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Abstract

Abstract

Automated fault detection and diagnosis (FDD) methods in building systems can effec-
tively identify operational faults, thereby improving energy efficiency and occupant
comfort. However, FDD systems are rarely implemented in practice due to their high
implementation effort. This work develops a method for automated FDD of air handling
units (AHU) using machine learning (ML) techniques to reduce the complexity of pa-

rameterization and improve transferability.

The proposed residual-generating approach involves multi-layer perceptron (MLP)
neural networks (NN) and Bayesian optimization for hyperparameter tuning to estimate
the nominal, fault-free behaviour of AHU systems. Residuals from the observed data
provide information about the faults for FDD. A key advantage of this approach is that
readily available, fault-free data from historical operations can be used for training. By
modelling the data points individually, the system automatically adapts to specific con-

ditions and can be applied by non-ML experts.

The method’s performance was evaluated in 17 case studies using real operational
data from three different buildings. The results show that the approach generally pro-
vides good estimates, but the accuracy depends on the specific operational behaviour
of the AHU systems. In particular, the control strategy and the number of possible op-

erating modes influence the estimation quality.

To improve fault detection, a scoring method for residual evaluation was developed,
which uses a variable tolerance band. It adjusts to the system's operating mode and
reduces false alarms caused by model uncertainties, while maintaining high sensitivity
in well-learned operating modes. Additionally, the residuals are normalized in fault-
prone ranges through scoring, allowing the calculation of an overall score for threshold-

based fault detection that accounts for the significance of individual residuals.

A decision tree approach was used for fault isolation, which assigns fault patterns in
the residuals to specific fault types with high accuracy. However, a key limiting factor is
the availability of historical faulty operation data required for training. It was demon-
strated that systems with identical configurations exhibit similar fault patterns, indicat-

ing potential for transfer learning processes.

The developed method presents a promising approach to improving FDD in building

systems and offers new opportunities for maintenance planning in facility management.
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Abstrakt

Abstrakt

Automatisierte Methoden zur Fehlererkennung und -diagnose (FED) in gebaudetech-
nischen Anlagen kdnnen Betriebsfehler frihzeitig erkennen und dadurch die Energieef-
fizienz sowie den Raumkomfort verbessern. Allerdings werden FED-Systeme in der
Praxis aufgrund des hohen Implementierungsaufwands selten eingesetzt. In dieser Ar-
beit wird eine Methode fur die automatisierte FED von raumlufttechnischen Anlagen
(RLT) unter Verwendung von Verfahren des maschinellen Lernens (ML) entwickelt, um
die Komplexitat der Parametrisierung zu reduzieren und die Ubertragbarkeit zu ver-

bessern.

Der verfolgte Residuen-generierende Ansatz nutzt Multi-Layer-Perceptron (MLP) Neu-
ronale Netze (NN) und eine Bayes’'sche Optimierung zur Hyperparameter-Anpassung,
um das nominale, fehlerfreie Verhalten von RLT-Anlagen zu schéatzen. Residuen vom
beobachteten Verhalten liefern Informationen tber die Fehlerzustande und bilden die
Grundlage fir die FED. Ein wesentlicher Vorteil dieses Ansatzes besteht darin, dass
gut verfugbare, fehlerfreie Daten aus dem historischen Betrieb fur das Training ver-
wendet werden kénnen. Durch eine individuelle Modellierung der erfassten Datenpunk-
te passt sich das System automatisch an die spezifischen Bedingungen an und kann

auch von Personen ohne ML-Expertise implementiert werden.

Die Leistungsfahigkeit der Methode wurde in 17 Fallstudien untersucht, bei denen rea-
le Betriebsdaten aus drei verschiedenen Gebauden verwendet wurden. Die Ergebnis-
se zeigen, dass der Ansatz im Allgemeinen gute Schatzungen liefert, die Genauigkeit
jedoch vom spezifischen Betriebsverhalten der RLT-Anlagen abhéngt. Insbesondere
die Regelstrategie und die Anzahl der mdglichen Betriebsmodi beeinflussen die
Schatzqualitat.

