,013 0,326
Zehn Simulationstage basierend auf Tag 1 | 0,203 0,010 0,187
Zehn Simulationstage basierend auf Tag 2 | 0,196 0,008 0,666
Zehn Simulationstage basierend auf Tag 3 | 0,856 0,029 0,821
Neuronales Netz ohne Riicklauftemperatur
Testdaten 0,412 0,019 0,458
Zehn Simulationstage basierend auf Tag 1 | 0,499 0,027 0,663
Zehn Simulationstage basierend auf Tag 2 | 0,482 0,024 1,685
Zehn Simulationstage basierend auf Tag 3 | 0,933 0,037 2,087

Die Tabellen A.18 bis A.20 im Anhang zeigen die maximalen absoluten und relativen Abweichungen
aller AusgangsgroBen verglichen mit SIR 3S® fiir die neuronalen Netze mit und ohne Riicklauftempera-
tur. Wie fiir die vorherigen Fernwirmenetze liefern die neuronalen Netze fiir den Wintertag die besten
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Ergebnisse, wihrend die Genauigkeit fiir die wirmeren Tage abnimmt. Hauptséchlich nehmen die rela-
tiven Abweichungen zu, wihrend die absoluten Fehler fiir die wirmeren Beispieltage nur leicht steigen.
In der folgenden Tabelle 6.26 werden alle maximalen Abweichungen grofier 3 % der fiir die Optimierung
bendtigten AusgangsgréfBen fiir Beispieltag 1 und das neuronale Netz mit Riicklauftemperatur aufge-
listet. Das Netz ohne Riicklauftemperatur weist fiir fast alle Ausgéinge maximale Abweichungen gréfer
3% auf. Die durchschnittliche Abweichung liegt niedriger. Fiir dieses neuronale Netz und die anderen
Beispieltage wird die Auswertung nur im Anhang durchgefiihrt. Relative Abweichungen grofler 3 %
verglichen mit SIR 35® treten an dem Tag im Februar fiir 14 der 43 Ausgangsgréfien auf. Fiir die grau
markierten Grofien treten die Abweichungen aufgrund von Werten nahe 0 auf. Geringe absolute Ab-
weichungen verursachen bereits hohe relative Fehler. Fiir die minimale Vorlauftemperatur tritt wieder
ein inzwischen behobener Berechnungsfehler im Interface zu SIR 3S® auf. Auch fiir den Massenstrom
in Teilgebiet 2 und drei Druckausginge treten relative Abweichungen iiber 3 % auf, die absoluten und
durchschnittlichen relativen Abweichungen sind allerdings gering. Nicht gut vorhergesagt werden kon-
nen die Drehzahlen der Vor- und Riicklaufpumpen der DEA und der Fehlmassenstrom. Fiir die DEA
ist anzumerken, dass die Pumpen am Beispieltag ohne eine Drehzahlvorgabe in der Simulation mit
SIR 35® und neuronalen Netzen auBerhalb ihres Drehzahlbereichs laufen. Der Vergleich wird ohne
Drehzahlvorgabe durchgefiihrt, welche in den Modellen aber méglich ist.

Tabelle 6.26.: Maximale absolute und relative Abweichungen des neuronalen Netzes mit Riicklauftem-
peratur zu SIR 3S® fiir Netz 3 und zehn Simulationstage basierend auf Tag 1.

Ausgangsgrofle Max. abs. Fehler | Max. rel. Fehler (%) | MAPE (%)
m Teilgebiet 2 (t/h) 16,570 3,077 0,196
i OW 2 (t/h) 0,586 inf inf

m DEA (t/h) 17,327 445,667 3,828
npumpe RL HW 2 (min~') | 2,419 inf inf
npumpe VL DEA (min™!) 94,703 inf inf
npumpe RL DEA (min~T) | 38,930 inf inf

v HW 2 (m/s) 0,002 inf inf

v DEA (m/s) 0,040 304,296 3,516
Min. Ap Teilgebiet 1 (bar) | 0,236 10,098 0,398
Min. Ap Teilgebiet 2 (bar) | 0,059 3,272 0,347
Min. pry, Teilgebiet 2 (bar) | 0,164 4,542 0,311
Min. Ty, Teilgebiet 1 (°C) | 6,999 6,926 0,300
Min. Ty, Teilgebiet 2 (°C) | 43,842 80,277 0,492
Fehlmassenstrom (t/h) 29,268 inf 126,160

Abbildung 6.20 zeigt einige der Berechnungsergebnisse. Der Massenstrom des HKW und der mini-
male Differenzdruck in beiden Teilgebieten sind in den Abbildungen 6.20a und 6.20b dargestellt. Der
Massenstrom kann sowohl von dem Modell mit als auch ohne Riicklauftemperatur nahezu exakt vor-
hergesagt werden. Die minimalen Differenzdriicke der beiden Teilgebiete werden ebenfalls mit guter
Genauigkeit berechnet. Die Abbildungen 6.20c und 6.20d zeigen die Berechnung des Fehlmassenstroms
und der minimalen Vorlauftemperatur. Der Fehlmassenstrom wird als Ergebnisgrofie des SIR 35® Mo-
dells ausgegeben, falls zu einem Zeitpunkt die Massenstrombilanz im Netz von der Druckregelung nicht
erfiillt werden kann. Solche Zustédnde konnen durch die komplexe Regelung der DEA auftreten und
werden ab einem Fehlmassenstrom von 10t/h als kritisch bewertet. Maximale Abweichungen von bis
zu 30 t/h fiir die neuronalen Netze mit und ohne Riicklauftemperatur sind also kein gutes Ergebnis. Die
hohen Abweichungen treten allerdings nur bei hohen Fehlmassenstromen auf. Die Einordnung eines
Berechnungsergebnisses als kritisch (>10t/h) wiirde an dem Beispieltag mit den neuronalen Netzen
korrekt erfolgen. Dennoch sollte die Berechnung noch verbessert werden. Fiir die minimale Vorlauf-
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Abbildung 6.20.: Vergleich normierter Simulationsergebnisse von Netz 3 an Tag 1 im Februar mit
SIR 3S®, dem neuronalen Netz (NN) ohne und mit Riicklauftemperatur (TRL).

temperatur sind in Abbildung 6.20a wieder die AusreiBer der Berechnungsergebnisse des SIR 35®
Modells zu sehen. Die Temperatur wird an den anderen Zeitpunkten gut berechnet.
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Abbildung 6.21.: Vergleich normierter Simulationsergebnisse fiir die Drehzahlen der DEA Vor- und
Riicklaufpumpen (VL und RL) in Netz 3 an Tag 1 im Februar mit SIR 35%®, dem
neuronalen Netz (NN) ohne und mit Riicklauftemperatur (TRL).
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6.3. Fernwdrmenetz 3

Die Drehzahlen der DEA Vor- und Riicklaufpumpen sind in Abbildung 6.21 dargestellt. Abbildung
6.21a zeigt das Berechnungsergebnis ohne Drehzahlvorgabe. Fiir beide neuronalen Netze treten zu
einigen Zeitpunkten Berechnungsfehler auf. In Abbildung 6.21b sind die Drehzahlen mit Vorgabe
der minimalen Drehzahl dargestellt. In diesem Fall ist die Berechnung wie erwartet korrekt. In einer
spateren Optimierung muss die Drehzahlvorgabe bei Drehzahlen kleiner als das Pumpenminimum
aktiviert werden. Diese Einordnung funktioniert mit den neuronalen Netzen fiir alle Beispieltage. Die in
Tabelle 6.26 markierten hohen Abweichungen der Pumpendrehzahlen der DEA sind also unkritisch.

Abbildung 6.22 zeigt, dass der minimale Differenzdruck auch mit Drehzahlvorgabe grofitenteils gut
vorhergesagt wird. Dies ist auch fiir die anderen Ausgangsgrofien der Fall. Allerdings treten zeitweise,
auch in SIR 3S®, fehlerhafte Ergebnisse auf. An Beispieltag 1 wird nicht immer eine Lésung der
hydraulischen und thermischen Gleichungen gefunden, welche alle Restriktionen erfiillt. So kénnen
neuronale Netze diese Zeitpunkte nicht korrekt erlernen. Auch die Messdaten des Wintertages zeigen
Betriebsartenwechsel der DEA, da Grenzwerte hiufig erreicht wurden. Die Ergebnisse der neuronalen
Netze sind also trotz Abweichungen nicht als schlecht zu beurteilen und kénnen in einer Optimierung
verwendet werden, um andere Fahrweisen der DEA und Wérmeerzeugungsanlagen zu finden.

— SIR 3S TG 1
NN TG 1
0,2{— NN TRL TG 1

~— SIR 3S TG 2

— NN TG 2
0,04 — NN TRL TG 2
0 4 8 12 16 20 24
Zeit (h)

Differenzdruck (1)

Abbildung 6.22.: Simulierte, normierte min. Differenzdriicke in TG 1 und TG 2 von Netz 3 an Tag 1
mit SIR 3S®, dem neuronalen Netz (NN) ohne und mit Riicklauftemperatur (TRL).

Fir den Sommertag konnen die Ausgangsgrofien mit den neuronalen Netzen teilweise sehr gut nach-
gestellt werden, wie zum Beispiel der Graph des Massenstroms des HKW in Abbildung 6.23a zeigt.
Lediglich zu einem Zeitpunkt um 19 Uhr treten gréoflere Abweichungen auf, welche durch einen ho-
hen Fehlmassenstrom und nicht plausible Simulationsergebnisse in SIR 35® verursacht werden. Der
Grofiteil der Ausgangsgrofien kann dhnlich gut vorausgesagt werden. Die relativen Abweichungen sind,
wie bereits erwahnt, im Vergleich zum Wintertag hoher, was in allgemein niedrigen absoluten Werten
begriindet ist. Dennoch kénnen einige der Ausgangsgrofien, wie zum Beispiel der minimale Differenz-
druck in Teilgebiet (TG) 2, dargestellt in Abbildung 6.23b, nicht gut berechnet werden. Aufgrund
dieser fehlerhaften Berechnungen ist auch eine Optimierung fiir wérmere Tage problematisch, da Re-
striktionen teilweise nur aus diesem Grund nicht eingehalten werden und so keine Losung gefunden
wird.

Zusammenfassend koénnen neuronale Netze Fernwérmenetz 3 fiir Tage mit hohem Wéarmebedarf sehr
gut abbilden und die Berechnungsergebnisse von SIR 3S® werden nahezu exakt getroffen. Fiir einige
Groflen wie zum Beispiel die Berechnung der DEA und des Fehlmassenstroms kénnen die Netze bei
Bedarf noch verbessert werden. Das neuronale Netz mit Riicklauftemperatureingang berechnet bessere
Ergebnisse als das Netz ohne diese Information. Fiir Tage mit niedrigem Warmebedarf nimmt die
relative Genauigkeit der neuronalen Netze ab, wiahrend die absoluten Fehler nur leicht zunehmen.
Auch diese Tage konnen also generell gut berechnet werden. Allerdings treten an dem Sommertag
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Abbildung 6.23.: Vergleich normierter Simulationsergebnisse von Netz 3 an Tag 3 im Juli mit SIR 35S°,
dem neuronalen Netz (NN) ohne und mit Riicklauftemperatur (TRL).

zum Beispiel fiir die Berechnung des minimalen Differenzdrucks Fehler auf, welche problematisch fiir
eine spéatere Optimierung erscheinen. Hier koénnten die neuronalen Netze durch Erzeugen weiterer
Trainingsdaten mit niedrigen Wéarmeverbrauchen nachgebessert werden.

6.4. Fernwarmenetz 4

Das letzte untersuchte Fernwérmenetz ist Netz 4, dargestellt in Abbildung 6.24, welches aus einem
HKW inklusive Geothermieanlage und einem HW mit Wirme versorgt wird. Uberschiissige Wir-
me wird in einer Speicheranlage gespeichert und bei zu geringer Einspeisung den Speichern wieder
entnommen. An diesem Standort befinden sich auch zusétzliche Pumpen fiir die Druck- und Differenz-
druckregelung von drei Teilgebieten. Zusétzlich sind zwei DEAs mit Pumpen im Vor- und Riicklauf
vorhanden, welche fiir entfernte Gebiete den Druck erhéhen kénnen. Weiterhin verbindet eine in der

Abbildung nicht dargestellte Umformstation (UFS) ein weiteres Wohngebiet mit dem Fernwéirme-
netz.

HKW

DEA 1 und 2 Speicheranlage

Abbildung 6.24.: Vereinfachte, nicht-mafistdbliche Darstellung des realen Fernwérmenetzes 4 mit
Druckerh6hungs-, Speicher- und Wérmeerzeugungsanlagen.

Die in den vorherigen Kapiteln erarbeiteten Erkenntnisse zur Modellbildung und -auswertung wer-
den auch auf Fernwéirmenetz 4 angewandt. Da kein neues Vorgehen zum Einsatz kommt, sind die
Informationen fiir das Modell in SIR 3S® und fiir neuronale Netze in Anhang A.1.5 vorhanden. Zu-
sammenfassend sind in der folgenden Tabelle 6.27 die mittleren 24 Stunden Druck- und Temperaturab-
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6.4. Fernwarmenetz 4

weichungen des SIR 3S® Modells zu den verfiigharen Messwerten dargestellt. Die Auswertung wurde
fiir einen Wintertag im Februar (Tag 1) und einen Maitag (Tag 2) durchgefiihrt. Eine quasi-stationére
24-Stunden-Simulation mit 15-Minuten-Zeitschritten dauert dabei einige Minuten.

Tabelle 6.27.: Mittlere 24h-Abweichungen der Nachberechnung von Fernwirmenetz 4 in SIR 3S® an
den drei Beispieltagen.

Tag 1 Tag 2
Druck (bar) 0,23 0,18
Standardabweichung Druck (bar) 0,20 0,14
Druck (%) 4,0 2,9
Temperatur (°C) 2,96 3,07
Standardabweichung Temperatur (°C) | 3,79 2,96
Temperatur (%) 3,2 4,0

Des Weiteren zeigt Tabelle 6.28 die durchschnittlichen Abweichungen der zur Modellvereinfachung
erstellten neuronalen Netze mit und ohne Riicklauftemperatur verglichen zu SIR 38 fiir Driicke und
die entsprechend Tabelle A.22 relevanten Ausgangsgrofien fir die Testdaten und zwei Beispieltage.

Tabelle 6.28.: Durchschnittliche Abweichung der neuronalen Netze zu SIR 35 fiir Fernwarmenetz 4

MAPE MAEFE MAPE
Driicke (%) Driicke (bar) gesamt (%)
Neuronales Netz mit Riicklauftemperatur
Testdaten 0,067 0,004 0,167
Zehn Simulationstage basierend auf Tag 1 | 0,076 0,005 0,080
Zehn Simulationstage basierend auf Tag 2 | 0,135 0,009 0,523
Neuronales Netz ohne Riicklauftemperatur
Testdaten 0,084 0,004 0,181
Zehn Simulationstage basierend auf Tag 1 | 0,196 0,011 0,492
Zehn Simulationstage basierend auf Tag 2 | 0,124 0,008 0,961

Fir den Grofiteil der Ausgangsgrofien der neuronalen Netze sind die Abweichungen sehr gering. Die
Vorhersage des Speicherinhalts muss allerdings iiberarbeitet werden und funktioniert nicht ausreichend
gut. Auch einige Pumpendrehzahlen und -leistungen kénnen nicht gut vorhergesagt werden. Fiir die
Pumpenleistungen ist dies nicht kritisch, da sie in den spéateren Optimierungen nicht verwendet werden
und nur bei weiterfiihrenden Leistungsoptimierungen zum Einsatz kommen kénnten. Auch die Abwei-
chungen der Pumpendrehzahlen an Wintertagen sind nicht problematisch. Hier liegen die Drehzahlen
generell in einem akzeptablen Bereich und alle restlichen Gréflen werden mit sehr guter Genauig-
keit bestimmt. Fiir warmere Tage sind die hauptséichlich durch Ausreifler entstehenden Abweichungen
allerdings nicht akzeptabel. An dieser Stelle miissen die neuronalen Netze verbessert werden.
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6.5. Diskussion der Modellierungsergebnisse

Abschlielend werden hier die Ergebnisse und Limitierungen der Modelle diskutiert. Zuerst wurde ein
einfaches Fernwéirmenetz mit einer einzelnen Einspeisung als Basis fiir den Vergleich mehrerer Soft-
wareoptionen verwendet. Stationédre und instationédre Simulationsmodelle wurden erstellt und die Fir-
ma 3S Consult GmbH fiir die weitere Modellierung ausgewihlt. Physikalische Netzmodelle in SIR 35%
wurden anschlieffend fiir drei komplexere Fernwéarmenetze gebildet. Anhand von Netz 2 konnte die de-
zentrale Warmeeinspeisung mit einem simplen Beispiel mit nur zwei Warmeeinspeisungen in ein grofies
Netz getestet werden. Netz 3 ist das grofite in dieser Arbeit verwendete Fernwarmenetz, welches neben
vier Warmeeinspeisungen zwei Geothermieanlagen und eine komplexe Steuerung einer DEA aufweist.
Fir Netz 4 werden Modelle im Anhang vorgestellt, da keine wesentlichen Neuerungen hinzukommen.

Mit den von 3S Consult erstellten SIR 35® Modellen konnte eine gute Ubereinstimmung zu Messdaten
an den betrachteten zwei bis vier Beispieltagen zu unterschiedlichen Jahreszeiten erreicht werden. Der
Vergleich an Tagen mit hohem Wéarmeverbrauch und entsprechend grofien Ausgangswerten zeigt vor
allem bezogen auf die hydraulischen Gréflen bessere Ergebnisse als der Vergleich an Tagen mit nied-
rigem Warmeverbrauch. Eine mégliche Ursache sind durch die geringen Massenstrome verursachte
unklare Stromungsrichtungen in Maschen, welche auch zu langsamerer Konvergenz der Losungsal-
gorithmen fithren. Die Simulationsdauer fiir quasi-stationdre Tagessimulationen im 15-Minuten-Takt
liegt so zwischen mehreren Sekunden fiir Tage mit hohem und Minuten fiir Tage mit niedrigem War-
meverbrauch. Mit Fernwérmenetz 1 und 2 wurde untersucht, Simulationszeiten durch eine Aggregation
der Rohrleitungen und Warmeverbraucher zu erzielen. Fiir Netz 1 fiihrt eine Aggregation auf etwa
20 % der urspriinglichen Knotenzahl zu erheblichen Abweichungen der Warmeverluste und minima-
len Differenzdriicke bei einem Vergleich zwischen aggregiertem und vollstdndigem Netzmodell. Netz 2
wurde daher nur noch auf etwa 60 % der Knoten aggregiert. Die resultierenden Simulationszeiten sind
fiir den Einsatz in einer Optimierung oder MPC dennoch zu langsam. Hier bestétigt sich die bereits
im Stand der Technik aus [88] zitierte Schwierigkeit, einen Kompromiss zwischen Genauigkeit und
Schnelligkeit der Netzsimulation fiir eine MPC zu finden. Den physikalischen Netzmodellen sind klare
Grenzen gesetzt.

Im Folgenden wurde die Vereinfachung stationédrer Netzsimulationen durch Algorithmen des maschi-
nellen Lernens untersucht. Fiir die weniger komplexen Fernwirmenetze 1 und 2 wurde zunéchst ein
Vergleich der Algorithmen lineare Regression, Polynomregression, Random Forests, XGBoost und
neuronale Netze durchgefiihrt. In beiden Vergleichen liefern neuronale Netze den besten Kompromiss
zwischen Genauigkeit und Rechenzeit bei vergleichsweise geringer Neigung zur Uberanpassung an die
mit SIR 3S® erstellten Trainingsdaten. AnschlieBend wurden die Parameter der neuronalen Netze in
PyTorch untersucht, um eine moglichst genaue Approximation der SIR 3S® Simulationen zu errei-
chen. So wurden Loss- und Aktivierungsfunktionen sowie die Initialisierung der Gewichte, die Art der
Lerndatennormierung und die Anzahl der versteckten Schichten sowie Neuronen variiert. Als Opti-
mierer wurde Adam mit konstanter oder abnehmender Lernrate getestet. Auch der Dropout einiger
Neuronen wihrend des Trainings wurde fiir Fernwdrmenetz 1 getestet, hat aber zu keiner signifikan-
ten Verbesserung der Lernergebnisse gefithrt. Andere Optimierer oder Optionen wie beispielsweise
die Regularisierung der Gewichte, das Farly-Stopping des Trainings oder die Verwendung weiterer
Loss-Funktionen wurden nicht untersucht. Mit diesen Ansétzen konnten die neuronalen Netze, falls
notwendig, noch verbessert werden.

Die Erkenntnisse wurden im Anschluss erfolgreich auf das komplexe Fernwirmenetz 3 mit vier ver-
teilten, teils regenerativen Warmeerzeugungsanlagen angewandt. Insgesamt werden mit neuronalen
Netzen fiir alle vier Fernwirmenetze durchschnittliche Abweichungen von unter 1% zu SIR 35®
erreicht. Voraussetzung ist dabei die Vorgabe der Riicklauftemperaturen. Ohne diese erhéhen sich
Abweichungen im Durchschnitt auf bis zu 2% und lokale Ausreifler nehmen zu. Eine Prognose der
Riicklauftemperatur wurde fiir Fernwérmenetz 2 erfolgreich mit neuronalen Netzen untersucht und in
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das Prognosemodell der Netzzustdnde aufgenommen. Fiir die restlichen Fernwédrmenetze wurde eine
Riicklauftemperaturprognose bisher nicht durchgefiihrt, ist prinzipiell aber mit dem gleichen Ansatz
moglich. Fir einzelne Ausgangsgrofien der neuronalen Netze entstehen grofiere relative und absolute
Abweichungen. Diese treten vor allem an Sommertagen mit niedrigem Wérmeverbrauch auf und wur-
den in den jeweiligen Kapiteln beschrieben. Eine Verbesserung durch zuséatzliche Trainingsdaten kann
bei Bedarf untersucht werden. Die Rechenzeiten fiir Tagessimulationen mit 15-Minuten-Zeitschritten
liegen fiir die vier Fernwiarmenetze unter 1 ms.

Bei Einsatz der neuronalen Netze in einer Optimierung muss sichergestellt sein, dass diese stets kor-
rekte Prognoseergebnisse unabhéngig vom Betriebszustand der Fernwérmenetze liefern. Durch die Va-
lidierung der neuronalen Netze mit Testdaten und den Vergleich an den Beispieltagen konnte ein guter
Status erreicht werden. Allerdings werden die Fernwarmenetze, wie bereits in Kapitel 4.2.2 festgelegt,
nur vollstindig modelliert. Das heifit, Ausnahmezustidnde wie die Absperrung einzelner Teilgebiete
werden nicht beriicksichtigt. Auch bauliche Anderungen an den Netzen, etwa hinzukommende Rohr-
leitungen oder Warmeerzeugungsanlagen, kénnen nicht direkt simuliert werden. Eine Implementierung
dieser Zustinde in die neuronalen Netze ist aber moglich. In SIR 35® koénnen so etwaige Ausnahmezu-
stinde und bauliche Anderungen in die Netzmodelle integriert und Simulationsdaten erzeugt werden.
Diese kénnen anschliefend wieder von neuronalen Netzen erlernt werden. So kénnen auch zukiinftige
Zustande der Fernwirmenetze mit zusétzlichen Versorgungsgebieten oder weiteren regenerativen Wér-
meerzeugungsanlagen modelliert und simuliert werden. Eine Integration in eine spatere Optimierung
und somit der Test von Ausbaustrategien ist ebenfalls méglich.

Weiterhin wichtig ist die Verteilung der Wéarmeabnahme im Fernwérmenetz. In SIR 3S® wird bisher
eine vorgegebene gesamte Warmeabnahme durch fixe Annahmen der vorhandenen Verbraucher (z. B.
Einfamilien- oder Mehrfamilienhduser und Industriekunden) und deren Lastprofilen auf das Netz ver-
teilt. Die Verteilung wurde dabei so gewéhlt, dass die SIR 3S® Modelle an den Beispieltagen eine
moglichst gute Ubereinstimmung zu den Messwerten liefern. Ausnahmen sind auch hier méglich. Fiir
eine vollstindige Validierung sowohl der SIR 35® Netzmodelle als auch der neuronalen Netze ist eine
kontinuierliche Uberpriifung der Modelle innerhalb eines Jahreszyklus zu empfehlen. In dieser Zeit
koénnen notwendige Ausnahmezustiande nachgearbeitet und die Modelle wo nétig verbessert werden.

Zudem konnen in weiteren Forschungsarbeiten Ansétze untersucht werden, die Modellierung durch
neuronale Netze zu vereinfachen. So kdnnten zum Beispiel separate Modelle der einzelnen Teilgebiete
eines Fernwérmenetzes erstellt und verkniipft werden. In diesem Fall wére eine einfachere Beriicksich-
tigung von Teilgebietsabsperrungen oder dem Hinzukommen neuer Leitungen und Warmeerzeugungs-
anlagen moglich. Auch die Anzahl der Trainingsdaten konnte fiir eine schnellere Datenerzeugung in
SIR 35% reduziert werden. In Kapitel 6.1.3 konnte bereits gezeigt werden, dass das Training neuronaler
Netze auch bei Verwendung einer geringeren Anzahl an Trainingsdaten nicht zu starker Uberanpassung
an diese fiihrt. In einer weiterfithrenden Arbeit kann dieses Thema im Detail untersucht werden.

Des Weiteren wurde fiir Fernwérmenetz 1 ein Vergleich von stationdren und instationiren Simulationen
in SIR 3S® durchgefiihrt. Bei geringer Verdnderung der Vorlauftemperatur wihrend eines Tagesver-
laufs kommt es nur zu kleinen Abweichungen. Bei an Auflentemperaturkurven angepassten Fahrweisen
kann so zunéchst davon ausgegangen werden, dass stationére Simulationen ausreichen. Dies bestétigt
die Validierung der vier stationdren SIR 3S® Netzmodelle mit Messdaten an den Beispieltagen. Proble-
matisch ist allerdings eine dynamische Anderung der Vorlauftemperaturen innerhalb kurzer Zeitriume
wie in Kapitel 6.1.4 beschrieben. Eine solche Fahrweise kénnte beispielsweise verwendet werden, um
Wiérmeverluste im Tagesverlauf zu minimieren. In diesem Fall zeigt der Vergleich zwischen stationéren
und instationdren Simulationen deutliche Abweichungen und teils Verletzungen der Grenzwerte. Daher
wurde der Ansatz der Systemidentifikation getestet, um instationire Simulationen zu approximieren.
Eine grundlegende Untersuchung zeigt, dass auch dies in geeigneten Modellen mit Rechenzeiten fiir ei-
nen Tagesverlauf mit 1-Minute-Zeitschritten im Bereich von 150 ms resultiert. Neuronale Netze wurden
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ebenso fir diesen Zweck getestet. Bisher wurden aber keine guten Ergebnisse erzielt. Beide Anséitze
kénnen daher in weiterfithrenden Forschungsvorhaben genauer untersucht werden.
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Physikalische Knoten-Kanten-Modelle in der Software SIR 3S® fiir vier Fernwirmenetze stehen nun
zur Verfiigung. Die Modelle kénnen thermisch stationér und instationdr simuliert werden. Stationa-
re Modelle der vier Netze wurden durch neuronale Netze nachgebildet und zeigen im Vergleich mit
SIR 35® gute Berechnungsergebnisse. Fiir Fernwérmenetz 1 wurden zudem Systemidentifikationsmo-
delle fiir thermisch instationére Simulationen erstellt.

Basierend auf den Modellen soll im Folgenden das Regelungs- bzw. Optimierungskonzept nach Abbil-
dung 4.3 in Kapitel 4 umgesetzt werden. So wird eine Optimierung getestet, welche vorab nach wirt-
schaftlichen Kriterien optimierte Warmeerzeugungsleistungen und Vorlauftemperaturen als Sollwerte
erhélt und diese moglichst direkt umsetzt. Bei Verletzung thermischer oder hydraulischer Restriktio-
nen, welche durch die vorgestellten Simulationsmodelle berechnet werden, muss eine Umplanung der
Leistungen und Temperaturen stattfinden. Dafiir werden Optimierungen getestet, welche als Zielfunk-
tion die Abweichungen der Leistungen und Vorlauftemperaturen zu deren wirtschaftlich optimalen
Sollwerten erhalten, den vorgegebenen Wirmeverbrauch im System decken und die folgenden Neben-
bedingungen (Restriktionen) einhalten:

e Minimale und maximale Driicke im Rohrleitungssystem
e Minimale Differenzdriicke der Verbraucher
e Maximale Stromungsgeschwindigkeiten

e Minimale Vorlauftemperaturen bzw. Einhaltung gegebener Vorlauftemperaturkurven und Gra-
dienten

o Maximale Massenstrome, Pumpendrehzahlen und Leistungen der Warmeerzeugungsanlagen

Zunichst wird eine Optimierung untersucht, welche direkt die Netzmodelle in SIR 3S® verwendet.
Dabei ist es nicht méglich, Gradienten der Zielfunktionen oder Restriktionen zu formulieren. Fiir eine
Optimierung muss somit eine grofie Anzahl an Simulationen durchgefiihrt werden, welche ohnehin, ver-
glichen mit neuronalen Netzen oder Modellen der Systemidentifikation viel Zeit in Anspruch nehmen.
Dieser Ansatz ist daher nicht zielfiihrend.

Stattdessen werden die Untersuchungen im Folgenden mit den vereinfachten Modellen durchgefiihrt.
Netz 1 wird wie fiir die Modellierung als einfaches Beispiel verwendet. Da nur ein Warmeerzeugungs-
standort vorhanden ist, ist eine Optimierung der verteilten Wérmeeinspeisung nicht moglich. Al-
lerdings sind an dem Standort vier Wérmeeinspeisungen inklusive zwei Speicheranlagen installiert,
zwischen welchen die Leistungs- und Vorlauftemperaturverteilung beziiglich wirtschaftlicher Sollwerte
optimiert werden kann. Diese Optimierung wird anhand eines vereinfachten, in Kapitel 7.1.1 vor-
gestellten, thermo-hydraulischen Standortmodells getestet. Die Ergebnisse der Gesamtleistung und
Vorlauftemperatur werden anschlielend auf das Netzmodell angewandt, um zu verifizieren, dass auch
dort alle thermo-hydraulischen Restriktionen eingehalten werden. Als Netzmodell wird das in Kapitel
6.1.3 erstellte neuronale Netz verwendet. Zudem kann die insgesamt ins Netz eingespeiste Vorlauftem-
peratur, abweichend von wirtschaftlichen Sollwerten, verédndert werden. Hier wird eine Minimierung
der Warmeverluste durch eine Absenkung der Vorlauftemperatur angestrebt. Fiir die Verifikation der
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Netz-Restriktionen wird zunéchst wieder das neuronale Netz als stationdres Simulationsmodell verwen-
det. In Kapitel 6.1.4 wurde bereits festgestellt, dass eine deutliche Verdnderung der Vorlauftemperatur
mit stationdren Simulationen und Optimierungen zu gréferen Fehlern fiihrt. Daher wird fiir Netz 1
eine instationdre Optimierung der Temperatur unter Verwendung von Systemidentifikationsmodellen
getestet. Insgesamt werden so mit Fernwarmenetz 1 als Beispiel erste Optimierungen mit neuronalen
Netzen und Systemidentifikationsmodellen erarbeitet.

Fernwarmenetz 2 mit zwei Warmeerzeugungsanlagen wird in Kapitel 7.2 als einfacher Testfall fiir die
Optimierung der verteilten Warmeerzeugung verwendet. Eine Optimierung mit gradientenbasierten
Ansétzen und neuronalen Netzen als Simulationsmodell wird in Kapitel 7.2.1 beschrieben und ausge-
wertet. In Kapitel 7.2.2 wird zudem untersucht, ob die Optimierung bei abweichenden Warmeabnah-
meprognosen zuverlissig Ergebnisse liefert. Sdmtliche Berechnungen werden mit neuronalen Netzen
durchgefiihrt und instationdre Effekte daher nicht simuliert. Kapitel 7.2.3 beschreibt das Vorgehen,
um die Vorlaufleitungen auch ohne Beriicksichtigung instationdrer Simulationen als Temperaturspei-
cher zu verwenden. Zuletzt wird eine weitergehende Optimierung mit dem Ziel der Minimierung der
Wiérmeverluste grundlegend in Kapitel 7.2.4 beschrieben.

In Kapitel 7.3 wird das vorgestellte Optimierungskonzept an dem komplexen Fernwarmenetz 3 mit
vier verteilten Warmeerzeugungsanlagen getestet. Durch eine Geothermieanlage in einem Teilnetz
entstehen zusétzliche Restriktionen. Das Teilnetz ist zudem durch eine DEA an das Fernwérmenetz
angeschlossen, welche in Kapitel 6.3 mit fiinf Betriebsarten und der Moglichkeit der Drehzahlvorgabe
modelliert wurde. Die Betriebsart ist vor einer Optimierung nicht bekannt. Die direkte Beriicksich-
tigung inklusive nicht-linearer thermo-hydraulischer Restriktionen fithrt wiederum zu einer schwer
l6sbaren gemischt-ganzzahligen nicht-linearen Optimierung. Die Fahrweise der DEA wird daher zu-
néchst in Kapitel 7.3.1 analysiert. Anschliefend wird in Kapitel 7.3.2 vorgestellt, wie die Betriebsarten
in die Optimierung einbezogen werden und eine moglichst gute Einhaltung wirtschaftlicher Sollwerte
moglich ist. Alle Optimierungen werden mit einem neuronalen Netz als stationdrem Simulationsmo-
dell durchgefiihrt. Aufgrund der durch mehrere verteilte Wéarmeeinspeisungen zunehmenden Anzahl
an Variablen werden fiir Fernwirmenetz 3 globale Optimierungsalgorithmen getestet. In Kapitel 7.3.3
wird wie fiir Netz 3 das Verhalten der Optimierung bei abweichender Wérmeabnahmeprognose un-
tersucht. Auch die Themen der Vorlauftemperaturspeicherung sowie der Warmeverlustminimierung
werden erneut in den Kapiteln 7.3.4 und 7.3.5 behandelt. Die Optimierung von Fernwirmenetz 4 ver-
wendet das gleiche Vorgehen wie Fernwérmenetz 3, resultiert jedoch in keinen neuen Erkenntnissen
und wird daher im Anhang A.2 vorgestellt.

Alle folgenden Untersuchungen werden auf einem Rechner mit Intel Core i7-11800H (8 x max.
4,60 GHz) und 16 GB RAM durchgefiihrt. Die Simulationen durch neuronale Netze und System-
identifikationsmodelle sowie Optimierungen werden dabei ausschlielich durch die CPU durchgefiihrt.
Eine Verwendung einer Nvidia GeForce RTX 3060 fiir die neuronalen Netze fithrt bisher nicht zu
einer Beschleunigung der Optimierung. Hier konnte noch kein effizienter Austausch zwischen von der
CPU gesteuerten Optimierungsalgorithmen und von der Grafikkarte berechneten neuronalen Netze
gefunden werden.

7.1. Optimierung von Fernwarmenetz 1

Fernwarmenetz 1 hat, wie in Kapitel 6.1 beschrieben, nur einen Standort, an welchem zwei Wéarmeer-
zeugungsanlagen und zwei Speicher zusammengefithrt werden. Die gesamte Leistung der vier Anlagen
mit deren Einzeltemperaturen ergibt die Vorlauftemperatur des Standorts, welche durch eine Beimi-
schung aus dem Riicklauf abgekiihlt werden kann. Aus der wirtschaftlichen Optimierung ergeben sich
Sollwerte fiir die Leistungen der vier Anlagen und die Vorlauftemperatur wird entsprechend einer au-
Bentemperaturabhédngigen Kurve gefahren. Da nur an einem Standort Wérme ins Netz gespeist wird
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kann hier keine Optimierung mit im Netz verteilter Einspeisung untersucht werden. Allerdings kénnen
erste Optimierungstests mit den in Kapitel 6.1 vorgestellten neuronalen Netzen und Systemidentifi-
kationsmodellen durchgefithrt werden. Zudem wird die Wéarmeeinspeisung an dem Standort selbst
zwischen den vier Anlagen untersucht.

So kann nach der wirtschaftlichen Optimierung eine weiterfithrende physikalische Optimierung die
Leistungen entsprechend der wirtschaftlichen Vorgabe und der gegebenen Vorlauftemperatur auf die
einzelnen Anlagen verteilen. Hier soll durch eine vereinfachte Modellierung des Wérmeerzeugungs-
standorts gepriift werden, ob mit den Sollleistungen, den einzelnen Vorlauftemperaturen und der
Beimischung der Sollwert fiir die gesamte Vorlauftemperatur erreicht werden kann. Zusétzlich konnen
Unterschiede zwischen der Prognose der benotigten Warmeleistung und den tatséchlichen Messwer-
ten entstehen. In diesem Fall passen die Sollwerte der wirtschaftlichen Optimierung nicht mehr zu
der insgesamt notwendigen Wéarmeleistung und die Leistungen miissen neu auf die vier Warmeerzeu-
gungsanlagen verteilt werden.

Weiterhin kann eine Vorlauftemperaturoptimierung, zum Beispiel zur Reduktion der Wéarmeverluste,
durchgefiihrt werden, um eine auflentemperaturabhéingige Kurve zu ersetzen. Bei dieser Optimierung
muss darauf geachtet werden, dass alle hydraulischen und thermischen Restriktionen im Fernwérme-
netz eingehalten werden. Ebenfalls verringert sich durch einen geringeren Wéarmeverlust die insgesamt
ins Netz einzuspeisende Leistung. Die Leistung wiirde also wieder von der Vorhersage abweichen
und miisste neu auf die Warmeerzeugungsanlagen verteilt werden. Im Optimierungsablauf wiirde die
Vorlauftemperaturoptimierung somit vor der Leistungsoptimierung stehen. Insgesamt ware der Opti-
mierungsablauf der folgende:

1. Vorlauftemperaturoptimierung mit Einhaltung aller hydraulischen und thermischen Restriktio-
nen im Netz: Als Resultat ergibt sich eine reduzierte Gesamtleistung.

2. Leistungsoptimierung: Verteilung der Gesamtleistung mit optimierter Vorlauftemperatur auf die
einzelnen Warmeerzeugungsanlagen am Standort, moéglichst unter Einhaltung der wirtschaftlich
optimalen Leistungen.

Im Folgenden werden zunéchst die Leistungsoptimierung in Kapitel 7.1.1 und anschlieflend die Vor-
lauftemperaturoptimierung vorgestellt. Dafiir kommt ein stationdrer Ansatz in Kapitel 7.1.2 oder ein
instationdrer Ansatz in Kapitel 7.1.3 infrage.

7.1.1. Netz 1: Optimierung der Einspeiseleistungen

Bei der Leistungsoptimierung gilt es, die von der wirtschaftlichen Optimierung vorgegebenen Leis-
tungen moglichst genau unter Einhaltung einer bestimmten Vorlauftemperatur auf die vier War-
meerzeugungsanlagen in Fernwirmenetz 1 zu verteilen. Dies ist beispielsweise notwendig, wenn die
prognostizierten Leistungen von der tatsdchlichen Gesamtleistung im Netz abweichen und die Vor-
lauftemperatur passend eingestellt werden muss. Abbildung 7.1 zeigt fiir Beispieltag 1 (Januar) die
vorhergesagte Gesamtleistung und die Gesamtleistung in SIR 3S®. SIR 3S® wurde an diesem Tag
mit den gemessenen Prozessdaten validiert. Die Gesamtleistung der Simulation in SIR 35 stimmt
also gut mit der tatséchlich gefahrenen Leistung {iberein und weicht deutlich von der Prognose ab.
Diese stammt aus einer 24-Stunden-Vorhersage vom Vortag. Mittlerweile steht auch eine Onlineversi-
on der Vorhersage zur Verfiigung, welche alle 15 Minuten aktualisierte Werte liefert. Die Abweichung
sollte im tatsdchlichen Betrieb also kleiner sein. Eine Umplanung kann aber dennoch bei kurzfristig
abweichenden Leistungen notwendig sein.

Die Leistungsoptimierung wird anhand eines vereinfachten Stationsmodells mit physikalischen Glei-
chungen durchgefiihrt. So wird im Folgenden erldutert, wie ein einzelner Standort mit mehreren War-
meerzeugungsanlagen auch mit einem einfachen mathematischen Modell optimiert werden kann. Ein
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Abbildung 7.1.: In SIR 35% simulierte, normierte Gesamtleistung in Fernwéirmenetz 1 im Vergleich
zur Vorhersage an Beispieltag 1 im Januar.

spezifisches Simulationsmodell, z. B. in SIR 3S®, ist nicht notwendig. Die aufgestellten Gleichungen
werden aber teilweise mit der erweiterten Stationsmodellierung des HKW in SIR 3S® verifiziert. Abbil-
dung 7.2 zeigt eine vereinfachte Darstellung des HKW mit Zuleitung aus HKW 2 und zwei Speichern.
Zusatzlich ist die Riicklaufbeimischung eingezeichnet.

