N - NN R
; & 8 o

Lucerne University of
Applied Sciences and Arts

iiHomelLab HOCHSCHULE

G

Living in the future. Today.

N L SR



Ag e n d a i‘Home Lab EEEE:E;ULE

* Projektibersicht Innosuisse NILM4Bal
- Motivation
- Inhalt

- Ergebnisse
- Nutzen

« Identifikation und Disaggregation (NILM)

- Identifikation und Leistungsabschatzung Photovoltaik
- Identifikation und Leistungsabschatzung Warmepumpe
- Disaggregation Warmepumpen

«Thermische Modelle / Warmelastvorhersage
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Motivation - Glattung von Lastsg

Betragsermittlung

Komponenten Periode Menge Einheit Dauer Ansatz Betrag
[CHF] [CHF)

Netznutzung NVM

Normallast T1 01.01.21-31.01.21 1'026'251 kwWh 0.0097 9'954.63

Schwachlast T2 01.01.21-31.01.21 1'645'273 kWh 0.0061 10'036.17

Blind Verrechnung 01.01.21-31.01.21 0 kvarh 0.035 0.00

Monatsmaximum 01.01.21-31.01.21 4'407.0 kW 1Mt 6.90 30'408.30

Grundpreis je Netziibergabestelle gemessen 01.01.21 - 31.01.21 4 1Mt 170.00 ’ 680.00

Total Netznutzung 51'079.10

Monatsmaximum mit einem Netzkostenanteil von 59.5%
Total Objekt exkl. MWST 51'079.10

MICT T L1 Verteilnetzbetreiber (VNB): Lastmanagement
Total Objekt inkl. MWST

AH QuamaIW) Bumsta
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Relduktion dbr Lastspitze um 1617% '

1.5n 3.Jan 5.3an 7.Jan S.Jan M.Jan 13.5an 15.Jan 17.5an 19.Jan 21.an 23.4an 25.4an 27.Jan 29.Jan 31.Jan

» Reduktion der monatlichen Lastspitze um 884 kW
Der VNB spart CHF 6’100 pro Monat, entspricht CHF 73’200 im Jahr
» Hausbesitzer erhalt eine Entschadigung vom VNB

Foie 3 180321 » Neue Tarifmodelle fur «schaltbare» Verbraucher / Kunden
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» Grosse Verbraucher wie Warmepumpen wurden anhand von
Smartmeter-Daten mittels Machine Learning Algorithmen und
mathematischer Simulation automatisch identifiziert und auf ihr
Lastverschiebepotential hin analysiert.

* Die dazu notwendigen Algorithmen wurden in einem Pilotbetrieb
entwickelt, getestet und optimiert.

« Die optimierten Algorithmen wurden mittels eines Webservice in

die Infrastruktur der Umsetzungspartners ASGAL Informatik GmbH
integriert und mit Echtzeitdaten getestet.

Folie 4, 18.03.21



\e b n isse iHome|Lab :I-_I‘EJJ;EI::(\J:AI‘:IULE
P

« Automatische Identifizierung (Disaggregation) von Warmepumpen
und PV-Anlagen

« Ermittlung der Leistungsaufnahme
« Ermittlung der Einschaltzeitpunkte
« Ermittlung des taglichen Energieverbrauchs

« Stundenaufgeldste Vorhersage des vom Heizbedarf stammenden
Energieverbrauches fir variable Trainings- und Pradiktionsdauer

« Moglichkeit zur Abschatzung des Einflusses unterschiedlich langer
Ausschaltdauern auf die Entwicklung des Energieverbrauches im
Gebaude

« Algorithmus zur 24h aggregierten Vorhersage des Warmebedarfs
aufgrund von Wettervorhersagen

« Integration der Algorithmen in lauffahige Testumgebung beim
Industriepartner

« Prognose PV-Produktion
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* Die Ergebnisse ermdglichen die automatische Nutzbarmachung der
in Haushalten und Betrieben bereits vorhandenen verschiebbaren
Verbraucher (Warmepumpen) fir ein intelligentes
Lastmanagement.