Zur Verbesserung der Fehlererkennung wurde eine Scoring-Methode zur Residuen-
Evaluierung entwickelt, die ein variables Toleranzband nutzt. Dieses passt sich an den
jeweiligen Betriebsmodus der Anlage an und reduziert Fehlalarme, die durch Model-
lunsicherheiten verursacht werden, wéhrend die Sensitivitat in gut erlernten Betriebs-
modi hoch bleibt. Zuséatzlich werden die Residuen in fehleranfélligen Bereichen durch
Scoring normalisiert, was die Berechnung eines aussagekraftigen Gesamtscores fir
eine grenzwertbasierte Fehlererkennung ermdglicht, der die Signifikanz der einzelnen

Residuen bericksichtigt.
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Abstrakt

Fur die Fehlerisolierung wurde ein Ansatz basierend auf Entscheidungsbdumen ver-
wendet, der den Fehler in den Residuen bestimmten Fehlertypen mit hoher Genauig-
keit zuordnet. Ein wesentlicher limitierender Faktor ist jedoch die Verflgbarkeit histori-
scher Daten Uber fehlerhafte Betriebszustande, die fur das Training erforderlich sind.
Es wurde gezeigt, dass Systeme mit identischer Konfiguration &hnliche Fehlermuster
aufweisen, was das Potenzial fur transferbasiertes Lernen aufzeigt.

Die entwickelte Methode stellt einen vielversprechenden Ansatz zur Verbesserung der
FED in gebaudetechnischen Anlagen dar und bietet neue Mdglichkeiten fir die Pla-
nung von Wartungsarbeiten im Facility Management.
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1. Einflihrung in die Problemstellung

1. Einflihrung in die Problemstellung

Der Gebaudebestand in der Europaischen Union (EU) ist fur ca. 40% unseres Ener-
gieverbrauchs und 36% der Treibhausgasemissionen verantwortlich, die durch Bau,
Nutzung, Renovierung und Abriss verursacht werden [1]. Der Verbesserung der Ener-
gieeffizienz von Gebauden kommt daher eine Schlisselrolle zum Erreichen der Kili-
maneutralitat bis 2050 zu (European Green Deal) [2].

Gleichzeitig werden etwa 75% des EU-Geb&audebestandes nach dem heutigen Stand
der Technik ineffizient betrieben [1]. Dabei kdnnen bereits geringinvestive Malinahmen
signifikante Effizienzsteigerungen erzielen. In gewerblich genutzten Geb&uden verur-
sachen Fehler im Gebaudebetrieb oder fehlende Wartungsarbeiten an der technischen
Gebaudeausristung schatzungsweise 10% bis 20% [3][4] des Energieverbrauchs. Zu-
satzlich steigt aufgrund technologischer Entwicklungen die Komplexitat der Anlagen-
technik und kann vom betreuenden Fachpersonal nur selten vollstandig Gberwacht
werden. Durch den hohen personellen Aufwand fur eine manuelle Erkennung und Di-
agnose bleibt das Einsparpotenzial haufig ungenutzt. Ein Weg den Aufwand zu redu-
zieren ist die Einfuhrung einer flachendeckenden, automatisierten Zustands- und Feh-
lererkennung sowie einer anschlieenden Diagnose (FED, engl.: Fault Detection and
Diagnosis, FDD) und das Aufbereiten von Handlungsempfehlungen fir den Gebaude-
betreiber [5].

In der Praxis werden im Gebaudesektor jedoch nur selten automatisierte FED-
Methoden eingesetzt [6]. Dabei zeigen Feldstudien, dass sie helfen einen energieeffi-
zienten Betrieb von gebaudetechnischen Anlagen dauerhaft sicherzustellen. Mittlere
Energieeinsparungen von 10% wurden in mehreren Pilotprojekten demonstriert [7].
Gleichzeitig erhoht eine frihzeitige Erkennung von unerwiinschten Betriebszustanden
den thermischen Raumkomfort. Doch nicht nur die Nutzerzufriedenheit kann durch
FED-Methoden gesteigert werden, auch im Bereich des Facility Managements (FM)
werden durch eine zustandsorientierte Wartung neue, kosteneffizientere Wege hin-

sichtlich der Personalplanung ermoglicht.