Warmeerzeugungsstation Fernwéarmenetz 1
_Vorlauf
« A
v
Warme- > Heiflwasser- 2| Zuleitung| &<
i ) HKW1 ‘ | ‘ |
speicher speicher pag| HKW2 [15 ]
Riicklauf

Abbildung 7.2.: Vereinfachte Darstellung der Warmeerzeugungsstation in Fernwérmenetz 1.

In der vereinfachten Leistungsoptimierung wird zunéchst eine SIR 35® Simulation mit simpler Sta-
tionsmodellierung (aggregiert, quasi-stationér) und gegebener Vorlauftemperatur durchgefiihrt. Nach
dieser ersten Simulation ist das Verhalten des Netzes (Massenstrome, Driicke, Temperaturen) bei
einer bestimmten Abnahmeleistung und Vorlauftemperatur vollstdndig bekannt. Nur noch die Leis-
tungen und Temperaturen innerhalb der Wérmeerzeugungsstation miissen korrekt verteilt werden.
In Abbildung 7.3 sind die nach der ersten Simulation bekannten Gréfien in Griin dargestellt. Die
Vorlauftemperatur Ty 1, die gesamte Leistung Proia, der gesamte Massenstrom 1y und die Riick-
lauftemperatur Tgr;, ergeben sich aus der Simulation. Die Vorlauftemperaturen des Warmespeichers
und des Heiflwasserspeichers werden vereinfacht konstant angenommen. Der Zulauf aus dem HKW 2
speist im Winter und Sommer mit zwei unterschiedlichen konstanten und dementsprechend bekannten
Vorlauftemperaturen ein. Die anderen Gréflen miissen durch eine Optimierung berechnet werden.
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Abbildung 7.3.: Warmeerzeugungsstation nach der ersten vereinfachten SIR 3S® Simulation.

Die Optimierung muss nun die Leistung Py gp und den Massenstrom myysp des Warmespeichers be-
stimmen. Bei der Entladung fliefit das Wasser dabei in den Massenstrom der Beimischung 7 p.;. Beim
Beladen wird dem Wérmespeicher eine Mischung aus Wasser mit Vorlauftemperatur und Riicklauf-
temperatur zugefiihrt, um eine bestimmte bekannte Temperatur 7'y wsp zu erhalten. Des Weiteren
sollen die Leistungen und Massenstrome der anderen drei Anlagen (HKW 1, HKW 2 und Heiflwasser-
speicher) sowie die Temperatur des HKW 1 bestimmt werden. Die Optimierung erhélt die Leistungen
der vier Erzeuger (Pwsp, Paws, Puxwi, Pakws), den Beimischungsstrom (rp,;) und die Vor-
lauftemperatur Ty, gpxw1 als Variablen. Diese konnen also verdndert werden. Die physikalischen
Zusammenhénge zwischen den Variablen und den weiteren Groéfien werden dem Optimierer als Re-
striktion iibergeben. Als zu minimierende Zielfunktion wird die Abweichung der Leistungsvariablen
(P) und der Sollwerte (SW) verwendet:

AWSP =100 - (Pwsp — SWpysp)
AHWS =100 - (Prrws — SWeyys)
AHKW1 = Pygwi — SWey e,
AHEKW?2 = Pygws — SWey s
AP = [AWSP; AHWS; AHKW; AHKW?2]
f=05-(AP'-AP)

N N S /S /S /N
NN NN NN
S O s W N
S N N N N

Die einzelnen Abweichungen AWSP, AHWS, AHKW1 und AHKW?2 werden iiber eine Vektor-
multiplikation zu dem Zielfunktionswert f zusammengefasst. Die Abweichungen der beiden Speicher
AWSP und AHW S werden stirker gewichtet, um deren Leistungen genauer einzuhalten. Die Ge-
wichtung kann angepasst werden, um andere Optimierungsziele zu erreichen. Bei der Optimierung
miissen zwei Restriktionen eingehalten werden. Der Gesamtmassenstrom der Warmeerzeugungsanla-
gen muss dem Gesamtmassenstrom aus der ersten SIR 3S® Simulation entsprechen. Zusitzlich muss
die Mischtemperatur T'p;;schn, die sich aus den Temperaturen und Leistungen der Warmeerzeugungs-
anlagen ergibt, gleich der vorher berechneten und vorgegebenen Vorlauftemperatur 7y, sein:

. Lo . . )
MTotal = MBei + MHWS + MEKW1 + MHKW?2 (7.7)

|
Tariseh = TviL (7.8)
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Fiir die Zusammenhénge in der Warmeerzeugungsstation ergeben sich, je nachdem, ob der Warmespei-
cher und der Heiflwasserspeicher entladen oder beladen werden, andere physikalische Zusammenhénge.
Die einzelnen Formeln, welche der Optimierer verwendet, sollen hier aufgefiithrt werden. Zuerst wird
dabei auf die Gruppe der drei Wérmeerzeugungsanlagen mit dem Heiflwasserspeicher eingegangen.
Die Flusswege beim Entladen und Beladen sind in Abbildung 7.4 dargestellt.

Warmeerzeugungsstation Fernwérmenetz 1, Warmeerzeugungsstation Fernwédrmenetz 1,
Entladen HWS Beladen HWS
< A < a
mmiz3 mmiz?)
Tv L mix3 Tv L, miz3
o2 o2 o? o2
Prws . 1_’HKW1 i A | Puxwa Puws l I.DHKWI } I?kaz i
MEWS MHKW1 =] 7 oo EEERY MEWS MHKW1 ko] g rw2 [eer -
Tvi,HWS Tvr,arwW1 TvL HKW?2 Tv L, mixz3 TviL,HKW1 Tvi, HEW?
IIWI{L T”L o
Abbildung 7.4.: Ent- und Beladen des Heiflwasserspeichers in Fernwérmenetz 1.
Fir beide Falle gilt fiir die Massenstrome aus dem HKW 2 und HKW 1:
. Prwe
MHEKW?2 = (7.9)
¢ (Tvr,uxkw2 — Tre)
. Prrwi
MmogKwi1 = (7.10)

¢ (Tve,axkwi — TrL)

Beim Entladen des Heiflwasserspeichers wird dessen Massenstrom mit den anderen beiden Massenstro-
men gemischt. Als Hilfsgréfle wird der Massenstrom 11,3 mit der Temperatur Ty 1, i3 eingefiihrt:

: Prws
maws = 7.11
¢p - (Tvr,aws — Trr) (7-11)
Mimiz3 = Muws + Marw1 + MarKWw? (7.12)
_ (maws - Tvraws) + (mukwi - Tve arwi) + (muakwe - Tve mxw2)
TVL,mim?) - (713)

mmim?)

Beim Beladen des Heiflwasserspeichers wird dieser mit der Mischtemperatur von HKW 1 und HKW
2 befiillt. Die Leistung Py s und der Massenstrom g sind in diesem Fall negativ. Die Misch-
temperatur und der Massenstrom ergeben sich wie folgt:

(murwi - Tviarkwi) + (marwe - Tvi,HKW?)

Tv L,miz3 = . . (7.14)
' MHEKW1 + MOKW?2
) Pyws
MW S = 7.15
¢p - (Tvimizs — TRL) (7.15)
Mmiz3 = MEWS + MEKW1 + MHEKW?2 (7.16)
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Abbildung 7.5.: Ent- und Beladen des Wérmespeichers in Fernwarmenetz 1.

Abbildung 7.5 zeigt das Ent- und Beladen des Warmespeichers und die entsprechenden Flusswege. Die
folgenden Formeln werden von der Optimierung fiir das Entladen des Wéarmespeichers verwendet:

. Pysp
mwsp = 717
¢ (Tvrwsp —Trr) (7.17)
(mwsp - TvLwsp) + (Mmiz3 - Tmizs) + (Mkait - TrL)
Ty = : . : (7.18)
mwsp + Mmiz3 + Mkalt
MBei = Mialt + Mwsp (7.19)

Das Beladen, welches bei dem Warmespeicher mit niedrigeren Temperaturen unter Beimischung eines
kalten Massenstroms aus dem Riicklauf durchgefiihrt wird, lasst sich wie folgt berechnen:

(mmiIS . TmmS) + (mkalt : TRL)

Ty = - - 7.20
vE Mumiz3 + Mkalt ( )

. Pysp
mwsp = 7.21
WP e, (Tvr — Tr) (7.21)
MBei = Mkalt (7.22)

Abbildung 7.6 zeigt das Ergebnis der Leistungsoptimierung fiir Beispieltag 1 im Januar. Die Optimie-
rung wird in MATLAB® mit dem Solver WORHP oder in Python mit dem Optimierer minimize der
Bibliothek scipy durchgefiihrt. Die Ergebnisse der Leistungsoptimierung sind mit ,,optimiert* bezeich-
net, die Sollwerte mit ,,Sollwert“. Fiir die Optimierung werden die vorhergesagten optimalen Leistungen
und die tatsdchlich gemessenen Verbrauchsdaten verwendet. Die vorhergesagten Verbrauche weichen
dabei von den gemessenen Verbrauchen ab, wie bereits in Abbildung 7.1 gezeigt wurde.

Die hier vorgestellte Optimierung ist insofern kostenoptimiert, als dass die von der wirtschaftlichen Op-
timierung vorgegebenen Leistungen moglichst genau eingehalten werden. Bei Abweichungen zwischen
vorhergesagter und tatsichlicher Leistung kann diese Abweichung nach bestimmten Gewichtungs-
faktoren ausgeglichen werden. In der vorliegenden Optimierung werden die Leistungen der beiden
Speicher stéirker gewichtet und deshalb genau eingehalten, wie in Abbildung 7.6a ersichtlich ist. Das
HKW 2 speist fast den gesamten Tag mit der maximalen Leistung ein, weshalb die fehlende Leistung
zwischen Vorhersage und tatsédchlicher Gesamtleistung nahezu vollstindig von HKW 1 ibernommen
wird, welches eigentlich keine Leistung einspeisen soll. Die Gewichtungsfaktoren kénnen anders ge-
wahlt werden, um zum Beispiel den Einsatz von HKW 1 zu minimieren. Abbildung 7.6b zeigt zudem
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Abbildung 7.6.: Normierte Ergebnisse der Leistungsoptimierung in Fernwérmenetz 1.

die korrekte Einhaltung der Vorlauftemperatur nach der Optimierung. Der Sollwert und die optimierte
Temperaturkurve liegen tibereinander.

Die Optimierungsergebnisse werden anschlieend mit der erweiterten Stationsmodellierung im SIR 35®
Modell verifiziert. Die Netzberechnung ist wie zuvor aggregiert und quasi-stationér eingestellt. Abbil-
dung 7.7a zeigt jeweils die Leistungen aus der Optimierung (,optimiert“) und die Ergebnisse, wenn
diese Leistungen auf das SIR 35® Modell mit erweiterter Stationsmodellierung angewandt werden
(,SIR 35® komplex“). Zu fast allen Zeitpunkten werden die Leistungen sehr gut eingehalten. Le-
diglich um 8:45 Uhr kann die Leistung des Heilwasserspeichers nicht korrekt gefahren werden. Der
Speicher wird zu diesem Zeitpunkt nicht wie vorgegeben beladen, weshalb das HKW 2 weniger Leis-
tung einspeist. Abbildung 7.7b zeigt das Resultat der Vorlauftemperatur. Die Vorlauftemperatur aus
der Leistungsoptimierung und das Ergebnis aus dem SIR 35® Modell stimmen ebenfalls gut iiber-
ein. Eine groflere Abweichung ergibt sich zu dem Zeitpunkt, an welchem der Heiflwasserspeicher in
der erweiterten Stationsmodellierung nicht korrekt gefahren werden kann. Die Ergebnisse der Opti-
mierung mit vereinfachten physikalischen Gleichungen kénnen also grofitenteils mit der erweiterten
Stationsmodellierung in SIR 3S® validiert werden. Aufgetretene Abweichungen haben ihren Ursprung
in Konvergenzproblemen der erweiterten Stationsmodellierung. Die vereinfachten physikalischen For-
meln bilden die Warmeerzeugungsanlagen hinreichend genau ab.
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Abbildung 7.7.: Normierte Ergebnisse einer Validierungsrechnung mit erweiterter SIR 3S®
Stationsmodellierung.
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7.1.2. Netz 1: Stationdre Optimierung

In diesem Kapitel wird eine stationdre Vorlauftemperaturoptimierung mit dem Ziel, den Warme-
verlust im Netz unter Einhaltung von Restriktionen zu minimieren, vorgestellt. So kann eine erste
Optimierung unter Verwendung von neuronalen Netzen als Simulationsmodell untersucht werden. Ei-
ne Minimierung des Warmeverlusts ist durch ein Reduzieren der Vorlauftemperatur erreichbar. Dies
fithrt zu einer geringeren Temperaturdifferenz zwischen Wasser, Rohrleitungen und Umgebung, jedoch
zu hoheren Stromungsgeschwindigkeiten. Bei kiirzerer Verweildauer im Rohr kiithlt das Wasser eben-
falls weniger ab. Mit dem in Kapitel 6.1.3 vorgestellten neuronalen Netz (NN) fiir quasi-stationére
Simulationen des vollstandigen SIR 35® Modells soll nun eine Vorlauftemperaturoptimierung fiir den
Beispieltag 1 im Januar durchgefithrt werden. In den quasi-stationdren Simulationen werden dabei
keine Netzspeichereffekte beriicksichtigt. Die Zielfunktion der Optimierung ist ein mdoglichst niedriger
Wiérmeverlust. Dabei miissen die folgenden Restriktionen eingehalten werden:

« Nenndrehzahl als maximale Pumpendrehzahl (npympe) fiir die Umwélzpumpen in der Station
o Maximale Stromungsgeschwindigkeit (v) entlang der Haupttransporttrassen

o Minimaler Differenzdruck (Ap) an allen Kundenanlagen

o Minimale Vorlauftemperatur (7y 1) an allen Kundenanlagen

o Netzweiter minimaler Riicklaufdruck (prr) und maximaler Vorlaufdruck (pyr)

e Maximaler Netzeinspeisetemperaturgradient am Ausgang der Station

Der Dampfdruck wird nicht iiberpriift, da die Driicke in Fernwérmenetz 1 deutlich {iber diesem liegen.
Die verwendeten Restriktionen basieren in Teilen auf Angaben des Netzbetreibers. Da aber nicht zu
allen Grenzwerten Angaben vorliegen, werden sie mit dem Ziel, einen moglichst vollstédndigen und
realistischen Rahmen zu gewéhrleisten, um eigene Annahmen ergénzt. Selbstverstdndlich bieten die
Modelle (NN bzw. SIR 35®) die Moglichkeit, die genannten Restriktionen umzuformulieren oder
weitere Grenzwerte zu beriicksichtigen. Die Optimierung wird mit der Python Toolbox scipy und dem
gradientenbasierten Optimierer SLSQP durchgefiihrt. Der Optimierer verwendet das neuronale Netz,
um einen optimalen Temperaturverlauf zu bestimmen. Eine Optimierung dauert fiir jeden der vier
Beispieltage weniger als eine halbe Sekunde. In den folgenden Diagrammen werden gegeniibergestellt:

Blaue Kurve:  Initialer Ausgangszustand (IST): Ergebnis von SIR 3S® aus einer Nachberechnung
(,reconstruction simulation“) basierend auf den Prozessdaten von Beispieltag 1.

Orange Kurve: Validierung des Optimierungsergebnisses (OPT validiert): Ergebnis von SIR 35®
aus einer Nachberechnung (,,reconstruction simulation*) basierend auf dem Opti-
mierungsergebnis des neuronalen Netzes.

Griine Kurve:  In einigen Abbildungen ist zusétzlich direkt das Ergebnis der Optimierung mit
dem neuronalen Netz dargestellt (NN OPT).

Abbildung 7.8a zeigt das Ergebnis der Vorlauftemperaturoptimierung. Die Temperatur wird im Ver-
gleich zu der tatséichlich an Beispieltag 1 nahezu konstant gefahrenen Vorlauftemperatur deutlich
abgesenkt. Der Verlauf der optimierten Vorlauftemperatur bildet die Ganglinie der Wérmeeinspei-
sung nach. Dies fiihrt zu einer Vergleichméafligung der Netzumwiélzmenge. Die Netzumwélzmenge wird
durch niedrige Vorlauftemperaturen gerade so erhoht, dass keine der oben genannten Restriktionen
verletzt werden. Abbildung 7.8b zeigt den resultierenden geringeren Warmeverlust. Die Warmeverluste
bilden den Verlauf der Vorlauftemperatur nach, da in der verwendeten quasi-stationdren Berechnung
keine Netzspeichereffekte beriicksichtigt werden: Es besteht ein linearer Zusammenhang zwischen den
berechneten Warmeverlusten und der optimierten Vorlauftemperatur.
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Abbildung 7.8.: Normierte Vorlauftemperaturen und Warmeverluste an Beispieltag 1 im Januar vor
(IST) und nach (OPT) der Vorlauftemperaturoptimierung.

Abbildung 7.9a zeigt den Effekt der Optimierung auf die gesamte Wéarmeeinspeisung in Fernwar-
menetz 1. Die Reduzierung des Warmeverlusts ist kaum sichtbar und im Verhiltnis zur gesamten
Waérmeeinspeisung gering. In Abbildung 7.9b ist weiterhin der minimale Differenzdruck dargestellt.
Dieser ergibt sich basierend auf einer in allen Rechnungen identischen Pumpenfahrweise, welche an
acht Regelorten Soll-Differenzdriicke sicherstellt. Durch die blaue Linie (IST Beispieltag 1) wird deut-
lich, wie stark der minimale Differenzdruck im Tagesverlauf trotz konstanter Sollwerte an den acht
Regelorten schwanken kann. Diese Schwankungen sind zuriickzufithren auf signifikant steigende hy-
draulische Verluste bei steigenden Netzumwélzmengen entlang der Leitungsabschnitte zwischen Re-
gelort und Verbraucher an den Netzenden. Das Ergebnis des neuronalen Netzes in Abbildung 7.9b
(NN OPT) entspricht zu den meisten Zeitpunkten dem als Grenzwert definierten Soll-Mindestwert
(hier O bar). Demnach ist der minimale Differenzdruck die mafigebende Restriktion und verhindert in
diesem Optimierungsfall eine weitere Vorlauftemperaturabsenkung. Der Verlauf einer mit optimierter
Vorlauftemperatur durchgefiithrten quasi-stationdren Simulation (SIR 35 ® OPT validiert) zeigt, dass
der finale Verlauf zu einigen Zeitpunkten leicht unter der Begrenzung liegt. Ungenauigkeiten des neu-
ronalen Netzes fiir die Berechnung des minimalen Verbraucherdifferenzdrucks sind der Grund. Das
neuronale Netz muss bei Bedarf nachgebessert werden. Da in den Modellen sowohl im neuronalen
Netz als auch in SIR 3S® bis zu einem bestimmten MaB Ungenauigkeiten zu erwarten sind, kénnten
die Grenzwerte auch mit Sicherheitstoleranzen belegt werden, um sicherzustellen, dass im Wirkbetrieb
alle Grenzwerte mit ausreichender Sicherheit eingehalten werden. Alle weiteren Restriktionen neben
dem minimalen Verbraucher Differenzdruck werden in der Optimierung eingehalten.

In Abbildung 7.9¢ sind die Umwélzmengen der IST und optimierten Fahrweise abgebildet. Die Netz-
umwélzmenge und entsprechend die Pumpendrehzahl vor und nach der Optimierung bleiben durch die
Anpassung der Vorlauftemperatur an die Ganglinie der Wérmeeinspeisung relativ konstant. Der Wér-
meverlust in quasi-stationdren Simulationen kann mit diesem Verfahren erfolgreich reduziert werden.
Allerdings steigen durch eine geringere Vorlauftemperatur die Netzumwiélzmenge und damit die Leis-
tungen der Pumpen. Der Unterschied der eingespeisten Warmeenergie und benétigten Pumpenenergie
zwischen optimierter und nicht optimierter Fahrweise ist in Abbildung 7.9d dargestellt.

Durch die reduzierte Vorlauftemperatur verringert sich die bendtigte Wéarmeeinspeisung um etwa
12,5 MW h. Allerdings steigt die bendétigte Energie der Pumpen um circa 9,38 MW h. Die gesamte
bendtigte Energie sinkt folglich netto um knapp 3,12 MW h. Die aufgestellte Bilanz zwischen einge-
sparter Warmeeinspeisung und Mehrenergie fiir die Pumpen ist unter anderem abhéngig von den
Wirmeverlusten. Die mit SIR 3S® berechneten Wiarmeverluste basieren auf konservativen Annahmen
fiir die Warmeleitfihigkeit (K7-Wert) der Einzelrohrleitungen. SIR 3S® verwendet diese nennwei-
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Abbildung 7.9.: Simulationsergebnisse fiir Beispieltag 1 im Januar vor (IST) und nach (OPT) der
stationaren Vorlauftemperaturoptimierung von Fernwérmenetz 1.

tenabhéngigen kT-Werte, um mit dem Temperaturgradienten zwischen Wasser- und angenommener
Auflentemperatur (10 °C) die Warmeverluste fir jede Einzelrohrleitung zu ermitteln. Die konservative
Auslegung der kT-Werte duflert sich in einem prozentual gesehen niedrigen Wérmeverlust von etwa
3,8 % (=Wéirmeverlust/Warmeeinspeisung) fiir das vollstandige Netzmodell an Beispieltag 1. In der
Praxis konnen Warmeverluste bis zu 10 % oder sogar grofier auftreten. Demnach wéren hohere Wir-
meverluste und Netto-Energieeinsparungen durch Vorlauftemperaturabsenkungen realistisch. Fiir eine
endgiiltige wirtschaftliche Bewertung der Vorlauftemperaturabsenkung ist somit eine Kalibrierung der
thermischen Wéarmeverluste erforderlich, welche hier noch nicht durchgefiihrt wurde.

In der vorgestellten Optimierung wurde versucht, den Wérmeverlust in jedem Zeitschritt zu mini-
mieren. Nun soll die Gesamtenergie minimiert werden, um auch die Pumpenleistung mit in die Op-
timierung einzubeziehen. Somit werden nun sowohl der Warmeverlust als auch die Pumpenleistung
in die Zielfunktion implementiert. Die Restriktionen bleiben gleich. In diesem Fall dauert eine Opti-
mierung etwas langer, ist aber fiir alle Beispieltage in maximal 1,5s mdglich. Abbildung 7.10a zeigt
das Ergebnis dieser zweiten Vorlauftemperaturoptimierung mit dem neuronalen Netz des aggregierten
Fernwarmenetzes 1. Die Vorlauftemperatur zeigt einen dhnlichen Verlauf wie nach der Optimierung
des Warmeverlustes und liegt nur auf einem leicht héheren Niveau. Die Pumpen werden etwas weni-
ger verwendet, wie beispielsweise in Abbildung 7.10b an dem minimalen Differenzdruck ersichtlich ist,
welcher nur noch zu einem Zeitpunkt bis zum Minimum ausgereizt wird. Den Energieunterschied zur
nicht optimierten Fahrweise zeigt Abbildung 7.10c. Insgesamt kénnen etwa 3,15 MW h an Beispiel-

139



7. Optimierung der Fernwirmenetze

1,0 — IST Beispieltag 1
19 _,—————'_—I_:——'_'_\—_u OPT validiert
' — NN OPT
0,8
170‘ :
: ~
= 3
5 0,81 2 06
S ]
£ 0,61 =
& < 0,41
A
0,21
0,21
— IST Beispieltag 1
0,0 | OPT 0,01
0 4 8 12 16 20 24 0 4 8 12 16 20 24
Zeit (h) Zeit (h)
a) Normierte Vorlauftemperatur b) Normierter min. Differenzdruck
7,51 — Wiéirmeeinspeisung
Pumpenenergie
504 Gesamt
/g 2,51
= 0,0
[}
‘5 20
—
g
S 5.0
7.5
-10,0
0 4 8 12 16 20 24
Zeit (h)

¢) Energieunterschied zwischen OPT und IST

Abbildung 7.10.: Simulationsergebnisse fiir Beispieltag 1 im Januar vor (IST) und nach (OPT) einer
Optimierung der Warmeeinspeisung und Pumpenleistung.

tag 1 eingespart werden. Der Warmeverlust wird um 10,71 MW h wéahrend die Pumpenenergie um
7,56 MW h steigt.

Insgesamt ist eine Optimierung mit dem Ziel der Warmeverlust- oder Energieminimierung von Fern-
warmenetz 1 also unter der Verwendung von neuronalen Netzen als stationdre Simulationsmodelle
moglich. Der Ansatz ermoglicht sehr schnelle Optimierungszeiten. Die Ergebnisse sind jedoch beson-
ders von der Kalibrierung der thermischen Warmeverluste im Netzmodell abhéngig, welche noch nicht
durchgefiihrt wurde. In dem bisherigen Modellstatus sind nur geringe Einsparungen zu erwarten. Bei
Warmeverlusten bis zu 3,8 % ergibt sich eine Einsparung von etwa 3,15 MW h an einem Wintertag.

7.1.3. Netz 1: Instationdre Optimierung

In Kapitel 6.1.4 wurde gezeigt, dass instationdre Simulationen unter Verwendung von Vorlauftempe-
raturverldufen mit stirkeren Schwankungen {iber den Tagesverlauf nicht mehr genau mit stationéren
Simulationen iibereinstimmen. Somit kdnnten nach einer Optimierung, welche wie im vorherigen Ka-
pitel 7.1.2 ein stationidres Modell verwendet, Grenzwerte iiber- oder unterschritten werden. Zudem
sind die berechneten Energieeinsparungen in diesem Fall anzuzweifeln. Hier soll deshalb eine Opti-
mierung unter Verwendung instationdrer Netzmodelle untersucht werden. In Kapitel 6.1.4 wurde die
Systemidentifikation als Mo6glichkeit der Approximation instationdrer Modelle vorgestellt und vorran-
gig nlarx-Modelle zeigen gute Ergebnisse. Auch wenn diese nicht tiefgehend untersucht wurden, kann
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eine instationdre Optimierung mit diesen Modellen prinzipiell getestet werden. Zudem koénnen die Sys-
temidentifikationsmodelle auf zusétzliche Berechnungsfille angewandt und so weitergehend validiert
werden.

Ziel der Optimierung ist wieder die Vorlauftemperatur so zu wéhlen, dass die gesamte ins System ein-
gespeiste Energie minimiert wird. Wéarmeenergie und Pumpenenergie werden so insgesamt reduziert.
Die Optimierung erfolgt {iber einen Zeithorizont von 24 Stunden mit Zeitschritten von einer Minute.
Alle Zeitschritte werden dabei gleichzeitig optimiert, es entsteht also ein Variablenvektor von 1440 Vor-
lauftemperaturen. Fiir jeden Zeitschritt werden die gesamt eingespeiste Warme- und Pumpenenergie
vorhergesagt. Als Restriktionen fiir die Optimierung werden zunéchst nur die ebenfalls zu berechnen-
de maximale Stromungsgeschwindigkeit und ein maximaler Temperaturgradient gewahlt. Die anderen
Restriktionen werden noch nicht beachtet. Allerdings wird als weitere Restriktion eingefiihrt, dass die
Vorlauftemperatur in den letzten zwei Stunden der Tagessimulation der initialen Temperatur entspre-
chen muss. Das Netz wird zum Ende des Tages also wieder in einen anndhernd stationdren Zustand
gebracht. Wére dies nicht der Fall, konnte die Temperatur zum Tagesende stark abgesenkt werden.
Dies wiirde zwar die insgesamt benétigte Energie fiir das Netz und somit die Optimierungsergebnisse
verbessern, wiirde aber auch den Verlauf fiir den néchsten Tag verschlechtern. Insgesamt miissen von
der Optimierung also 1440 Variablen optimiert werden. Fiir jede Auswertung der Zielfunktion werden
1440 Warme- und Pumpenenergien mit zwei separaten Modellen vorhergesagt, fiir jede Auswertung
der Restriktion 1440 Strémungsgeschwindigkeiten. Die Optimierung wird in MATLAB® mit dem auf
dem SQP-Ansatz basierten Optimierer WORHP durchgefiihrt. In den folgenden Diagrammen werden
gegeniibergestellt:

Blaue Kurve:  Initialer Ausgangszustand (IST): Ergebnis von SIR 3S® aus einer instationdren
Nachberechnung (,,reconstruction simulation®) basierend auf den Prozessdaten von
Beispieltag 1.

Orange Kurve: Validierung des Optimierungsergebnisses (OPT validiert): Ergebnis von SIR 35®
aus einer instationdren Nachberechnung (,reconstruction simulation®) basierend
auf dem Optimierungsergebnis mit Systemidentifikation.

Griine Kurve:  In einigen Abbildungen ist zusédtzlich direkt das Ergebnis der Optimierung mit
Systemidentifikation dargestellt (SysId OPT).

Abbildung 7.11a zeigt die optimierte Vorlauftemperatur, welche nur leicht um die tatséchlich gefah-
rene Vorlauftemperatur von Beispieltag 1 schwingt. Abbildung 7.11b zeigt den Verlauf der in der
Optimierung begrenzten maximalen Stromungsgeschwindigkeit. Der Grenzwert von 1,3m/s (mit Off-
set) wird eingehalten. Zudem ist der Verlauf des Systemidentifikationsmodells im Vergleich mit der
instationdren SIR 3S® Simulation zu sehen. Die Modelle weichen nur geringfiigig voneinander ab mit
einer maximalen Abweichung unter 0,05m/s. In Abbildung 7.11c ist der Verlauf der minimalen Dif-
ferenzdriicke dargestellt. Mit der optimierten Vorlauftemperatur sind der Anderung der Temperatur
entsprechende Schwingungen zu sehen, welche zu einem Zeitpunkt auch den Grenzwert von 0,1 bar
(mit Versatz der y-Achse) unterschreiten.

Die Abbildungen 7.11d und 7.11e zeigen jeweils die initiale und optimierte Wéarmeeinspeisung und
Pumpenleistung. Zum Vergleich ist das Ergebnis der Systemidentifikation dargestellt. Das Modell der
Wirmeeinspeisung stimmt sehr gut mit dem SIR 3S® Modell iiberein. Das Modell der Pumpenleis-
tung zeigt keine ausreichende Ubereinstimmung und sollte nachgebessert werden. Das Resultat der
Optimierung im Sinne eingesparter Energie zeigt Abbildung 7.11f. Insgesamt kénnen etwa 2,3 MW h
eingespart werden. Allerdings ist auch ersichtlich, dass selbst die geringen Abweichungen im Modell
der Warmeeinspeisung zu grofieren Abweichungen in den Ergebnissen fithren. Das Systemidentifikati-
onsmodell berechnet die Einsparung mit 4,2 MW h deutlich hoher. Fiir eine genaue Optimierung sind
also sehr genaue Modelle notwendig. Ebenfalls ist fiir die Systemidentifikationsmodelle anzumerken,
dass sie stark abweichende Ergebnisse liefern, wenn der Bereich der fir die Identifikation verwendeten
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Abbildung 7.11.: Normierte Simulationsergebnisse fiir Beispieltag 1 im Januar vor (IST) und nach
(OPT) der instationdren Vorlauftemperaturoptimierung.
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Eingangsdaten verlassen wird. Die identifizierten Modelle sind zum Beispiel nur fiir Wintertage mit
hohem Wirmebedarf giiltig.

Der Wirmeverlust ist in den SIR 35® Modellen von Fernwirmenetz 1, wie bereits in der stationiren
Optimierung beschrieben, gering. Entsprechend ist das Einsparungspotenzial klein. Eine weiterge-
hende Optimierung kénnte die Minimierung der Kosten untersuchen, also eine Abwégung zwischen
Stromkosten fiir die Pumpen und Kosten fiir die Warmeeinspeisung ins Netz. Des Weiteren dauert
die Optimierung in der beschriebenen Form etwa 1700s und ist somit fiir eine praktische Anwendung
zu langsam. Um kiirzere Rechenzeiten zu erreichen kann entweder der Pradiktionshorizont reduziert
oder eine weitere Verbesserung der Optimierung untersucht werden. Die aus der Optimierung resultie-
rende Vorlauftemperatur schwankt um die konstante Initialfahrweise und unterscheidet sich deutlich
von den Ergebnissen der stationdren Optimierung in Kapitel 7.1.2. Da die instationdre Optimierung
mit 1440 Variablen fiir alle Zeitpunkte gleichzeitig durchgefithrt wird, findet diese vermutlich kein
globales Optimum und erreicht nur leicht von der Initialfahrweise abweichende lokale Optima. Insge-
samt kann keine einsatz- und funktionsfahige Optimierung vorgestellt werden. Lediglich das Konzept
der Optimierung unter Verwendung von Systemidentifikationsmodellen konnte getestet werden und ist
prinzipiell eine Méglichkeit fiir instationdre Optimierungen. Zuséatzlich konnte gezeigt werden, dass die
in Kapitel 6.1.4 identifizierten nlarx-Modelle fiir die Warmeeinspeisung und die maximale Stromungs-
geschwindigkeit auferhalb der Trainings- und Testdaten gute Ergebnisse im Vergleich zu SIR 3S® bei
geringen Rechenzeiten erzielen.

7.2. Optimierung von Fernwarmenetz 2

In Kapitel 7.1.2 wurden neuronale Netze erfolgreich als stationdre Simulationsmodelle fiir die Berech-
nung der Restriktionen einer Optimierung verwendet. Nun kann das Ziel der optimierten verteilten
Wiérmeeinspeisung anhand eines einfachen Beispiels mit zwei Warmeerzeugungsanlagen untersucht
werden. Dabei kommen die in Kapitel 6.2.2 vorgestellten neuronalen Netz fiir quasi-stationédre Simula-
tionen des SIR 35® Modells vom aggregierten Fernwirmenetz 2 zum Einsatz. Durch die Optimierung
sollen von der wirtschaftlichen Optimierung vorgegebene Sollwerte fiir Leistungen und Vorlauftem-
peraturen moglichst genau unter Einhaltung der folgenden, teils angenommenen Nebenbedingungen
(Restriktionen) erreicht werden:

o Nenndrehzahl als maximale Drehzahl fiir alle Pumpen (npympe)

o Maximale Leistungen (P) des HW und des HKW

o Maximaler Massenstrom (7i2) des HW und des HKW

o Maximale Stromungsgeschwindigkeit (v) an den Warmeerzeugungsanlagen und der DEA
o Minimaler Differenzdruck (Ap) an allen Kundenanlagen

o Minimale Vorlauftemperatur (Ty7) von 90°C an allen Kundenanlagen an Beispieltag 1. Fiir
warmere Tage muss diese Temperatur abgesenkt werden, da niedrigere Temperaturen in das
Netz gespeist werden.

o Netzweiter minimaler und maximaler Riicklaufdruck (pgrr)
o Netzweiter minimaler und maximaler Vorlaufdruck (pyr,)
e Maximale Netzeinspeisetemperaturgradienten am Ausgang der Warmeerzeugungsanlagen

e Auflentemperaturabhingige Vorlauftemperaturgrenzen fiir die beiden Warmeerzeugungsanlagen
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Die verwendeten Restriktionen basieren in Teilen auf Angaben des Netzbetreibers. Fiir einige Grenz-
werte ohne vorliegende Angaben werden eigene Annahmen getroffen, um eine vollstdndige Optimierung
zu erproben. Weitere Restriktionen kénnen bei Bedarf in die Modelle und die Optimierung aufgenom-
men werden. Als Variablen stehen der Optimierung die Leistungen und Vorlauftemperaturen des HW
sowie die Vorlauftemperatur des HKW zur Verfiigung. Die Leistung des HKW ergibt sich aus der
Leistungsbilanz der vorzugebenden Gesamtleistung, der Leistung des HW und der Warmeverluste.
Die DEA wird fiir die Optimierung nicht verwendet, da diese an den Beispieltagen nicht zum Einsatz
kam.

In Kapitel 3.3.1 wurden die Unit- Commitment- und FEconomic-Dispatch-Probleme beschrieben. Das
Unit- Commitment-Problem bestimmt die An- und Aus-Zustédnde der Warmeerzeugungsanlagen und
wird als von der wirtschaftlichen Optimierung gelost betrachtet. Ist der Sollwert des HW also zum
Beispiel 0, wird dieses nicht in der Optimierung beriicksichtigt und auf 0 gesetzt. Das FEconomic-
Dispatch-Problem bestimmt, welche Leistung die Warmeerzeugungsanlagen einspeisen sollen und wird
ebenfalls von der wirtschaftlichen Optimierung geltst. So kénnten allerdings die oben genannten Re-
striktionen verletzt werden, da sie in der wirtschaftlichen Optimierung nicht beriicksichtigt werden.
Die durchzufiihrende Optimierung verwendet also die Ergebnisse des Fconomic-Dispatch-Problems als
Sollwerte und verdndert sie nur so, dass alle physikalischen Grenzwerte eingehalten werden.

Die Umsetzung der Optimierung wird in Kapitel 7.2.1 vorgestellt. Fiir die Netzsimulation werden
die in Kapitel 6.2.2 beschriebenen neuronalen Netze mit und ohne Riicklauftemperatur als Eingang
getestet. Bei der Optimierung mit Riicklauftemperaturvorgabe wird die Temperatur fix entsprechend
den Beispieltage vorgegeben. Zuséitzlich soll eine Optimierung mit Vorhersage der Riicklauftempera-
tur untersucht werden. Die Optimierungen werden mit der Python Toolbox scipy mit lokalen und
globalen Optimierungsansétzen fiir alle drei Beispieltage durchgefiihrt und die Ergebnisse verglichen.
Der gradientenbasierte Optimierer minimize mit der Methode SLSQP und mehrere globale Optimierer
kommen dafiir zum Einsatz. Zuletzt werden instationire Simulationen durchgefithrt, um die Ergebnisse
der stationdren Optimierungen zu validieren.

In Kapitel 7.2.2 wird anschlielend tiberpriift, ob die Optimierung auch mit von den realen Warmeab-
nahmen abweichenden Prognosen Losungen findet. Zudem untersuchen die Kapitel 7.2.3 und 7.2.4 die
Verwendung der Vorlaufleitungen als Temperaturspeicher und eine mogliche Minimierung der Wér-
meverluste.

7.2.1. Optimierung von Netz 2 nach Leistungsprognose und wirtschaftlichen Sollwerten

In einem ersten Schritt werden eine 24-Stunden-Leistungsprognose fiir Beispieltag 1 und die wirtschaft-
lich optimierten Leistungen und Vorlauftemperaturen als Sollwerte fiir eine Optimierung verwendet.
Abweichungen bei der Leistungsprognose werden nicht beriicksichtigt. Es handelt sich also um ei-
nen idealen Fall mit perfekter Prognose und entsprechend wirtschaftlich optimierten Sollwerten. Vor
einer Optimierung, soll noch gepriift werden, ob bei Vorgabe von Leistungsprognose, wirtschaftlich
optimierten Leistungen und Vorlauftemperaturen alle Restriktionen eingehalten werden. Dafir wird
direkt eine Simulation mit der Prognose und den Sollwerten durchgefiihrt. Das neuronale Netz hat
die gesamte Warmeleistung, die Leistungen der Warmeerzeugungsanlagen und die Vorlauftemperatu-
ren als Eingdnge und berechnet die Massenstrome der Anlagen. Diese kénnen anschlieflend fiir eine
stationire Simulation in SIR 3S® verwendet werden. Die Ergebnisse der Simulationen des neuronalen
Netzes und von SIR 3S® fiir die gesamte Wiarmeeinspeisung und die Leistung des HKW zeigen die
Abbildungen 7.12a und 7.12b. Abbildung 7.12c zeigt zudem die Leistung des HW. Die prognostizierte
Wirmeeinspeisung und die Sollwerte fiir die Leistungen der Warmeerzeugungsanlagen werden in der
Simulation genau getroffen. In Abbildung 7.12d ist weiterhin der minimale Riicklaufdruck im Fern-
warmenetz dargestellt. Dieser unterschreitet zu einigen Zeitpunkten den minimal zuldssigen Druck,
welcher in der normierten Darstellung bei 0,0 liegt.
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Abbildung 7.12.: Normierte Simulationsergebnisse mit wirtschaftlich optimalen Sollwerten fiir
Fernwérmenetz 2 an Beispieltag 1 im Februar.

Die direkte Anwendung der prognostizierten Leistung und wirtschaftlich optimierten Sollwerte er-
gibt also zu einigen Zeitpunkten unzulissige hydraulische Zustinde, welche durch eine Anderung der
Lastverteilung zwischen den beiden Wirmeerzeugungsanlagen oder eine Anderung der Vorlauftem-
peraturen behoben werden kénnen. Im Folgenden wird nun eine Optimierung mit diesem Ziel fiir 24
Stunden im 15-Minuten-Takt durchgefiihrt. Bei der Optimierung sollen alle Restriktionen eingehalten
und Gleichung (7.23) als Zielfunktion verwendet werden. Das neuronale Netz wird in der Optimierung
fiir die Berechnung der Restriktionen und der Zielfunktion verwendet. AnschlieBend werden die Er-
gebnisse einer Simulation mit dem neuronalen Netz und den optimierten Sollwerten als Eingénge fiir
eine Validierungsrechnung an SIR 3S® iibergeben. Die Ein- und Ausginge der Optimierung sowie das
Vorgehen sind in Abbildung 7.13 schematisch zusammengefasst.

