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Der hohe gebaudespezifische Modellierungsaufwand mindert bislang die praktische
Anwendbarkeit von MPC

m Automobilindustrie Gebaudesektor

MPC =?==
Optimization Hllll'lllllll!ll
Model: [ ] Plant >
x = f(x) Prozessmodell
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Online Learning

MPC

Optimization
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m Welche Modelle des Maschinellen Lernens eignen sich besonders fur die Datengetriebene MPC?
¥ = flxw) 3@3 W o 40
y=g(xu) o

m Sollten fur verschiedene Subsysteme verschiedene ML Typen miteinander kombiniert werden?

m Wie kann die Skalierbarkeit weiter ernéht werden?
Transfer / Physics-Informed Learning, Safe-Learning

Verteilte Datengetriebene MPC

Automatische Konfiguration, automatisches Parameter-Tuning

E.ON Energy Research Center



https://github.com/RWTH-EBC/AgentLib
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m Komfortagenten

m Datenmanagement

m Simulation, Feedback,

e

tc. .

@ Lib

m Modulare Struktur durch
Agentensysteme

m Vorgefertigte Agenten-Templates
beschleunigen die
Implementierung

m Agenten erfillen spezifische
Aufgaben

m Integration der Machine-Learning
Modelle in die AgentLib

= Ubersetzen der Modelle in
Optimierungssyntax
— | I
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https://github.com/RWTH-EBC/AgentLib
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Zwel Tage initiales Training, sechs Wochen MPC Betrieb
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Nach dem initialen Training konnen die Regler zuverlassig die eingestellten
Temperaturgrenzen einhalten und dabei den Energieverbrauch reduzieren

Office R4 / ANN
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ANNSs kdnnen die hochste Genauigkeit erreichen
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Ausblick:
Anwendung an komplexeren Demonstratoren & Ern6hung der Skalierbarkeit
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m Machine Learning bietet die Chance die modellpradiktive Regelung MPC

skalierbarer zu machen —
ptimization
= Oftmals reichen aber einfache Regressionsverfahren
Model: —> >
e P

m Die agentenbasierte Infrastruktur erlaubt den einfachen
Umstieg von Simulation zu Experiment

Lib
O !

m Robustere und modularere Implementierung durch Agenten
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Anwendungsbeispiel 2:
Versuchshalle am ERC

a.) Schematic Energy System
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b.) Test Hall of the E.ON Energy Research Center

in Aachen, Germany
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Auch hier kobnnen die Temperaturgrenzen zuverlassig eingehalten werden und der
Energieverbrauch minimiert werden

a.) MLR-based MPC b.) ANN-based MPC c.) GPR-based MPC
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Die AgentLib bietet einen Rahmen zur Ausfihrung von Services, Reglern und Simulationen —
Als Simulation, in Echtzeit, lokal oder verteilt

m Ausfuhrung von Services, Reglern und A agentlibo Qv wsa 7 YFok 0
Simulationen - o G
Als Simulation, in Echtzeit, lokal oder

-0-1,621 Commits  #* 43 Branches <’ 2 Tags K 1GB Project Storage ) 1Relsase
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i .

verteilt Agentlib for all agents implemented in python-language ... Ag en I'I_| b
= Beschleunigt Ubergang von Simulation zu .

Experiment »
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. Fabian Wiillhorst authored 27 minutes ago

AgentLib Core
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Fiware
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Digital Twin Services

Name Last commit Last update
= Fehlererkennung ,
2 .vscode Minor changes 1year ago
= Ag ent L I b—M PC £3 agentlib chore: OCD 2 days ago
- M PC Boci chore: update documentation, add build ... 6 months ago
- Datengetrlebene MOdeIIIerung B3 docs chore: small adjustments in doc, version ... 6 months ago
- Ve rte”te Opt|m|erung (ADM M) 2 examples fix: fix a bug where you could not provide... Tweek ago
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Ausblick:
Verteilte Optimierung mit der AgentLib

Simulator
Agent

Sende Stellwer

Ausfall
ADMM Agent 1

ADMM Agent 2

Koordinator
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