Ein wesentliches Hemmnis ist der geringe Anteil der Energiekosten an den gesamten
Lebenszykluskosten eines Gebaudes und damit verbunden ein, relativ betrachtet, ge-
ringer Kosteneinsparpotential flr energieeffizienzsteigernde MalRhahmen im Betrieb.
Beispielsweise verantworten in einem Birogeb&ude die Nutzungskosten, mit einem
Anteil von ca. 75%, zwar einen Grol3teil der Gesamtkosten, jedoch werden hiervon nur

ca. 15% durch Energiedienstleistungen verursacht [8]. Die Energiekosten haben daher
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1. Einflihrung in die Problemstellung

in der Gesamtkostenreduktion eine untergeordnete Prioritat, zumal durch den Einsatz
eines FED-Systems zusétzliche Kosten anfallen, die durch die Energieeinsparung
kompensiert werden missen. Aus Sicht der Anwendung ist es daher essenziell, dass
der Aufwand fir das Implementieren eines FED-Systems mdglichst gering ist und ein
hohes MaR an Ubertragbarkeit gewahrleistet wird. Gleichzeitig miissen Synergie-
Effekte genutzt werden, sodass neben einer méglichen Energieeinsparung weitere
Vorteile im Bereich des FM erzielt werden.

1.1. Motivation und Zielstellung der Arbeit

Im Bereich der Nichtwohngeb&ude ist nach dem aktuellen Stand der Technik haufig
eine Gebaudeleittechnik (GLT) installiert. Zudem fordert die europdische Richtlinie
Uber die Energieeffizienz in Gebauden (EPBD - Energy Performance of Buildings Di-
rective) [9] und deren nationalen Umsetzung [10] den Einsatz eines GLT-Systems,
wenn eine bestimmte Leistungsgrenze hinsichtlich der Anlagentechnik Uberschritten
wird. Die aktuelle Fassung geht sogar einen Schritt weiter und fiihrt einen Intelligenz-
fahigkeitsindikator flr Gebaude ein. Damit wird nicht nur die Grundlage flr eine fla-
chendeckende automatisierte FED geschaffen, sondern deren Einsatz zuklnftig auch
positiv in der Gesamteffizienzbewertung des Gebaudes aufgenommen. In der derzeiti-
gen Praxis erfolgt jedoch nur eine stichprobenartige manuelle Analyse der Daten im
Falle von offensichtlichen Fehlfunktionen, Nutzerbeschwerden oder Alarm-Meldungen
durch die GLT. Hierzu sind i.d.R. einfache Regelsatze implementiert, die wenige,
grundlegenden Funktionen Uberprifen, jedoch keine umfassende FED bereitstellen.
Potentiale fir Energieeinsparungen, Komfortsteigerungen und eine Zustandsorientierte

Wartung bleiben somit ungenutzt.

Gebaude und deren Versorgungstechnik werden i.d.R. individuell designt und kénnen
im Betrieb auch bei identischen Dienstleistungen, z.B. eine mechanische Liftung mit
Heizfunktion und Wéarmertickgewinnung, sehr unterschiedliche Betriebscharakteristi-
ken zeigen. Hierfur zeichnet sich, neben der unterschiedlichen Dimensionierung der
Einzelkomponenten (z.B. nominelle Leistung des Heizregisters) in Abhangigkeit der
Gebaudeanforderungen, insbesondere die individuelle Programmierung der Regelung
des observierten Systems verantwortlich. Die Anpassung von komplexeren automati-
sierten FED-Methoden, wie bspw. groRere Regelsatze, an das dynamische Verhalten
des Systems, erfordert entweder ein aufwéndiges Feintuning der Parameter oder
macht eine Neu-, bzw. Weiterentwicklung des FED-Prozesses notwendig. Dies gilt

insbesondere im Bereich der modellbasierten Ansatze. Gleichzeitig ist die vorhandene
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1. Einflihrung in die Problemstellung

Daten-Basis von Gebaude zu Gebaude unterschiedlich. Diese Ausgangsituation for-
dert vom FED-System eine hohe Flexibilitat und stellt somit die Entwicklung von FED-

Methoden vor eine besondere Herausforderung.