APy = 100 - (Prrgw — SWpy oy )
APy = 10+ (Pyw — SWpyo)
ATvraxw =10 (TvL.axw — SWryp grw)
ATvr.aw = Tve,aw — SWry L gw
AprL,min = 10 (PRL,min — Pmin)
f=05(APyxw? + APyw? + ATy pwi?® + ATv i, aw? + APRLmin”) (7.23)
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Abbildung 7.13.: Schematische Darstellung der Optimierung von Fernwéarmenetz 2.

Die Zielfunktion (7.23) besteht jeweils aus der Differenz zwischen den in der Optimierung verwen-
deten Variablen Leistung des HW Ppgyy, Vorlauftemperaturen Tvr gwx und Ty gw und deren
Sollwerten, welche mit SW gekennzeichnet sind. Zusétzlich werden in der Zielfunktion die Berech-
nungsergebnisse des neuronalen Netzes fiir die Leistung des HKW P i und der minimale Druck im
Riicklauf prr, min verwendet. Die Leistung des HKW soll wieder moglichst dem Sollwert entsprechen,
wéahrend der minimale Riicklaufdruck einen minimal vorgegebenen Druck p.,;, erreichen soll. So wird
die Druckspreizung im Netz moglichst gut ausgenutzt. Des Weiteren werden einige der Komponenten
der Zielfunktion mit Gewichtungsfaktoren versehen. Die Leistung des HKW ist zum Beispiel mit 100
am hochsten gewichtet, da dieses Kraftwerk auch fiir die Stromproduktion relevant ist und die wirt-
schaftliche Optimierung zuvor entsprechend durchgefithrt wurde. Die Gewichtungsfaktoren wurden
variiert und haben mit den dargestellten Werten zu guten Ergebnissen gefiihrt. Zuletzt werden alle
einzelnen Ziele zur Zielfunktion addiert. Die Gewichtungsfaktoren und der Aufbau der Zielfunktion
kénnen in dem Optimierungscode bei Bedarf angepasst werden. Die Ergebnisse sind in den folgenden
Abbildungen wie folgt gegeniibergestellt:

Schwarz gestrichelt: Prognose / Sollwerte fiir Beispieltag 1. Die Prognose und wirtschaftliche Op-
timierung wurden am Vortag fiir die gesamten 24 h angefertigt.

Orange Kurve: Validierung des Optimierungsergebnisses (OPT validiert): Ergebnis von
SIR 3S® aus einer Nachberechnung (,,reconstruction simulation®) basierend
auf dem Optimierungsergebnis des neuronalen Netzes.

Griine Kurve: In einigen Kurven ist direkt das Optimierungsergebnis des neuronalen Netzes
(NN OPT) dargestellt.

Abbildung 7.14a zeigt, dass die Leistungsprognose nach der Optimierungsrechnung genau getroffen
wird. Die geforderte Leistung wird ins Netz eingespeist. Zudem ist in Abbildung 7.14b der minimale
Riicklaufdruck dargestellt. Zu den frithen Morgen- und Abendstunden ist keine grofle Druckspreizung
im Netz notwendig, wahrend den Tag tiber der minimale Druck (hier bei 0,0) eingehalten wird. In den
Abbildungen 7.14c und 7.14d sind die Leistungen des HKW und HW dargestellt, welche ebenfalls gut
eingehalten werden. Fiir das HW ist in den Restriktionen der Optimierung eine minimale Leistung
vorgesehen, weshalb zum Beispiel die vorgegebene Leistung um 12 Uhr deutlich iiberschritten wird.
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Abbildung 7.14.: Normierte Simulationsergebnisse fiir Beispieltag 1 im Februar nach stationérer
Optimierung von Fernwérmenetz 2.

Die Vorlauftemperaturen der Kraftwerke zeigen die Abbildungen 7.14e und 7.14f. Die Vorlauftempera-
tur des HKW kann grofitenteils unter der Solltemperatur gefahren werden und liegt nur nachmittags
etwas iiber dem Sollwert. Fiir das HW ist im Aus-Zustand eine konstante niedrige Temperatur vorge-

geben, im An-Zustand schwankt die Vorlauftemperatur leicht um den Sollwert.

Die vorgestellte Optimierung kann die Leistungen zwischen den zwei Warmeerzeugungsanlagen ver-
teilen und dabei sicherstellen, dass alle Restriktionen eingehalten werden. Die Optimierung wurde mit
dem SQP-basierten Optimierer minimze der Python-Bibliothek scipy durchgefithrt und dauert weni-
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ger als eine Sekunde. Wird ein globaler Optimierungsansatz verwendet wie differential evolution sind
etwa sechs Sekunden fiir &hnliche Ergebnisse notwendig. Die gradientenbasierte Optimierung ist also
ausreichend und fihrt schneller zum Ziel. Weitere Optimierer wie der in Kapitel 2.2.6 beschriebene
shgo und Algorithmen der Bibliotheken pygmo [16] wurden ebenfalls getestet, haben aber nicht zu
besseren oder schnelleren Losungen gefiihrt.

Bisher wurde das neuronale Netz mit der Riicklauftemperatur als Eingang verwendet, welche im Re-
albetrieb nicht fiir 24 Stunden im Voraus bekannt ist. Auch mit dem neuronalen Netz ohne Riicklauf-
temperatur als Eingang ist die Optimierung erfolgreich, fithrt aber zu etwas héheren Abweichungen
zwischen der Optimierung mit dem neuronalen Netz und der Nachrechnung mit SIR 35® wie in Ka-
pitel 6.2.2 dargestellt. Die maximalen Abweichungen der Leistungen bewegen sich im Bereich von
3MW. Auch mit einer Vorhersage der Riicklauftemperatur entsprechend Kapitel 6.2.2 ist eine Opti-
mierung moglich. In diesem Fall wird in jedem Schritt basierend auf der prognostizierten gesamten
Einspeiseleistung, der Leistung des HW sowie der beiden Vorlauftemperaturen die Riicklauftempe-
ratur vorhergesagt. Die Ergebnisse sind nahezu identisch, die Optimierungsdauer erhoht sich etwas.
Fiir die gradientenbasierte Optimierung sind in diesem Fall knapp zwei Sekunden und fiir die globale
Optimierung etwa elf Sekunden notwendig.

Fiir die weiteren zwei Beispieltage kann eine Optimierung ebenfalls erfolgreich durchgefiihrt werden.
Sowohl mit als auch ohne Riicklauftemperaturvorgabe kénnen alle Restriktionen eingehalten und die
vorgegebenen Leistungen fiir das HKW und HW genau erreicht werden. Die Vorlauftemperaturen
der Warmeerzeugungsanlagen werden dafiir nur minimal verdndert. Die folgende Tabelle 7.1 zeigt die
Optimierungsdauer fiir alle Beispieltage und die beiden Optimierer SLSQP und differential evolution.
Dabei wird jeweils die Dauer mit und ohne Riicklauftemperaturvorgabe angegeben. Fiir Tag 1 ist
zusitzlich die Optimierungsdauer mit Vorhersage der Riicklauftemperatur (Try) gegeben. Diese Vor-
hersage kann nur fiir Wintertage durchgefithrt werden, da das neuronale Netz fiir die Vorhersage nur
mit Daten aus dem Winter trainiert wurde. Insgesamt fiithrt eine lokale Optimierung zum Beispiel mit
dem Optimierer SLSQP fiir Fernwérmenetz 2 zu guten Ergebnissen und ist deutlich schneller als mit
einem globalen Ansatz wie differential evolution. Durch die schnellen Optimierungszeiten von unter
einer Sekunde ist ein Einsatz in einer MPC denkbar, wird hier aber nicht weiter untersucht.

Tabelle 7.1.: Optimierungsdauer fiir Netz 2 an den drei Beispieltagen mit Leistungsvorgabe aus der
Vortags-Prognose.

Dauer mit SLSQP (s) Dauer mit differential
evolution (s)
Tag 1 (Februar) mit Trz Vorgabe 0,63 5,65
Tag 1 (Februar) mit Tz Vorhersage | 1,62 10,98
Tag 1 (Februar) ohne Tgy, Vorgabe | 0,90 5,55
Tag 2 (Mai) mit Tr7, Vorgabe 0,52 2,29
Tag 2 (Mai) ohne Tz Vorgabe 0,70 2,39
Tag 3 (Juli) mit Try Vorgabe 0,71 2,04
Tag 3 (Juli) ohne Tgy, Vorgabe 0,51 2,07

Die Optimierungsergebnisse sollen nun noch mit einer instationiren Simulation in SIR 3S® iiber-
priift werden. Dafiir wird eine Simulation mit den gleichen Eingangswerten wie die der stationéren
Simulation (OPT validiert) mit Zeitschritten von einer Minute durchgefiihrt. Alle Eingangsvariablen
werden stiickweise konstant {ibergeben und somit entsprechend der stationdren Optimierung nur alle
15 Minuten verdndert. Die gesamte Einspeiseleistung des Netzes wird interpoliert und dndert sich so
wie in der Realitdt kontinuierlich. Die Abbildungen 7.15a und 7.15b zeigen die Leistungen des HKW
und HW nach der stationdren und instationdren Validierungsrechnung. Die Leistungen der beiden
Simulationen stimmen gut tiberein. Fiir das HKW ist sichtbar, dass in den 15-Minuten-Zeitrdumen
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die Leistungen etwas voneinander abweichen. Die Unterschiede miissen im praktischen Einsatz von der
unterlagerten Differenzdruckregelung der Pumpen kompensiert werden. Eine entsprechende Priifung
dieses Vorgehens steht noch aus. In den Abbildungen 7.15¢ und 7.15d sind zusétzlich die minimalen
Differenzdriicke und Stromungsgeschwindigkeiten am HKW abgebildet, welche als Restriktionen zum
Einsatz kommen. Die Stromungsgeschwindigkeit zeigt kaum Unterschiede zwischen der instationédren
und stationdren Simulation, wéhrend der minimale Differenzdruck einige Schwingungen aufweist. Die-
se liegen allerdings absolut unter 0,03 bar. Insgesamt sind die Abweichungen zwischen instationérer
und stationdrer Simulation gering.

1,04 1,04 —— OPT validiert stationar
— OPT validiert instationir
0,8 0,8
= =
= 064 = 061
on o)
=] =]
=] =]
Z 041 2 044
[3) o
[ —
0,2 0,2
—— OPT validiert stationar
0,01 — OPT validiert instationér 0,0
0 4 8 12 16 20 24 0 4 8 12 16 20 24
Zeit (h) Zeit (h)
a) Leistung des HKW b) Leistung des HW
1,01
1,04 =
-
T 0,81
0,81 %
— i)
= £ 0,64
= 0,6 ,E
2 2 oa
A 041 o 0.41
ap
g
0,2 g 0,24
£
——=OPT validiert stationér an = OPT validiert stationar
0,0 — OPT validiert instationar 0,0 — OPT validiert instationér
0 4 8 12 16 20 24 0 4 8 12 16 20 24
Zeit (h) Zeit (h)
¢) Minimaler Differenzdruck d) Stromungsgeschwindigkeit am HKW

Abbildung 7.15.: Normierte stationédre und instationdre Simulationsergebnisse nach Optimierung von
Fernwiarmenetz 2 an Beispieltag 1 im Februar.

Insgesamt konnte in diesem Abschnitt gezeigt werden, dass eine Optimierung der verteilten Warme-
einspeisung mit dem Ziel der Einhaltung wirtschaftlich optimaler Sollwerte und unter Verwendung
von neuronalen Netzen erfolgreich und schnell durchgefiihrt werden kann. Die Optimierung wurde auf
drei Beispieltage zu unterschiedlichen Jahreszeiten angewandt. Zudem wurden verschiedene Optimie-
rer getestet, von welchen sich der gradientenbasierte Ansatz SLSQP als beste Losung herausstellt.
Instationdre Simulationen konnten die Ergebnisse der stationdren Optimierung bestétigen.
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7.2.2. Optimierung von Netz 2 mit Einspeiseleistung aus Prozessdaten und
wirtschaftlichen Sollwerten

Neben der Riicklauftemperaturprognose kann auch die Leistungsprognose im praktischen Einsatz feh-
lerbehaftet sein. Deshalb wird iberprift, wie sich die Optimierung verhélt, falls die optimierten War-
meerzeugungssollwerte nicht zu der gesamt ins Netz einzuspeisenden Leistung passen. Die Gesamt-
leistung zum Zeitpunkt ¢ = 0 ist dabei in der Praxis messbar und kann entsprechend mit in die
Optimierung tibernommen werden. Auch fiir die restlichen 24 Stunden der Optimierung kénnte so ei-
ne Abweichung der vorhergesagten Leistung von der IST-Leistung berticksichtigt werden. Als Beispiel
wird die tatsdchlich gemessene Leistung von Beispieltag 1 zusammen mit den wirtschaftlich opti-
mierten Warmeleistungen vom Vortag fiir eine Optimierung verwendet. Der Optimierung wird also
eine Gesamtleistung vorgegeben, welche nicht zu der wirtschaftlichen Optimierung passt. Die Gesamt-
leistung ist hoher oder niedriger als die Summe der optimierten Warmeleistungen. In den folgenden
Diagrammen werden die Ergebnisse der Optimierung wie folgt gegeniibergestellt:

Schwarz gestrichelt: Prognose / Sollwerte fiir Beispieltag 1. Die Prognose und wirtschaftliche Op-
timierung wurden am Vortag fiir die gesamten 24 h angefertigt.

Blaue Kurve: Initialer Ausgangszustand (IST): Ergebnis von SIR 3S® aus einer Nachbe-
rechnung basierend auf den Prozessdaten von Beispieltag 1.
Orange Kurve: Validierung des Optimierungsergebnisses (OPT validiert): Ergebnis von

SIR 35% aus einer Nachberechnung basierend auf dem Optimierungsergebnis
des neuronalen Netzes.

Griine Kurve: In einigen Kurven ist direkt das Optimierungsergebnis des neuronalen Netzes
(NN OPT) dargestellt.

Abbildung 7.16 zeigt zunéchst die prognostizierte Einspeiseleistung an Beispieltag 1 und die tatséch-
lich eingespeiste Leistung aus der Nachrechnung von SIR 3S®. Hier ist ein deutlicher Unterschied
sichtbar, welcher unter anderem durch Ungenauigkeiten der 24-Stunden-Prognose am Vortag erklirt
werden kann. Auch das Ergebnis nach der Optimierung ist dargestellt. Die optimierte Einspeiseleistung
(orange) weicht kaum von der IST-Leistung (blau) ab, welche nun als Vorgabe fiir die Optimierung
verwendet wird.
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Abbildung 7.16.: Normierte gesamte Einspeiseleistung in Fernwérmenetz 2 an Beispieltag 1 (Februar).

Bisher wird das bereits erwahnte Unit-Commitment-Problem als gelost vorausgesetzt. Ist der Sollwert
des HW O0MW, so wird dieses in der Optimierung nicht beriicksichtigt. In diesem Fall kann bei
abweichenden Leistungsprognosen allerdings nicht immer ein Optimierungsergebnis gefunden werden.
Bei zu hohen gesamten Einspeiseleistungen und einem Sollwert des HW von 0 MW kann zum Beispiel
der minimale Riicklaufdruck unterschritten werden. In der Optimierung wird dieser Fall abgefragt
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und bei nicht erfolgreicher Optimierung mit dem Sollwert 0 wird diese wiederholt. In der zweiten
Optimierung sind dem HW nur dessen Leistungsgrenzen als Restriktion vorgegeben. Die gleichen
Restriktionen wie zuvor und dieselbe Zielfunktion (7.23) werden verwendet.

Die Einspeiseleistungen des HKW und des HW mit diesem Vorgehen sind in den Abbildungen 7.17a
und 7.17b dargestellt. Die IST-Fahrweise von Beispieltag 1 folgt nicht den wirtschaftlich optimierten
Sollwerten. Die Griinde kénnen wieder eine abweichende Prognose oder andere durch das Personal
vorgegebene Fahrweisen sein. So kénnen zum Beispiel andere Gegebenheiten am Energiemarkt zur
Umplanung fithren oder die Wéarmeleistungen im HKW zwischen den drei angeschlossenen Fernwér-
menetzen anders verteilt werden. Bei der hier angewandten Optimierung folgt das HW grofitenteils
seiner Sollleistung von 0 MW. Die Differenz zur Gesamtleistung wird vom HKW geliefert. An eini-
gen Zeitpunkten wird das HW trotz einer Sollleistung von 0 MW eingeschaltet. Andernfalls wéren
Restriktionen verletzt worden. Die Optimierung funktioniert daher wie vorgeschrieben.

Die Abbildungen 7.17c und 7.17d zeigen die Vorlauftemperaturen fiir das HKW und das HW, welche
sich an der Sollwertvorgabe orientieren und zwischen unterer und oberer Grenzkurve bewegen. Vor al-
lem am Nachmittag sind hohere Temperaturen als vorgegeben notwendig. Die IST-Vorlauftemperatur
des Beispieltages zeigt teilweise Vorlauftemperaturen unter oder iiber den Grenzkurven. Hier ist an-
zumerken, dass es sich bei den Grenzkurven um Berechnungen vom Vortag handelt und sich diese
wahrend eines Tagesverlaufs &ndern kénnen. Fiir die Optimierung in dieser Arbeit sind nur die Grenz-
kurven der Vortagesoptimierung bekannt, welche somit als Grenzwerte verwendet werden.

Bei der Optimierung werden die Gradientenvorgaben und alle weiteren Restriktionen des Netzes er-
folgreich eingehalten. Beispielhaft zeigen die Abbildungen 7.17e und 7.17f die netzweiten minimalen
Differenz- und Riicklaufdriicke. In den Graphen ist neben den SIR 3S® Ergebnissen der IST- und OPT-
Fahrweisen auch das Ergebnis der Optimierung mit dem neuronalen Netz (ML OPT) dargestellt. Der
Grenzwert liegt in den normierten Graphen jeweils bei 0,0. Es ist sichtbar, dass der minimale Riick-
laufdruck wieder begrenzend fiir die Optimierung ist und gut eingehalten wird. Nachmittags befindet
sich der Riicklaufdruck léngere Zeit an seinem Minimum. Abends steigt der minimale Riicklaufdruck
an. Auch das HW wird trotz Aus-Vorgabe nach Losen des Unit-Commitment-Problems verwendet, um
den Riicklaufdruck iiber dem Grenzwert zu halten.

Die durchgefithrte Optimierung kann also mit abweichenden Gesamtleistungen und nicht passend
optimierten Einspeiseleistungen umgehen und Ergebnisse finden, welche alle Restriktionen einhalten.
Getestet wird die Optimierung wieder mit lokalen (SLSQP) und globalen Optimierern (differential
evolution) fiir alle Beispieltage. Sowohl das neuronale Netz mit der Riicklauftemperatur als Eingang als
auch ohne diese wird angewandt. Die Dauer fiir die unterschiedlichen Konfigurationen und Optimierer
sind in der folgenden Tabelle 7.2 aufgelistet.

Tabelle 7.2.: Optimierungsdauer fiir Netz 2 an den drei Beispieltagen mit Leistungsvorgabe aus Pro-

zessdaten.
Dauer mit SLSQP (s) Dauer mit differential
evolution (s)
Tag 1 (Februar) mit Ty, Vorgabe 17,13 18,85
Tag 1 (Februar) mit Ty, Vorhersage | 17,94 42.49
Tag 1 (Februar) ohne Tgry Vorgabe | 11,91 16,10
Tag 2 (Mai) mit Ty, Vorgabe 0,73 1,73
Tag 2 (Mai) ohne Ty, Vorgabe 0,71 1,72
Tag 3 (Juli) mit Tr;, Vorgabe 0,88 2,40
Tag 3 (Juli) ohne Tgy, Vorgabe 0,48 2,49
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Abbildung 7.17.: Normierte Simulationsergebnisse nach Optimierung von Fernwirmenetz 2 an
Beispieltag 1 im Februar mit Leistungsvorgabe aus Prozessdaten.

Fiir Tage 2 und 3 ist die lokale Optimierung wieder in unter einer Sekunde moglich. Fiir Tag 3 muss der
Grenzwert des minimalen Vorlaufdrucks dabei leicht reduziert werden, da eine Lésung innerhalb der
Restriktionen nicht méglich ist. Hier miisste die Druckhaltung im Modell angepasst werden. Fiir Tag 1
dauert die Optimierung deutlich ldnger und es kommt héufig zu Wiederholungen der Optimierung,
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da Restriktionen mit der Aus-Vorgabe des HW nicht eingehalten werden und somit die Optimierung
noch mal mit An-Vorgabe durchgefithrt wird.

In den Abbildungen 7.17a und 7.17b war bereits ersichtlich, dass mit diesem Vorgehen zwar der Aus-
Zustand des HW an den meisten Zeitpunkten eingehalten wird, das HKW allerdings die restliche
Leistung liefern muss und so stark vom Sollwert abweicht. Da das HKW auch Strom produziert, ist
unter Umsténden eine genaue Einhaltung der vorgegebenen Heizleistung eher optimal. Der Optimie-
rung kann deshalb wahlweise ein permanenter An-Zustand des HW vorgegeben werden und dieses
somit fiir die zusédtzlich bendtigte Leistung verwendet werden. In diesem Fall werden die Ergebnis-
se des Unit-Commitment-Problems der wirtschaftlichen Optimierung nicht beachtet. Abbildung 7.18
zeigt das Ergebnis der Warmeerzeugungsleistungen einer solchen Optimierung. Die Sollleistung des
HKW wird nun deutlich genauer eingehalten. Zu einigen Zeitpunkten wird die Leistung nicht exakt
getroffen, da auch hier alle Restriktionen erfiillt werden miissen und das HW zum Beispiel bereits mit
seiner Minimalleistung einspeist.
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Abbildung 7.18.: Normierte Leistungen nach Optimierung von Fernwérmenetz 2 an Beispieltag 1 im
Februar mit Leistungsvorgabe aus Prozessdaten und An-Vorgabe fiir das HW.

Zusammenfassend konnte in diesem Kapitel gezeigt werden, dass eine Optimierung der Fahrweise der
beiden Warmeerzeugungsanlagen in Fernwérmenetz 2 unter Vorgaben von Sollwerten und hydrauli-
schen sowie thermischen Restriktionen auch bei grofien Abweichungen der Prognosen von den real
auftretenden Wéarmeabnahmen moglich ist. Alle durchgefiihrten Optimierungen liefern innerhalb von
weniger als einer Minute gute Ergebnisse. Mit dem Optimierer SLSQP ist in den meisten Féllen sogar
eine Optimierung in unter einer Sekunde moglich.

153



7. Optimierung der Fernwirmenetze

7.2.3. Netz 2: Verwendung der Vorlaufleitungen als Temperaturspeicher

In Kapitel 3.3.1 wurde die Verwendung der Vorlaufleitungen als Temperaturspeicher beschrieben, um
Lastspitzen abzufangen. Dabei wird die gesamte Einspeiseleistung ins Netz vorhergesagt und zu eini-
gen Zeitpunkten eine héhere oder niedrigere Leistung durch das HKW in das Netz eingespeist. Der
Massenstrom wird dabei jeweils von der Abnahme der Wéarmetauscher im Netz bestimmt und die
Leistung durch eine héhere Vorlauftemperatur erhéht bzw. durch eine niedrigere Temperatur redu-
ziert. In den stationdren Simulationen und Optimierungen ist eine Beriicksichtigung dieses Effekts
nicht moglich. Eine zusatzliche Beladung des Vorlaufspeichers wird nicht beriicksichtigt. Bei Vorgabe
des Beladens durch die wirtschaftliche Optimierung wird von der Optimierung also nur die Netzlast
gedeckt, die Warmeabnahmen werden korrekt simuliert. In der Praxis kénnte die Vorlauftemperatur
dennoch fiir das Einspeichern erh6ht werden. Dies hétte lediglich héhere Temperaturen im Vorlauf zur
Folge und keinen direkten Einfluss auf Massenstrome oder Restriktionen wie Driicke und Stromungs-
geschwindigkeit.

Beim Entladen des Speichers wird theoretisch Leistung aus dem Vorlaufspeicher entnommen. Diese
wird in der Optimierung zusétzlich vom HKW eingespeist. Somit werden die gesamten Wéarmeab-
nahmen wieder korrekt simuliert. Am HKW wird ebenfalls ein anndhernd korrekter Massenstrom
eingespeist, da die Netzumwélzpumpen die Differenzdriicke entsprechend der vorhandenen Abnahme
einstellen miissen. Auch die Restriktionen werden somit korrekt berechnet. Im Realbetrieb konnte die
Temperatur des HKW abgesenkt werden. So wiirde bei gleichem Massenstrom eine geringere Leistung
eingespeist werden.

Insgesamt werden Massenstrome und Restriktionen mit diesem Vorgehen sowohl bei der Be- als auch
Entladung des Vorlaufspeichers moglichst genau berechnet. Abweichungen entstehen dennoch durch
die inkorrekte Temperaturverteilung bei Verwendung einer héheren oder niedrigeren Vorlauftempera-
tur in der Realitdt. Hier miissen die Optimierungsergebnisse noch getestet werden. Alternativ kann
eine Optimierung mit Verwendung instationdrer Modelle untersucht werden. Dies hétte komplizier-
tere Modelle und ldngere Rechenzeiten zur Folge, konnte aber bessere Ergebnisse und die direkte
Berechnung des Vorlaufspeichers ermoglichen.

7.2.4. Minimierung der Warmeverluste in Fernwarmenetz 2

Zuletzt wird kurz eine weitere Optimierung mit dem Ziel der Minimierung der Wéarmeverluste unter-
sucht. Dabei werden die gleichen Modelle und Restriktionen wie bei den vorherigen Optimierungen
und als Zielfunktion die folgende Gleichung (7.24) verwendet.

2

f =0,5- Q\/erlust (724)

Den Warmeerzeugungsanlagen werden nur ihre Leistungsgrenzen vorgegeben und beide Anlagen sind
permanent im An-Zustand. Die Gesamtleistung wird mit der gemessenen IST-Leistung von Beispieltag 1
festgelegt und die Temperaturgrenzen entsprechen denen der wirtschaftlichen Vortagesoptimierung.
Die Optimierung funktioniert wie erwartet und reduziert die Vorlauftemperaturen auf die unteren
Grenzkurven, wie in den Abbildungen 7.19a und 7.19b dargestellt. Dies fithrt zu einem reduzierten
Wirmeverlust entsprechend Abbildung 7.19¢c. Uber den gesamten Tag werden etwa 4,7 MW h einge-
spart.

Die hier nicht abgebildeten Warmeerzeugungsleistungen weichen allerdings stark von den wirtschaft-
lich optimalen Sollwerten ab und weisen grofle Gradienten auf. Fiir diese sollte fiir eine sinnvolle
Optimierung eine Begrenzung eingefiithrt werden. Zudem ist die starke Abweichung des HKW in der
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Abbildung 7.19.: Normierte Simulationsergebnisse nach Minimierung der Warmeverluste von
Fernwiarmenetz 2 an Beispieltag 1 im Februar.

Praxis nicht akzeptabel, da dieses auch Strom produziert. Insgesamt kann mit der vorgestellten Opti-
mierung aber auch eine Minimierung der Wéarmeverluste durchgefithrt werden. Ebenfalls wurde eine
Minimierung der Summe der Wéarmeverluste und Pumpenleistungen getestet und ist funktionsfahig.
Die Optimierung kann also mit unterschiedlichen Zielfunktionen erfolgreich umgehen, muss fiir diese
weiteren Anwendungen aber noch zum Beispiel um eine Gradientenbegrenzung der Leistungen oder

Massenstrome ergénzt werden.
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7.3. Optimierung von Fernwarmenetz 3

Fernwarmenetz 3 ist mit vier Warmeerzeugungsanlagen und einem groflen, stark vermaschten Rohr-
leitungsnetz deutlich komplexer als die bereits untersuchten Netze. Die in den vorherigen Kapiteln
erarbeiteten Optimierungsansitze konnen so weiter getestet und verbessert werden. Zudem ergeben
sich durch eine Geothermieanlage und die DEA mit fiinf Betriebsarten und der Moglichkeit der Dreh-
zahlvorgabe zusétzliche Nebenbedingungen. Anhand dieses Netzes soll nun das zentrale Ziel der Arbeit,
die Optimierung der verteilten regenerativen Wéarmeeinspeisung, untersucht werden.

Die Optimierung erfolgt erneut nach dem in Abbildung 7.13 vorgestellten Schema. Allerdings werden
hier jeweils vier Wérmeerzeugungsleistungen und Vorlauftemperaturen und zusétzlich die Druckhal-
tung des HKW sowie die Betriebsart der DEA optimiert. Von der wirtschaftlichen Optimierung wird
zudem keine Gesamteinspeiseleistung vorgegeben, sondern eine Einspeiseleistung pro Teilgebiet. Diese
Teilleistungen wurden auch als Eingangsdaten fiir die neuronalen Netze fiir quasi-stationére Simula-
tionen des SIR 35® Modells verwendet, welche nun als Netzsimulation entsprechend Kapitel 6.3.2 zum
Einsatz kommen. Somit gehen die Teilleistungen direkt als Eingang in die Optimierung. Die folgenden
Nebenbedingungen (Restriktionen) sind von der Optimierung einzuhalten:

o Nenndrehzahl als maximale Drehzahl fiir alle Pumpen (npympe)

e Minimale Drehzahl der DEA

o Minimale und maximale Massenstrome (72) und Leistungen (P) des HKW und der HW

o Maximale Stromungsgeschwindigkeit (v) an den Warmeerzeugungsanlagen und der DEA

o Minimaler Differenzdruck (Ap) an den Schlechtpunkten (SP) der beiden Teilgebiete (TG)

o Minimale Vorlauftemperatur (7y1) von 90 °C (an allen Kundenanlagen)

o Minimaler und maximaler Riicklaufdruck (prr) an den Schlechtpunkten der beiden Teilgebiete
o Maximaler Vorlaufdruck (py ) an den Schlechtpunkten der beiden Teilgebiete

o Maximale Netzeinspeisetemperaturgradienten (am Ausgang der Stationen)

e Auflentemperaturabhéngige Vorlauftemperaturgrenzen fiir die Wérmeerzeugungsanlagen ent-
sprechend der wirtschaftlichen Optimierung fiir das HKW und HW 1 und 2

e Auflentemperaturabhéngige Vorlauftemperaturkurve fiir HW 3 nach dessen Betriebshandbuch.
Von der Temperaturkurve wird eine Abweichung um + 2°C akzeptiert, um der Optimierung
mehr Freiraum zu geben und eine leichte Variation der Temperatur zu erméglichen.

o Maximaler Fehlmassenstrom von 10 t/h (siche Kapitel 6.3.2)

Die verwendeten Restriktionen basieren in Teilen auf Angaben des Netzbetreibers und wurden um
eigene Annahmen ergénzt, um eine vollstdndige Optimierung zu erméglichen. Wie bei den vorherigen
Netzen besteht jederzeit die Méglichkeit, die Restriktionen, das SIR 35® Modell oder die neuronalen
Netze anzupassen.

Anzumerken ist, dass in dem SIR 3S® Modell noch keine Regelung der Druckhaltung des HKW imple-
mentiert wurde. Diese sollte urspriinglich von der zu entwickelnden Optimierung iibernommen werden.
Allerdings werden nicht alle dafiir notwendigen Restriktionen im SIR 35® Modell bestimmt. So geht
zum Beispiel der Mittendruck in HW 3 in die Schlechtpunktauswahl fiir den minimalen Riicklauf-
druck in Teilgebiet 2 ein, wird aber in dem Netzmodell nicht berechnet. Hier wurde untersucht, den
Mittendruck mit neuronalen Netzen basierend auf Messdaten vorherzusagen. Es konnte allerdings kei-
ne gute Ubereinstimmung erreicht werden. Somit kann die Regelung der Druckhaltung nicht korrekt
durchgefithrt werden. Die Restriktionen, die dazu notwendig sind, sind bereits in der Optimierung
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vorhanden, fithren aber in dem derzeitigen Status zu keinen guten Ergebnissen. Die Druckhaltung
wird anschlieffend in der Optimierung nur so eingestellt, dass zusammen mit der Betriebsart der DEA
alle Restriktionen eingehalten werden. Dies entspricht in Folge nicht immer der Fahrweise, welche tat-
séchlich umgesetzt werden wiirde und Unterschiede zwischen Druckvorhersage und Realitat konnen
entstehen. Dennoch wére dies eine mogliche Fahrweise, welche alle Restriktionen erfiillt. Vor einem rea-
len Einsatz der Optimierung miissen die restlichen Restriktionen von dem SIR 35® Modell ausgegeben
werden. Anschlieflend kann die Druckhaltung korrekt implementiert und von der Optimierung einge-
stellt werden. Alternativ wire es vorteilhaft, die Regelung der Druckhaltung direkt in dem SIR 35®
Modell zu implementieren. So kénnte das neuronale Netz die Regelung erlernen und den Aufwand der
Optimierung reduzieren. Rechenzeiten kénnen dann weiter reduziert werden.

Im Folgenden findet zuerst eine Untersuchung der DEA-Fahrweise statt. Die unterschiedlichen Be-
triebsarten der DEA fiihren zusammen mit nicht-linearen Restriktionen zu einem gemischt-ganzzahligen
nicht-linearen Optimierungsproblem, welches moglichst umgangen werden sollte. Zudem sind Betriebs-
artenwechsel hdufig unerwiinscht. In Kapitel 7.3.1 wird deshalb versucht, durch eine verédnderte Last-
verteilung im Netz auch bei konstant vorgegebener Betriebsart eine mogliche Fahrweise zu finden.
Anschlieflend wird in Kapitel 7.3.2 die Optimierung inklusive eines Vorgehens fiir die DEA und die
Geothermieanlage in HW 3 vorgestellt. Dabei werden wieder Vergleiche mehrerer Optimierer durch-
gefiihrt, der Einfluss der Riicklauftemperaturvorgabe untersucht sowie Ergebnisse mit instationédren
Simulationen validiert. Analog zu Netz 2 werden in den Kapiteln 7.3.3 bis 7.3.5 das Vorgehen bei
abweichenden Wéarmelastprognosen, die Vorlauftemperaturspeicherung und die Minimierung der War-
meverluste untersucht.

7.3.1. Fahrweise der Druckerhohungsanlage

Betriebsartenwechsel der DEA fithren wéhrend einer Optimierung zu Spriingen in den nicht-linearen
Zielfunktionen und Nebenbedingungen. Zudem sind mehrere der an den Beispieltagen aufgenommenen
Betriebsartenwechsel auch aus Sicht des Netzbetriebes unerwiinscht. Einige der Wechsel konnten be-
reits durch Analysen der DEA und Implementierung baulicher und regelungstechnischer Mafinahmen
behoben werden. Andere Wechsel werden dadurch verursacht, dass es zu Wechseln der Wéarmetrans-
portrichtung zwischen den Teilgebieten 1 und 2 kommt. Hier wird eine Untersuchung der Betriebsar-
tenwechsel an Beispieltag 1 durchgefiihrt. Die Betriebsarten sind in Abbildung 7.20 dargestellt und
erldutert. Fast den gesamten Morgen befindet sich die DEA in der Betriebsart, in welcher Warme von
Teilgebiet 1 mittels Vorlaufpumpen in Teilgebiet 2 transportiert wird. Um 4 Uhr werden die Pum-
pen kurz ausgeschaltet. Mittags wechselt die Transportrichtung fiir einige Minuten und Wéarme wird
durch die Riicklaufpumpen geférdert. Anschlieffend ist nachmittags wieder iiberschiissige Wéarme in
Teilgebiet 1 vorhanden, welche auch ohne die Pumpen der DEA in Teilgebiet 2 gelangt. Um 23:15 Uhr
findet erneut ein Richtungswechsel statt.

Es soll untersucht werden, wie eine Anderung der Einspeiseleistungen des HKW und der HWs eine
konstante Fahrweise der DEA erméglichen kann. So wird zunéchst eine Simulation mit den gemessenen
Eingangswerten von Beispieltag 1 und der DEA in einer konstanten Betriebsart ohne Pumpeneinsatz
durchgefithrt. Abbildung 7.21a zeigt die resultierenden Massenstrome in Teilgebiet 2 und der DEA.
An den vier markierten Zeitpunkten ist der Massenstrom der DEA negativ (normiert unter 0) und
die Transportrichtung wechselt somit. Die Zeitpunkte sind (bis auf 8 Uhr) auch jene, zu welchen die
Betriebsart der DEA an Tag 1 wechselte.

Fiir eine konstante Fahrweise der DEA muss zu diesen Zeitpunkten ein Warmetransport von Teilge-
biet 1 in Teilgebiet 2 stattfinden. Dies ist durch eine Anpassung der eingespeisten Leistung im HW 3
in Teilgebiet 2 moglich. Als Beispiel wird der Massenstrom des HW zu den vier Zeitpunkten um et-
wa 5% reduziert. Als Konsequenz erhoht das HKW in Teilgebiet 1, welches den Differenzdruck im
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Abbildung 7.20.: Betriebsarten der DEA in Fernwirmenetz 3 an Beispieltag 1 (Februar).
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Abbildung 7.21.: Normierte Massenstrome der DEA an Beispieltag 1 mit konstanter Betriebsart und
mit konstanter Betriebsart sowie abgesenkter Leistung des HW 3 in Teilgebiet 2.

Netz regelt, seine Leistung um die am HW reduzierte Leistung. Das Ergebnis der Rechnung mit re-
duzierten Massenstromen, der DEA in konstanter Betriebsart und den restlichen Eingangsdaten von
Beispieltag 1 ist in Abbildung 7.21b zu sehen. Die Transportrichtung ist nun zu allen Zeitpunkten
konstant (normierter Massenstrom iiber 0) und die Pumpen der DEA miissen nicht eingesetzt wer-
den. Eine geringe Anpassung der Fahrweise des HW resultiert also schon in einer Verbesserung fiir
die DEA. Diese wird mit in die zu entwickelnde Optimierung einbezogen, um so eine Fahrweise mit
moglichst wenig Umschaltvorgdngen zu erreichen.

7.3.2. Optimierung von Netz 3 nach Leistungsprognose und wirtschaftlichen Sollwerten

Nun wird eine 24-Stunden-Optimierung von Beispieltag 1 mit Sollwerten der wirtschaftlichen Opti-
mierung sowie deren Leistungsprognose getestet. Verwendet wird das neuronale Netz fir stationére
Simulationen aus Kapitel 6.3.2 mit der Riicklauftemperatur als Eingang. Diese wird dabei fix entspre-
chend den Messwerten an Beispieltag 1 vorgegeben. Als Optimierungsalgorithmen kommen wieder
der lokale Ansatz SLSQP und der globale Ansatz differential evolution zum Einsatz. Fiir die Op-
timierung stehen acht Variablen zur Verfiigung. Diese sind die Leistungen der drei HWs und ihre
Vorlauftemperaturen sowie die des HKW. Die Leistung des HKW ergibt sich aus der Leistungsbilanz
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mit den Heizwerken und der gesamt einzuspeisenden Leistung, welche entsprechend der Leistungspro-
gnose fix ist. Zudem kann die Druckhaltung variiert werden, welche wie bereits beschrieben nicht der
realen Regelung entspricht. Bei den Leistungen der HWs wird das Unit-Commitment-Problem als von
der wirtschaftlichen Optimierung geldst betrachtet. Bei einer Sollleistung von 0 wird ein HW in der
Optimierung somit nicht beriicksichtigt.

Um eine gemischt ganzzahlige nicht-lineare Optimierung zu vermeiden, wird vor Beginn einer Opti-
mierung fiir jeden Zeitschritt die Flussrichtung {iber die DEA berechnet. Dafiir wird zunéchst gepriift,
ob die Leistung von HW 3 kleiner ist als die prognostizierte Einspeiseleistung in Teilgebiet 2. Ist dies
der Fall, fliefit iiber die DEA ein Massenstrom von Teilgebiet 1 in Teilgebiet 2. Bei grofierer Leistung
des HW 3 fliefit der Massenstrom entsprechend umgekehrt.

Durch die Geothermieanlage in HW 3 ergibt sich eine weitere Problematik. Von der wirtschaftli-
chen Optimierung werden an Wintertagen teilweise hohe Leistungen der Geothermie und niedrige
Leistungen der Gasturbinen vorhergesagt. Dieser Zustand ist nicht immer moglich, da bestimmte
Vorlauftemperaturgrenzen gelten und diese so nicht eingehalten werden. Die Geothermie speist mit
Temperaturen unter 90 °C ein, welche an Wintertagen zu niedrig sind. Hier wird vor der Optimierung
die notige Gasleistung berechnet, um die minimal vorgegebene Vorlauftemperatur zu erreichen. Diese
Leistung zusammen mit der Geothermieleistung wird dann fiir die Bestimmung der Flussrichtung ver-
wendet. Der DEA wird anschlieSend fiir die Optimierung jeweils die Betriebsart mit der berechneten
Flussrichtung ohne Pumpe vorgegeben. So kann fiir viele Félle bereits ohne weitere Optimierung eine
mogliche Betriebsart der DEA definiert werden. Ist die Optimierung ohne Pumpe nicht erfolgreich,
wird erneut mit Pumpeneinsatz optimiert. Ist dies auch nicht erfolgreich, wird die Optimierung mit
umgekehrter Flussrichtung versucht, jeweils ohne und mit Pumpe. Bei Pumpeneinsatz wird zudem
die Drehzahl der DEA abgefragt. Bei Unterschreiten des Minimums werden die Drehzahlen der Pum-
pen auf das Minimum festgelegt. Mit diesem Vorgehen kann fiir alle Beispieltage eine Fahrweise ohne
Pumpeneinsatz erreicht werden. Die Flussrichtung und somit die Betriebsart der DEA wechseln zwar
potenziell, allerdings kommt es ohne Pumpeneinsatz nicht zu Spriingen in den minimalen Driicken
oder Differenzdriicken.