« Damit kdnnen die verschiebbaren Verbraucher flir eine
wirtschaftlich sinnvolle Lastverschiebung verwertbar gemacht
werden, indem je nach Netzauslastung Lastspitzen geglattet (Peak
Shaving) oder die Verbraucher als Energiespeicher genutzt
werden.

« Ermdglicht effizienteren Betrieb des Verteilnetzes
« Einsparung von Netzausbaukosten

* Reduzierung Netzausbau verringert auch die negativen
O0kologischen und sozialen Auswirkungen
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Histogram Messpunkt mit PV Sommer
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Histogram Messpunkt mit PV Winter
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Verteilung Messpunkt mit PVA (oben: Sommer, unten: Winter)
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Warmepumpe

Identifikation und Leistungsabsch

RandomForestClassifier RandomForestRegressor

Heat pump

Validierung Wéarmepumpen Identifikation

Validierung

Precision 98.1%

Recall 98.3%

Predictions [kW]
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Confusion matrix

has_no_hp

True label

Evaluierung Lei bschétzung 2]

has_hp

Implementation in Verarbeitungs-Pipeline

Predicted label
Confusion-Matrix lber die Testdaten
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CNN WaveNILM

ConvLayen(filters=16, size=3)
BatchNormalization x2 Gated
ReLU Dilated = = =
Conv.
ConvLayer(Filters=16, size=1) ConvLayer(filters=16, slze=5) | X2 ConvLayer(filters=16, size=1)
BatchNormalization BatchNormalization BatchNormalization
RelLU RelLU ReLU

Duplicate relevant input N times

[ State Output (0, 1) FullyConnected(units=256)
FullyConnected(units=1) H ReLU
Sigmoid Dropout

Toad Output
FullyConnected(units=1)

Linear

CNN Architektur

L1/
OO0
/ /
Input éc/ 5/\13

Time
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CNN WaveNILM

Random pradiction | Fold: 5 Exp: nilmébal_disagg_300 ID: 84 Random prediction | Fold: 4 Exp: nilmAbal disagg_wavenim ID: 170
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Vergleich WaveNILM und CNN

Experiment n-Fold Cross- MAE RATEE n-Samples Duration
Validation [kw] (ca.)
WaveNILM 5 0.99 0.341 5’000 15m
CNN 5 1.15 0.549 5’000 10m
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Input :

- arbitrary length heat pump
demand time series, weather
information.

- prediction of weather
situation

Predictor Tool:
- Real time model creation
- Account for DHW-share
- Heat pump control (on/off)
for prediction period

Output:

- Prediction of heat pump
power consumption

Graphische Reprdsentierung des Echtzeitmodellierungs-Ansatzes

prediction data
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Integration der Projektergebnisse

in NILM Service (https://asgal.ch)

NILM Service: ol
L !
Geratetypen und Disaggregation Sl e R
O PVA 23'683Watt  1.000 5.544
(] Warmepumpe 10'037Watt 0.988 0.654
ASGAL
- -
INFORMATIK Bestehende Geratetypen
HOME VISUALISIERUNG MESSWESEN v ABRECHNUNG v AUSTAUSCH v - a .
Geratetyp Maximale Leistung
Wirmepumpe 12°000 Watt
PVA 29°800 Watt
Mittwoch, 10. Marz, 14:15-14:29
-17.206 kW (@, MFH 65 Netziibergabe Disaggregation, PVA)
m -9.056 kW (@, Netziibergabe 65, Seestrasse 65, Walens(adt Nr. 5288 CH...00000035, 1.5.0) 22.200
1.937 kW (@, MFH 65 Netziibergabe Disag War n
= -16.36 kW (@, PVA 29.8 kWp, Seestrasse 65, Walenstadt, Nr. 5210, CH...09999935, 2.5.0) 20
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Folie 12, 18.03.21




Lucemne University of

i‘Home|Lub HOCHSCHULE
LUZERN

Vielen Dank!

Guido Kniesel
Senior Wissenschaftlicher Mitarbeiter
https://ihomelab.ch

E-Mail: quido.kniesel@hslu.ch

LinkedIn: https://linkedin.com/in/guidokniesel
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