Als Zielfunktion wird die folgende Gleichung (7.25) verwendet, welche alle Abweichungen der Leistun-
gen und Vorlauftemperaturen von den wirtschaftlich optimierten Sollwerten mit einbezieht. Die Ein-
zelkomponenten der Zielfunktion sind mit Gewichtungsfaktoren versehen. Das HKW erhélt mit 100 die
hochste Gewichtung, da dieses auch fiir die Stromproduktion zum Einsatz kommt. Verschiedene Ge-
wichtungen wurden getestet und bei Bedarf ist eine Anderung moglich, um andere Optimierungsziele
zu erreichen.

APgrw = 100 (Pgrw — SWry ey )

APgwi1 = 10 (Prw1 — SWryy,)

APywa = 1-(Puw2 — SWeyy,)

APpws = 10- (Paws — SWpyus)
ATvparw = 100 (Tvr.axw — SWryp prew)
ATvpawi = 1-(Tve,awi — SWryp ywi)
ATvpawe = 1-(Tveawz — SWry, guw.)
ATvpaws = 1-(Tvr,aws — SWry 1 yws)

f= 05 (APggw? + APuw1® + APyws® + APyws®
+ ATy awk® + ATy pwi® + ATy pwo? + ATy pws?) (7.25)

Die Abbildungen 7.22a und 7.22b zeigen die Optimierungsergebnisse fiir die gesamte Einspeiseleistung
und die des HKW. Beide Leistungen folgen dem Sollwert. Stérker weichen die Leistungen von HW 1
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7. Optimierung der Fernwirmenetze

und 3 in Teilgebiet 1 und 2 von den Sollwerten ab, wie in den Abbildungen 7.22¢ und 7.22d dargestellt.
HW 3 speist hdufig eine hohere Leistung als vorgegeben ein, da der Sollwert der Geothermieleistung
um eine Leistung der Gasturbinen zum Erwérmen der Vorlauftemperatur ergénzt werden muss. So
wird den gesamten Tag {iber ein Massenstrom von Teilgebiet 2 in Richtung Teilgebiet 1 gefordert.
Auch morgens, etwa zwischen 7 und 10 Uhr, ist eine Abweichung der Leistungen sichtbar. Wéhrend
die Leistung von HW 3 nicht bis zum Sollwert erhoht wird, wird die Leistung von HW 1 iiber dessen
Sollwert gesteigert. Die Optimierung gibt dies vor, um alle Restriktionen einzuhalten.
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Abbildung 7.22.: Normierte Simulationsergebnisse fiir Beispieltag 1 im Februar nach stationérer
Optimierung von Fernwiarmenetz 3.
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Abbildung 7.22e zeigt die Einspeiseleistung von HW 2. Wie vorgegeben wird das Heizwerk nicht fiir die
Optimierung verwendet und befindet sich im Aus-Zustand. In der Validierungsrechnung von SIR 35®
entsteht dennoch eine kleine, zu vernachlassigende Leistung. In Abbildung 7.22f sind zudem die mini-
malen Differenzdriicke an den Schlechtpunkten in beiden Teilgebieten abgebildet. Der Grenzwert liegt
in der normierten Darstellung bei 0,0 fiir beide Teilgebiete. Beide Grenzwerte kénnen von der Optimie-
rung eingehalten werden. Fiir Teilgebiet 2 sind einige Abweichungen zwischen dem neuronalen Netz
(NN) und der SIR 8S® Simulation (*Opt validiert”) zu erkennen. Diese wurden bereits in Kapitel 6.3.2
beobachtet. An dieser Stelle kénnen die neuronalen Netze noch nachgebessert werden. Interessant ist
noch die Verschiebung des Differenzdrucks bei Betrieb von HW 3. Erkennbar ist, dass sich der Netz-
schlechtpunkt wéihrend der Leistungspitzen von HW 3 von Teilgebiet 2 zu Teilgebiet 1 verschiebt. Die
Leistung von HW 3 kann also nicht ganz bis zum Sollwert erhoht werden, da sonst in Teilgebiet 1 der
Differenzdruck unter den Minimalwert féllt. Die Optimierung liefert plausible Ergebnisse.

Die optimierten Vorlauftemperaturen des HKW und von HW 1 sind in den Abbildungen 7.23a und
7.23b dargestellt. Der Vorlauftemperatursollwert des HKW wird entsprechend der hohen Gewichtung
in der Zielfunktion sehr gut eingehalten. Fiir HW 1 weicht die Temperatur stirker ab. Allerdings ist
das Temperaturband zwischen unterer und oberer Grenzkurve nur etwa 1°C grofl. Somit schwankt
die Temperatur auch hier nicht stark. Fiir HW 3 bewegt sich die nicht dargestellte Vorlauftemperatur
ebenso zwischen der unteren und oberen Grenze.
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Abbildung 7.23.: Normierte Vorlauftemperaturen nach stationdrer Optimierung von Fernwirmenetz 3
an Beispieltag 1 im Februar.

Mit dem neuronalen Netz ohne Riicklauftemperatur ist eine Optimierung ebenfalls méglich. Die Abwei-
chungen zwischen den Optimierungsergebnissen des neuronalen Netzes und der Validierungssimulation
in SIR 35S sind so etwas hoher. Dennoch koénnen alle Restriktionen und die Sollwerte fiir Leistun-
gen und Vorlauftemperaturen gut eingehalten werden. Eine Riicklauftemperaturvorhersage wurde fiir
Netz 3 bisher nicht umgesetzt. Auch hier kann aber eine Vorhersage mittels neuronaler Netze ba-
sierend auf Messdaten nachtriglich implementiert werden. Fiir die zwei weiteren Beispieltage ist die
Optimierung funktionsfdhig und liefert gute Ergebnisse innerhalb der Grenzwerte. Tabelle 7.3 zeigt
die Dauer der Optimierungen fiir die Beispieltage mit den neuronalen Netzen mit und ohne Riicklauf-
temperatur.
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7. Optimierung der Fernwirmenetze

Tabelle 7.3.: Optimierungsdauer fiir Netz 3 an den drei Beispieltagen mit Leistungsvorgabe aus der
Vortags-Prognose.

Dauer mit differential
evolution (s)

Tag 1 (Februar) mit TRy, Vorgabe | 14,23
Tag 1 (Februar) ohne Tgy, Vorgabe | 16,19
Tag 2 (Mai) mit Tr, Vorgabe 27,99
Tag 2 (Mai) ohne Tr;, Vorgabe 31,14
Tag 3 (Juli) mit Ty, Vorgabe 30,61
Tag 3 (Juli) ohne Ty Vorgabe 30,30

Die Optimierung mit dem lokalen Ansatz SLSQP scheitert in allen Optimierungsfillen. Die gradien-
tenbasierte Optimierung findet entweder keine Losung innerhalb der maximal angesetzten 1000 Itera-
tionen oder kann keine geeignete Suchrichtung festlegen, in welcher die Zielfunktion abnimmt. Dieses
Ergebnis war fiir lokale Optimierungen bei zunehmender Anzahl an Variablen zu erwarten. Theore-
tisch kénnte noch die Startwertabhingigkeit der Optimierung untersucht werden. Bisher wurden die
Sollwerte als Startwerte verwendet. Andererseits liefert der globale Ansatz differential evolution sehr
gute Ergebnisse. Die Optimierungen mit und ohne Riicklauftemperaturvorgabe finden in den drei Fal-
len in unter 32s ein Ergebnis. Fiir den Einsatz in einer durch Personal zu validierenden Optimierung
sind diese Zeiten schnell genug. Auch fiir den Einsatz in einer MPC sind die Optimierungszeiten nach
derzeitiger Einschitzung fiir trage thermo-hydraulische Systeme wie Fernwidrmenetz ausreichend. Fiir
einen weitere Beschleunigung der Optimierungen kann der lokale Ansatz im Detail untersucht wer-
den.

Wie bei Fernwirmenetz 2 ist eine Uberpriifung der Optimierungsergebnisse mit einer instationiren
Simulation in SIR 3S® notwendig. Die optimierten Eingangswerte der stationdren SIR 3S® Simulation
(OPT validiert) werden daher fiir eine instationdre 24-Stunden-Simulation mit 1-Minute-Zeitschritten
verwendet. Die Abbildungen 7.24a und 7.24b zeigen die gesamte Einspeiseleistung und die des HKW.
Die stationdre Simulation stimmt in beiden Féllen gut mit der instationdren Simulation tiberein. Zu
einigen Zeitpunkten wird in der instationdren Simulation eine insgesamt zu geringe Leistung ein-
gespeist. Die maximale Abweichung belduft sich auf etwa 2,7%. Abbildung 7.24c zeigt zudem den
minimalen Differenzdruck in Teilgebiet 1 und Abbildung 7.24d die maximale Stromungsgeschwindig-
keit des HKW. Wihrend die instationdr simulierte Strémungsgeschwindigkeit &hnlich der Leistung des
HKW gut mit der stationdren Simulation tibereinstimmt, zeigt der minimale Differenzdruck deutliche
Schwingungen und Druckspitzen. Diese entstehen bei Leistungsdnderungen von HW 3, siehe Abbil-
dung 7.22d. Die neuen Sollwerte werden in der instationdren Simulation sprunghaft auf das Netzmodell
gegeben und verursachen so Schwingungen. In der Realitét ist eine PI(D)-Regelung auf der Feldebe-
ne vorhanden, welche die Leistung des Kraftwerks kontinuierlich anhebt oder absenkt. So werden die
Schwingungen nicht in dem hier dargestellten Mafle auftreten. Dennoch gibt es auch fiir den minimalen
Differenzdruck im eingeschwungenen Zustand Abweichungen von etwa 5% zwischen instationirer und
stationdrer Simulation. Die Abweichungen der Leistungen, Differenzdriicke, etc. miissen im Einsatz
von den Regelungen auf der Feldebene und gegebenenfalls dem Betriebspersonal kompensiert werden.
Dieses Vorgehen muss noch getestet werden.

Insgesamt wurde in diesem Kapitel erfolgreich die verteilte Warmeversorgung in Fernwérmenetz 3 mit
vier Warmeerzeugungsanlagen, einer komplexen Betriebsweise der DEA und einer Geothermieanlage
in HW 3 optimiert. Drei Beispieltage waren fiir Tests verfiigbar und kénnen in unter 32s optimiert
werden. Dabei zeigte sich, dass fiir Fernwérmenetzen mit einer hohen Anzahl an Warmeerzeugungsan-
lagen und somit vielen Variablen globale Optimierungsansatze fiir das Finden einer optimalen Losung
notwendig sind.
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Fernwérmenetz 3 an Beispieltag 1 im Februar.
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7.3.3. Optimierung von Netz 3 mit Einspeiseleistung aus Prozessdaten und
wirtschaftlichen Sollwerten

Auch fiir die Optimierung von Fernwérmenetz 3 soll die Funktionsfdhigkeit bei abweichenden Progno-
sen der gesamten Einspeiseleistung getestet werden. So werden die gleichen Sollwerte und Restriktio-
nen wie in der vorherigen Optimierung verwendet, wahrend die Einspeiseleistung entsprechend den
Prozessdaten und nicht der Prognose vorgegeben wird. Abbildung 7.25a zeigt die am Vortag pro-
gnostizierte Einspeiseleistung sowie die tatséchlich gemessene IST-Leistung, welche etwas unter der
Prognose liegt und die von der Optimierung erreichten Werte. Die Optimierung trifft die IST-Leistung
wie gefordert sehr genau. In Abbildung 7.25b ist zudem die Leistung des HKW zu sehen. In der
IST-Fahrweise wurde die Leistung des HKW deutlich iiber den Sollwerten gefahren, um die Differenz
zwischen der Prognose und der tatsédchlichen Leistungsabnahme auszugleichen. Nach der Optimierung
kann der Sollwert gut erreicht werden.

In den Abbildungen 7.25¢ und 7.25d sind die Leistungen von HW 1 und 3 dargestellt. Im Vergleich zur
IST-Fahrweise liegen diese ndher an ihren Sollwerten. Fiir HW 3 ist wieder zu beobachten, dass dieses
den GroBteil der Zeit eine hohere Leistung als gefordert einspeist. Hier muss erneut die Gasturbine
eingesetzt werden, um die Vorlauftemperatur zu erhohen. Erkennbar ist zudem, dass die IST- und
optimierte Fahrweise fiir HW 3 auflerhalb der Einspeisespitzen gut iibereinstimmen. Auch in der
Realitdt wurde also eine Mindestleistung eingespeist, welche die Vorlauftemperaturanforderung erfiillt.
HW 2 bleibt wie gefordert im Aus-Zustand.

Die Soll-Vorlauftemperatur des HKW wird wie in der vorherigen Optimierung gut eingehalten und
ist in Abbildung 7.25e¢ zu sehen. Die IST-Vorlauftemperatur des Beispieltages zeigt wie bei Netz 2
teilweise Vorlauftemperaturen unter oder iiber den Grenzkurven. Der Grund sind die Grenzkurven,
welche am Vortag berechnet werden und sich wahrend eines Tagesverlaufs &ndern koénnen. Fiir die
Optimierung in dieser Arbeit sind nur die Grenzkurven der Vortagesoptimierung bekannt, welche
somit als Grenzwerte verwendet werden.

In Abbildung 7.25f ist zudem wieder der minimale Differenzdruck an den Schlechtpunkten in Teilnetz 1
und 2 abgebildet. Hier ist zu erkennen, dass der Differenzdruck in Teilnetz 1 bei Erhéhung der Leistung
in HW 3 nicht so stark abféllt wie zuvor. Ursache ist die verglichen mit der Prognose geringere gesamte
Einspeiseleistung. Folglich kann in diesem Fall die Leistung von HW 3 hoher eingestellt werden und
trifft genauer die Spitzen der Sollleistung (siche Abbildung 7.25d).

Die Optimierung mit von der Prognose abweichender Einspeiseleistung ist sowohl mit als auch ohne
Ricklauftemperaturvorgabe fiir alle Beispieltage durch den Ansatz differential evolution funktionsfahig
und liefert gute Ergebnisse. Die lokale Optimierung SLSQP schlagt dagegen in allen Féllen fehl. Die
Rechenzeiten der verschiedenen Fiélle sind in Tabelle 7.4 dokumentiert. Auch fiir diese Félle ist eine
Optimierung in unter einer Minute moglich.

Tabelle 7.4.: Optimierungsdauer fiir Netz 3 an den drei Beispieltagen mit Leistungsvorgabe aus Pro-

zessdaten.

Dauer mit differential
evolution (s)

Tag 1 (Februar) mit Try Vorgabe | 14,49

Tag 1 (Februar) ohne Try, Vorgabe | 14,42

Tag 2 (Mai) mit Ty, Vorgabe 19,15

Tag 2 (Mai) ohne Tgry, Vorgabe 18,66

Tag 3 (Juli) mit Ty, Vorgabe 25,48

Tag 3 (Juli) ohne Try, Vorgabe 26,71
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Abbildung 7.25.: Normierte Simulationsergebnisse nach Optimierung von Fernwirmenetz 3 an
Beispieltag 1 im Februar mit Leistungsvorgabe aus Prozessdaten.
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7.3.4. Netz 3: Verwendung der Vorlaufleitungen als Temperaturspeicher

Fiir Fernwarmenetz 3 werden wie bei Fernwarmenetz 2 von der wirtschaftlichen Optimierung héhere
oder niedrigere Vorlauftemperaturen vorgeschlagen, um das Vorlaufnetz als Temperaturspeicher zu
verwenden. Dabei werden ebenfalls hohere oder niedrigere Warmeeinspeiseleistungen berechnet. Mit
stationdren Simulationen kann dieses Vorgehen nicht abgebildet werden. Die Optimierung verwendet
so nur die Leistung als Ziel, welche notwendig ist, um die Netzlast zu decken. Das gleiche Vorgehen
wurde bereits fiir Fernwérmenetz 2 verwendet. Hohere oder niedrigere Temperaturen und somit Leis-
tungen konnen anschliefend dennoch vom Personal vorgegeben werden und sollten die hydraulischen
und thermischen Restriktionen nicht negativ beeinflussen. Dies muss im Betrieb iiberpriift werden.
Reicht diese Optimierung zusammen mit dem Einsatz vom Personal nicht aus, muss eine instationére
Simulation verwendet werden, welche in der Lage ist, das Speicherverhalten zu simulieren.

7.3.5. Minimierung der Warmeverluste in Fernwarmenetz 3

Auch fiir Fernwéarmenetz 3 wird eine Optimierung der Wérmeverluste untersucht. Die Restriktionen
bleiben dabei wie in den vorherigen Optimierungen. Als Zielfunktion wird der halbe quadrierte Wér-
meverlust verwendet. Wie fiir Netz 1 und 2 ist eine Optimierung prinzipiell méglich und resultiert in
Vorlauftemperaturen der Warmeerzeugungsanlagen, welche sich an den unteren Grenzkurven orien-
tieren. An Beispieltag 1 im Februar kénnen so etwa 7,5 MW h gespart werden. Allerdings resultiert
dies wie in Netz 2 in einer Fahrweise, welche vor allem fiir das HKW stark von den Sollwerten abwei-
chende Leistungen erfordert. Auch die Gradienten der Einspeiseleistungen des HKW und von HW 1
sind hoch. Eine Optimierung mit dem Ziel, sowohl Warmeverluste als auch Pumpenleistungen zu
reduzieren, zeigt dhnliche Ergebnisse. Insgesamt kann so gezeigt werden, dass verschiedene Zielfunk-
tionen zum Einsatz kommen kénnen. Bisher ist der Fokus auf die Einhaltung gegebener Sollleistungen
und Vorlauftemperaturen gelegt worden. Fiir andere Optimierungen, wie hier beispielsweise zur Re-
duzierung der Wéarmeverluste, miisste die Optimierung wieder um zusétzliche Restriktionen wie die
Begrenzung der Leistungsgradienten ergénzt werden.

7.4. Optimierung von Fernwarmenetz 4

Fir die Optimierung von Fernwérmenetz 4 wird das gleiche Vorgehen wie bisher verwendet. Nicht
alle Eingangsgrofien der Netzmodelle sind dabei in die Optimierung integriert. Eine grundlegende
Optimierung der Leistungen und Vorlauftemperaturen ist dennoch méglich und wird im Anhang A.2
beschrieben.

166



7.5. Diskussion der Optimierungsergebnisse

7.5. Diskussion der Optimierungsergebnisse

Die Ergebnisse der Optimierungen und einige Limitierungen werden in diesem Kapitel diskutiert. Die
Optimierung mit dem Ziel der Einhaltung wirtschaftlich optimaler Leistungs- und Vorlauftemperatur-
sollwerte ist fiir vier Fernwiarmenetze an den Beispieltagen prinzipiell lauffihig. Beispielnetz 1 wurde in
Kapitel 7.1 als Grundlage verwendet, um die Optimierung unter Verwendung von neuronalen Netzen
und Systemidentifikationsmodellen zu testen. Zusétzlich wurde in Kapitel 7.1.2 beschrieben, wie auch
eine Warmeerzeugungsanlage vereinfacht modelliert und optimiert werden kann und in Kapitel 7.1.3
eine instationdre Optimierung vorgestellt.

Anhand von Netz 2 konnte in Kapitel 7.2 ein einfaches Beispiel der verteilten Wéarmeeinspeisung
untersucht werden. Sollwerte fiir Leistungen und Vorlauftemperaturen der Wiarmeerzeugungsanla-
gen konnen bei Verletzung von Grenzwerten moglichst nah am wirtschaftlichen Optimum umgeplant
werden. Die Optimierung stellt so sicher, dass in einem 24-Stunden-Prognosezeitraum alle thermo-
hydraulischen Grenzwerte eingehalten werden. Fiir das Netz werden mit dem gradientenbasierten
Optimierer SLSQP gute Ergebnisse bei Rechenzeiten von etwa 1s erreicht.

Zuletzt wurde die erarbeitete Methodik auf das komplexe Fernwéarmenetz 3 mit mehreren verteilten
Wiérmeerzeugungsanlagen und zusétzlichen Nebenbedingungen durch eine Geothermieanlage und eine
DEA angewandt. In diesem Fall sind aufgrund der hoheren Anzahl an Optimierungsvariablen globale
Optimierungsansétze wie der Algorithmus differential evolution notwendig. Dennoch kénnen gute Er-
gebnisse bei geringen Rechenzeiten erreicht werden. An Sommertagen mit niedrigem Warmeverbrauch
treten in den Optimierungen noch vereinzelt Probleme auf, welche schon in der Modellbildung und
-auswertung ab Kapitel 6.1 beschrieben wurden. Validierungsrechnungen in SIR 35® bestitigen je-
doch fiir alle Beispieltage plausible Optimierungsergebnisse. Fiir die Netze 2 und 3 wurden stationére
Optimierungen zudem durch instationédre Nachrechnungen in SIR 3S® validiert.

Insgesamt konnte das in dieser Arbeit erarbeitete Optimierungskonzept an mehreren Fernwarmenetze
getestet werden. Eine stationdre Optimierung, welche neuronale Netze als Simulationsmodell einsetzt,
ist so in der Lage, auch komplexe Netze mit verteilten Warmeeinspeisungen und zusétzlichen Anfor-
derungen durch Geothermie- und Druckerh6hungs- und Speicheranlagen schnell zu optimieren. Die
Limitierungen der einzelnen Netzmodelle und Optimierungen wurden in den jeweiligen Kapiteln auf-
gefiihrt.

Hier soll noch zusammenfassend auf Abweichungen zwischen den Optimierungsergebnissen und der
Realitdt eingegangen werden und wie diese im Realfall behandelt werden kénnen. Zunédchst kom-
men Abweichungen durch die bereits in Kapitel 6.5 aufgefithrten Modellfehler zustande. So sind Be-
rechnungsfehler zwischen SIR 35® und Messwerten sowie zwischen neuronalen Netzen und SIR 35®
vorhanden. Die Ergebnisse der neuronalen Netze werden dabei durch die Vorgabe der Riicklauftempe-
raturen deutlich verbessert. Fiir Netz 2 ist eine Prognose der Riicklauftemperaturen bereits mdoglich,
welche aber ebenfalls nicht fehlerfrei ist.

Zudem kommt es zu Fehlern zwischen den in dieser Arbeit entwickelten stationdren Simulationen und
realen instationdren Vorgingen. Die Optimierungsergebnisse in den vorherigen Kapiteln wurden in sta-
tiondren und instationdren SIR 3S® Simulationen verglichen. Zwischen den Simulationen ergeben sich
nur geringe Abweichungen, welche dennoch beachtet werden miissen. Eine Temperaturspeicherung in
den Vorlauftemperaturleitungen, um Lastspitzen abzufangen, kann mit den stationdren Optimierun-
gen nicht berticksichtigt werden. Durch das Betriebspersonal kann, wie in Kapitel 7.2.3 beschrieben,
eine Erhohung oder Absenkungen der Vorlauftemperaturen und Leistungen aber wie bisher durch-
gefiihrt werden. Folglich entstehen leichte Verdnderungen der Temperaturverteilungen zwischen dem
realen Fernwéarmenetz und der Netzsimulation.
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Eine weitere Herausforderung ist die Vorhersage der gesamten Einspeiseleistung durch die wirtschaft-
liche Optimierung. In den vorherigen Abschnitten dieser Arbeit wurde gezeigt, dass die 24-Stunden-
Prognosen vom Vortag nicht immer genaue Ergebnisse liefern. Eine Moglichkeit wére in diesem Fall
jeweils die zum Zeitpunkt ¢ = 0 der Optimierung gemessene Abweichung zwischen tatsédchlicher Ein-
speiseleistung und Prognose fiir die ndchsten 24 Stunden zu iibernehmen. Es konnte fiir die Fernwar-
menetze gezeigt werden, dass die Optimierung auch mit daraus folgenden voneinander abweichenden
Leistungsprognosen und Leistungssollwerten funktioniert. Mittlerweile besteht bei den in dieser Ar-
beit behandelten Fernwérmenetzen die Moglichkeit, auf eine 15-Minuten-Onlineprognose zuzugreifen.
Diese bestimmt alle 15 Minuten neu optimierte Sollwerte und fithrt auch die Warmeleistungsprognose
héufiger durch. Bei Verwendung dieser Prognose sollten die Startwerte fiir die Optimierung bereits bes-
ser zur realen Netzsituation passen und eine thermo-hydraulische Optimierung genauer und schneller
moglich sein.

Die aufgefiihrten Abweichungen kénnen in dem hier vorgestellten Konzept teilweise durch das Betriebs-
personal korrigiert werden. Auch die unterlagerten Differenzdruck-, Druck- und Temperaturregelungen
sind in der Lage, kleinere Abweichungen abzufangen. Insgesamt ist, wie bereits in Kapitel 6.5 fiir die
neuronalen Netze beschrieben, bei einer Inbetriebnahme der Optimierung eine genaue Uberwachung
durch das Personal und wenn nétig, eine Nachbesserung der Modelle und Optimierung notwendig. Ein
Zeitraum von einer gesamten Heizperiode von einem Jahr ist dabei erforderlich, um Simulationen und
Optimierung fiir alle Netzzustinde zu validieren. Wahrend dieses Zeitraums muss das Zusammenspiel
zwischen der Optimierung, dem Personal und der Regelung auf der Feldebene erprobt werden und si-
chergestellt werden, dass die Simulationen und Optimierungen fiir jegliche Ausnahmesituation robuste
Sollwerte liefern.

Ein weiterer wichtiger Punkt ist die Beriicksichtigung maximaler Vorlauftemperaturgradienten. Die
Optimierung wird wie hier fiir die Netze 2 bis 4 programmiert, fortlaufend und in jedem Zeitschritt
einzeln durchgefiihrt. Gradientenbegrenzungen von den vorherigen Zeitschritten werden in der Op-
timierung beriicksichtigt. Diese Nebenbedingung ist also auch zeitabhéngig. Theoretisch ist es dabei
moglich, dass die Optimierung iiber den 24-Stunden-Horizont in Zustdnde 1duft, in welchen die Tem-
peraturgradienten nicht eingehalten werden kénnen, da zuriickliegende Zeitschritte ohne Eingriff nicht
erneut optimiert werden kénnen. In den durchgefiihrten Analysen ist eine solche Situation nicht auf-
getreten. Dennoch muss dieser Punkt praktisch getestet werden. Alternativ bleibt die Moglichkeit,
alle Zeitschritte gleichzeitig zu optimieren. In diesem Fall wire nur eine einzige Optimierung mit ei-
ner deutlich hheren Anzahl an Variablen und Restriktionen notwendig, welche langer dauern wiirde,
allerdings sicher zeitabhéngige Restriktionen einhélt.

Weiterhin soll auf die Optimierung der Warmeverluste eingegangen werden. Es wurde dargestellt,
dass eine Minimierung der Warmeverluste zu einer dynamischen Anpassung der Vorlauftemperatur
fithrt, welche im Vergleich von stationéren und instationdren SIR 35™ Simulationen deutliche Abwei-
chungen verursacht. Folglich wurde eine instationdre Optimierung mit Systemidentifikationsmodellen
grundlegend fiir Netz 1 getestet. Dabei konnte prinzipiell gezeigt werden, dass eine solche Optimie-
rung moglich ist. Weitere Forschungsarbeiten kénnen dieses Thema im Detail untersuchen. Auch fir
die Fernwarmenetze 2 bis 4 wurde eine Warmeverlustminimierung untersucht, ist jedoch im erreichten
Zustand nicht einsatzfahig.
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Der Betrieb von Fernwéirmenetzen wird in Zukunft durch den Ausbau regenerativer Energien mit
zunehmend kleineren, dezentral verteilten Wéarmeerzeugungsanlagen komplexer. In der vorliegenden
Arbeit wurde ein Automatisierungskonzept vorgestellt und theoretisch untersucht, welches die Mog-
lichkeit bietet, Fernwidrmenetze wirtschaftlich optimal unter Einhaltung aller thermo-hydraulischen
Restriktionen zu betreiben.

Zunéchst wurde der Stand der Technik der Optimierung und Regelung von Fernwirmenetzen dargelegt.
Auf dieser Basis wurde vorgeschlagen, den Betrieb bestehender Fernwéarmenetze mit wirtschaftlicher
Optimierung um eine Ebene mit Netzsimulation und modellpradiktiver Regelung (MPC) zu erweitern.
Die lineare wirtschaftliche Optimierung liefert Sollwerte fiir die Leistungen und Vorlauftemperaturen
der im Netz verteilten Wéarmeerzeugungsanlagen sowie eine Prognose der notwendigen Warmeleistung.
Die MPC verwendet diese Sollwerte als Zielgroflen und berechnet mittels nicht-linearer Netzsimula-
tionen thermo-hydraulische Restriktionen wie minimale und maximale Driicke oder Temperaturen.
Koénnen Grenzwerte nicht eingehalten werden, plant die MPC die Zielgréen um und ermittelt neue
umsetzbare Leistungen und Vorlauftemperaturen moéglichst nah am wirtschaftlichen Optimum. Eine
vollstindige Umsetzung einer MPC fiir komplexe Fernwirmenetze erfordert deutliche Anderungen an
deren Betriebsweise. Daher wurde zunéchst eine thermo-hydraulische Optimierung entwickelt, welche
die Sollwerte an das Betriebspersonal und die Regelungen auf der Feldebene weitergeben soll und so
die aktuelle Betriebsweise moglichst wenig verandert.

Mehrere Ansétze der Netzmodellierung wurden erprobt und schliefflich vier Fernwidrmenetze mit zu-
nehmender Komplexitit von der Firma 3S Consult GmbH in der Software SIR 3S® modelliert so-
wie mit Messdaten von Beispieltagen zu unterschiedlichen Jahreszeiten validiert. Die Ergebnisse von
quasi-stationiren Tagessimulationen zeigen eine gute Ubereinstimmung mit den Messdaten, dauern al-
lerdings je nach Komplexitit der Netze zwischen einigen Sekunden und mehreren Minuten. Somit sind
die physikalischen Netzmodelle fiir eine Anwendung in einer Optimierung oder MPC nicht geeignet.
Anschliefend wurden Ansétze des maschinellen Lernens angewandt, um die detaillierten Modelle zu
vereinfachen und Rechenzeiten von stationdren Simulationen zu reduzieren. Fiir das Training wurden
Datensitze aus Ein- und Ausgangsdaten der SIR 35® Simulationen anstelle von Messdaten verwendet.
Dies hat den Vorteil, dass zukiinftige Netzausbauzustéinde durch eine Anpassung der SIR 3S® Modelle
abgebildet und untersucht werden kénnen. Je nach Netzkomplexitét sind einige Hunderttausend bis zu
mehrere Millionen stationére Simulationen notwendig, um gute Trainingsergebnisse zu erzielen. Von
verschiedenen Ansétzen zeigen neuronale Netze die besten Ergebnisse und wurden fiir die vier Fernwar-
menetze trainiert. Die Berechnungsdauer von Tagessimulationen mit 15-Minuten-Zeitschritten kann
so auf weniger als eine Millisekunde bei guter Ubereinstimmung mit SIR 3S® reduziert werden. Li-
mitierungen wurden in den Ergebnisdiskussionen hervorgehoben. Spezifische Untersuchungen wurden
beziiglich der Riicklauftemperaturen vorgenommen. Diese sind als Eingangsgrofie der SIR 35% Simu-
lationen notwendig und fiithren zu verbesserten Berechnungsergebnissen bei Verwendung als Eingang
der neuronalen Netze. Fiir Prognoserechnungen im Rahmen einer Optimierung sind die Temperaturen
allerdings nicht bekannt. Daher wurde fiir Netz 2 zuséatzlich erfolgreich getestet, die Riicklauftempe-
raturen mit neuronalen Netzen basierend auf Messdaten vorherzusagen.

Mit den vereinfachten stationdren Modellen wurden Optimierungen fiir komplexe Fernwéirmenetze
inklusive erweiterter Anforderungen durch Geothermie-, Druckerh6hungs- und Speicheranlagen entwi-
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ckelt. Zudem konnte gezeigt werden, dass die direkte Vorgabe wirtschaftlich optimaler Sollwerte zur
Verletzung thermo-hydraulischer Grenzwerte fiithren kann. Die entwickelte Optimierung ist anschlie-
Bend in der Lage, unter Beachtung der Leistungsprognose und der Grenzwerte eine Losung moglichst
nah am wirtschaftlichen Optimum zu finden. Einfache Netze werden in Sekunden, komplexere Netze
in etwa einer Minute optimiert. Dabei sind fiir Optimierungsprobleme mit wenigen Variablen lokale
gradientenbasierte Verfahren geeignet und finden schnell Lésungen. Fiir Probleme mit einer héhe-
ren Anzahl an Variablen sind hingegen globale stochastische Optimierungsanséitze notwendig, welche
langere Rechenzeiten bendtigen. Des Weiteren wurde das Verhalten der Optimierung bei abweichen-
den Leistungsprognosen untersucht. Dies erhoht teils die Rechenzeiten, eine Losung wird dennoch
gefunden. Zudem wurden die stationdren Optimierungsergebnisse mit thermisch instationdren Simu-
lationen in SIR 3S® validiert. Effekte wie die Nutzung der Vorlaufleitungen als Wiarmespeicher werden
mit stationdren Optimierungen bisher nicht beriicksichtigt. Fin Be- oder Entladen der Leitungen kann
allerdings wie bisher vom Betriebspersonal durchgefiihrt werden.

Auch eine Minimierung der Warmeverluste durch Absenkung der Vorlauftemperaturen wurde unter-
sucht. Bei dynamisch angepassten Vorlauftemperaturen ergeben sich gréfiere Abweichungen zwischen
thermisch stationéren und instationiren Nachrechnungen in SIR 3S®. Daher wurde die Systemiden-
tifikation fiir die Erstellung von vereinfachten, thermisch instationdren Modellen verwendet. Durch
nicht-lineare Modelle konnte der Zusammenhang zwischen Ein- und Ausgangsgrofien fiir Netz 1 er-
lernt werden. Die Berechnungsdauer fiir eine Tagessimulation mit 1-Minute-Zeitschritten liegt bei unter
einer Sekunde. Anschlieffend wurde grundlegend eine instationdre Optimierung mit Systemidentifika-
tionsmodellen getestet. Die Ergebnisse kénnen durch weitere Forschungsarbeiten verbessert werden.
Dabei kommen auch neuronale Netze fiir die Nachbildung instationdrer Simulationen infrage.

Bisher wurde die Optimierungskomponente einer MPC basierend auf Simulationen entwickelt und
erfolgreich getestet. Diese Arbeit weiterfithrende Untersuchungen sind die Anwendung der Optimie-
rungsergebnisse im praktischen Einsatz, der Umgang mit entstehenden Abweichungen sowie Tests
der notwendigen Riickkopplung zur wirtschaftlichen Optimierung. Zudem muss sichergestellt werden,
dass neuronale Netze und Optimierungen unabhéngig vom Betriebsfall stets eine Losung finden. Dazu
gehort der Umgang mit Ausnahmesituationen wie der Absperrung einzelner Versorgungsgebiete und
baulichen Anderungen an den Netzen. In dieser Arbeit wurden die Netze vollstindig modelliert. Bei
Anderungen konnen diese durch eine Anpassung der Modelle in SIR 35® sowie dem erneuten Erzeugen
von Trainingsdaten und Training neuronaler Netze beriicksichtigt werden. Weitere Forschungsarbei-
ten kénnen untersuchen, dieses Vorgehen zu vereinfachen. Zudem sollte eine Validierung der erstellten
Modelle und Optimierungen wahrend einer Heizperiode durchgefithrt werden. In dieser Zeit kénnen
neuronale Netze und Optimierungsalgorithmen kontinuierlich verbessert werden. Auch der Einsatz
in einer MPC ist anschliefend denkbar. Dafiir miissen eine direkte Aufschaltung der optimierten
Leistungs- und Vorlauftemperaturwerte auf die Warmeerzeugungsanlagen erfolgen und die Rechenzei-
ten gering sein. Fiir die Fernwérmenetze 1 und 2 sind Optimierungen bereits in unter einer Sekunde
moglich. Fiir Netz 3 und 4 sind die Optimierungszeiten von unter einer Minute bezogen auf die triagen
thermo-hydraulischen Systeme voraussichtlich ebenfalls ausreichend schnell.

Zusammenfassend wurde in der vorliegenden Arbeit ein Automatisierungskonzept fiir Fernwérmenetze
basierend auf neuronalen Netzen und Systemidentifikationsmodellen entwickelt und mit detaillierten
physikalischen Netzsimulationen getestet. Das Konzept erweitert eine wirtschaftliche Optimierung
der Leistungs- und Vorlauftemperatursollwerte um eine hydraulische und thermische Optimierung,
welche die Einhaltung thermo-hydraulischer Restriktionen sicherstellt. Das Vorgehen wurde fiir zu-
nehmend komplexe Fernwédrmenetze mit verteilter Warmeerzeugung und zusétzlichen Anforderungen
durch Geothermie-, Druckerhéhungs- und Speicheranlagen untersucht und zeigt sowohl in stationé-
ren als auch instationdren Nachrechnungen mit einer physikalischen Netzsimulation gute Ergebnisse.
Tests in der praktischen Anwendung kénnen die Modelle und Optimierungen weiter verbessern. Zudem
wurden Limitierungen und Ansétze fiir weiterfithrende wissenschaftliche Untersuchungen erldutert.
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A. Anhang

A.1. Weitere Informationen zur Modellbildung und -auswertung

In diesem Anhang wird der Programmcode der neuronalen Netze beschrieben. Anschliefend wird die
Auswahl der Netzstruktur pro Fernwidrmenetz beschrieben und die Modelle detailliert verglichen zu
SIR 3S® ausgewertet.

A.1.1. Programmcode: Neuronale Netze

PyTorch Neuronales Netz Der folgende Programmcode beschreibt ein neuronales Netz in der Py-
thon Bibliothek PyTorch. In den Variablen n__inputs und n_ outputs werden die Anzahl der Eingéinge
und Ausginge des Netzes tibergeben. layerNodes enthélt einen Vektor mit der Lénge der Anzahl
versteckter Schichten und den Anzahlen der Neuronen pro Schicht. Die Schichten werden als Linear-
Layer in den Zeilen 14, 17 und 20 miteinander verbunden. Fiir die Aktivierung der Neuronen wird die
Funktion Swish (hier SiLU) verwendet. Alle Schichten und Aktivierungsfunktionen werden in einer
Liste aneinandergereiht und letztendlich durch einen Sequential-Container in Zeile 23 miteinander
verbunden.

1 import torch

2 from torch import nn

3

4 # class for PyTorch neural network
5 class PyTorch_NN(nn.Module):

6 # n_inputs = number of input nodes

7 # n_outputs = number of output nodes

8 # layerNodes = list with number of nodes per hidden layer,

9 # e.g. [110, 88, 44]

10 def __init__(self, n_inputs, n_outputs, layerNodes):

11 super (). __init__Q)

12 # connect input layer with first hidden layer. Swish as

13 # activation function:

14 modules = [nn.Linear(n_inputs, layerNodes[0]), nn.SiLU()]

15 # connect each additional layer:

16 for i in range(1l, len(layerNodes)):

17 modules.append(nn.Linear(layerNodes[i-1], layerNodes[i]))

18 modules.append (nn.SiLU())

19 # connect last hidden layer with output layer:

20 modules.append(nn.Linear (layerNodes[-1], n_outputs))
modules.append(nn.Identity(n_outputs))

22 # add all modules to a Sequential container:

23 self.layers = nn.Sequential (*modules)

24

25 # forward function to calculate outputs of neural network:

26 def forward(self, x):

27 return self.layers(x)
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Datensatz fiir das Training in PyTorch Hier wird ein Datensatz der Trainingsdaten beschrieben,
welcher spater wahrend des Trainings in PyTorch von einem DataLoader verwendet wird, um Daten in
Batches zu laden. Wahrend der Initialisierung ab Zeile 5 werden die Lénge eines Datensatzes bestimmt
und die Ein- und Ausgangsdaten (features und targets) gespeichert. Durch die Funktion getitemn in
Zeile 11 wird jeweils eine Kombination aus Eingangs- und Ausgangsdaten als Tupel ausgegeben.

from torch.utils.data import Dataset

# Class for dataset. Can be used by PyTorch Dataloader during training:
class CustomDataset(Dataset):
def __init__(self, features, targets):
# sets number of samples, features and targets tensor
self .n_samples = targets.shape[0]
self.features = torch.from_numpy(features).float ()
self.targets = torch.from_numpy(targets).float ()

def __getitem__(self, index):
# returns all features and targets for given index:
return self.features[index, :], self.targets[index, :]

def __len__(self):
# get length of dataset:
return self.n_samples

Training in PyTorch Der folgende Programmcode beschreibt das Training eines neuronalen Netzes in
PyTorch. Die Bibliotheken numpy, PyTorch und scikit-learn miissen dafiir importiert werden. Zusétz-
lich sind die vorab erlduterten Klassen fiir das neuronale Netz PyTorch NN und fiir den Datensatz
CustomDataset notwendig. Als Eingangsdaten werden der Funktion die Ein- und Ausgangsdaten so-
wie ein Dictionary mit Parametern Gibergeben. Dieses enthélt die Anzahl der Schichten, die Neuronen
pro Schicht und die Anzahl der Epochen fiir das Training. Anschlieflend wird in Zeile 18 festgelegt,
ob eine GPU oder CPU fir das Training verwendet wird. Danach werden die Daten in Zeile 24 in
Trainings- und Validierungsdaten unterteilt. 20 % der Daten werden bereits vor dem Training als Test-
daten entnommen. Die zuféllige Aufteilung der Daten erfolgt durch die Funktion train_ test split der
Bibliothek scikit-learn. Die Trainings- und Validierungsdaten werden in Zeile 27 und 28 in den im
vorherigen Absatz erlduterten Datensitzen gespeichert. DataLoaders fiir beide Datensétze werden ab
Zeile 31 erstellt. Diese laden die Daten wahrend des Trainings in Batches von jeweils 256 Ein- und
Ausgangsdaten. Anschlieflend wird in Zeile 40 ein Objekt des in diesem Kapitel beschriebenen neuro-
nalen Netzes erstellt. Die Gewichte des Netzes konnen in Zeile 43 durch die Funktion initialize _weights
initialisiert werden. Die Zeile kann auch auskommentiert werden, um die Standardinitialisierung von
PyTorch zu verwenden. Die Funktion initialize__weights wird ab Zeile 121 beschrieben. Loss-Funktion
und der Optimierer werden in Zeile 46 und 47 gewéahlt. Anschlieflend kann eine abnehmende Lernrate
durch einen learning rate scheduler eingestellt werden.

Das Training selbst beginnt in Zeile 61 mit einer Schleife pro Lernepoche. Das Training wird Batch-
weise ab Zeile 67 durchgefiihrt. Fir jedes Batch werden zunédchst die Gradienten auf 0 gesetzt, der
Loss fiir ein Batch berechnet und in jedem Schritt aufaddiert sowie letztendlich die Optimierung
der Loss-Funktion durch einen Schritt per Backpropagation durchgefiithrt. In dieser Optimierung wer-
den die Gradienten der zuvor berechneten Loss-Funktion bestimmt und Gewichte entsprechend der
steilsten Abstiegsrichtung verdndert. Die Gewichte werden so Batch fiir Batch aktualisiert und die
Loss-Funktion minimiert. Ab Zeile 87 wird nach dem Training jeder Epoche die Loss-Funktion der
Validierungsdaten berechnet. Hier wird ebenfalls Batch-weise vorgegangen, um Arbeitsspeicher zu
sparen. Ab Zeile 103 wird noch die grafische Darstellung einer Lernkurve programmiert. Das Training
wird so fiir jede Epoche wiederholt. Durch die Lernkurve kann {iberpriift werden, ob es zu einer Ab-
weichung zwischen Trainings- und Validierungsloss kommt. Dies wiirde auf eine Uberanpassung an die
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Trainingsdaten hindeuten. Theoretisch kénnte hier auch das sogenannte FEarly-Stopping implementiert
werden. So kann das Training abgebrochen werden, falls sich der Validierungsloss im Vergleich zum
Trainingsloss verschlechtert. Da dies fiir die hier verwendeten Daten der Fernwarmenetze bisher kein
Problem darstellt, wird das Training immer fiir die volle Anzahl an Epochen durchgefiihrt.

Il import numpy as np

2 import torch

3 from torch import nn

4 from torch.autograd import Variable
)

6 from sklearn.model_selection import train_test_split

8 import PyTorch_NN
9 import CustomDataset

11 # x_train = features

12 # y_train = targets

13 # params = Dictionary with layers per node and number of epochs for training,
14 # e.g. params = {'LayersNodes': [110, 88, 44], 'Epochs': 1000}

15 def train_PyTorch(x_train, y_train, params):

16 # use GPU if available:

17 device = "cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu"

18 print (£"Using {devicel} device")

19

20 # x_train, y_train = 80 % of data / 20 % already split as test data

21 # split x_train, y_train into 75 Y training, 25 7, validation for

22 # 60 / 20 / 20 split

23 x_train, x_val, y_train, y_val = \

24 train_test_split(x_train, y_train, test_size = 0.25)

25

26 # Create training and test dataset:

27 train_dataset = CustomDataset (x_train, y_train)

28 test_dataset = CustomDataset(x_val, y_val)

29

30 # Create data loader for batch training:

31 train_loader = torch.utils.data.Dataloader(dataset = train_dataset, \
32 batch_size=256, num_workers=0, shuffle=True, pin_memory=True)

33

34 # create data loader for testdata evaluation:

35 test_loader = torch.utils.data.DatalLoader (dataset = test_dataset, \

36 batch_size=256, num_workers=0, shuffle=True, pin_memory=True)

37

38 # Create PyTorch Neural Network object:

39 n_inputs, n_outputs = x_train.shape[l], y_train.shape[1]

40 model = PyTorch_NN(n_inputs, n_outputs, params['LayersNodes']).to(device)
41

42 # initialize weights of neural network with custom function (optional):
43 model.apply(initialize_weights)

Al

45 # Define the loss function, optimizer and learning rate (lr, le-3 = standard)
46 loss_function = nn.L1Loss() # LiLoss = MAE / MSELoss = MSE

47 optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters(), lr=1e-3)

48

49 # learning rate scheduler, define learning rate decay by "gamma" every
50 # "step_size" epochs (optional):

51 # scheduler = torch.optim.lr_scheduler.StepLR(optimizer, step_size=200, gamma=0.5)
52

53 # load number of epochs from "params" input

54 epochs = params['Epochs']

55

56 # save training and validation losses in numpy lists:

57 trainlosses = np.zeros(epochs)
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validationlosses = np.zeros(epochs)

# Run the training loop

for epoch in range(O, epochs):
# Print epoch
print (f'Starting epoch {epoch+1}')
model.train() # put model in training mode
train_loss_running = 0
# batch learning:
for batch, (features, targets) in enumerate(train_loader):

features = features.to(device) # send data to GPU / CPU
targets = targets.to(device) # send data to GPU / CPU

# Zero the gradients:
for param in model.parameters():
param.grad = None

prediction = model(features)
# Compute loss of batch
loss = loss_function(prediction, targets)

train_loss_running += float(loss)

loss.backward() # Back propagation
optimizer.step() # Perform optimization

# Compute loss over complete training data for epoch:
trainlosses[epoch] = train_loss_running / len(train_loader)

model.eval () # model in evaluation mode

# Compute loss over complete validation data for epoch:
# Don't track gradient for validation loss

with torch.no_grad():

test_loss_running = 0

# Iterate over the test data and generate predictions

for batch, (features, targets) in enumerate(test_loader):
features = features.to(device) # send data to GPU / CPU
targets = targets.to(device) # send data to GPU / CPU
prediction = model (features)
# Compute loss of batch
loss = loss_function(prediction, targets)
test_loss_running += float(loss)

validationlosses [epoch] = test_loss_running / len(test_loader)

# Plot learning curve:
if (epoch+1) % 100 == O0:

# plot and show learning process

plt.cla()

plt.plot(range (0, epoch+1l), trainlosses[0:epoch+1])
plt.plot(range (0, epoch+1), validationlosses[0:epoch+1])
plt.legend(['Train Loss', 'Validation Loss'])

plt.x1im ([0, epochs])

plt.grid ()

# learning rate decay, optional:
# scheduler.step()

# Process is complete.
# transfer model to cpu
model.to("cpu")

return model
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# function to initialize weights of neural network:
def initialize_weights(m):
if isinstance(m, nn.Linear):
nn.init.kaiming uniform_(m.weight.data, nn.init.calculate_gain('relu'))
nn.init.constant_(m.bias.data, 0)

A.1.2. Modellvalidierung Netz 1

Hier werden weitere Informationen zur Auswahl des neuronalen Netzes fiir Fernwirmenetz 1 gege-
ben. Die Modelle haben drei Eingédnge und elf Ausginge. Die Einginge sind die Wéarmeabnahme,
die Vorlauftemperatur und der Vorlaufdruck. Die Ausgénge sind der minimale Differenzdruck, die
Pumpendrehzahl und -leistung, der Riicklauf-, maximale Vorlauf- und minimale Riicklaufdruck, die
Umwélzmenge, die minimale und maximale Stromungsgeschwindigkeit, der Warmeverlust und die mi-
nimale Vorlauftemperatur. Die Anzahl der Neuronen wird jeweils als Vielfaches der Anzahl der Aus-
génge gewdhlt, die Anzahl der Schichten zwischen 1 und 4 variiert. Das Training wird mit PyTorch
und den folgenden Parametern durchgefiihrt:

o 60%/20 %/20 % Unterteilung zwischen Trainings-, Validierungs- und Testdaten und Normierung
der Ein- und Ausgangsdaten zwischen 0 und 1

e Optimierer: Adam

e Loss-Funktion: MAE

o Aktivierungsfunktion: Swish
e Epochen: 100

In der folgenden Tabelle A.1 ist die Auswertung der trainierten Modelle dargestellt. Fiir die Aus-
gangsgroffe minimaler Differenzdruck Ap ist der MAPE und MAE angegeben. Zusétzlich sind die
skalierten Werte iiber alle Ausgangsgréfien MAE, MSE, RMSE und R? aufgelistet. Des Weiteren ist
ein Bewertungskriterium Score in der Tabelle angegeben. Hier wurden fiir jedes Modell 1 bis 5 Punkte
entsprechend Tabelle A.2 vergeben. Die nach dieser Bewertung ausgewihlten Modelle sind in Tabelle
A.1 griin markiert. Es wird jeweils das beste neuronale Netz mit einer, zwei und drei Schichten ge-
wahlt. Bei mehreren Netzen mit gleicher Bewertung wird das Modell mit der geringeren Anzahl an
Neuronen selektiert.

Tabelle A.1.: Bewertung neuronaler Netze mit Testdaten fiir Fernwdrmenetz 1 nach 100 Epochen

Training.
Neuronen MAPE | MAE MAE MSE RMSE R? Score
pro Schicht Ap (%) | Ap (bar)
44 166,455 0,067 0,00676 0,00031 0,01212 0,99506 6
88 41,753 0,061 0,00616 0,00030 0,01173 0,99531 6
132 77,150 0,054 0,00565 0,00029 0,01125 0,99534 6
176 48,762 0,051 0,00535 0,00024 0,01044 0,99606 6
44/11 53,047 0,040 0,00441 0,00024 0,01000 0,99608 6
44/44 10,450 0,027 0,00359 0,00020 0,00873 0,99664 15
44/88 5,988 0,019 0,00322 0,00020 0,00840 0,99673 20
88/11 39,321 0,030 0,00359 0,00024 0,00901 0,99639 10
88/44 10,494 0,020 0,00334 0,00020 0,00849 0,99681 18
88/88 5,467 0,017 0,00284 0,00019 0,00790 0,99705 25
132/11 14,160 0,025 0,00351 0,00019 0,00842 0,99691 18
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Tabelle A.1 fortgesetzt.

Neuronen MAPE MAFE MAFE MSE RMSE R? Score
pro Schicht | Ap (%) | Ap (bar)

132/44 9,670 0,015 0,00266 0,00016 0,00741 0,99725 28
132/88 7,760 0,018 0,00297 0,00021 0,00847 0,99657 18
176/11 54,830 0,042 0,00452 0,00026 0,01027 0,99588 6
176/44 9,478 0,018 0,00279 0,00019 0,00778 0,99702 23
176/88 8,265 0,017 0,00286 0,00018 0,00791 0,99709 24
44/44/11 5,290 0,016 0,00292 0,00021 0,00825 0,99669 21
44/44/44 5,598 0,014 0,00270 0,00019 0,00772 0,99699 25
44/44/88 11,032 0,015 0,00299 0,00019 0,00810 0,99697 22
44/88/11 9,958 0,022 0,00354 0,00020 0,00858 0,99680 19
44/88 /44 7,802 0,014 0,00283 0,00019 0,00805 0,99692 24
44/88/88 38,845 0,024 0,00346 0,00022 0,00863 0,99656 12
88/44/11 5,314 0,016 0,00293 0,00019 0,00779 0,99702 24
88/44/44 6,150 0,016 0,00269 0,00018 0,00774 0,99703 25
88/44/88 8,354 0,014 0,00266 0,00018 0,00781 0,99714 25
88/88/11 33,484 0,021 0,00319 0,00018 0,00785 0,99722 21
88/88/44 6,135 0,017 0,00347 0,00017 0,00828 0,99734 24
88/88/88 7,589 0,015 0,00330 0,00021 0,00859 0,99671 19
132/44/11 13,838 0,015 0,00304 0,00018 0,00799 0,99717 24
132/44/44 13,377 0,017 0,00291 0,00022 0,00841 0,99668 18
132/44/88 10,655 0,018 0,00280 0,00021 0,00791 0,99698 21
132/88/11 10,484 0,019 0,00342 0,00019 0,00841 0,99701 19
132/88/44 10,196 0,015 0,00302 0,00019 0,00809 0,99732 23
132/88/88 7,983 0,013 0,00296 0,00016 0,00772 0,99748 27
176/44/11 5,803 0,015 0,00292 0,00021 0,00835 0,99679 21
176/44/44 8,959 0,013 0,00280 0,00019 0,00772 0,99727 25
176/44/88 5,344 0,012 0,00255 0,00015 0,00721 0,99767 30
176/88/11 7,785 0,015 0,00314 0,00017 0,00789 0,99731 25
176/88/44 20,731 0,017 0,00292 0,00019 0,00767 0,99738 22
176/88/88 8,717 0,013 0,00257 0,00017 0,00739 0,99747 28
44/44/44/11 7,555 0,016 0,00259 0,00022 0,00808 0,99661 20
44/44/88/11 10,439 0,016 0,00280 0,00020 0,00794 0,99694 22
44/88/44/11 8,891 0,016 0,00301 0,00018 0,00799 0,99704 23
44/88/88/11 7,255 0,014 0,00284 0,00019 0,00789 0,99711 24
88/44/44/11 12,953 0,017 0,00308 0,00018 0,00797 0,99721 24
88/44/88/11 6,744 0,018 0,00341 0,00020 0,00855 0,99689 19
88/88/44/11 7,598 0,015 0,00306 0,00018 0,00802 0,99722 25
88/88/88/11 9,961 0,016 0,00283 0,00019 0,00784 0,99713 24
132/44/44/11 | 5,659 0,014 0,00273 0,00018 0,00752 0,99739 28
132/44/88/11 | 7,387 0,015 0,00321 0,00021 0,00834 0,99690 21
132/88/44/11 | 9,165 0,014 0,00265 0,00019 0,00765 0,99716 26
132/88/88/11 | 10,525 0,013 0,00261 0,00019 0,00782 0,99700 23
176/44/44/11 | 14,334 0,015 0,00282 0,00020 0,00798 0,99699 22
176/44/88/11 | 9,147 0,016 0,00287 0,00020 0,00787 0,99718 24
176/88/44/11 11,167 0,014 0,00244 0,00017 0,00723 0,99748 27
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Tabelle A.2.: Bewertungsscore neuronaler Netze fiir Fernwédrmenetz 1 in Tabelle A.1.

MAPE MAE MAE MSE RMSE R?

Ap (%) Ap (bar)
Minimum | 5,226 0,012 0,00244 0,00015 0,00721 0,99506
Maximum | 166,455 0,067 0,00676 0,00031 0,01212 0,99767
Punkte
) < 6,00 < 0,018 < 0,00287 < 0,00017 < 0,00770 > 0,99741
4 < 10,00 < 0,023 < 0,00330 < 0,00018 < 0,00819 > 0,99715
3 < 15,00 < 0,028 < 0,00374 < 0,00020 < 0,00868 < 0,99689
2 < 20,00 < 0,034 < 0,00417 < 0,00022 < 0,00917 > 0,99662
1 Rest Rest Rest Rest Rest Rest

Anschlielend wird das Training einiger neuronaler Netze mit 1000 Epochen durchgefiihrt. Die Ergeb-
nisse dieser Berechnungen sind in Tabelle A.3 dargestellt. Die gleichen Bewertungskriterien wie zuvor
werden verwendet. Die Score wird nach Tabelle A.4 vergeben und wieder die besten Netze mit zwei,
drei und vier Schichten ausgewihlt.

Tabelle A.3.: Bewertung neuronaler Netze mit Testdaten fiir Fernwidrmenetz 1 nach 1000 Epochen

Training.
Neuronen MAPE | MAE MAE MSE RMSE | R? Score
pro Schicht Ap (%) | Ap (bar)
22 56,573 0,030 0,00383 | 0,00021 | 0,00915 | 0,99644 | 6
66 22,641 0,027 0,00344 | 0,00024 | 0,00902 | 0,99609 | 6
110 11,099 0,026 0,00325 | 0,00022 | 0,00860 | 0,99649 | 6
22/22 10,694 0,015 0,00226 | 0,00020 | 0,00746 | 0,99716 | 10
22/44 14,739 0,013 0,00220 | 0,00016 | 0,00689 | 0,99774 | 14
22/88 6,914 0,016 0,00239 [ 0,00018 | 0,00724 [ 0,99754 | 11
66,22 4,816 0,013 0,00225 | 0,00018 | 0,00735 | 0,99739 | 15
66/44 8,679 0,013 0,00234 | 0,00017 [ 0,00728 | 0,99773 | 13
66/88 6,506 0,012 0,00216 | 0,00016 | 0,00682 | 0,99790 | 18
110/22 12,334 0,013 0,00223 | 0,00015 | 0,00671 | 0,99803 | 17
110/44 4,519 0,012 0,00228 | 0,00016 | 0,00703 | 0,99779 | 18
110/88 10,873 0,013 0,00213 | 0,00018 | 0,00702 | 0,99765 | 14
22/44/22 4,829 0,013 0,00207 | 0,00018 | 0,00709 | 0,99763 | 18
22/44 /44 10,034 0,012 0,00208 | 0,00015 | 0,00668 | 0,99797 | 18
22/44/88 6,542 0,013 0,00227 | 0,00016 | 0,00687 | 0,99790 | 17
22/88/22 4,516 0,012 0,00213 | 0,00016 | 0,00694 | 0,99787 | 21
22/88 /44 5,256 0,012 0,00216 | 0,00011 | 0,00621 | 0,99838 | 26
22/88/88 13,001 0,012 0,00195 | 0,00017 | 0,00662 | 0,99782 | 17
66/44/22 5,382 0,011 0,00197 | 0,00015 | 0,00637 | 0,99807 | 25
66/44/44 11,882 0,013 0,00220 | 0,00014 | 0,00644 | 0,99832 | 20
66/44/88 5,295 0,012 0,00220 | 0,00016 | 0,00683 | 0,99801 18
66/88/22 7,337 0,011 0,00212 | 0,00016 | 0,00676 | 0,99792 | 19
66,/88/44 6,788 0,011 0,00211 | 0,00016 | 0,00678 | 0,99792 | 19
66/88/88 6,016 0,012 0,00219 [ 0,00017 | 0,00688 | 0,99784 | 16
110/44/22 4,260 0,012 0,00209 | 0,00018 | 0,00704 | 0,99762 | 18
110/44/44 5,221 0,012 0,00199 | 0,00017 | 0,00664 | 0,99783 | 19
110/44/88 4,837 0,012 0,00197 | 0,00017 | 0,00652 | 0,99798 | 21
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Tabelle A.3 fortgesetzt.

Neuronen MAPE MAFE MAFE MSE RMSE R? Score
pro Schicht | Ap (%) | Ap (bar)

110/88/22 9,000 0,012 0,00192 0,00018 0,00682 0,99772 16
110/88/44 4,824 0,011 0,00202 0,00014 0,00615 0,99832 27
110/88/88 7,935 0,014 0,00206 0,00018 0,00681 0,99774 16
22/44/44/22 5,910 0,010 0,00176 0,00012 0,00573 0,99849 29
22/44/44/44 5,361 0,013 0,00215 0,00018 0,00694 0,99787 18
22/44/88/22 4,363 0,012 0,00221 0,00016 0,00686 0,99792 19
22/44/88/44 5,760 0,012 0,00209 0,00017 0,00672 0,99787 19
22/88/44/22 8,274 0,013 0,00209 0,00016 0,00673 0,99787 18
22/88/44/44 7,214 0,012 0,00224 0,00016 0,00673 0,99807 19
22/88/88/22 5,673 0,012 0,00220 0,00015 0,00652 0,99815 21
22/88/88/44 7,373 0,011 0,00210 0,00015 0,00652 0,99816 22
66/44/44/22 5,517 0,012 0,00196 0,00017 0,00660 0,99790 20
66/44/44/44 10,406 0,012 0,00206 0,00016 0,00638 0,99811 19
66/44/88/22 4,436 0,015 0,00222 0,00018 0,00668 0,99784 18
66/44/88/44 7,971 0,011 0,00207 0,00015 0,00651 0,99816 22
66,/88/44/22 6,662 0,013 0,00212 0,00018 0,00688 0,99783 17
66,/88/44/44 5,445 0,010 0,00195 0,00012 0,00586 0,99854 29
66,/88/88/22 7,018 0,015 0,00221 0,00018 0,00685 0,99784 15
66,/88/88/44 5,670 0,011 0,00201 0,00013 0,00613 0,99834 26
110/44/44/22 | 7,113 0,011 0,00183 0,00014 0,00599 0,99832 27
110/44/44/44 | 5,008 0,012 0,00184 0,00016 0,00624 0,99805 23
110/44/88/22 | 10,756 0,014 0,00211 0,00016 0,00651 0,99809 17
110/44/88/44 | 6,829 0,012 0,00220 0,00017 0,00683 0,99789 16
110/88/44/22 | 5,065 0,012 0,00196 0,00014 0,00632 0,99822 25
110/88/44/44 | 4,313 0,010 0,00205 0,00014 0,00637 0,99831 27
110/88/88/22 | 7,947 0,012 0,00232 0,00015 0,00673 0,99818 21
110/88/88/44 | 5,417 0,011 0,00196 0,00016 0,00640 0,99805 24

Tabelle A.4.: Bewertungsscore neuronaler Netze fiir Fernwiarmenetz 1 in Tabelle A.3.

MAPE MAE MAFE MSE RMSE R?

Ap (%) | Ap (bar)
Minimum | 4,260 0,010 0,00176 0,00011 0,00573 0,99609
Maximum | 56,573 0,030 0,00383 0,00024 0,00915 0,99854
Punkte
5 < 5,00 < 0,012 < 0,00197 < 0,00013 < 0,00607 > 0,99829
4 < 6,00 < 0,014 < 0,00218 < 0,00014 < 0,00641 > 0,99805
3 < 8,00 < 0,016 < 0,00239 < 0,00015 < 0,00675 < 0,99780
2 < 10,00 < 0,018 < 0,00259 < 0,00016 < 0,00710 > 0,99756
1 Rest Rest Rest Rest Rest Rest

178



A.1. Weitere Informationen zur Modellbildung und -auswertung

In Kapitel 6.1.3 wird die Auswahl der letztendlich verwendeten neuronalen Netze beschrieben. Eine
Architektur mit drei versteckten Schichten mit jeweils 110, 88 und 44 Neuronen wird gewéhlt und
Modelle sowohl fiir das aggregierte als auch das vollstédndige Fernwéirmenetz trainiert. Die folgenden
Tabellen zeigen die maximalen relativen und maximalen absoluten Abweichungen fiir vier Beispieltage
im Januar, April, Mai und Juli zunéchst fiir ein neuronales Netz des aggregierten Fernwidrmenetzes
und anschlieflend fiir das vollstéandige Netz. Relative Abweichungen grofler 3 % sind rot hinterlegt.

Tabelle A.5.: Maximale absolute Abweichungen des neuronalen Netzes zu SIR 3S® fiir das aggregierte

Netz 1.

Maximale absolute Abweichung zu SIR 3S®
Ausgangsgrofle Tag 1 (Januar) | Tag 2 (April) | Tag 3 (Juli) Tag 4 (Mai)
Min. Ap (bar) 0,014 0,012 0,023 0,032
N Pumpe (Min~") 5,412 3,192 5,786 0,757
P pumpe (kW) 12,729 5,091 5,218 1,044
prr (bar) 0,059 0,032 0,110 0,018
Max. py, (bar) 0,005 0,009 0,024 0,020
Min. pgrr, (bar) 0,062 0,029 0,060 0,018
m (t/h) 21,061 12,620 6,007 5,058
Max. v (m/s) 0,018 0,011 0,004 0,004
Min. v (m1/s) 0,008 0,006 0,006 0,003
Wirmeverlust (MW) | 0,005 0,005 0,019 0,014
Min. Ty, (°C) 0,069 0,853 5,987 4,171

Tabelle A.6.: Maximale relative Abweichungen des neuronalen Netzes zu SIR 3S® fiir das aggregierte

Netz 1.

Maximale relative Abweichung zu SIR 35® (%)
Ausgangsgrofie | Tag 1 (Januar) | Tag 2 (April) Tag 3 (Juli) Tag 4 (Mai)
Min. Ap 1,101 0,784 0,698 1,030
T Pumpe 0,457 0,360 0,820 0,100
P bumpe 1,392 1,301 3,784 0,645
PRL 0,764 0,287 0,881 0,150
Max. pyr, 0,031 0,054 0,143 0,124
Min. prr 0,794 0,266 0,513 0,154
" 0,583 0,532 0,897 0,678
Max. v 0,720 0,650 0,978 0,636
Min. v 1,014 1,187 5,875 1,494
Waérmeverlust 0,125 0,138 0,2267 0,415
Min. Ty, 0,061 0,975 9,206 5,183
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Tabelle A.7.: Maximale absolute Abweichungen des neuronalen Netzes zu SIR 35S fiir das vollstindige

Netz 1.

Maximale absolute Abweichung zu SIR 3S®
Ausgangsgrofie Tag 1 (Januar) | Tag 2 (April) | Tag 3 (Juli) Tag 4 (Mai)
Min. Ap (bar) 0,016 2,568 399,228 120,044
N pumpe (Min~") 3,101 5,290 104,778 15,719
P pumpe (kW) 3,573 7,928 78,127 19,777
prr (bar) 0,028 0,024 0,884 0,065
Max. pyr (bar) 0,007 0,013 0,069 0,018
Min. prr, (bar) 0,030 0,057 0,916 0,041
m (t/h) 9,520 101,188 324,796 218,076
Max. v (m/s) 0,010 0,108 0,202 0,173
Min. v (m/s) 0,006 0,005 0,155 0,040
Wiérmeverlust (MW) | 0,005 0,037 0,135 0,069
Min. Ty, (°C) 4,040 2,286 21,53 25,929

Tabelle A.8.: Maximale relative Abweichungen des neuronalen Netzes zu SIR 35S fiir das vollstindige

Netz 1.

Maximale relative Abweichung zu SIR 35® (%)
Ausgangsgrofie | Tag 1 (Januar) | Tag 2 (April) Tag 3 (Juli) Tag 4 (Mai)
Min. Ap 1,483 804,693 427,785 109,808
T Pumpe 0,317 0,709 12,763 2.125
P pumpe 0,827 4,048 34,568 10,614
DRL 0,253 0,195 7,830 0,534
Max. pyp, 0,042 0,077 0,414 0,107
Min. prr 0,290 0,491 8,608 0,351
m 0,311 8,624 32,933 20,218
Max. v 0,442 12,320 53,510 22,211
Min. v 0,906 2,219 56,416 18,298
Warmeverlust 0,064 0,535 2,055 1,070
Min. Ty, 4,159 2,482 39,930 49,709
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A.1.3. Modellvalidierung Netz 2

Hier werden Details der Auswahl des neuronalen Netzes fiir Fernwirmenetz 2 beschrieben. Die trai-
nierten Modelle mit der Riicklauftemperatur als Eingang haben sechs Eingéinge und 26 Ausginge.
Die Eingénge sind die gesamte Warmeeinspeisung, die Vorlauftemperatur des HKW, die Leistung und
Vorlauftemperatur des HW sowie die Riicklauftemperatur am HKW. Alle Ausgangsgréfien sind in
Tabelle A.11 gegeben. Die Anzahl der Neuronen wird fiir das Training neuronaler Netze jeweils als
Vielfaches der Anzahl der Ausgéinge gewéhlt, die Anzahl der versteckten Schichten zwischen 1 und 4
variiert. Das Training wird mit PyTorch und den folgenden Parametern durchgefiihrt:

o 60%/20 %/20 % Unterteilung zwischen Trainings-, Validierungs- und Testdaten und Normierung
der Ein- und Ausgangsdaten zwischen 0 und 1

e Optimierer: Adam

e Loss-Funktion: MAE

o Aktivierungsfunktion: Swish
e Epochen: 100

In der folgenden Tabelle A.9 ist die Auswertung der trainierten Modelle dargestellt. Fiir die Ausgangs-
groflen gesamter Massenstrom i und minimaler Riicklaufdruck pgy, sind der MAE und / oder MAPE
angegeben. Diese beiden Grofien variieren zwischen den Modellen etwas stérker als die restlichen ska-
lierten Werte iiber alle Ausgangsgrofen MAE, MSE, RMSE und R?. Zusitzlich ist ein Bewertungs-
kriterium Score in der Tabelle angegeben. Hier werden fiir jedes Modell 1 bis 5 Punkte entsprechend
Tabelle A.10 vergeben. Die nach dieser Bewertung ausgewéihlten Modelle sind in Tabelle A.9 griin
markiert. Es wird jeweils das beste neuronale Netz mit einer, zwei, drei und vier Schichten gewahlt.
Bei mehreren Netzen mit gleicher Bewertung wird das Modell mit der geringeren Anzahl an Neuronen
selektiert.

Tabelle A.9.: Bewertung neuronaler Netze mit Testdaten fiir Fernwérmenetz 2 nach 100 Epochen

Training.
Neuronen MAPE | MAE MAPE | MAE | MSE RM- R? Score
pro Schicht m (%) m (t/h) | prr (%) SE
26 0,732 7,164 16,395 0,0120 | 0,00095 | 0,0221 | 0,94174 7
52 0,302 2,841 9,298 0,0098 | 0,00072 | 0,0189 | 0,95138 12
78 0,334 3,550 12,202 0,0099 | 0,00074 | 0,0190 | 0,95050 11
104 0,421 4,304 14,055 0,0092 | 0,00066 | 0,0182 | 0,95343 9
130 0,224 2,179 13,687 0,0087 | 0,00062 | 0,0174 | 0,95515 14
156 0,410 4,826 7,460 0,0090 | 0,00063 | 0,0176 | 0,95514 8
182 0,307 3,163 12,500 0,0085 | 0,00061 | 0,0172 | 0,95602 11
208 0,289 2,648 7,960 0,0089 | 0,00064 | 0,0176 | 0,95481 13
26/52 0,188 2,192 3,668 0,0048 | 0,00037 | 0,0125 | 0,96500 23
26/104 0,228 2,337 2,930 0,0043 | 0,00033 | 0,0114 | 0,96656 23
26/156 0,730 5,605 3,187 0,0043 | 0,00033 | 0,0113 | 0,96698 17
52/52 0,413 4,993 3,017 0,0043 | 0,00033 | 0,0116 | 0,96606 17
52/104 0,183 2,199 2,414 0,0038 | 0,00031 | 0,0108 | 0,96690 25
52/156 0,458 4,102 1,877 0,0041 | 0,00032 | 0,0112 | 0,96643 20
78/52 0,492 4,711 2,574 0,0043 | 0,00032 | 0,0114 | 0,96660 17
78/104 0,225 2,948 3,354 0,0039 | 0,00031 | 0,0109 | 0,96749 23
78/156 0,274 3,583 2,414 0,0041 | 0,00033 | 0,0113 | 0,96610 22
104/52 0,427 4,169 3,042 0,0039 | 0,00032 | 0,0110 | 0,96659 19
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Tabelle A.9 fortgesetzt.

Neuronen MAPE | MAE MAPE | MAE | MSE RM- R? Score
pro Schicht 1 (%) m (t/h) | prr (%) SE

104/104 0,216 2,657 2,200 0,0039 | 0,00031 | 0,0109 | 0,96683 24
104/156 0,409 4,615 3,470 0,0039 | 0,00030 | 0,0107 | 0,96807 18
130/52 0,181 2,495 3,871 0,0045 | 0,00032 | 0,0115 | 0,96651 23
130/104 0,243 3,841 2,611 0,0038 | 0,00031 | 0,0108 | 0,96747 21
130/156 0,574 5,473 3,221 0,0039 | 0,00029 | 0,0106 | 0,97722 18
156/52 0,379 4,211 2,015 0,0041 | 0,00032 | 0,0112 | 0,96657 20
156,/104 0,675 5,321 2,738 0,0039 | 0,00029 | 0,0104 | 0,98878 20
156/156 0,347 3,040 5,632 0,0039 | 0,00031 | 0,0108 | 0,96758 19
182/52 0,426 4,336 2,257 0,0039 | 0,00031 | 0,0109 | 0,96701 20
182/104 0,415 5,742 1,995 0,0036 | 0,00027 | 0,0098 | 0,99198 26
182/156 0,270 2,885 3,686 0,0038 | 0,00030 | 0,0108 | 0,96731 23
208/52 0,212 2,540 2,967 0,0042 | 0,00033 | 0,0114 | 0,96633 23
208/104 0,254 2,744 2,248 0,0038 | 0,00031 | 0,0109 | 0,96684 24
208/156 0,257 3,095 2,442 0,0034 | 0,00028 | 0,0096 | 0,99200 28
26/52/52 0,212 3,021 2,228 0,0032 | 0,00030 | 0,0102 | 0,96678 24
26/52/104 0,357 4,472 3,303 0,0030 | 0,00028 | 0,0096 | 0,96706 22
26/104/52 0,244 4,197 2,097 0,0034 | 0,00030 | 0,0103 | 0,96669 23
26/104/104 0,197 2,259 1,767 0,0029 | 0,00027 | 0,0091 | 0,99248 32
26/156/52 0,245 4,440 3,272 0,0033 | 0,00030 | 0,0104 | 0,96674 22
26/156/104 0,167 2,635 1,947 0,0029 | 0,00027 | 0,0091 | 0,99257 32
52/52/52 0,218 2,721 1,866 0,0029 | 0,00029 | 0,0099 | 0,96703 26
52/52/104 0,168 2,596 1,721 0,0026 | 0,00027 | 0,0092 | 0,96843 29
52/104/52 0,134 2,229 1,728 0,0027 | 0,00029 | 0,0097 | 0,96648 28
52/104/104 0,244 3,425 1,999 0,0026 | 0,00026 | 0,0087 | 0,99281 31
52/156/52 0,139 1,740 1,626 0,0029 | 0,00028 | 0,0095 | 0,96717 28
52/156/104 0,168 2,153 1,863 0,0027 | 0,00028 | 0,0093 | 0,96801 29
78/52/52 0,132 2,003 1,762 0,0028 | 0,00029 | 0,0098 | 0,96688 28
78/52/104 0,177 2,262 1,275 0,0028 | 0,00029 | 0,0096 | 0,96703 27
78/104/52 0,185 2,611 1,737 0,0027 | 0,00029 | 0,0096 | 0,96743 28
78/104/104 0,195 2,748 2,591 0,0024 | 0,00025 | 0,0083 | 0,99294 33
78/156/52 0,159 2,403 1,695 0,0026 | 0,00027 | 0,0091 | 0,96725 29
78/156/104 0,192 3,042 1,483 0,0025 | 0,00025 | 0,0084 | 0,99300 33
104/52/52 0,291 5,372 3,405 0,0031 | 0,00029 | 0,0100 | 0,96701 21
104/52/104 0,309 3,743 3,228 0,0027 | 0,00027 | 0,0093 | 0,96789 25
104/104/26 0,199 2,757 2,046 0,0028 | 0,00028 | 0,0096 | 0,96712 27
104/104/52 0,122 1,692 1,861 0,0025 | 0,00025 | 0,0084 | 0,99292 35
104/104/104 0,136 2,315 1,338 0,0022 | 0,00024 | 0,0080 | 0,99308 34
104/156/26 0,224 3,742 2,482 0,0030 | 0,00029 | 0,0099 | 0,96659 24
104/156/52 0,216 2,404 2,930 0,0025 | 0,00026 | 0,0088 | 0,99250 31
104/156/104 0,181 2,376 1,557 0,0025 | 0,00026 | 0,0085 | 0,99254 33
130/52/52 0,152 2,214 2,093 0,0028 | 0,00029 | 0,0098 | 0,96673 28
130/52/104 0,397 4,420 1,461 0,0027 | 0,00026 | 0,0086 | 0,99272 28
130/104/52 0,314 4,044 2,400 0,0027 | 0,00025 | 0,0086 | 0,99192 29
130/104/104 0,220 2,814 1,457 0,0025 | 0,00025 | 0,0083 | 0,99275 33
130/156/52 0,160 1,996 1,471 0,0026 | 0,00027 | 0,0092 | 0,96741 30
130/156/104 0,222 4,400 1,314 0,0025 | 0,00026 | 0,0086 | 0,99237 30
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A.1. Weitere Informationen zur Modellbildung und -auswertung

Tabelle A.9 fortgesetzt.

Neuronen MAPE | MAE MAPE | MAE | MSE RM- R? Score
pro Schicht m (%) m (t/h) | prr (%) SE

156/52/52 0,117 1,438 1,759 0,0026 | 0,00029 | 0,0095 | 0,96723 29
156/52/104 0,171 2,719 1,261 0,0025 | 0,00025 | 0,0084 | 0,99295 34
156/104/26 0,224 2,791 2,256 0,0031 | 0,00029 | 0,0100 | 0,96721 25
156/104/52 0,252 2,516 1,568 0,0027 | 0,00029 | 0,0097 | 0,96798 27
156/104/104 0,172 2,028 1,291 0,0025 | 0,00026 | 0,0086 | 0,99294 34
156/156/26 0,160 2,422 3,053 0,0029 | 0,00030 | 0,0099 | 0,96649 26
156/156/52 0,189 3,132 4,906 0,0024 | 0,00025 | 0,0082 | 0,99300 31
156,/156/104 0,158 2,073 2,857 0,0022 | 0,00024 | 0,0079 | 0,99310 34
182/52/52 0,196 3,191 1,451 0,0029 | 0,00029 | 0,0098 | 0,96679 26
182/52/104 0,187 1,901 1,600 0,0025 | 0,00025 | 0,0084 | 0,99300 35
182/104/52 0,319 3,251 1,969 0,0024 | 0,00027 | 0,0089 | 0,96812 26
182/104/104 0,238 3,376 1,258 0,0023 | 0,00024 | 0,0080 | 0,99302 32
182/156/52 0,235 2,834 1,505 0,0027 | 0,00028 | 0,0094 | 0,97297 27
182/156/104 0,170 2,514 1,359 0,0022 | 0,00024 | 0,0079 | 0,99322 34
208/52/52 0,220 3,813 1,513 0,0028 | 0,00028 | 0,0095 | 0,96800 24
208/52/104 0,327 4,116 1,545 0,0025 | 0,00025 | 0,0083 | 0,99304 30
208/104/26 0,217 3,765 3,205 0,0031 | 0,00029 | 0,0101 | 0,96710 23
208/104/52 0,148 1,919 1,892 0,0024 | 0,00027 | 0,0089 | 0,96828 30
208/104/104 0,122 1,937 1,252 0,0022 | 0,00024 | 0,0079 | 0,99312 35
208/156/26 0,393 5,097 1,420 0,0027 | 0,00027 | 0,0092 | 0,96910 23
208/156/52 0,281 3,283 1,643 0,0027 | 0,00025 | 0,0084 | 0,99307 32
208/156/104 0,176 2,044 1,582 0,0023 | 0,00024 | 0,0080 | 0,99314 35
104/104/52/26 0,365 4,586 2,162 0,0033 | 0,00030 | 0,0102 | 0,96659 21
104/104/104/26 | 0,196 2,772 1,437 0,0024 | 0,00025 | 0,0082 | 0,99302 34
104/156/52/26 0,259 2,444 1,750 0,0024 | 0,00027 | 0,0090 | 0,96787 28
104/156/104/26 | 0,213 3,685 1,921 0,0022 | 0,00024 | 0,0080 | 0,99310 32
156,/104/52/26 0,323 3,919 1,848 0,0024 | 0,00027 | 0,0089 | 0,96858 25
156/104/104/26 | 0,431 5,417 3,315 0,0023 | 0,00024 | 0,0080 | 0,99291 27
156/156/52/26 0,215 2,751 2,599 0,0028 | 0,00028 | 0,0095 | 0,96722 25
156/156/104/26 | 0,304 3,455 1,701 0,0021 | 0,00024 | 0,0078 | 0,99323 31
208/104/52/26 0,214 3,180 2,520 0,0025 | 0,00027 | 0,0090 | 0,97135 26
208/104/104/26 | 0,279 4,514 1,673 0,0021 | 0,00024 | 0,0077 | 0,99330 31
208/156/52/26 0,333 3,816 1,452 0,0025 | 0,00026 | 0,0088 | 0,96768 25
208/156/104/26 | 0,206 3,255 1,452 0,0020 | 0,00024 | 0,0077 | 0,99331 32
208/156/104/52 | 0,185 2,428 1,352 0,0020 | 0,00023 | 0,0076 | 0,99336 34
208/156/104/156 | 0,335 3,747 2,469 0,0021 | 0,00023 | 0,0077 | 0,99347 30
208/156/208/52 | 0,400 4,391 1,368 0,0021 | 0,00023 | 0,0076 | 0,99345 29
208/156/208/156 | 0,199 3,542 1,123 0,0022 | 0,00023 | 0,0078 | 0,99320 33
208/260/104/52 | 0,302 2,878 1,196 0,0020 | 0,00023 | 0,0076 | 0,99347 32
208/260/104/156 | 0,264 3,466 1,100 0,0020 | 0,00023 | 0,0076 | 0,99339 32
208/260/208/52 | 0,304 3,673 2,741 0,0020 | 0,00023 | 0,0076 | 0,99325 30
208/260/208/156 | 0,170 2,039 1,007 0,0019 | 0,00024 | 0,0076 | 0,99344 35
208/364/104/52 | 0,146 2,346 1,193 0,0020 | 0,00023 | 0,0076 | 0,99342 34
208/364/104/156 | 0,222 3,369 1,053 0,0021 | 0,00023 | 0,0078 | 0,99332 32
208/364/208/52 | 0,215 2,889 2,141 0,0019 | 0,00023 | 0,0075 | 0,99357 33
208/364/208/156 | 0,195 2,189 0,940 0,0019 | 0,00023 | 0,0076 | 0,99333 35
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A. Anhang

Tabelle A.9 fortgesetzt.

Neuronen MAPE | MAE MAPE | MAE | MSE RM- R? Score
pro Schicht 1 (%) m (t/h) | prr (%) SE

312/156/104/52 | 0,362 4,943 2,038 0,0020 | 0,00023 | 0,0076 | 0,99320 29
312/156/104/156 | 0,332 4,793 1,815 0,0022 | 0,00023 | 0,0077 | 0,99346 29
312/156/208/52 | 0,190 2,207 1,133 0,0020 | 0,00023 | 0,0076 | 0,99355 35
312/156/208/156 | 0,184 3,219 1,089 0,0019 | 0,00023 | 0,0075 | 0,99347 33
312/260/104/52 | 0,241 3,010 2,325 0,0020 | 0,00023 | 0,0076 | 0,99351 32
312/260/104/156 | 0,185 3,023 2,336 0,0019 | 0,00023 | 0,0076 | 0,99335 33
312/260/208/52 | 0,305 4,010 2,248 0,0018 | 0,00023 | 0,0074 | 0,99347 30
312/260/208/156 | 0,171 2,201 1,709 0,0021 | 0,00023 | 0,0076 | 0,99355 35
312/364/104/52 | 0,316 4,735 1,407 0,0020 | 0,00023 | 0,0076 | 0,99346 29
312/364/104/156 | 0,153 2,244 1,042 0,0019 | 0,00023 | 0,0076 | 0,99348 34
312/364/208/52 | 0,161 2,375 1,129 0,0020 | 0,00023 | 0,0075 | 0,99354 34
312/364/208/156 | 0,356 4,707 1,469 0,0020 | 0,00023 | 0,0076 | 0,99344 29
416/156/104/52 | 0,184 3,456 1,184 0,0020 | 0,00023 | 0,0076 | 0,99341 33
416/156/104/156 | 0,233 3,877 0,948 0,0020 | 0,00023 | 0,0077 | 0,99339 31
416/156/208/52 | 0,194 3,141 2,414 0,0018 | 0,00023 | 0,0074 | 0,99354 32
416/156,/208/156 | 0,289 3,282 2,480 0,0020 | 0,00023 | 0,0076 | 0,99322 31
416/260/104/52 | 0,131 2,250 1,292 0,0018 | 0,00023 | 0,0075 | 0,99333 34
416/260/104/156 | 0,341 4,256 1,256 0,0019 | 0,00023 | 0,0075 | 0,99352 30
416/260/208/52 | 0,442 5,196 0,938 0,0020 | 0,00023 | 0,0075 | 0,99337 28
416,/260/208/156 | 0,299 3,944 1,277 0,0019 | 0,00022 | 0,0074 | 0,99364 30
416/364/104/52 | 0,182 2,084 1,380 0,0018 | 0,00023 | 0,0074 | 0,99356 35
416/364/104/156 | 0,217 2,895 1,198 0,0020 | 0,00023 | 0,0076 | 0,99348 33
416/364/208/52 | 0,173 2,689 1,282 0,0020 | 0,00023 | 0,0076 | 0,99360 34
416/364,/208/156 | 0,198 2,943 2,948 0,0019 | 0,00023 | 0,0075 | 0,99333 33
520/416/260/156 | 0,541 7,775 1,409 0,0021 | 0,00022 | 0,0075 | 0,99357 27
520/416/260/260 | 0,157 2,550 2,336 0,0018 | 0,00022 | 0,0073 | 0,99358 34
520/416/364/156 | 0,151 2,458 1,458 0,0019 | 0,00022 | 0,0074 | 0,99357 34
520/416/364/260 | 0,289 3,824 1,101 0,0018 | 0,00023 | 0,0074 | 0,99352 31
520/520/260/156 | 0,262 3,827 2,393 0,0022 | 0,00023 | 0,0077 | 0,99369 31
520/520/260/260 | 0,204 2,620 0,961 0,0019 | 0,00022 | 0,0073 | 0,99380 34
520/520/364/156 | 0,525 8,166 1,155 0,0022 | 0,00023 | 0,0077 | 0,99340 27
520/520/364/260 | 0,233 3,580 1,095 0,0023 | 0,00022 | 0,0077 | 0,99368 32
520/624/260/156 | 0,249 3,442 1,502 0,0019 | 0,00023 | 0,0074 | 0,99364 32
520/624/260/260 | 0,362 4,748 0,970 0,0020 | 0,00023 | 0,0075 | 0,99363 29
520/624/364/156 | 0,329 5,842 1,138 0,0023 | 0,00022 | 0,0077 | 0,99368 29
520/624/364/260 | 0,219 2,765 1,287 0,0019 | 0,00022 | 0,0074 | 0,99354 33
624/416/260/156 | 0,316 3,687 1,036 0,0019 | 0,00022 | 0,0073 | 0,99371 31
624/416/260/260 | 0,325 3,768 0,955 0,0021 | 0,00023 | 0,0076 | 0,99340 31
624/416/364/156 | 0,255 3,666 0,856 0,0019 | 0,00022 | 0,0074 | 0,99376 32
624/416/364/260 | 0,215 3,815 2,171 0,0019 | 0,00023 | 0,0074 | 0,99366 31
624/520/260/156 | 0,193 2,589 2,347 0,0018 | 0,00023 | 0,0074 | 0,99348 34
624/520/260/260 | 0,244 3,741 2,268 0,0019 | 0,00022 | 0,0074 | 0,99387 32
624/520/364/156 | 0,176 2,146 0,909 0,0017 | 0,00022 | 0,0071 | 0,99383 35
624/520/364/260 | 0,641 9,202 1,358 0,0020 | 0,00022 | 0,0074 | 0,99376 27
624/624/260/156 | 0,368 5,179 0,932 0,0019 | 0,00022 | 0,0074 | 0,99374 29
624/624/260/260 | 0,280 4,570 0,983 0,0020 | 0,00022 | 0,0073 | 0,99388 30
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A.1. Weitere Informationen zur Modellbildung und -auswertung

Tabelle A.9 fortgesetzt.

Neuronen MAPE | MAE MAPE | MAE | MSE RM- R? Score
pro Schicht m (%) m (t/h) | prr (%) SE
624/624/364/156 | 0,225 3,069 1,409 0,0019 | 0,00022 | 0,0072 | 0,99378 32
624/624/364/260 | 0,140 2,146 1,114 0,0018 | 0,00022 | 0,0073 | 0,99357 35
728/416/260/156 | 0,234 3,017 1,044 0,0018 | 0,00020 | 0,0069 | 0,99403 32
728/416/260/260 | 0,303 4,381 1,371 0,0022 | 0,00022 | 0,0075 | 0,99382 30
728/416/364/156 | 0,179 2,369 1,260 0,0019 | 0,00021 | 0,0073 | 0,99370 34
728/416/364/260 | 0,349 4,161 2,870 0,0021 | 0,00022 | 0,0076 | 0,99351 29
728/520/260/156 | 0,557 9,023 2,954 0,0021 | 0,00020 | 0,0072 | 0,99387 26
728/520/260/260 | 0,204 2,887 2,308 0,0020 | 0,00022 | 0,0075 | 0,99370 33
728/520/364/156 | 0,422 6,553 1,212 0,0021 | 0,00020 | 0,0071 | 0,99407 28
728/520/364/260 | 0,238 2,689 0,995 0,0019 | 0,00022 | 0,0073 | 0,99384 33
728/624/260/156 | 0,222 3,460 1,469 0,0022 | 0,00020 | 0,0073 | 0,99397 32
728/624/260/260 | 0,325 5,721 1,086 0,0019 | 0,00020 | 0,0070 | 0,99398 29
728/624/364/156 | 0,430 5,319 2,278 0,0018 | 0,00021 | 0,0072 | 0,99393 28
728/624/364/260 | 0,176 2,006 0,859 0,0018 | 0,00022 | 0,0073 | 0,99367 35

Tabelle A.10.: Bewertungsscore neuronaler Netze fir Fernwirmenetz 2.

MAPE | MAE MAPE | MAE MSE RMSE | R?

m (%) m (t/h) | pru (%)
Minimum | 0,117 1,438 0,856 0,00172 0,00020 0,00695 0,94174
Maximum | 0,989 9,265 16,395 0,01202 0,00095 0,02205 0,99407
Punkte
5 < 0,204 < 2,220 < 0,291 < 0,00275 | < 0,00028 | < 0,00846 | > 0,98884
4 < 0,291 < 3,964 < 0,291 < 0,00378 | < 0,00035 | < 0,00997 | > 0,98361
3 < 0,378 < 5,518 < 0,291 < 0,00481 | < 0,00043 | < 0,01148 | < 0,97837
2 < 0,466 < 7,072 < 0,291 < 0,00584 | < 0,00050 | < 0,01299 | > 0,97314
1 Rest Rest Rest Rest Rest Rest Rest

Die folgende Tabelle A.11 beschreibt alle Ausgangsgroflen der trainierten neuronalen Netze. Zudem
wird angegeben, ob die Ausgangsgrofie in die Berechnung der relativen Modellgenauigkeit in Kapitel
6.2.2 einflieft. Einige Ausgéinge werden in der spéteren Optimierung (OPT) nicht mehr verwendet und
sind daher nicht relevant. Dazu zdhlen zum Beispiel Pumpenleistungen, welche fiir die Optimierung der
Einspeiseleistung und Vorlauftemperaturen der Wéarmeerzeugungsanlagen nicht notwendig sind. Diese
wiirden nur fiir weitergehende Optimierungen, zum Beispiel der Gesamtleistung des Systems verwen-
det werden und miissten fiir diesen Anwendungsfall nachgebessert werden. Andere Modellausgéinge
verursachen nur hohe relative Abweichungen. Zum Beispiel das Heizwerk und die Druckerh6hungsan-
lage sind in den Simulationen hiufig ausgestellt, weshalb die Sollwerte nach SIR 3S® 0 entsprechen,
das neuronale Netz aber kleine absolute Werte ungleich 0 vorhersagt. Somit fithren hier absolut kleine
Werte zu hohen relativen Abweichungen. Eine Auswertung dieser Gréflen fiir den durchschnittlichen
relativen Fehler ist nicht sinnvoll.
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A. Anhang

Tabelle A.11.: Ausgangsgrofien der neuronalen Netze fiir Fernwirmenetz 2 und Verwendung fiir die
Berechnung der relativen Modellgenauigkeit.

Index | Modellausgang | Fiir Auswertung der Modell- | Warum nicht?
genauigkeit verwendet?

0 Wiérmeverbrauch | Nein Nicht fiir OPT notig.

1 P HKW Ja

2 ™ gesamt Ja

3 m HKW Ja

4 m HW Nein Werte oft nahe 0.

5 m DEA Nein Nicht fiir OPT nétig.

6 v HW Nein Werte oft nahe 0.

7 v DEA Nein Nicht fiir OPT nétig.

8 v HKW Ja

9 Min. Ap Ja

10 Max. PRL Ja

11 Min. PRL Ja

12 Max. pyr Ja

13 Min. pveL Ja

14 Min. Ty, Nein Mittlerweile behobene, fehlerhaf-
te Ausgabe des Interfaces zu
SIR 35°.

15 Warmeverlust Nein Nicht fiir OPT nétig.

16 Ppympe VL HKW | Nein Nicht fiir OPT notig.

17 P pympe RL HKW | Nein Nicht fiir OPT nétig.

18 P pympe RL HW Nein Nicht fir OPT nétig.

19 Ppumpe RL DEA | Nein Nicht fiir OPT nétig.

20 Nnpumpe VL HKW | Ja

21 npumpe RL HKW | Ja

22 N pumpe RL HW Nein Werte oft nahe 0.

23 N pumpe RL DEA | Nein Werte oft nahe 0.

24 pvr, HKW Nein Nicht fiir OPT nétig.

25 prr, HKW Nein Nicht fiir OPT notig.

In Kapitel 6.2.2 wird das neuronale Netz mit vier versteckten Schichten und jeweils 208, 260, 208 und
156 Neuronen fiir Fernwirmenetz 2 ausgewéhlt. Die Tabellen A.12 bis A.14 zeigen die Auswertung
des Netzes mit und ohne Riicklauftemperatureingang fiir jeweils zehn Simulationsvariationen basie-
rend auf den drei Beispieltagen ausgewertet. Dargestellt sind die maximalen absoluten und relativen
Abweichungen sowie der MAPE fiir alle Ausgangsgrofien. Relative Abweichungen grofier 3 % sind rot
markiert. Einige der Abweichungen sind grau markiert, falls die hohen relativen Abweichungen le-
diglich durch Ausgangswerte nahe 0 entstehen. Bei dem Ausgang minimale Vorlauftemperatur sind
hohe Abweichungen ebenfalls grau markiert, da diese durch inzwischen behobene Berechnungsfehler
in SIR 35® entstanden sind.
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A.1. Weitere Informationen zur Modellbildung und -auswertung

Tabelle A.12.: Maximale absolute und relative Abweichungen der neuronalen Netze zu SIR 35S fiir das
aggregierte Netz 2 und fiir zehn Simulationstage basierend auf Beispieltag 1 (Februar).

Ausgangsgrofle Max. Max. MAPE | Max. Max. MAPE
abs. mit | rel. mit | mit Tg; | abs. rel. ohne | ohne Tgy,
TrL Tre (%) | (%) ohne Tgy, | Trr (%) | (%)
Wiérmeverbrauch (MW) 0,076 0,048 0,012 0,188 0,125 0,037
P HKW (MW) 0,095 0,071 0,014 0,116 0,100 0,037
m gesamt (t/h) 1,579 0,083 0,015 80,846 3,299 1,092
m HKW (t/h) 0,934 0,058 0,010 61,836 3,374 1,113
m HW (t/h) 0,636 0,215 0,029 28,080 3,259 1,033
m DEA (t/h) 1,192 0,164 0,021 32,312 3,258 1,116
v HW (m/s) 0,001 0,225 0,032 0,022 3,298 1,027
v DEA (m/s) 0,001 0,157 0,022 0,033 3,347 1,149
v HKW (m/s) 0,001 0,060 0,014 0,064 3,379 1,115
Min. Ap (bar) 0,021 0,739 0,139 0,110 4,091 0,702
Max. pgrr (bar) 0,021 0,485 0,044 0,054 1,194 0,056
Min. pgrr (bar) 0,014 0,532 0,116 0,104 4,775 0,831
Max. pyr (bar) 0,013 0,116 0,024 0,160 1,432 0,399
Min. py, (bar) 0,011 0,178 0,038 0,025 0,406 0,046
Min. Ty, (°C) 71,926 163,574 0,585 71,826 163,347 0,616
Wiérmeverlust (MW) 0,029 0,367 0,019 0,118 1,419 0,456
Ppympe VL HKW (kW) 1,049 0,446 0,082 23,252 6,983 2,098
Ppympe RL HKW (kW) 0,863 0,444 0,074 19,953 7,667 1,998
Ppympe RL HW (kW) 0,696 0,926 0,166 2,741 2,452 0,515
Ppumpe RL DEA (kW) 0,016 inf inf 0,025 inf inf
npumpe VL HKW (min™1) | 175,417 17,450 0,094 167,989 16,592 0,729
npumpe RL HKW (min~1) | 1,773 0,190 0,029 25,299 2,387 0,603
N pumpe RL HW (min—1) 3,162 0,335 0,056 8,012 0,845 0,123
N pumpe RL DEA (min~—1) [ 0,065 inf inf 0,225 inf inf
pyr, HKW (bar) 0,013 0,118 0,024 0,162 1,476 0,409
prr, HKW (bar) 0,012 0,405 0,070 0,158 5,743 0,997
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Tabelle A.13.: Maximale absolute und relative Abweichungen der neuronalen Netze zu SIR 35® fiir
das aggregierte Netz 2 und fiir zehn Simulationstage basierend auf Beispieltag 2 (Mai).

Ausgangsgrofle Max. Max. MAPE | Max. Max. MAPE
abs. mit | rel. mit | mit Tg; | abs. rel. ohne | ohne Tgy,
TrL Trr (%) | (%) ohne Tgy, | Trr (%) | (%)
Wérmeverbrauch (MW) 0,283 0,461 0,150 0,485 0,792 0,163
P HKW (MW) 0,120 0,199 0,084 0,544 1,011 0,398
m gesamt (t/h) 2,096 0,182 0,091 255,078 14,486 2,880
m HKW (t/h) 0,786 0,069 0,013 239,092 13,798 2,965
m HW (t/h) 1,357 8,500 4,406 13,341 72,183 17,857
m DEA (t/h) 2,185 0,283 0,063 140,331 13,547 3,341
v HW (m/s) 0,001 7,904 4,803 0,010 74,680 18,023
v DEA (m/s) 0,002 0,268 0,068 0,142 13,779 3,380
v HKW (m/s) 0,001 0,101 0,022 0,243 13,818 2,969
Min. Ap (bar) 0,054 1,546 0,161 0,169 5,328 1,661
Max. prr (bar) 0,010 0,228 0,019 0,020 0,450 0,073
Min. pgr (bar) 0,017 0,726 0,113 0,328 15,688 1,867
Max. pyr (bar) 0,046 0,478 0,041 0,562 5,049 0,693
Min. py, (bar) 0,010 0,173 0,031 0,011 0,178 0,038
Min. Ty, (°C) 75,963 721,420 3,529 76,632 726,880 3,703
Wérmeverlust (MW) 0,011 0,157 0,016 0,304 4,822 1,045
Ppumpe VL HKW (kW) 1,487 1,226 0,118 75,250 27,349 5,210
Ppumpe RL HKW (kW) 1,405 0,999 0,069 65,890 28,332 4,417
Ppympe RL HW (kW) 1,031 14,244 8,008 5,908 77,287 17,652
Ppumpe RL DEA (kW) 0,019 inf inf 0,070 inf inf
N pumpe VL HKW (min~1) | 190,960 16,930 0,133 149,612 12,193 1,594
N pumpe RL HKW (min~1) | 142,634 16,064 0,350 146,922 16,459 1,695
N pumpe RL HW (min—1) 109,962 11,930 4,552 40,868 4,200 1,461
N pumpe RL DEA (min—1) [ 0,172 inf inf 0,668 inf inf
pyr, HKW (bar) 0,037 0,404 0,037 0,570 5,236 0,745
prr, HKW (bar) 0,011 0,320 0,029 0,548 19,395 1,485
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A.1. Weitere Informationen zur Modellbildung und -auswertung

Tabelle A.14.: Maximale absolute und relative Abweichungen der neuronalen Netze zu SIR 3S® fiir
das aggregierte Netz 2 und fiir zehn Simulationstage basierend auf Beispieltag 3 (Juli).

Ausgangsgrofle Max. Max. MAPE | Max. Max. MAPE
abs. mit | rel. mit | mit Tg; | abs. rel. ohne | ohne Tgy,
TrL Tre (%) | (%) ohne Tgy, | Trr (%) | (%)
Wiérmeverbrauch (MW) 1,277 40,815 11,180 1,331 41,346 13,339
P HKW (MW) 0,110 1,218 0,171 0,112 1,227 0,313
m gesamt (t/h) 1,678 0,665 0,240 26,206 8,302 1,937
m HKW (t/h) 3,286 1,982 0,216 23,055 7,852 1,787
m HW (t/h) 2,789 13,472 2,637 4,918 23,032 5,543
m DEA (t/h) 38,919 49,184 15,043 39,338 58,115 16,437
v HW (m/s) 0,002 14,365 2,971 0,004 24,100 5,843
v DEA (m/s) 0,039 49,130 15,004 0,039 58,012 16,425
v HKW (m/s) 0,004 2,082 0,231 0,023 7,839 1,784
Min. Ap (bar) 0,022 0,536 0,026 0,022 0,521 0,054
Max. pgrr (bar) 0,001 0,029 0,008 0,002 0,037 0,010
Min. pgrr (bar) 0,094 5,173 0,545 0,098 5,391 0,647
Max. pyr (bar) 0,005 0,057 0,019 0,013 0,143 0,055
Min. py, (bar) 0,010 0,177 0,043 0,012 0,201 0,052
Min. Ty, (°C) 46,284 462,721 34,093 47,296 472,942 35,236
Wiérmeverlust (MW) 0,250 4,196 1,779 0,258 4,445 1,050
Ppympe VL HKW (kW) 0,691 2,385 0,534 1,988 5,818 1,151
Ppympe RL HKW (kW) 0,533 1,246 0,208 1,524 3,752 1,097
Ppympe RL HW (kW) 1,741 15,189 3,420 1,787 15,585 3,103
Ppumpe RL DEA (kW) 0,019 inf inf 0,038 inf inf
npumpe VL HKW (min~1) | 1,070 0,140 0,039 2,649 0,347 0,071
npumpe RL HKW (min~1) | 0,327 0,041 0,010 2,156 0,268 0,071
N pumpe RL HW (min—1) 24,941 2,317 0,388 15,754 1,461 0,351
N pumpe RL DEA (min—1) [ 0,074 inf inf 0,756 inf inf
pyr, HKW (bar) 0,006 0,067 0,021 0,013 0,156 0,051
prr, HKW (bar) 0,002 0,037 0,009 0,006 0,150 0,053
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A. Anhang

A.1.4. Modellvalidierung Netz 3

Hier werden zusétzliche Informationen zur Auswahl des neuronalen Netzes fiir Fernwdrmenetz 3 be-
schrieben. Die trainierten Modelle mit der Riicklauftemperatur als Eingang haben 17 Eingédnge und
43 Ausgénge. Folgende Eingénge werden fiir eine Simulation benétigt:

o Gesamte Wérmeeinspeisung

o Relativer Warmeverbrauch in Teilgebiet 2

e Leistungen von HW 1, HW 3 und HW 2

e Vorlauftemperaturen von HKW, HW 1, HW 3 und HW 2

e Booleans fiir die fiinf Betriebsarten der DEA sowie ein Boolean fiir den Fall der fixen Vorgabe
der Minimaldrehzahl

e Riicklauftemperaturen von HKW und HW 3

Die Ausgangsgrofien sind in Tabelle A.17 gegeben. Fiir das Training neuronaler Netze wird die Anzahl
der Neuronen jeweils als Vielfaches der Anzahl der Ausginge gewahlt, die Anzahl der Schichten zwi-
schen 1 und 4 variiert. Das Training wird mit PyTorch und den folgenden Parametern durchgefiihrt:

o 60%/20 %/20 % Unterteilung zwischen Trainings-, Validierungs- und Testdaten und Normierung
der Ein- und Ausgangsdaten zwischen 0 und 1

e Optimierer: Adam

e Loss-Funktion: MAE

o Aktivierungsfunktion: Swish
e Epochen: 100

In Tabelle A.15 ist die Auswertung der trainierten Modelle dargestellt. Fiir die Ausgangsgréfien mini-
maler Differenzdruck im Teilgebiet 2 (Ap), den maximalen Riicklaufdruck in Teilgebiet 1 (pgz) und
den Massenstrom des HKW 7 sind der MAPE oder MAE angegeben. Diese Grofien variieren zwischen
den Modellen etwas stérker als die restlichen skalierten Werte iiber alle Ausgangsgrofien MAE, MSE,
RMSE und R2. Zusitzlich ist ein Bewertungskriterium Score in der Tabelle angegeben. Hier werden
fiir jedes Modell 1 bis 5 Punkte entsprechend Tabelle A.16 vergeben. Die nach dieser Bewertung aus-
gewdhlten Modelle sind in Tabelle A.15 griin markiert. Es wird jeweils das beste neuronale Netz mit
einer, zwei, drei und vier Schichten gewahlt. Bei mehreren Netzen mit gleicher Bewertung wird das
Modell mit der geringeren Anzahl an Neuronen selektiert. Fiir drei und vier Schichten sind mehrere
Modelle mit einer hohen Bewertung ausgewahlt.

Tabelle A.15.: Bewertung neuronaler Netze mit Testdaten fiir Fernwédrmenetz 3 nach 100 Epochen

Training.

Neuronen MA- MAEFE MAEFE MAFE| MSE | RM- R? Score
pro Schicht PE prL (bar) | m (t/h) SE

Ap

(%)
43 7,957 0,042 16,178 0,0087( 0,00091| 0,0202 | 0,92615| 7
86 6,702 0,031 15,349 0,0078| 0,00070| 0,0175 | 0,93943| 7
129 6,194 0,028 14,284 0,0070( 0,00053| 0,0159 | 0,95371| 8
172 6,034 0,032 14,139 0,0074| 0,00058| 0,0163 | 0,94830| 7
215 5,682 0,028 14,221 0,0072( 0,00054| 0,0159 | 0,94444| 7
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A.1. Weitere Informationen zur Modellbildung und -auswertung

Tabelle A.15 fortgesetzt.

Neuronen MA- MAE MAFE MAE| MSE | RM- R? Score
pro Schicht PE prr (bar) | m (t/h) SE
Ap
(%)

258 6,393 0,026 16,095 0,0072| 0,00056| 0,0160 | 0,95277| 7
301 5,626 0,026 14,813 0,0073| 0,00055| 0,0161 | 0,94915| 7
344 6,350 0,026 16,315 0,0071| 0,00055| 0,0158 | 0,94687| 7
43/86 4,698 0,019 9,147 0,0047| 0,00027| 0,0117 | 0,96315| 12
43/172 4,517 0,018 12,532 0,0048| 0,00030| 0,0117 | 0,96946| 12
43/258 4,399 0,017 8,524 0,0046| 0,00025| 0,0111 | 0,97346| 15
86/86 3,724 0,015 6,322 0,0040| 0,00022| 0,0103 | 0,96687| 17
86/172 4,358 0,015 10,643 0,0041| 0,00020( 0,0100 | 0,97184| 16
86,/258 3,676 0,024 12,094 0,0041| 0,00021| 0,0100 | 0,97462| 14
129/86 3,878 0,014 6,707 0,0038| 0,00018| 0,0095 | 0,97728| 20
129/172 3,419 0,018 7,835 0,0038| 0,00018| 0,0094 | 0,97783| 19
129/258 3,143 0,016 6,095 0,0036| 0,00019| 0,0095 | 0,97169| 21
172/86 3,492 0,016 7,017 0,0036| 0,00020( 0,0098 | 0,97189| 19
172/172 2,991 0,015 5,649 0,0032| 0,00017| 0,0088 | 0,98131| 24
172/258 2,837 0,013 8,759 0,0033| 0,00015| 0,0085 | 0,97556| 22
215/86 3,148 0,016 6,822 0,0035| 0,00017( 0,0090 | 0,97035| 21
215/172 2,748 0,013 10,316 0,0035| 0,00015| 0,0087 | 0,97457| 21
215/258 2,681 0,013 6,862 0,0031| 0,00014| 0,0083 | 0,97601| 23
258/86 3,131 0,016 6,108 0,0034| 0,00019| 0,0092 | 0,97683| 21
258/172 2,721 0,014 5,877 0,0031| 0,00014| 0,0083 | 0,98186| 25
258/258 3,059 0,018 6,471 0,0032| 0,00014| 0,0082 | 0,98145| 22
301/86 3,308 0,015 5,646 0,0036| 0,00019| 0,0094 | 0,98022| 23
301/172 2,962 0,015 9,163 0,0033| 0,00016{ 0,0088 | 0,97340| 21
301/258 2,757 0,019 16,986 0,0034| 0,00014| 0,0084 | 0,96967| 19
344/86 2,919 0,015 7,704 0,0033| 0,00017| 0,0090 | 0,98061| 22
344/172 2,582 0,015 5,867 0,0031| 0,00014| 0,0083 | 0,97283| 24
344/258 2,404 0,014 7,945 0,0030| 0,00014| 0,0082 | 0,97605| 22
43/86/86 2,982 0,017 6,010 0,0032| 0,00017| 0,0089 | 0,98076| 23
43/86/172 3,366 0,013 8,412 0,0031| 0,00014| 0,0082 | 0,98029| 22
43/172/86 3,047 0,014 7,123 0,0029| 0,00013| 0,0079 | 0,98207| 24
43/172/172 2,492 0,022 14,674 0,0030| 0,00012| 0,0078 | 0,98076| 21
43/258/86 2,467 0,014 10,842 0,0031| 0,00014| 0,0081 | 0,97289| 21
43/258 /172 2,839 0,012 5,607 0,0027| 0,00012| 0,0075 | 0,97866| 27
86/86/86 2,353 0,014 6,859 0,0029| 0,00013| 0,0078 | 0,97377| 25
86/86/172 2,801 0,012 8,728 0,0029| 0,00014| 0,0080 | 0,97678| 23
86/172/86 2,406 0,012 7,458 0,0026| 0,00012| 0,0072 | 0,98070| 27
86/172/172 2,126 0,014 6,818 0,0026| 0,00012| 0,0075 | 0,97641| 26
86/258/86 1,997 0,014 5,913 0,0025| 0,00012| 0,0075 | 0,97511| 27
86/258/172 2,258 0,015 7,813 0,0027| 0,00011| 0,0069 | 0,97841| 24
129/86/86 2,513 0,012 7,885 0,0026| 0,00013| 0,0078 | 0,98190| 26
129/86/172 2,420 0,011 8,089 0,0026| 0,00013| 0,0076 | 0,97571| 25
129/172/86 2,215 0,025 12,631 0,0029| 0,00014| 0,0080 | 0,98041| 20
129/172/172 2,371 0,011 4,972 0,0027| 0,00011| 0,0070 | 0,97890| 28
129/258/86 2,530 0,013 6,305 0,0024| 0,00012| 0,0073 | 0,97989| 26
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A. Anhang

Tabelle A.15 fortgesetzt.

Neuronen MA - MAE MAFE MAE| MSE | RM- R? Score
pro Schicht PE prr (bar) | m (t/h) SE
Ap
(%0)

129/258/172 1,998 0,012 6,493 0,0025| 0,00012| 0,0073 | 0,98285| 27
172/86/86 2,441 0,017 8,842 0,0028| 0,00013| 0,0078 | 0,98235| 24
172/86/172 2,225 0,010 5,638 0,0024| 0,00013| 0,0075 | 0,97544| 27
172/86/43 2,810 0,015 9,653 0,0028| 0,00015| 0,0082 | 0,98150| 23
172/172/43 2,036 0,013 6,617 0,0025| 0,00013| 0,0077 | 0,97696| 26
172/172/86 1,789 0,011 6,975 0,0023| 0,00011| 0,0071 | 0,98466| 28
172/172/172 2,005 0,013 7,117 0,0024| 0,00011| 0,0069 | 0,98550| 27
172/258/43 2,002 0,015 4,950 0,0026| 0,00014| 0,0079 | 0,97528| 27
172/258/86 2,048 0,010 6,080 0,0022| 0,00010( 0,0065 | 0,97654| 28
172/258/172 1,850 0,010 7,188 0,0025| 0,00011| 0,0072 | 0,97569| 27
215/86/86 2,294 0,013 6,320 0,0026| 0,00012| 0,0073 | 0,98303| 26
215/86/172 1,888 0,011 6,271 0,0026| 0,00013| 0,0077 | 0,98258| 28
215/172/86 1,994 0,010 5,952 0,0024| 0,00012| 0,0072 | 0,97973| 29
215/172/172 2,060 0,009 5,238 0,0023| 0,00011| 0,0066 | 0,98174| 29
215/258/86 2,159 0,010 5,989 0,0023| 0,00011| 0,0065 | 0,98143| 28
215/258/172 1,902 0,009 6,697 0,0023| 0,00011| 0,0070 | 0,97617| 27
258/86/43 2,221 0,013 6,725 0,0027| 0,00014| 0,0079 | 0,98167| 26
258/86/86 2,045 0,012 6,803 0,0023| 0,00011| 0,0067 | 0,98229| 28
258/86/172 2,092 0,010 5,566 0,0024| 0,00013| 0,0076 | 0,97858| 29
258/172/43 2,168 0,012 6,851 0,0024| 0,00011| 0,0070 | 0,98296| 26
258/172/86 2,746 0,010 6,311 0,0025| 0,00012| 0,0074 | 0,97977| 27
258/172/172 1,810 0,011 5,648 0,0023| 0,00012| 0,0072 | 0,97962| 29
258/258/43 2,067 0,011 7,105 0,0027| 0,00012| 0,0072 | 0,97833| 27
258/258/86 1,975 0,011 6,317 0,0026| 0,00010( 0,0067 | 0,98701| 29
258/258 /172 1,754 0,013 7,998 0,0023| 0,00011| 0,0067 | 0,97831| 25
301/86/86 2,220 0,013 7,324 0,0025| 0,00013| 0,0074 | 0,98134| 26
301/86/172 2,014 0,008 7,013 0,0024| 0,00013| 0,0075 | 0,97438| 27
301/172/86 1,927 0,010 5,476 0,0022| 0,00010( 0,0065 | 0,98234| 29
301/172/172 1,908 0,018 9,080 0,0024| 0,00010| 0,0064 | 0,98685| 26
301/258/86 1,672 0,009 5,583 0,0022| 0,00010( 0,0063 | 0,98410| 29
301/258/172 1,653 0,011 6,293 0,0022| 0,00010( 0,0062 | 0,98207| 29
344/86/43 2,323 0,015 6,078 0,0026| 0,00013| 0,0078 | 0,97594| 26
344/86 /86 1,939 0,012 7,058 0,0025| 0,00013| 0,0075 | 0,97392| 27
344/86/172 2,463 0,011 5,899 0,0025| 0,00013| 0,0075 | 0,97820| 27
344/172/43 2,168 0,010 4,870 0,0023| 0,00011| 0,0071 | 0,97594| 27
344/172/86 1,896 0,009 5,560 0,0022| 0,00011| 0,0070 | 0,97423| 28
344/172/172 1,698 0,010 6,364 0,0022| 0,00010( 0,0063 | 0,97948| 28
344/258/43 1,626 0,012 7,214 0,0023| 0,00010( 0,0065 | 0,98109| 27
344/258/86 1,648 0,010 8,024 0,0021| 0,00009| 0,0061 | 0,98227| 29
344/258 /172 1,698 0,009 6,381 0,0025| 0,00011| 0,0066 | 0,97927| 28
172/86/86/43 2,161 0,014 6,561 0,0024| 0,00011| 0,0071 | 0,98486| 26
172/86/172/43 1,776 0,008 5,940 0,0023| 0,00011| 0,0070 | 0,97644| 29
172/172/86/43 2,126 0,011 9,231 0,0023| 0,00011| 0,0071 | 0,97555| 25
172/172/172/43 2,003 0,014 8,743 0,0024| 0,00010( 0,0065 | 0,98122| 26
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A.1. Weitere Informationen zur Modellbildung und -auswertung

Tabelle A.15 fortgesetzt.

Neuronen MA- MAE MAFE MAE| MSE | RM- R? Score
pro Schicht PE prr (bar) | m (t/h) SE
Ap
(%)

172/258/86/43 1,698 0,013 5,929 0,0023| 0,00011| 0,0069 | 0,98145| 28
172/258/172/43 1,587 0,012 9,959 0,0023| 0,00010( 0,0068 | 0,98208| 26
258/86/86/43 1,865 0,010 6,641 0,0024| 0,00011| 0,0073 | 0,97319| 27
258/86/172/43 1,459 0,012 10,270 0,0024| 0,00010| 0,0064 | 0,97984| 26
258/172/86/43 1,717 0,012 5,838 0,0021| 0,00011| 0,0068 | 0,98266| 30
258/172/172/43 1,541 0,009 6,346 0,0021| 0,00009| 0,0061 | 0,98424| 30
258/258/86/43 1,678 0,009 6,089 0,0023| 0,00010( 0,0062 | 0,98329| 30
258/258/172/43 1,391 0,009 4,453 0,0019| 0,00009| 0,0059 | 0,98166| 33
344/86/86/43 1,753 0,015 7,800 0,0022| 0,00010{ 0,0063 | 0,97646| 25
344/86/172/43 1,539 0,010 4,948 0,0021| 0,00010( 0,0063 | 0,97862| 30
344/172/86/43 1,564 0,010 10,051 0,0022| 0,00010( 0,0062 | 0,98213| 27
344/172/172/43 1,185 0,010 9,151 0,0021| 0,00009| 0,0060 | 0,98281| 30
344/258/86/43 1,474 0,013 12,154 0,0023| 0,00010( 0,0065 | 0,97761| 24
344/258/172/43 1,189 0,011 6,615 0,0020| 0,00009| 0,0059 | 0,98692| 32
344/258/86/172 1,737 0,011 7,645 0,0022| 0,00010( 0,0063 | 0,98301| 29
344/258/86/344 1,585 0,009 6,051 0,0022| 0,00009| 0,0061 | 0,98944| 31
344/258/86/516 1,620 0,012 6,918 0,0022| 0,00010( 0,0062 | 0,98902| 29
344/258/344/172 1,559 0,009 6,363 0,0022| 0,00009| 0,0061 | 0,98213| 29
344/258/344/344 1,670 0,015 8,944 0,0026| 0,00010( 0,0064 | 0,98915| 27
344/258/344/516 1,583 0,011 8,056 0,0021| 0,00009| 0,0061 | 0,98258| 29
344/516/86/172 1,862 0,012 7,131 0,0024| 0,00010| 0,0064 | 0,98136| 28
344/516/86/344 1,802 0,012 5,198 0,0023| 0,00010( 0,0063 | 0,98672| 30
344/516/86/516 1,652 0,011 6,676 0,0023| 0,00010( 0,0063 | 0,98264| 28
344/516/344/172 1,374 0,008 7,944 0,0020| 0,00009| 0,0059 | 0,98329| 31
344/516/344/344 1,505 0,010 5,594 0,0022| 0,00009( 0,0060 | 0,98359| 30
344/516/344/516 1,380 0,008 5,070 0,0020| 0,00010( 0,0061 | 0,98272| 33
344/774/86/172 1,608 0,013 7,151 0,0023| 0,00009| 0,0061 | 0,98774| 29
344/774/86/344 1,638 0,017 10,746 0,0025| 0,00010( 0,0063 | 0,98314| 24
344/774/86/516 1,558 0,022 18,266 0,0025| 0,00010( 0,0065 | 0,98882| 24
344/774/344/172 1,408 0,008 5,244 0,0020| 0,00009| 0,0059 | 0,98325| 33
344/774/344/344 1,434 0,015 11,047 0,0024| 0,00009| 0,0063 | 0,97772| 24
344/774/344/516 1,677 0,013 8,162 0,0023| 0,00010( 0,0067 | 0,98405| 26
688/258/86/172 1,121 0,011 10,282 0,0020| 0,00009( 0,0059 | 0,99102| 30
688/258/86/344 1,303 0,010 6,983 0,0021| 0,00009| 0,0061 | 0,98030| 31
688/258/86/516 1,328 0,012 8,815 0,0021| 0,00009| 0,0061 | 0,98289| 30
688/258/344/172 1,591 0,018 13,853 0,0026| 0,00009| 0,0062 | 0,98125| 25
688/258/344 /344 1,280 0,010 8,041 0,0020| 0,00009( 0,0059 | 0,97734| 29
688/258/344/516 1,436 0,012 11,267 0,0021| 0,00009| 0,0061 | 0,98066| 28
688/516/86/172 1,375 0,011 8,048 0,0021| 0,00009| 0,0059 | 0,98869| 31
688/516/86/344 1,381 0,011 6,691 0,0024| 0,00009| 0,0062 | 0,98998| 31
688/516/86/516 1,287 0,008 7,727 0,0022| 0,00009( 0,0061 | 0,98723| 30
688/516/344/172 1,216 0,009 6,415 0,0020| 0,00009| 0,0058 | 0,98357| 31
688/516/344/344 1,635 0,011 7,687 0,0021| 0,00009| 0,0059 | 0,97866| 30
688/516/344/516 1,296 0,015 6,771 0,0021| 0,00009( 0,0059 | 0,98117| 30
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A. Anhang

Tabelle A.15 fortgesetzt.

Neuronen MA - MAE MAFE MAE| MSE | RM- R? Score
pro Schicht PE prr (bar) | m (t/h) SE
Ap
(%)

688/774/86/172 1,386 0,011 6,834 0,0022| 0,00009| 0,0061 | 0,99034| 31
688/774/86/344 1,470 0,008 6,093 0,0019| 0,00009| 0,0058 | 0,98024| 32
688/774/86/516 1,612 0,010 5,834 0,0020| 0,00009| 0,0059 | 0,98788| 32
688/774/344/172 1,296 0,010 9,030 0,0021| 0,00009| 0,0058 | 0,99086| 31
688/774/344/344 1,409 0,008 7,155 0,0019| 0,00009| 0,0057 | 0,98254| 32
688/774/344/516 1,422 0,011 11,668 0,0022| 0,00009( 0,0060 | 0,97954| 28
1032/258/86/172 1,490 0,015 12,308 0,0023| 0,00009( 0,0060 | 0,98080| 26
1032/258/86/344 1,483 0,012 10,527 0,0020| 0,00009( 0,0059 | 0,98536| 27
1032/258/86/516 1,468 0,010 5,411 0,0023| 0,00009( 0,0062 | 0,98029| 30
1032/258/344/172 1,045 0,012 7,731 0,0022| 0,00009| 0,0058 | 0,98610| 29
1032/258/344 /344 1,223 0,010 6,820 0,0021| 0,00009| 0,0059 | 0,99100| 32
1032/258/344/516 1,448 0,009 6,128 0,0020| 0,00009| 0,0058 | 0,98990| 32
1032/516/86/172 1,145 0,012 12,832 0,0021| 0,00009| 0,0059 | 0,97949| 28
1032/516/86/344 1,536 0,012 9,908 0,0023| 0,00009( 0,0060 | 0,98151| 26
1032/516/86/516 1,559 0,017 17,802 0,0024| 0,00009| 0,0063 | 0,99004| 25
1032/516/344/172 1,062 0,013 8,364 0,0020| 0,00009( 0,0060 | 0,98481| 29
1032/516/344/344 1,292 0,009 6,275 0,0019| 0,00009| 0,0058 | 0,98144| 31
1032/516/344/516 1,456 0,008 5,827 0,0018| 0,00009| 0,0056 | 0,98772| 33
1032/774/86/172 1,615 0,010 10,243 0,0022| 0,00009( 0,0060 | 0,98267| 27
1032/774/86/344 1,224 0,009 4,724 0,0019| 0,00009| 0,0058 | 0,98177| 32
1032/774/86/516 1,831 0,010 5,559 0,0019| 0,00010( 0,0065 | 0,97760| 29
1032/774/344/172 1,573 0,009 6,005 0,0022| 0,00009( 0,0058 | 0,98494| 30
1032/774/344/344 1,272 0,014 9,959 0,0022| 0,00009( 0,0059 | 0,98464| 27
1032/774/344/516 1,231 0,008 6,814 0,0021| 0,00009| 0,0058 | 0,98237| 32
1032/774/516/516 1,493 0,009 7,689 0,0021| 0,00009( 0,0060 | 0,99029| 31
1032/774/516/774 1,242 0,012 13,348 0,0023| 0,00009| 0,0061 | 0,98271| 28
1032/774/774/516 1,181 0,011 15,012 0,0022| 0,00009( 0,0060 | 0,99059| 29
1032/774/774/774 1,432 0,007 6,710 0,0023| 0,00009| 0,0061 | 0,98450| 30
1032/1032/516/516 1,449 0,013 8,827 0,0024| 0,00009| 0,0061 | 0,98282| 27
1032/1032/516/774 1,324 0,008 5,807 0,0020| 0,00009| 0,0059 | 0,98381| 32
1032/1032/774/516 1,696 0,008 7,486 0,0022| 0,00009| 0,0060 | 0,97863| 30
1032/1032/774/774 1,042 0,010 9,300 0,0022| 0,00007| 0,0054 | 0,98904| 29
1290/774/516/516 1,170 0,009 7,543 0,0021| 0,00009( 0,0059 | 0,98317| 31
1290/774/516 /774 1,305 0,014 8,168 0,0022| 0,00008| 0,0058 | 0,98252| 28
1290/774/774/516 1,316 0,013 7,510 0,0022| 0,00009( 0,0060 | 0,98319| 29
1290/774/774/774 1,649 0,012 7,400 0,0021| 0,00009| 0,0059 | 0,98287| 30
1290/1032/516/516 1,225 0,009 5,895 0,0020| 0,00009| 0,0057 | 0,98359| 32
1290/1032/516/774 1,485 0,009 4,506 0,0019| 0,00007| 0,0054 | 0,98644| 33
1290/1032/774/516 1,242 0,008 7,798 0,0022| 0,00009| 0,0059 | 0,98785| 31
1290/1032/774/774 1,223 0,008 7,639 0,0020| 0,00009( 0,0057 | 0,98721| 33
1548/774/516/516 1,192 0,013 8,266 0,0020| 0,00007| 0,0054 | 0,99020| 30
1548/774/516 /774 1,221 0,005 5,636 0,0018| 0,00007| 0,0051 | 0,99303| 34
1548/774/774/516 1,101 0,008 5,378 0,0019| 0,00009| 0,0056 | 0,99147| 34
1548/774/774/774 1,290 0,010 10,986 0,0022| 0,00009| 0,0058 | 0,97682| 27
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Tabelle A.15 fortgesetzt.

Neuronen MA- MAFE MAFE MAFE| MSE | RM- R? Score
pro Schicht PE prr (bar) | m (t/h) SE
Ap
(%)

1548/1032/516/516 1,022 0,007 6,005 0,0019( 0,00008| 0,0056 | 0,98979| 34
1548/1032/516/774 1,358 0,010 7,949 0,0018| 0,00007| 0,0051 | 0,98607| 30
1548/1032/774/516 1,633 0,011 8,491 0,0020( 0,00007| 0,0052 | 0,98326| 29
1548/1032/774/774 | 0,983 0,011 9,297 0,0019( 0,00125| 0,0214 | 0,92381]| 18
1634/1118/860/860 | 0,851 0,008 3,171 0,0016| 0,00008| 0,0058 | 0,98212| 34
1634/1118/860/1118 | 1,299 0,008 6,651 0,0018| 0,00007| 0,0051 | 0,98939| 33
1634/1118/1118/860 | 1,092 0,006 3,613 0,0014| 0,00021| 0,0091 | 0,98321| 31
1634/1118/1118/1118] 1,329 0,012 12,390 0,0020( 0,00008| 0,0060 | 0,98513| 29
1634/1376/860/860 | 0,895 0,006 3,635 0,0017| 0,00007| 0,0051 | 0,97665| 33
1634/1376/860/1118 | 0,891 0,008 11,758 0,0018| 0,00007| 0,0049 | 0,98844| 31
1634/1376/1118/860 | 0,826 0,007 7,826 0,0016| 0,00007| 0,0048 | 0,99139| 32
1634/1376/1118/1118| 0,801 0,016 6,310 0,0018| 0,00007| 0,0048 | 0,99371| 31
1892/1118/860/860 1,404 0,019 13,889 0,0023| 0,00008| 0,0060 | 0,98695| 27
1892/1118/860/1118 | 0,896 0,005 4,239 0,0014| 0,00007| 0,0045 | 0,98261| 34
1892/1118/1118/860 | 0,778 0,006 6,473 0,0014| 0,00006| 0,0047 | 0,98210| 32
1892/1118/1118/1118| 0,916 0,008 5,344 0,0020( 0,00034| 0,0145 | 0,96977| 25
1892/1376/860/860 1,061 0,011 10,023 0,0018| 0,00018| 0,0093 | 0,98365| 27
1892/1376/860/1118 | 1,067 0,005 6,039 0,0016| 0,00007| 0,0048 | 0,98107| 33
1892/1376/1118/860 | 1,362 0,006 5,004 0,0017| 0,00007| 0,0048 | 0,98680| 34
1892/1376/1118/1118] 0,765 0,007 6,349 0,0017| 0,00097| 0,0150 | 0,91786| 21
2150/1118/860/860 | 0,887 0,007 6,082 0,0016{ 0,00007| 0,0050 | 0,97986| 33
2150/1118/860/1118 | 1,143 0,012 7,880 0,0018| 0,00007| 0,0049 | 0,98301| 30
2150/1118/1118/860 | 1,045 0,012 4,507 0,0018| 0,00007| 0,0050 | 0,98130| 32
2150/1376/860/860 | 0,908 0,007 5,811 0,0015| 0,00007| 0,0048 | 0,98536| 33
2150/1376/860/1118 | 0,706 0,006 4,713 0,0014| 0,00006| 0,0047 | 0,98559| 33
2150/1376/1118/860 | 0,779 0,013 5,225 0,0016| 0,00007| 0,0047 | 0,97936| 31

Tabelle A.16.: Bewertungsscore neuronaler Netze fiir Fernwidrmenetz 3.

MAPE MAE MAE MAE MSE RMSE R?

Ap (%) | pre (bar) | m (t/h)
Minimum | 0,706 0,005 3,171 0,0014 0,00006 0,0045 0,91786
Maximum | 7,957 0,042 18,266 0,0087 0,00125 0,0214 0,99371
Punkte
5 < 1,431 < 0,008 < 4,680 < 0,0022 | < 0,00018 | < 0,0062 | > 0,98613
4 < 2,156 < 0,012 < 6,190 < 0,0029 | < 0,00030 | < 0,0079 | > 0,97854
3 < 2,881 < 0,016 < 7,699 < 0,0036 | < 0,00042 | < 0,0096 | < 0,97096
2 < 3,606 < 0,020 < 9,209 < 0,0043 | < 0,00054 | < 0,0113 | > 0,96337
1 Rest Rest Rest Rest Rest Rest Rest

Die folgende Tabelle A.17 beschreibt alle Ausgangsgréfien der trainierten neuronalen Netze. Zudem
wird angegeben, ob die Ausgangsgrofie in die Berechnung der relativen Modellgenauigkeit in Kapitel
6.3.2 einflieBt. Einige Ausgéinge werden in der spéteren Optimierung (OPT) nicht mehr verwendet und
sind daher nicht relevant. Andere Modellausgéinge verursachen nur hohe relative Abweichungen. Zum
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Beispiel die Heizwerke und die Druckerhéhungsanlage sind in den Simulationen haufig ausgestellt,
weshalb die Sollwerte nach SIR 3S® 0 entsprechen, das neuronale Netz aber kleine absolute Werte
ungleich 0 vorhersagt. Somit fiihren hier absolut kleine Werte zu hohen relativen Abweichungen.

Tabelle A.17.: Ausgangsgrofien der neuronalen Netze fiir Fernwidrmenetz 3 und Verwendung fiir die
Berechnung der relativen Modellgenauigkeit.

Index | Modellausgang Fir Auswertung der | Warum nicht?
Modellgenauigkeit
verwendet?
0 P HKW Nur fir Beispieltage In Testdaten Falle mit Leis-
tung = 0 vorhanden.
1 m TG 1 Ja
m TG 2 Ja
3 m HKW Nur fiir Beispieltage In Testdaten Falle mit Leis-
tung = 0 vorhanden.
4 m HW 1 Fiir Beispieltage im Winter | Werte oft nahe 0.
/ Sommer
5 m HW 3 Nur fiir Beispieltage In Testdaten Falle mit Leis-
tung = 0 vorhanden.
6 m HW 2 Nein Werte oft nahe 0.
7 m DEA Nein Werte oft nahe 0.
8 N pumpe RL HKW Ja
9 Npumpe RL HW 1 Nein Werte oft nahe 0.
10 Npumpe VL HW 3 Ja
11 Npumpe RL HW 2 Nein Werte oft nahe 0.
12 N pumpe VL DEA Nein Werte oft nahe 0.
13 N pumpe RL DEA Nein Werte oft nahe 0.
14 P pympe RL HKW Nein Nicht fiir OPT notig.
15 Ppympe RL HW 1 Nein Nicht fiir OPT notig.
16 P pympe VL HW 3 Nein Nicht fiir OPT notig.
17 P pympe RL HW 2 Nein Nicht fiir OPT nétig.
18 Ppumpe VL DEA Nein Nicht fiir OPT nétig.
19 Ppumpe RL DEA Nein Nicht fiir OPT nétig.
20 v HKW Nur fir Beispieltage In Testdaten Félle mit Leis-
tung = 0 vorhanden.
21 v HW 1 Fiir Beispieltage im Winter | Werte oft nahe 0.
/ Sommer
22 v HW 3 Nur fir Beispieltage In Testdaten Falle mit Leis-
tung = 0 vorhanden.
23 v HW 2 Nein Werte oft nahe 0.
24 v DEA Nein Werte oft nahe 0.
25 Min. Ap TG 1 Ja
26 Min. Ap TG 2 Ja
27 Max. prr, TG 1 Ja
28 Max. PRL TG 2 Ja
29 Min. PRL TG 1 Ja
30 Min. pr;, TG 2 Ja
31 Max. pyr TG 1 Ja
32 Max. pyr TG 2 Ja
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Tabelle A.17 fortgesetzt.

Index | Modellausgang Fir Auswertung der | Warum nicht?
Modellgenauigkeit
verwendet?
33 Min. Ty TG 1 Fir Beispieltage im Winter | Mittlerweile behobene, feh-
/ Friihling lerhafte Ausgabe des Inter-
faces zu SIR 35°.

34 Min. Ty, TG 2 Nein Mittlerweile behobene, feh-
lerhafte Ausgabe des Inter-
faces zu SIR 35°.

35 Wiérmeverbrauch TG 1 Nein Nicht fiir OPT notig.

36 Wirmeverbrauch TG 2 Nein Nicht fiir OPT nétig.

37 Warmeverlust Nein Nicht fiir OPT nétig.

38 Fehlmassenstrom Nein Werte oft nahe 0.

39 pPveL HW 3 Ja

40 prr, HW 3 Ja

41 PVL HKW Ja

42 PRL HKW Ja

In den Tabellen A.18 bis A.20 werden die in Kapitel 6.3.2 gewdhlten neuronalen Netze fiir die drei
Beispieltage ausgewertet. Trainiert wird jeweils ein Netz mit der Riicklauftemperatur als Eingang und
ein Netz ohne die Temperatur. Das Netz mit der Riicklauftemperatur besteht aus vier versteckten
Schichten mit 258, 258, 172 und 43 Neuronen. Fiir das Netz ohne die Riicklauftemperatur wird eine
Struktur aus drei Schichten mit 215, 172 und 172 Neuronen gewahlt. Dargestellt sind die maximalen
absoluten und relativen Abweichungen sowie der MAPE. Alle relativen Abweichungen grofier 3 % sind
rot markiert. Einige der Abweichungen sind grau markiert, falls die hohen relativen Abweichungen
lediglich durch Ausgangswerte nahe 0 entstehen oder wie bei der minimalen Vorlauftemperatur durch
inzwischen behobene Berechnungsfehler in SIR 3S®.

Tabelle A.18.: Maximale absolute und relative Abweichungen der neuronalen Netze zu SIR 3S® fiir
Netz 3 und fiir zehn Simulationstage basierend auf Beispieltag 1 im Februar.

Ausgangsgrofle Max. Max. MA- Max. Max. MA-
abs. rel. PE abs. rel. PE
mit mit mit ohne ohne ohne
TRrL TRrL TrL TrL TRrL TrL

(%) (%) ) (%)

P HKW (MW) 0,628 0,456 0,072 0,761 0,468 0,105

m TG 1 (t/h) 39,173 | 0,708 0,119 373,067 | 8,162 1,0233

m TG 2 (t/h) 16,570 | 3,077 0,196 28,611 | 7,037 1,072

m HKW (t/h) 19,903 | 0,750 0,078 164,533 | 6,893 0,972

m HW 1 (t/h) 7,862 0,303 0,162 189,051 | 8,457 1,041

m HW 3 (t/h) 2,149 0,608 0,227 23,231 | 6,653 1,084

m HW 2 (t/h) 0,586 inf inf 1,234 inf inf

m DEA (t/h) 17,327 | 445,667 | 3,828 11,821 1716,496| 7,167

npumpe RL HKW (min~1) | 17,075 | 1,797 0,109 40,754 | 4,439 0,601

npumpe RL HW 1 (min~1) | 15,056 | 1,504 0,101 49,436 | 5,502 0,710

npumpe YL HW 3 (min~1) | 5,008 0,742 0,197 11,755 | 1,857 0,494

npumpe RL HW 2 (min~1) | 2,419 inf inf 6,746 inf inf

npumpe VL DEA (min~') | 94,703 | inf inf 111,802 | inf inf
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Tabelle A.18 fortgesetzt.

Ausgangsgrofle Max. Max. MA- Max. Max. MA-
abs. rel. PE abs. rel. PE
mit mit mit ohne ohne ohne
TrL TrL TrL TrL TrL TrL

(%) (%) (%) (%)

N pumpe RL DEA (min—') | 38,930 | inf inf 34,001 inf inf

Ppumpe RL HKW (kW) 23,246 | 5,021 0,251 55,505 13,096 | 2,011

Ppumpe RL HW 1 (kW) 19,623 | 4,014 0,260 61,245 17,682 | 2,190

Ppympe VL HW 3 (kW) 1,128 1,793 0,465 5,260 10,566 | 2,396

P pumpe RL HW 2 (kW) 0,257 inf inf 0,448 inf inf

P pumpe VL DEA (kW) 0,591 | inf inf 1,430 | inf inf

P pumpe RL DEA (kW) 1,175 inf inf 4,853 inf inf

v HKW (m/s) 0,007 0,507 0,122 0,132 7,183 0,987

v HW 1 (m/s) 0,007 0,389 0,169 0,149 8,722 1,043

v HW 3 (m/s) 0,003 0,621 0,308 0,034 6,560 1,118

v HW 2 (m/s) 0,002 inf inf 0,004 inf inf

v DEA (m/s) 0,040 304,296 | 3,516 0,030 958,145 | 5,694

Min. Ap TG 1 (bar) 0,236 10,098 | 0,398 0,224 9,568 0,645

Min. Ap TG 2 (bar) 0,059 3,272 0,347 0,054 2,973 0,331

Max. prr, TG 1 (bar) 0,032 0,505 0,093 0,130 2,089 0,431

Max. pgrr, TG 2 (bar) 0,168 2,597 0,189 0,226 3,503 0,459

Min. prr, TG 1 (bar) 0,011 0,298 0,098 0,012 0,311 0,127

Min. prr TG 2 (bar) 0,164 4,542 0,311 0,244 6,756 0,916

Max. pyr, TG 1 (bar) 0,251 2,651 0,142 0,359 3,967 0,541

Max. pyr, TG 2 (bar) 0,218 2,651 0,166 0,237 2,969 0,404

Min. Ty, TG 1 (°C) 6,999 6,926 0,300 7,052 6,979 0,376

Min. Ty, TG 2 (°C) 43,842 | 80,277 | 0,492 44,044 | 80,647 | 0,533

Warmeverbrauch

TG 1 (MW) 0,035 0,182 0,030 0,552 2,778 0,307

Warmeverbrauch

TG 2 (MW) 1,822 | 0520 |0111 | 1,722 |0491 | 0,088

Wérmeverlust (MW) 0,231 0,812 0,250 0,261 0,891 0,135

Fehlmassenstrom (t/h) 29,268 | inf 126,160 | 29,792 | inf 354,601

pyr, HW 3 (bar) 0,215 2,872 0,183 0,228 2,981 0,508

prr, HW 3 (bar) 0,165 4,547 0,281 0,243 6,729 0,906

pyr, HKW (bar) 0,253 2,851 0,156 0,336 3,883 0,607

prr, HKW (bar) 0,005 0,134 0,072 0,010 0,205 0,117

Die Auswertung fiir das neuronale Netz mit Riicklauftemperatureingang soll hier noch detaillierter
beschrieben werden. Die Abweichungen fiir das Netz ohne Riicklauftemperatur sind dhnlich zu be-
urteilen, nur allgemein hoéher. Das Netz mit der Temperatur zeigt an Beispieltag 1 in Tabelle A.18
zunéchst fiir den Massenstrom in Teilgebiet 2 eine maximale relative Abweichung tiber 3 %. Im Durch-
schnitt ist diese mit 0,196 % sehr gering. Der Massenstrom, die Pumpendrehzahl und -leistung sowie die
Stromungsgeschwindigkeit von HW 2 weichen relativ gesehen stark ab. Das Heizwerk wird an dem Bei-
spieltag allerdings nicht verwendet. Die Abweichungen sind absolut sehr gering. Der Massenstrom und
die Stromungsgeschwindigkeit der DEA wird absolut gesehen gut vorhergesagt, nahe dem Nullpunkt
kommt es aber wieder zu hohen relativen Fehlern. Die Pumpendrehzahlen der DEA kénnen nicht sehr
gut berechnet werden. Allerdings befindet sich die Anlage hier aulerhalb ihres Betriebsbereichs und
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unterhalb der minimalen Drehzahl. Diese wird an allen Beispieltagen korrekt bestimmt, sodass dem
Modell in einer Optimierung eine fixe Drehzahl vorgegeben werden kann. Hohe relative Fehler treten
ebenfalls fiir alle Pumpenleistungen auf. Im Schnitt sind die Abweichungen aber absolut und relativ
gering. Die Pumpenleistungen werden zudem fiir die in dieser Arbeit durchgefithrten Optimierungen
nicht benotigt. Einige Druckausginge weisen zeitweise relative Fehler iiber 3 % auf. Auch hier sind die
absoluten und durchschnittlichen relativen Fehler gering. Fiir die minimalen Vorlauftemperaturen ent-
stehen Abweichungen durch einen inzwischen behobenen Fehler in SIR 35 auf. Der Fehlmassenstrom
kann nicht gut vorhergesagt werden. Wie in Kapitel 6.3.2 beschrieben, ist die Einordnung in einen zu
hohen oder akzeptablen Fehlmassenstrom allerdings in allen Simulationen und Optimierungen erfolg-
reich. Insgesamt kann das neuronale Netz Wintertage somit ausreichend genau fiir eine Optimierung
berechnen. Die Ergebnisse sind grofitenteils sehr gut. Einige der hier ausgewerteten Ausgédnge kénnen
aber durch weitere Trainingsdaten verbessert werden.

Tabelle A.19.: Maximale absolute und relative Abweichungen der neuronalen Netze zu SIR 35® fiir
Netz 3 und fiir zehn Simulationstage basierend auf Beispieltag 2 im Mai.

Ausgangsgrofle Max. Max. MAPE | Max. Max. MAPE
abs. mit | rel. mit | mit Tgry | abs. rel. ohne | ohne Ty,
TRL TRL (%) (%) ohne TRL TRL (%) (%)
P HKW (MW) 0,498 0,681 0,215 1,009 1,333 0,366
m TG 1 (t/h) 25,121 1,834 0,671 153,933 8,442 2,851
m TG 2 (t/h) 18,140 9,566 1,256 57,566 25,985 4,146
m HKW (t/h) 8,359 0,638 0,114 118,151 5,983 1,518
m HW 1 (t/h) 21,383 inf inf 49,559 inf inf
m HW 3 (t/h) 5,647 3,503 1,403 39,132 31,746 5,924
m HW 2 (t/h) 0,680 inf inf 2,209 inf inf
m DEA (t/h) 15,081 1753,668 | 4,153 19,989 1369,710 | 5,694
N pumpe RL HKW (min—1) [ 7,913 1,059 0,136 28,631 3,427 0,740
N pumpe RL HW 1 (min—') | 617,755 inf inf 88,740 inf inf
npumpe VL HW 3 (min~ 1) | 8,238 1,756 0,162 9,740 2,144 0,500
N pumpe RL HW 2 (min~1) | 2,585 inf inf 7,289 inf inf
N pumpe VL DEA (min—1) | 19,213 inf inf 43,886 inf inf
N pumpe RL DEA (min—1) | 3,669 inf inf 3,751 inf inf
Ppympe RL HKW (kW) 8,567 5,247 2,490 36,030 11,921 2,919
Ppumpe RL HW 1 (kW) 10,751 inf inf 20,443 inf inf
Ppumpe VL HW 3 (kW) 1,355 11,206 2,320 2,646 20,660 5,510
Ppympe RL HW 2 (kW) 0,462 inf inf 0,438 inf inf
Ppumpe VL DEA (kW) 0,285 inf inf 1,210 inf inf
Ppympe RL DEA (kW) 2,044 inf inf 3,067 inf inf
v HKW (m/s) 0,006 0,388 0,128 0,086 6,384 1,553
v HW 1 (m/s) 0,015 inf inf 0,038 inf inf
v HW 3 (m/s) 0,008 3,169 1,233 0,056 30,849 5,595
v HW 2 (m/s) 0,002 inf inf 0,004 inf inf
v DEA (m/s) 0,035 1835,018 | 3,866 0,048 1126,067 | 7,377
Min. Ap TG 1 (bar) 0,072 3,662 0,635 0,059 2,848 0,987
Min. Ap TG 2 (bar) 0,025 1,374 0,477 0,042 2,339 0,549
Max. pgrr, TG 1 (bar) 0,032 0,518 0,085 0,119 2,053 0,357
Max. pgr, TG 2 (bar) 0,025 0,424 0,197 0,141 2,333 0,400
Min. prr TG 1 (bar) 0,038 0,921 0,194 0,033 0,821 0,208
Min. prr, TG 2 (bar) 0,031 0,862 0,136 0,143 3,385 0,674
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Tabelle A.19 fortgesetzt.

Ausgangsgrofle Max. Max. MAPE | Max. Max. MAPE
abs. mit | rel. mit | mit Tg; | abs. rel. ohne | ohne Tgy,
TrL Try (%) | (%) ohne Tgy, | Trr (%) | (%)
Max. pyr TG 1 (bar) 0,044 0,577 0,107 0,206 2,469 0,441
Max. pyr TG 2 (bar) 0,050 0,696 0,084 0,137 1,880 0,485
Min. Ty, TG 1 (°C) 16,594 19,821 6,986 23,425 27,979 8,099
Min. Ty, TG 2 (°C) 59,865 595,927 9,273 59,572 588,990 10,420
Warmeverbrauch
TG 1 (MW) 0,075 0,442 0,174 0,366 2,184 0,493
Warmeverbrauch
TG 2 (MW) 1,548 3,080 1,471 2,397 4,242 2,083
Wérmeverlust (MW) 0,161 4,812 0,918 0,319 8,607 2,796
Fehlmassenstrom (t/h) 11,522 375,815 151,936 15,239 1261,251 | 204,380
pyr HW 3 (bar) 0,055 1,012 0,148 0,172 2,832 0,463
prr, HW 3 (bar) 0,032 0,822 0,136 0,133 3,111 0,590
pyr, HKW (bar) 0,051 0,705 0,078 0,251 3,071 0,549
prr, HKW (bar) 0,012 0,338 0,072 0,012 0,247 0,082

Tabelle A.19 zeigt die Berechnungsfehler fiir Beispieltag 2 im Mai. Verglichen mit Tag 1 entstehen
hoéhere relative Abweichungen. Vor allem fiir HW 1 sind hdufig sehr hohe relative Abweichungen bei
geringen absoluten Fehlern zu beobachten. Der Grund ist, dass HW 1 den Grofiteil von Beispieltag 2
nicht verwendet wird. Fiir die Drehzahl der Riicklaufpumpen sind auch absolut sehr hohe Abweichun-
gen sichtbar. Hier ergeben sich in SIR 35® hohe Drehzahlen der Pumpen trotz Aus-Zustand des HW.
In der Berechnung der neuronalen Netze wird eine Drehzahl nahe 0 vorausgesagt. Im Aus-Zustand des
HW ist die Drehzahl der Pumpen fiir eine spatere Optimierung irrelevant, weshalb Berechnungsfehler
nicht kritisch sind. Im An-Zustand werden die Drehzahlen korrekt berechnet. Fiir die restlichen Aus-
gangsgroBen ergeben sich keine wesentlichen Verdnderungen, verglichen mit der Fehlerauswertung fiir
Beispieltag 1.

Auch fir Beispieltag 3 in Tabelle A.20 kénnen die Ergebnisse dhnlich interpretiert werden. Die re-
lativen Abweichungen nehmen aufgrund absolut sehr niedriger Werte etwas weiter zu. Kritisch ist
hier allerdings die Simulation der Differenzdriicke und maximalen Vorlaufdriicke in Teilgebiet 2. Diese
weichen auch absolut zu einigen Zeitpunkten um bis zu 0,4 bar ab. Diese fehlerhafte Berechnung ist
fiir eine Optimierung problematisch. Hier sollten die neuronalen Netze mit weiteren Trainingsdaten
von Tagen mit niedrigen Wéarmeverbrauchen verbessert werden.

Tabelle A.20.: Maximale absolute und relative Abweichungen der neuronalen Netze zu SIR 35® fiir
Netz 3 und fiir zehn Simulationstage basierend auf Beispieltag 3 im Juli.

Ausgangsgrofle Max. Max. MAPE | Max. Max. MAPE
abs. mit | rel. mit | mit Tgrz | abs. rel. ohne | ohne Trgy,
TrL Tre (%) | (%) ohne Tgy, | Trr (%) | (%)

P HKW (MW) 0,452 3,085 0,669 1,186 8,189 1,312

m TG 1 (t/h) 18,827 1,039 0,512 174,204 9,246 2,541

m TG 2 (t/h) 10,525 3,567 1,203 74,226 29,170 6,540

m HKW (t/h) 7,391 1,104 0,264 103,689 9,089 2,280

m HW 1 (t/h) 5,841 5,330 0,557 97,789 55,865 4,549

m HW 3 (t/h) 5,990 1,719 0,486 58,153 17,132 4,840

m HW 2 (t/h) 0,457 inf inf 2,555 inf inf
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Tabelle A.20 fortgesetzt.

Ausgangsgrofle Max. Max. MAPE | Max. Max. MAPE
abs. mit | rel. mit | mit Tpg; | abs. rel. ohne | ohne Tgy,
TrL Try (%) | (%) ohne Ty, | Trr (%) | (%)
m DEA (t/h) 12,941 39,402 5,372 27,366 56,590 13,319
N pumpe RL HKW (min—!) | 5,356 0,948 0,186 21,964 3,479 0,741
N pumpe RL HW 1 (min~1) | 5,165 0,949 0,228 62,668 11,541 0,929
Npumpe VL HW 3 (min~1) | 32,097 5,538 1,510 43,227 7,258 2,334
npumpe RL HW 2 (min~1) | 1,182 inf inf 5,275 inf inf
npumpe VL DEA (min~1) | 1,991 inf inf 2,606 inf inf
N pumpe RL DEA (min—') | 38,553 inf inf 99,919 inf inf
Ppympe RL HKW (kW) 8,660 13,459 4,955 15,994 19,674 5,183
Ppympe RL HW 1 (kW) 6,271 46,333 7,463 20,331 108,197 17,942
Ppumpe VL HW 3 (kW) 7,305 17,982 4,235 10,225 23,271 8,369
P pumpe RL HW 2 (kW) 0,298 inf inf 0,448 inf inf
Ppympe VL DEA (kW) 0,243 inf inf 0,269 inf inf
Ppympe RL DEA (kW) 2,702 inf inf 3,665 inf inf
v HKW (m/s) 0,010 2,457 0,702 0,088 10,281 2,341
v HW 1 (m/s) 0,009 11,769 2,033 0,073 52,625 4,410
v HW 3 (m/s) 0,009 1,793 0,491 0,084 16,952 4,909
v HW 2 (m/s) 0,003 inf inf 0,002 inf inf
v DEA (m/s) 0,027 36,122 4,754 0,064 58,838 13,599
Min. Ap TG 1 (bar) 0,025 1,409 0,536 0,062 3,571 1,135
Min. Ap TG 2 (bar) 0,406 28,219 5,769 0,274 15,190 3,472
Max. pgrr, TG 1 (bar) 0,023 0,369 0,097 0,054 0,887 0,264
Max. pgr, TG 2 (bar) 0,052 0,858 0,214 0,131 2,133 0,675
Min. pgr TG 1 (bar) 0,047 0,978 0,294 0,054 1,145 0,309
Min. prr TG 2 (bar) 0,051 1,409 0,326 0,189 5,720 1,243
Max. pyr, TG 1 (bar) 0,036 0,449 0,111 0,119 1,482 0,372
Max. pyr TG 2 (bar) 0,371 4,742 1,068 0,306 3,744 0,610
Min. Ty, TG 1 (°C) 58,713 484,309 5,683 57,038 470,495 5,604
Min. Ty, TG 2 (°C) 24,565 57,316 3,454 22,033 51,407 3,840
Warmeverbrauch
TG 1 (MW) 0,061 0,372 0,138 0,450 2,789 0,686
Wiérmeverbrauch
TG 2 (MW) 2,227 5,490 2,843 1,780 3,774 1,431
Wirmeverlust (MW) 0,177 5,175 0,914 0,364 6,858 3,453
Fehlmassenstrom (t/h) 1,418 1164,41 177,869 16,348 13429,3 530,278
pyr, HW 3 (bar) 0,424 6,293 1,340 0,378 5,360 1,283
prr HW 3 (bar) 0,050 1,373 0,332 0,193 5,778 1,261
pyr HKW (bar) 0,030 0,419 0,107 0,179 2,461 0,521
prr HKW (bar) 0,008 0,154 0,082 0,006 0,118 0,052
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A.1.5. Modellbildung und -auswertung - Fernwarmenetz 4

In diesem Teil des Anhangs wird die Modellbildung und -auswertung in SIR 3S® und mit neuronalen
Netzen fiir das in Kapitel 6.4 vorgestellte Fernwirmenetz 4 durchgefithrt. Das Vorgehen erfolgt dabei
analog zu dem fiir Fernwiarmenetz 3 in Kapitel 6.3.

Netz 4: SIR 3S®

Fernwirmenetz 4 wird in SIR 35® im vollstindigen Zustand mit 16623 Knoten, 15703 Rohrleitungen,
vereinfachten Stationsmodellierungen und quasi-stationdren Simulationen verwendet. Das Modell ist
mit Beispieltag 1 (Hochlastfall im Februar 2021) und Beispieltag 2 (Mai 2020) validiert worden. Der
Niedriglastfall im Juli 2021 wird aufgrund fehlerhafter Prozessdaten nicht verwendet. Die Eingangs-
groflen des Modells sind im Folgenden beschrieben:

e Massenstrome der drei Teilgebiete
e Massenstrom und Vorlauftemperatur des HW

« Vorlauftemperatur des HKW. Der Massenstrom ergibt sich aus der in SIR 3S® implementierten
Differenzdruckregelung.

o An / Aus Zustand der Vor- und Riicklaufpumpen der DEAs
¢ Solldruck der Druckhaltung in der Speicheranlage

e Beimischung fiir Teilgebiet 3. Hier wird ein kalter Massenstrom aus dem Riicklauf beigemischt,
um die Vorlauftemperatur zu senken.

e Speicher Belade- oder Entlademassenstrom
e Speicher Vor- und Riicklauftemperatur
o Riicklauftemperaturen der drei Teilgebiete

Das Fernwiarmenetzmodell enthélt bereits eine Regelung der Differenzdriicke. Andere Regelungen fiir
beispielsweise die DEAs, die Druckhaltung der Speicheranlage und der Beimischung sind nicht in dem
Modell implementiert. Diese konnen entweder durch eine Optimierung iibernommen oder vor einem
FEinsatz in das Modell nachgearbeitet werden. Nach der Validierung ergeben sich die mittleren 24
Stunden Druck- und Temperaturabweichungen zu den verfiiggharen Messwerten in Tabelle A.21.

Tabelle A.21.: Mittlere 24h-Abweichungen der Nachberechnung von Fernwirmenetz 4 in SIR 3S® an
den drei Beispieltagen.

Tag 1 Tag 2
Druck (bar) 0,23 0,18
Standardabweichung Druck (bar) 0,20 0,14
Druck (%) 4,0 2,9
Temperatur (°C) 2,96 3,07
Standardabweichung Temperatur (°C) | 3,79 2,96
Temperatur (%) 3,2 4,0

202



A.1. Weitere Informationen zur Modellbildung und -auswertung

Netz 4: Neuronale Netze

Basierend auf den Erkenntnissen fir Fernwarmenetz 1 bis 3 werden fiir Netz 4 neuronale Netze trai-
niert, um das Netzverhalten abzubilden und Rechenzeiten zu reduzieren.

Datenerzeugung

Fir das Modelltraining werden 745930 stationdre Simulationen mit variierenden Eingangsgréfien
durchgefiihrt. Nach dem Aussortieren von Datensédtzen mit hohen Fehlmassenstromen und Pumpen-
leistungen kleiner 0 min~—! bleiben 685 340 stationire Simulationen iibrig. Die EingangsgroBen werden
wie fiir Netz 2 und 3 zwischen den Minimal- und Maximalwerten der Beispieltage variiert. Hier sind
allerdings nur zwei Beispieltage vorhanden und ein Minimallastfall im Sommer fehlt. Massenstrome
und Vorlauftemperaturen der Warmeerzeugungsanlagen werden daher in der Datenerzeugung deut-
lich weiter abgesenkt als an den Beispieltagen. Zusétzlich werden héhere und niedrigere Be- und Ent-
ladungsmassenstrome der Speicheranlage simuliert. Allerdings werden Druckhaltung, Beimischungs-
massenstrom, Speicher Vor- und Riicklauftemperaturen sowie die Riicklauftemperaturen der Warme-
erzeugungsanlagen nur entsprechend den zwei Beispieltagen simuliert. Die Anwendbarkeit auf einen
Niedriglastfall im Sommer muss noch weiter untersucht werden. Zudem werden an den Beispieltagen
nur die Riicklaufpumpen der DEAs verwendet. Andere Einstellungen der DEAs sind nicht in den
Simulationsdaten enthalten.

Fiir das Training von neuronalen Netzen werden die Gesamtleistungen der drei Teilgebiete und Leis-
tungen des HW sowie der Speicher statt deren Massenstromen verwendet. So kénnen die optimierten
Sollwerte der wirtschaftlichen Optimierung direkt in ein Modell gegeben werden. Die Massenstrome
sind anschlieflend ein Ausgang der Modelle. Die folgenden 15 Eingénge werden fiir die zu trainierenden
Modelle verwendet:

¢ Gesamte Warmeleistung und relativer Wéarmeverbrauch der Teilgebiete 1 und 2
o Leistung des HW sowie Vorlauftemperaturen des HW und HKW

e Sollwert fiir die Druckhaltung

o Kalte Beimischung fiir die Vorlauftemperatur in Teilgebiet 3

e Speicher Be- und Entladeleistung sowie Vor- und Riicklauftemperaturen

o Riicklauftemperaturen der drei Teilgebiete. Hier werden wieder Modelle mit und ohne den Tem-
peraturen trainiert.

Fiir eine Optimierung mit 24-Stunden-Prognose ergeben sich hier, verglichen mit den bisherigen Fern-
warmenetzen weitere Probleme. Nicht nur die Riicklauftemperaturen der Teilgebiete sind fiir die Zu-
kunft nicht bekannt, sondern auch die Vor- und Riicklauftemperaturen der Speicher miissen vorherge-
sagt oder angenommen werden. Die kalte Beimischung fiir die Vorlauftemperatur in Teilgebiet 3 muss
so eingestellt werden, dass ein Temperatursollwert erreicht wird.

Die in der folgenden Tabelle A.22 gelisteten 58 Werte werden in der Optimierung als ZielgroBen oder
Restriktionen verwendet und sind somit Ausgéinge der neuronalen Netze. Nur 43 Ausginge werden
anschliefend fiir die Bewertung der relativen Modellgenauigkeit verwendet und sind in der Tabelle
gekennzeichnet. Groflen, die spéter in der Optimierung nicht mehr notwendig sind, kénnen vernach-
lassigt werden. Zudem sind einige Werte, wie zum Beispiel der Massenstrom der Speicherbeladung
und -entladung héufig 0. Die neuronalen Netze sagen hier nicht immer genau 0 voraus, weshalb selbst
sehr kleine absolute Abweichungen zu hohen relativen Fehlern fithren. Diese sollen nicht beriicksichtigt
werden. Zudem funktioniert die Vorhersage des Speicherinhalts mit dem bisher gewéhlten stationédren
Ansatz nicht. Hier wére fiir eine korrekte Vorhersage jeweils der Fiillstand des vorherigen Zeitschritts
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notwendig. Diese Art der Vorhersage wurde aber noch nicht implementiert. Der Ausgang ist somit
nicht verwendbar.

Tabelle A.22.: Ausgangsgrofien der neuronalen Netze fiir Fernwidrmenetz 3 und Verwendung fiir die
Berechnung der relativen Modellgenauigkeit.

Index | Modellausgang Fir Auswertung der | Warum nicht?
Modellgenauigkeit
verwendet?
0 Speicherinhalt Nein Vorhersage funktioniert mit
stationdrem Ansatz nicht.
1 P HKW Ja
2 m Speicheranlage TG 3 Ja
3 m Speicheranlage TG 1 Nein Werte oft nahe 0.
4 m Speicheranlage TG 2 Ja
5 m Ventil Speicheranlage Ja
6 m HW Nein Werte oft nahe 0.
7 m HKW Ja
8 m DEA 2 Ja
9 m DEA 1 Ja
10 m Speicherbeladung Nein Werte oft nahe 0.
11 m Speicherentladung Nein Werte oft nahe 0.
12 N pumpe RL DEA 2 Ja
13 npumpe RL DEA 1 Ja
14 npumpe RL TG 3 Ja
15 npumpe RL TG 1 Ja
16 Npumpe VL TG 2 Nein Werte oft nahe 0.
17 N pumpe RL HKW Ja
18 N pumpe RL HW Nein Werte oft nahe 0.
19 Ppympe RL DEA 2 Nein Nicht fiir OPT notig.
20 Ppympe RL DEA 1 Nein Nicht fiir OPT notig.
21 Ppympe RL TG 3 Nein Nicht fiir OPT notig.
22 Ppumpe RL TG 1 Nein Nicht fiir OPT notig.
23 P pympe VL TG 2 Nein Nicht fiir OPT nétig.
24 P pumpe RL HKW Nein Nicht fiir OPT nétig.
25 Ppumpe RL HW Nein Nicht fiir OPT nétig.
26 Fehlmassenstrom Nein Werte oft nahe 0.
27 Max. v Ja
28 Min. Ap TG 3 Ja
29 Min. Ap TG 1 Ja
30 Min. Ap TG 2 Ja
31 Max. ppgrr  Schlechtpunkt | Ja
(SP) TG 1
32 Max. prr, SP TG 2 Ja
33 Min. PRL TG 3 Ja
34 Min. PRL TG 1 Ja
35 Min. pr;, TG 2 Ja
36 Max. pyr TG 3 Ja
37 Max. pyr TG 1 Ja
38 Max. pyr TG 2 Ja
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Tabelle A.22 fortgesetzt.

Index | Modellausgang Fir Auswertung der | Warum nicht?
Modellgenauigkeit
verwendet?

39 Min. pyr SP DEA 2 Ja

40 Min. pveL SP DEA 1 Ja

41 Min. pveL SP TG 3 Ja

42 Min. pveL SP TG 1 Ja

43 Min. pyr SP TG 2 Ja

44 Min. TVL TG 3 Ja

45 Min. Ty, TG 1 Ja

46 Min. Ty TG 2 Ja

47 Wiérmeverbrauch TG 3 Ja

48 Wiérmeverbrauch TG 2 Ja

49 Wiérmeverbrauch TG 1 Ja

50 Wérmeverbrauch gesamt Ja

51 Wérmeverlust gesamt Ja

52 Warmeverlust TG 3 Ja

53 Wiarmeverlust TG 2 Ja

54 Wiérmeverlust TG 1 Ja

55 m Speicheranlage TG 1 Ja

56 m Speicheranlage TG 2 Ja

57 1 Speicheranlage TG 3 Ja

Untersuchung der Anzahl der Schichten und Neuronen sowie der Lernrate

Mit den Daten werden neuronale Netze mit unterschiedlicher Anzahl an Schichten und Neuronen ge-
testet, um eine méoglichst hohe Genauigkeit verglichen mit SIR 3S® Simulationen zu erreichen. Hier
werden basierend auf den Ergebnissen der vorherigen Netze nur vier Kombinationen aus Schichten und
Neuronen abhéngig von der Anzahl der Ausgénge fiir das Training verwendet. Die restlichen Einstel-
lungen der neuronalen Netze verbleiben wie zuvor und sollen nicht erneut untersucht werden. Es wird
also der Optimierer Adam mit einer Lernrate von 10™3 sowie einer alle 200 Epochen halbierten Lern-
rate (mit Decay) verwendet, die Loss-Funktion MAE, die Aktivierungsfunktion Swish, die Gewichte
werden mit He-Uniform initialisiert und die Daten zuféllig in 60 % Trainings-, 20 % Validierungs- und
20 % Testdaten unterteilt. Somit sind 411204 Ein- und Ausgangsdatensitze fiir das Training und je-
weils 137068 Datensétze fiir die Validierung und das Testen vorhanden. Alle Daten werden zwischen
0 und 1 normiert. Fiir die Bewertung der neuronalen Netze werden die Kriterien MAPE und R? fiir
43 der 58 Ausgangsgrofien entsprechend Tabelle A.22 verwendet. Zusétzlich werden der durchschnitt-
liche MAPE und MAE fiir die Druckausgénge der Netze berechnet. Eine vollstdndige Auswertung
aller Ausgangsgroflen folgt spater mit dem final gewéhlten neuronalen Netz. Zuséitzlich wird die mit ¢
bezeichnete durchschnittliche Rechenzeit der Modelle aus 100 in Schleife durchgefiihrten 24-Stunden-
Simulationen im 15-Minuten-Takt bestimmt. Ein Rechner mit Intel Core i7-4771 (4 x 3,50GHz) und
32 GB RAM wird verwendet. Die Ergebnisse sind in Tabelle A.23 dargestellt.
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Tabelle A.23.: Bewertung neuronaler Netze mit Riicklauftemperatureingang mit Testdaten fiir
Fernwarmenetz 4 nach 1000 Epochen Training.

Neuronen pro Schicht MAPE MAE MAPE R? ts
Driicke (%) | Driicke (bar) | gesamt (%) (ms)
580/464 /232 0,098 0,005 0,286 0,95153 | 0,805
232/116/58/29 0,174 0,010 0,623 0,93459 | 0,202
348/348/232/58 0,085 0,005 0,408 0,95434 | 0,543
464/580/464 /348 0,084 0,005 0,323 0,95506 | 1,345
580/464/232 (mit Decay) 0,067 0,004 0,167 0,95292 | 0,794
232/116/58/29 (mit Decay) 0,176 0,010 0,612 0,93057 | 0,223
348/348/232/58 (mit Decay) | 0,057 0,003 0,154 0,95511 | 0,547
464/580/464/348 (mit Decay) | 0,053 0,003 0,137 0,95630 | 1,303

Modelle mit einem MAPE groler 0,5% und neuronale Netze mit einer Berechnungszeit iiber 1ms
werden bereits an dieser Stelle aussortiert. So bleiben fiir die weitere Auswertung vier neuronale Netze
iibrig, welche in Tabelle A.24 auf den Winter-Beispieltag 1 und in Tabelle A.25 auf den Maitag 2 an-
gewandt werden. Fir eine von den Trainings- und Testdaten unabhéngige Bewertung der neuronalen
Netze werden pro Beispieltag zehn 24-Stunden-Simulationen mit 15-Minuten-Zeitschritten und Va-
riation der Eingangsdaten in SIR 3S® durchgefiihrt. Massenstrome werden zufillig um bis zu 45 %,
Vorlauftemperaturen um bis zu +3°C und Riicklauftemperaturen um bis zu +1°C verdndert. Der
Massenstrom der Beimischung in der Fernwarmeanlage wird nur um bis zu +2 % variiert und die
Druckhaltung wird konstant belassen. Diese zeigt an den Beispieltagen kaum Verdnderungen. Auch
die Einstellung der Pumpen der Druckerhaltungsanlagen wird konstant simuliert. Wie bereits erwéhnt,
konnen die neuronalen Netze so nur den An-Zustand der Riicklaufpumpen und Aus-Zustand der Vor-
laufpumpen simulieren. Die zehn Tage werden anschlieflend mit neuronalen Netzen simuliert und die
Ergebnisse im Folgenden verglichen. Die Bewertungskriterien fiir den Vergleich mit SIR 3S® sind die
gleichen wie zuvor. Zusédtzlich wird die maximale relative Abweichung fiir 43 der 58 Ausgangsgrofien
angegeben.

Tabelle A.24.: Abweichung verschiedener neuronaler Netze fiir Fernwirmenetz 4 zu SIR 3S® fiir zehn
Simulationstage basierend auf Beispieltag 1 im Februar.

Neuronen pro Schicht MAPE MAEFE MAPE Max. rel.
Driicke (%) Driicke (bar) | gesamt (%) Error (%)
580/464/232 0,120 0,008 0,170 31,497
348/348/232/58 0,084 0,005 0,145 8,560
580/464/232 (mit Decay) 0,076 0,005 0,080 4,446
348/348/232/58 (mit Decay) | 0,082 0,005 0,085 13,205

Tabelle A.25.: Abweichung verschiedener neuronaler Netze fiir Fernwirmenetz 4 zu SIR 35® fiir zehn
Simulationstage basierend auf Beispieltag 2 im Mai.

Neuronen pro Schicht MAPE MAE MAPE Max. rel.
Driicke (%) Driicke (bar) | gesamt (%) Error (%)
580/464 /232 0,290 0,017 1,300 32,442
348/348/232/58 0,132 0,009 0,999 37,441
580/464/232 (mit Decay) 0,135 0,009 0,523 13,436
348/348/232/58 (mit Decay) | 0,210 0,012 0,947 39,332
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Das mit abnehmender Lernrate trainierte neuronale Netz mit drei versteckten Schichten sowie 580,
464 und 232 Neuronen zeigt fiir beide Beispieltage die besten Ergebnisse und wird fiir die weitere
Auswertung gewéhlt.

Neuronale Netze fiir Fernwarmenetz 4

Das Netz wird zusétzlich ohne die Riicklauftemperaturen als Eingang trainiert. Die Lernkurven der
beiden neuronalen Netze sind in Abbildung A.1 dargestellt. Zusammenfassend zeigt die folgende Tabel-
le A.26 die durchschnittlichen Abweichungen fiir Driicke und die entsprechend Tabelle A.22 relevanten
Ausgangsgroflen fiir die Testdaten und zwei Beispieltage.

— Trainingsloss 0.0251 — Trainingsloss
0,025 Validierungsloss ’ Validiergungsloss
0,020, 0,020
2 2
£ 0,015/ 50,0151
0,010 0,010
0,005 it 0,005] -
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
Epochen Epochen
a) NN mit Ricklauftemperatureingang b) NN ohne Riicklauftemperatureingang

Abbildung A.1.: Lernkurven fiir die neuronalen Netze (NN) von Fernwérmenetz 4.

Tabelle A.26.: Durchschnittliche Abweichung der neuronalen Netze zu SIR 3S® fiir Fernwirmenetz 4

MAPE MAE MAPE
Driicke (%) Driicke (bar) gesamt (%)
Neuronales Netz mit Riicklauftemperatur
Testdaten 0,067 0,004 0,167
Zehn Simulationstage basierend auf Tag 1 | 0,076 0,005 0,080
Zehn Simulationstage basierend auf Tag 2 | 0,135 0,009 0,523
Neuronales Netz ohne Riicklauftemperatur
Testdaten 0,084 0,004 0,181
Zehn Simulationstage basierend auf Tag 1 | 0,196 0,011 0,492
Zehn Simulationstage basierend auf Tag 2 | 0,124 0,008 0,961

Die Tabellen A.27 und A.28 zeigen die maximalen absoluten und relativen Abweichungen aller Aus-
gangsgroBen verglichen mit SIR 3S® fiir die neuronalen Netze mit und ohne Riicklauftemperatur. Wie
bereits fiir die vorherigen Fernwérmenetze liefern die neuronalen Netze fiir den Wintertag die besten
Ergebnisse, wihrend die Genauigkeit fiir den warmeren Tag abnimmt.
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Tabelle A.27.: Maximale absolute und relative Abweichungen der neuronalen Netze zu SIR 35® fiir
Netz 4 und zehn Simulationstage basierend auf Beispieltag 1 im Februar.

Ausgangsgrofle Max. Max. MAPE | Max. Max. MAPE
abs. rel. mit | mit Try | abs. rel. ohne
mit Try, | Trr (%) | (%) ohne ohne Trr (%)

TrL Trr (%)

Speicherinhalt (%) 245,973 | inf inf 172,667 | inf inf

P HKW (MW) 0,948 0,836 0,104 0,670 0,536 0,059

m Speicheranlage TG 3 (t/h) | 5,494 | 0,004 | 0,099 68,649 | 13,851 | 1,322

1 Speicheranlage TG 1 (t/h) | 6,137 3.999 0,311 22127 | 10,565 | 1,320

m Speicheranlage TG 2 (t/h) 4,033 0,669 0,058 48,684 9,655 1,566

m Ventil Speicheranlage (t/h) 10,873 1,188 0,121 62,703 6,294 0,834

m HW (t/h) 5,183 inf inf 27,745 inf inf

m HKW (t/h) 14,951 0,784 0,099 115,028 | 5,627 0,831

7 DEA 2 (t/h) 0,709 0,921 0,096 8.675 13,753 | 1,328

7 DEA 1 (t/h) 1,377 0,900 0,099 17.304 | 13,874 | 1,322

m Speicherbeladung (t/h) 6,825 inf inf 2,155 inf inf

m Speicherentladung (t/h) 5,697 inf inf 12,193 inf inf

npumpe RL DEA 2 (min™!) 2,243 0,264 0,038 33,770 4,012 0,420

N pumpe RL DEA 1 (min 1) 4,639 0,439 0,057 61,562 | 7,399 0,725

M pumpe RL TG 3 (min 1) 35196 | 3,058 0,037 40,867 | 3,548 0,264

M pumpe RL TG 1 (min~1) 3.522 0,345 0,032 39,260 | 4,137 0,722

npumpe VL TG 2 (min~1) 692,237 | 97,928 0,936 713,513 | 98,341 1,811

npumpe RL HKW (min~') 6,433 0,660 0,083 50,689 4,870 0,554

N pumpe RL HW (min~1) 85,189 inf inf 97,001 inf inf

Ppympe RL DEA 2 (kW) 0,014 1,011 0,137 0,199 17,931 1,562

Ppumpe RL DEA 1 (kW) 0,107 1,609 0,205 1,482 32,430 2,368

Ppympe RL TG 3 (kW) 21,862 17,331 0,180 37,476 29,708 1,253

Ppumpe RL TG 1 (kW) 1,539 1,747 0,112 10,213 14,490 2,327

Ppumpe VL TG 2 (kW) 49,798 107,790 | 1,204 51,561 103,729 | 4,116

P pympe RL HKW (kW) 323,700 | 73,919 10,456 431,986 | 90,071 9,895

Ppympe RL HW (kW) 4,579 inf inf 9,518 inf inf

Fehlmassenstrom (t/h) 0,154 inf 3323,994 | 0,137 inf 3016,071

Max. v (m/s) 0,082 4,446 0,475 0,139 7,847 1,106

Min. Ap TG 3 (bar) 0,037 0,994 0,177 0,197 4,917 0,475

Min. Ap TG 1 (bar) 0,020 0,989 0,103 0,035 1,642 0,219

Min. Ap TG 2 (bar) 0,030 1,065 0,087 0,100 3.475 0,618

Max. prr, SP TG 1 (bar) 0,053 0,597 0,095 0,181 2,118 0,257

Max. prr, SP TG 2 (bar) 0,009 0,124 0,016 0,012 0,156 0,015

Min. prr, TG 3 (bar) 0,008 0,343 0,059 0,036 1,499 0,166

Min. prr, TG 1 (bar) 0,055 0,699 0,153 0,281 3,817 0,364

Min. prr, TG 2 (bar) 0,014 0,246 0,028 0,091 1,615 0,301

Max. pyr, TG 3 (bar) 0,049 0,554 0,070 0,059 0,673 0,108

Max. pyr, TG 1 (bar) 0,070 0,411 0,054 0,137 0,807 0,078

Max. pyr TG 2 (bar) 0,049 0,374 0,052 0,028 0,216 0,036

Min. pyr SP DEA 2 (bar) 0,039 0,578 0,112 0,059 0,863 0,139

Min. pyr SP DEA 1 (bar) 0,036 0,505 0,090 0,166 2,285 0,247

Min. pyp SP TG 3 (bar) 0,039 0,520 0,088 0,049 0,658 0,102
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Tabelle A.27 fortgesetzt.

Ausgangsgrofle Max. Max. MAPE | Max. Max. MAPE
abs. rel. mit | mit Ty, | abs. rel. ohne
mit Try, | Trr (%) | (%) ohne ohne Trr (%)

Tre Trr (%)

Min. pyr, SP TG 1 (bar) 0,016 0,145 0,013 0,010 0,088 0,007

Min. pyr, SP TG 2 (bar) 0,033 0,311 0,013 0,009 0,082 0,009

Min. Ty, TG 3 (°C) 0,534 0,469 0,060 2,461 2,431 0,195

Min. Ty, TG 1 (°C) 1,755 1,603 0,155 1,857 1,757 0,196

Min. Ty 7, TG 2 (°C) 0,469 0,385 0,029 0,814 0,671 0,065
Wirmeverbrauch TG 3 (MW) | 0,265 0,733 0,066 0,238 0,603 0,061
Wiarmeverbrauch TG 1 (MW) | 0,214 0,329 0,056 0,387 0,773 0,067
(
t

Wirmeverbrauch TG 2 (MW) 0,179 0,522 0,069 0,337 0,945 0,061
Wérmeverbrauch gesamt (MW) | 1,003 0,666 0,067 0,942 0,761 0,051
Wiérmeverlust gesamt (MW) 0,014 0,178 0,022 0,167 2,128 0,341
Warmeverlust TG 3 (MW) 0,008 0,396 0,050 0,119 6,344 0,659
Wirmeverlust TG 1 (MW) 0,006 0,310 0,027 0,057 3,285 0,532
Wirmeverlust TG 2 (MW) 0,005 0,120 0,025 0,078 2,036 0,426
m Speicheranlage TG 1 (t/h) 5,399 0,651 0,072 61,184 7,279 1,413

/

/

m Speicheranlage TG 2 (t/h) 4,084 0,678 0,057 48,671 9,655 1,566
m Speicheranlage TG 3 (t/h) 5,394 0,888 0,095 68,788 13,856 1,322

Tabelle A.27 zeigt, dass das neuronale Netz mit Riicklauftemperatur am ersten Beispieltag fiir fast
alle Ausgangsgrofen sowohl absolut als auch relativ sehr niedrige Abweichungen zu SIR 3S® auf-
weist. Die grau markierten Felder zeigen relative Abweichungen grofier 3 %, welche aber nur bei sehr
niedrigen absoluten Abweichungen um 0 auftreten. Der erste Ausgang, der Speicherinhalt, kann wie
bereits beschrieben nicht gut vorausgesagt werden. Hier sollte statt einer direkten Vorhersage des
Fillstandes eine Vorhersage der Fiillstandsdifferenz pro Zeitschritt getestet werden. Ebenfalls ho-
he absolute Abweichungen zeigt die Drehzahl der Vorlaufpumpen in Teilgebiet 2. Im Durchschnitt
sind die Abweichungen hier mit unter einem Prozent sehr gering, allerdings entstehen Ausreifler. Die
Pumpendrehzahlen (n pumpe) befinden sich in allen simulierten Féallen im mittleren Bereich zwischen
Minimum und Maximum. Somit stellt auch eine stark falsche Vorhersage hier kein direktes Problem
fiir eine spéatere Optimierung dar. Dennoch kann die Vorhersage noch verbessert werden. Auch fiir
die Pumpendrehzahl des HW entstehen grofiere absolute Fehler, welche allerdings bei allgemein sehr
hohen Drehzahlen entstehen. Fiir einige Pumpenleistungen (npympe) berechnet das neuronale Netz
zudem Ausreifler und hohe Abweichungen kénnen beobachtet werden. Die Pumpenleistungen werden
in der spateren Optimierung nicht beriicksichtigt, kénnen aber in einer weiterfithrenden Optimierung
unter Betrachtung der Gesamtleistung des Systems, wie fiir Fernwidrmenetz 1 vorgestellt, zum Einsatz
kommen. In diesem Fall sollte die Berechnung der Pumpenleistung nachgebessert werden. Ansonsten
kann das neuronale Netz mit Riicklauftemperatur Beispieltag 1 sehr gut abbilden. Auch das Netz
ohne Riicklauftemperatur zeigt im Durchschnitt niedrige relative Abweichungen, wobei die maximalen
Abweichungen hier fiir mehrere Ausgéange deutlich hoher liegen.

Fiir den Maitag zeigt Tabelle A.28 eine Zunahme der Abweichungen. Fiir viele Ausgénge steigt nur
die maximale relative Abweichung an, wahrend durchschnittliche relative und absolute Abweichungen
niedrig sind. Problematisch sind wie fiir die Vorhersage an Beispieltag 1 die Vorhersage des Speicher-
inhalts sowie einiger Pumpendrehzahlen und -leistungen. Fiir eine spitere Optimierung ist besonders
kritisch, dass verglichen zum Wintertag noch hohere Abweichungen der Drehzahlen auftreten, welche
teilweise Restriktionen verletzen. Somit sollte das Modell hier verbessert werden.
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Tabelle A.28.: Maximale absolute und relative Abweichungen der neuronalen Netze zu SIR 35® fiir
Netz 4 und zehn Simulationstage basierend auf Beispieltag 2 im Mai.

Ausgangsgrofle Max. Max. MAPE | Max. Max. MAPE
abs. rel. mit | mit Try | abs. rel. ohne
mit Try, | Trr (%) | (%) ohne ohne Trr (%)

TrL Trr (%)

Speicherinhalt (%) 45,156 inf inf 33,029 inf inf

P HKW (MW) 0,812 2,168 0,699 1,169 3,718 0,841

1 Speicheranlage TG 3 (t/h) 9,978 2,840 0,787 56,695 14,491 1,936

m Speicheranlage TG 1 (t/h) 16,886 1637,667 | 12,228 16,222 4561,956 | 14,852

m Speicheranlage TG 2 (t/h) 8,138 5,622 0,591 45,181 25,207 2,481

m Ventil Speicheranlage (t/h) 12,829 3,261 0,566 22,298 5,806 1,415

m HW (t/h) 8,223 inf inf 29,001 inf inf

i HKW (t/h) 17,028 | 2,039 0,349 64571 | 7,015 1,326

m DEA 2 (t/h) 1,173 2,467 0,622 7,169 14,211 1,926

m DEA 1 (t/h) 2,485 2,720 0,731 14,281 14,511 1,953

m Speicherbeladung (t/h) 16,205 inf inf 6,358 inf inf

m Speicherentladung (t/h) 8,192 inf inf 11,084 inf inf

M pumpe RL DEA 2 (min 1) 3,301 | 0427 | 0,104 | 21,365 | 2,711 | 0,339

N pumpe RL DEA 1 (min 1) 8,017 1,046 0,310 39,840 | 5,400 0,688

N pumpe RL

TG 3p(m1n ) 43,134 3,571 1,755 219,890 | 18,664 1,746

N pumpe RL

TG 1p(m1n ) 109,493 | 13,050 0,581 77,656 9,256 0,711

nPumpe VL 734,186 | 4557,306 | 13,583 673,796 | 2624,044 | 8,024

TG 2 (min~!) ’ ’ ’ ’ ’ ’

N pumpe RL HKW (min 1) 8.861 1,334 0,311 13,664 | 2,088 0,470

N pumpe RL HW (min—1) 140,883 | inf inf 61,471 inf inf

P pumpe RL DEA 2 (kW) 0,024 2.499 0,648 0,110 12,153 | 1,497

P pumpe RL DEA 1 (kW) 0,210 5,714 1,166 0,634 19,160 | 2,432

Ppumpe RL TG 3 (kW) 28,698 22,766 6,590 122,039 | 149,237 | 9,074

Ppumpe RL TG 1 (kW) 5,823 14,034 2,245 8,427 41,878 4,024

Ppumpe VL TG 2 (kW) 39,120 33647,490 75,755 28,586 45765,725 136,716

Ppympe RL HKW (kW) 945,269 | 676,729 | 194,924 | 345,686 | 293,680 | 71,930

Ppympe RL HW (kW) 3,651 inf inf 7,044 inf inf

Fehlmassenstrom (t/h) 0,172 inf inf 0,182 inf inf

Max. v (m/s) 0,158 13,436 3,124 0,398 33,729 9,751

Min. Ap TG 3 (bar) 0,091 2.205 0,511 0,099 2,423 0,247

Min. Ap TG 1 (bar) 0,034 1,797 0,224 0,041 2,149 0,242

Min. Ap TG 2 (bar) 0,020 0,556 0,086 0,067 1,898 0,245

Max. prr, SP TG 1 (bar) 0,100 1,022 0,285 0,089 0,909 0,242

Max. pgrr, SP TG 2 (bar) 0,004 0,060 0,006 0,007 0,098 0,008

Min. prr, TG 3 (bar) 0,013 0,550 0,133 0,017 0,704 0,072

Min. prr, TG 1 (bar) 0,119 1,316 0,400 0,084 0,952 0,293

Min. prr TG 2 (bar) 0,017 0,274 0,040 0,068 1,091 0,130

Max. pyr, TG 3 (bar) 0,037 0,433 0,091 0,086 1,005 0,093

Max. pyr TG 1 (bar) 0,045 0,268 0,058 0,041 0,244 0,063

Max. pyr TG 2 (bar) 0,017 0,132 0,027 0,016 0,118 0,030

Min. pyr SP DEA 2 (bar) 0,038 0,550 0,102 0,060 0,873 0,096
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Tabelle A.28 fortgesetzt.

Ausgangsgrofle Max. Max. MAPE | Max. Max. MAPE
abs. rel. mit | mit Ty, | abs. rel. ohne
mit Try, | Trr (%) | (%) ohne ohne Trr (%)

TrL Trr (%)

Min. py, SP DEA 1 (bar) 0,029 0,393 0,098 0,072 0,960 0,145

Min. pyr, SP TG 3 (bar) 0,036 0,479 0,092 0,071 0,944 0,075

Min. pyr SP TG 1 (bar) 0,007 0,068 0,005 0,005 0,046 0,007

Min. pyr SP TG 2 (bar) 0,005 0,047 0,005 0,002 0,021 0,005

Min. Ty, TG 3 (°C) 1,145 1,429 0,207 2,582 3,180 0,539

Min. Ty, TG 1 (°C) 3,934 5,135 1,354 3,256 4,022 1,134

Min. Ty, TG 2 (°C) 1,139 1,349 0,249 0,906 1,111 0,220

Wérmeverbrauch TG 3 (MW) 0,748 7,561 1,803 0,464 4,171 0,779

Wérmeverbrauch TG 1 (MW) 0,718 6,389 1,031 0,492 4,115 0,538

Wérmeverbrauch TG 2 (MW) 0,593 12,985 1,923 0,195 5,203 0,811

Wirmeverbrauch gesamt (MW) | 1,095 4,538 0,933 0,768 2,463 0,497

Wirmeverlust gesamt (MW) 0,025 0,362 0,079 0,164 2,580 0,385

Wiérmeverlust TG 3 (MW) 0,014 0,831 0,163 0,102 6,181 0,723

Wérmeverlust TG 1 (MW) 0,006 0,490 0,124 0,059 4,437 0,585

Wérmeverlust TG 2 (MW) 0,017 0,558 0,085 0,108 3,308 0,538

m Speicheranlage TG 1 (t/h) 11,530 2,782 0,551 63,335 13,207 2,595

m Speicheranlage TG 2 (t/h) 7,860 5,425 0,598 45,344 25,281 2,492

m Speicheranlage TG 3 (t/h) 9,527 2,803 0,709 56,509 14,444 1,931
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A.2. Optimierung von Fernwarmenetz 4

In Fernwarmenetz 4 werden die Leistungen und Vorlauftemperaturen des HKW und des HW opti-
miert. Die Druckhaltung wird bisher konstant belassen. Die Speicher werden fix entsprechend der
wirtschaftlichen Optimierung be- oder entladen. Hier findet keine weitere Optimierung statt. Vor-
und Riicklauftemperaturen der Speicher werden noch nicht prognostiziert und nur nach Messdaten
der Beispieltage verwendet. Auch der Massenstrom der Beimischung wird nicht angepasst und muss
entsprechend den Beispieltagen vorgegeben oder angenommen werden. Wie fiir Fernwérmenetz 3 gibt
es in Netz 4 mehrere Teilgebiete, fiir welche die Netzsimulation einzelne Einspeiseleistungen bendtigt.
Allerdings findet nur eine Prognose der Gesamtleistung und nicht der drei Teilgebietsleistungen statt.
Somit miissen Annahmen der Wérmeverteilung getroffen werden. Fiir die Optimierung der Beispieltage
wird die Verteilung dieser Tage festgelegt. Die folgenden Restriktionen werden angewandt:

e Nenndrehzahl als maximale Drehzahl fiir alle Pumpen
e Minimale Drehzahl der DEA

e Minimale und maximale Massenstrome und Leistungen des HKW, des HW und der Speicheran-
lage

e Minimaler und maximaler Speicherinhalt. Diese Restriktion kann noch nicht berticksichtigt wer-
den, da die Vorhersage des Speicherinhalts unzureichend ist.

o Netzweite maximale Stromungsgeschwindigkeit
e Minimaler Differenzdruck in den drei Teilgebieten
e Minimale Vorlauftemperatur von 90 °C an allen Kundenanlagen

e Minimaler Riicklaufdruck der drei Teilgebiete und maximaler Riicklaufdruck an den Schlecht-
punkten von Teilgebiet 1 und 2

e Minimaler und maximaler Vorlaufdruck der drei Teilgebiete
e Maximale Netzeinspeisetemperaturgradienten am Ausgang der Stationen

o Auflentemperaturabhingige Vorlauftemperaturgrenzen fiir die Wérmeerzeugungsanlagen ent-
sprechend der wirtschaftlichen Optimierung

o Maximaler Fehlmassenstrom von 10 t/h

Die hier verwendeten Restriktionen basieren in Teilen auf Angaben des Netzbetreibers und wurden um
eigene Annahmen ergénzt, um eine vollstindige Optimierung zu erméglichen. Wie bei den vorherigen
Netzen besteht jederzeit die Moglichkeit, die Restriktionen, das SIR 3S® Modell oder die neuronalen
Netze anzupassen.

Optimierung nach Leistungsprognose und wirtschaftlichen Sollwerten

Nun wird eine 24-Stunden-Optimierung von Beispieltag 1 mit Sollwerten der wirtschaftlichen Opti-
mierung sowie deren Leistungsprognose getestet. Verwendet wird das neuronale Netz fir stationére
Simulationen aus Kapitel A.21 mit der Riicklauftemperatur als Eingang. Diese wird dabei fix entspre-
chend den Messwerten an Beispieltag 1 vorgegeben. Als Optimierungsalgorithmen kommen der lokale
Ansatz SLSQP und der globale Ansatz differential evolution zum Einsatz. Fiir die Optimierung stehen
hier drei Variablen zur Verfiigung. Diese sind die Leistung des HW und die Vorlauftemperaturen des
HKW und HW. Die Leistung des HKW ergibt sich aus der Leistungsbilanz mit dem Heizwerk, der
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Speicheranlage und der gesamt einzuspeisenden Leistung, welche entsprechend der Leistungsprognose
fix ist.

Als Zielfunktion wird die folgende Gleichung (A.1) verwendet, welche die Abweichungen der Erzeu-
gerleistungen und Vorlauftemperaturen von den wirtschaftlich optimierten Sollwerten mit einbezieht.
Die beiden Komponenten der Zielfunktion sind mit Gewichtungsfaktoren versehen. Das HKW erhélt
mit 100 jeweils die hohere Gewichtung, da dieses auch fiir die Stromproduktion zum Einsatz kommt.
Bei Bedarf ist eine Anderung der Gewichtung oder Komponenten der Funktion mdglich, um andere
Optimierungsziele zu erreichen.

APgrw = 100 (Pprxw — SWry ey )
APuw = 1-(Pgw — SWpry,,)
ATvpuxw = 100 (Tvruxw — SWryp grew)
ATvraw = 1-(Tviaw — SWryp )
f= 05 (APggw?+ APyw® + ATy pwi> + ATy aw?) (A1)

Die Abbildungen A.2a und A.2b zeigen das Ergebnis fiir die gesamte Einspeiseleistung und die des
HKW. Beide Leistungen folgen dem Sollwert. Gesamt wird zu einigen Zeitpunkten eine leicht zu
hohe oder niedrige Leistung eingespeist. Die maximale Abweichung betrigt etwa 0,85 MW. Gegen
8 Uhr kann die niedrige, von der wirtschaftlichen Optimierung vorgegebene Leistung des HKW nicht
eingehalten werden. Am Ende des Tages wird an zwei Zeitpunkten weniger Leistung eingespeist als ge-
fordert. Die Leistung des HW zeigt Abbildung A.2c. Grofitenteils konnen die Sollwerte des HW erreicht
werden. Zu den Zeitpunkten gegen 8 Uhr und am Ende des Tages wurden auch Abweichungen vom
Sollwert des HKW beobachtet. Fiir die Abweichung am Morgen kann dies in Zusammenhang mit dem
minimalen Differenzdruck in Teilgebiet 1 gebracht werden, welcher in der Optimierung bis auf den Mi-
nimalwert von 0bar (mit Versatz) fallt und in Abbildung A.2d dargestellt ist. Die geforderte niedrige
Leistung des HKW wiirde also zu nicht akzeptablen niedrigen Differenzdriicken fithren, weshalb vom
HKW mehr und vom HW weniger Leistung eingespeist wird. In Abbildung A.2d ist auch zu erkennen,
dass der minimale Differenzdruck in der SIR 3S® Validierungsrechnung sogar unter den Grenzwert
von 0,0 fillt. Zwischen neuronalem Netz und SIR 3S® entsteht bei dieser Fahrweise also ein Berech-
nungsfehler. Hier sollte die Optimierung im derzeitigen Zustand mit robusteren Grenzwerten betrieben
werden, um zu niedrige Differenzdriicke zu vermeiden. Allgemein kénnen auch die neuronalen Netze
noch verbessert werden. Die Be- und Entladeleistung der Speicheranlage sind in den Abbildungen A.2e
und A.2f dargestellt. Wie vorgegeben, folgen die Leistungen den Sollwerten. Zu einigen Zeitpunkten
wird allerdings nicht die geforderte Beladeleistung erreicht. Die maximalen Abweichungen liegen unter
1,5 MW. Die Entladeleistung der Speicheranlage wird hingegen sehr genau getroffen. Abbildung A.3
zeigt des Weiteren die optimierten Vorlauftemperaturen. Die Vorlauftemperatur des HKW folgt sehr
genau dem Sollwert, wihrend die Vorlauftemperatur des HW starker abweicht. Dieses Verhalten wird
durch die Wahl der Gewichtungsfaktoren in der Zielfunktion der Optimierung begiinstigt.

Mit dem neuronalen Netz ohne Riicklauftemperatur als Eingang ist eine Optimierung ebenfalls mog-
lich. Die Abweichungen zwischen den Optimierungsergebnissen des neuronalen Netzes und der Vali-
dierungssimulation in SIR 3S® sind jedoch héher. Die eingespeiste Gesamtleistung wiirde so um bis
zu 10 % abweichen und die Optimierungsergebnisse sind somit nicht ausreichend genau. Eine Riick-
lauftemperaturvorhersage wurde fiir Netz 4 bisher nicht umgesetzt. Somit ist auch keine Optimierung
vorhanden, welche diese enthélt. Auch hier kann aber eine Vorhersage mittels neuronaler Netze basie-
rend auf Messdaten nachtraglich implementiert werden. Fiir den zweiten Beispieltag im Mai ist zwar
die Optimierung erfolgreich, die Validierungsrechnung in SIR 3S® liefert allerdings keine plausiblen
Ergebnisse. So kann das neuronale Netz hier noch nicht fiir eine Optimierung verwendet werden.
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Abbildung A.2.: Normierte Simulationsergebnisse fiir Beispieltag 1 im Februar nach stationdrer Opti-
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Abbildung A.3.: Normierte Vorlauftemperaturen nach stationérer
Optimierung von Fernwidrmenetz 4 an Beispieltag 1 im Februar.

Die folgende Tabelle A.29 zeigt die Dauer der Optimierungen fiir die zwei Beispieltage mit den neuro-
nalen Netzen mit und ohne Riicklauftemperatur. Die Optimierung mit dem lokalen Ansatz SLSQP ist
in fast allen Optimierungsschritten moglich. In einigen Fillen wird allerdings keine Losung innerhalb
der maximal angesetzten 1000 Iterationen oder keine geeignete Suchrichtung gefunden, in welcher
die Zielfunktion abnimmt. Deshalb dauert diese Optimierung auch ldnger als mit dem globalen An-
satz differential evolution und liefert fiir einige Zeitpunkte kein Betriebsoptimum. Insgesamt ist eine
Optimierung mit differential evolution fiir den Einsatz in einer durch Personal zu validierenden Op-
timierung schnell genug. Fiir einen Einsatz in einer MPC kann der lokale Ansatz im Detail weiter
untersucht werden. Zudem miissen neuronale Netze mindestens fiir Beispieltag 2 im Friihling und
auch fiir Sommertage, fiir welche bisher keine Validierung durchgefiihrt wurde, nachgebessert werden.
Da nur die neuronalen Netze mit Riicklauftemperatur gute Optimierungsergebnisse liefern, ist eine
Riicklauftemperaturvorhersage fiir Fernwirmenetz 4 notwendig. Wichtig ist auch, dass die Optimie-
rungsergebnisse bisher nur mit stationéren Validierungsrechnungen in SIR 35® iiberpriift wurden. Eine
Nachrechnung mit instationédren Simulationen hat zwar fiir Fernwidrmenetz 2 und 3 keine prinzipiellen
Probleme gezeigt, sollte hier aber dennoch durchgefithrt werden.

Tabelle A.29.: Optimierungsdauer fiir Netz 4 an den zwei Beispieltagen mit Leistungsvorgabe aus der
Vortags-Prognose.

Dauer mit SLSQP (s) Dauer mit differential
evolution (s)
Tag 1 (Februar) mit Tr;, Vorgabe | 8,22 3,74
Tag 1 (Februar) ohne Tgy, Vorgabe | 0,80 3,50
Tag 2 (Mai) mit Tr;, Vorgabe X X
Tag 2 (Mai) ohne Tz Vorgabe X X

Optimierung mit Einspeiseleistung aus Prozessdaten und wirtschaftlichen Sollwerten

Fir eine Untersuchung der Optimierung von Fernwérmenetz 4 bei abweichenden Leistungsprognosen
werden wie bei den vorherigen Netzen Prozessdaten von den Beispieltagen fiir die Vorgabe der gesam-
ten Wérmeleistung und die wirtschaftlich optimierten Leistungs- und Vorlauftemperatursollwerte vom
Vortrag verwendet. Die gleichen Restriktionen wie zuvor kommen zum Einsatz. Eine Optimierung ist
in diesem Fall fiir beide Beispieltage moglich. Die tatsidchlich an Beispieltag 2 gemessene Leistung lag,
wie in Abbildung A.4a dargestellt, deutlich hoher als die fiir die vorherige Optimierung verwendete
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Leistungsprognose. Daher befinden sich die Eingédnge der neuronalen Netze hier innerhalb der verwen-
deten Trainingsdaten und Tagesverldufe konnen genau berechnet werden. Abbildung A.4b zeigt das
Ergebnis fiir die Leistung des HKW, welche bis auf einige Zeitpunkte genau erreicht wird. Die Diffe-
renz zwischen Prognose und tatsdchlicher Einspeiseleistung wird hauptsachlich vom HW ausgeglichen,
wie in Abbildung A.4c sichtbar. Fiir die Vorlauftemperatur des HKW wird der Sollwert in Abbildung

A 4d, welcher auf der unteren Grenzkurve liegt, gut getroffen.
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Abbildung A.4.: Normierte Simulationsergebnisse nach stationédrer Optimierung von Fernwirmenetz
4 an Beispieltag 2 im Mai mit Leistungsvorgabe aus Prozessdaten.

In diesem Fall ist die Optimierung sowohl mit SLSQP als auch mit differential evolution moglich.
Tabelle A.30 zeigt die jeweilige Optimierungsdauer an den Beispieltagen.

Tabelle A.30.: Optimierungsdauer fiir

Netz 4 an den zwei Beispieltagen mit Leistungsvorgabe aus

Prozessdaten.
Dauer mit SLSQP (s) Dauer mit differential
evolution (s)
Tag 1 (Februar) mit 77, Vorgabe | 0,88 2,55
Tag 1 (Februar) ohne Tgy, Vorgabe | 0,96 2,53
Tag 2 (Mai) mit Tr;, Vorgabe 1,02 2,77
Tag 2 (Mai) ohne Try, Vorgabe 0,95 2,74
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A.2. Optimierung von Fernwirmenetz 4

Verwendung des Vorlaufs als Temperaturspeicher

An den Beispieltagen werden die Vorlaufleitungen von Fernwéirmenetz 4 nicht als Speicher verwen-
det. Theoretisch ist dies moglich, praktisch wird aber {iberschiissige Leistung in der Speicheranlage
gespeichert oder bei einem Uberschuss der Wirmeabnahme Leistung der Anlage entnommen.

Optimierung der Warmeverluste

Eine Optimierung der Warmeverluste wurde fiir Fernwdrmenetz 1 ausfiihrlich in den Kapiteln 7.1.2
und 7.1.3 diskutiert. Auch fiir Fernwarmenetz 2 und 3 wurde sie untersucht, wobei fiir diese Netze
vor allem zusétzliche Restriktionen in Form von Gradienten der Heizwerkleistungen notwendig wéren.
Zudem weicht die Leistung des HKW stark vom Sollwert ab. Dies ist auch fiir Fernwarmenetz 4
zu erwarten. Hier wurde noch keine Wéarmeverlustoptimierung durchgefiithrt. Prinzipiell ist dies aber
durch eine Anpassung der Zielfunktion der Optimierung moglich.
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