Ein mdglicher Ansatz zur Reduzierung des Modellierungsaufwands ist der Einsatz von
Methoden aus dem Bereich des maschinellen Lernens (ML). Diese Methoden lernen
das Systemverhalten anhand statistischer zusammenhange in den historischen Be-
triebsdaten. Die Qualitdt der Schatzungen hangt jedoch maf3geblich von den system-
spezifischen Datenséatzen ab. Dies erfordert ein mafRgeschneidertes Design in Bezug
auf die Datenverarbeitung, den Modelltyp sowie die Modellstruktur und erhdht den Be-
darf an Fachkraften mit Kenntnissen im Bereich des ML sowie an Entwicklungszeit und
-kosten. Insbesondere im Bereich der technischen Gebdudeausristung erschwert die
begrenzte Ubertragbarkeit von ML-Methoden die Anwendung.

Mit der Motivation den Engineering-Prozess von FED-Systemen im Geb&udebereich
zu beschleunigen und damit deren Einsatz im Facility-Management oder angrenzen-
den Dienstleistungen zu ermoéglichen, ist das wissenschaftliche und technische Ar-
beitsziel der vorliegenden Arbeit die Entwicklung einer allgemeingiltigen, anwen-
dungsbezogene Systematik flr eine automatisierte Fehlererkennung und -diagnose in
Gebauden auf Basis von historischen Betriebsdaten. Durch den Einsatz von ML-
Methoden und einer skalierbaren Architektur des FED-Prozesses soll der individuelle
Modellierungsaufwand minimiert und ein hoher Grad an Ubertragbarkeit der Systema-
tik gewahrleistet werden. Letzteres erfordert insbesondere eine automatisierte Anpas-
sung der FED an das individuelle Systemverhalten, die Anzahl verfliigbarer Datenpunk-
te, die zeitliche Auflésung, die Datenqualitdt sowie die statistischen Eigenschaften der
Datensétze. Hierzu werden in dieser Arbeit die generelle Eignung von ML-Methoden in
einem ganzheitlichen FED-Prozess am Beispiel von raumlufttechnischen Anlagen
(RLT) untersucht und die Grenzen in der Anwendung aufgezeigt. Der Entwicklungsfo-
kus liegt auf einem hohen Automatisierungsgrad im gesamten FED-Prozess, wodurch
die Implementierung und Nutzung auch ohne tiefgehendes Expertenwissen im Bereich

des ML ermdglicht wird.

Weitere Anforderungen an einen FED-Prozess ergeben sich aus Bedurfnissen in der
praktischen Anwendung. Das Auftreten von Fehlern I&sst sich insbesondere in kom-
plexen Systemen nicht immer véllig vermeiden. Um eine hohe Akzeptanz hinsichtlich
der generierten Fehlermeldungen zu erzielen, muss das FED-System gegentiber Feh-

lerzustédnden ohne oder nur geringer Auswirkung auf das Betriebsverhalten mdglichst
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1. Einflihrung in die Problemstellung

tolerant sein und Fehlalarme missen vermieden werden. Ferner sollte die gewahlte
Methodik fir die Anwendung im Bereich des FM eine weiterfiihrende Diagnose ermdg-
lichen. Hierzu gehort insbesondere die Ermittlung des Fehlertyps und der Fehleraus-
wirkung. Anhand der so gewonnen Informationen kdnnen Handlungsempfehlungen

abgeleitet und eine Priorisierung in der Fehlerbehebung durchgefuhrt werden.
1.2. Vorgehensweise und Aufbau

Die vorliegende Arbeit fuhrt zunachst die grundlegenden Terminologien im Bereich der
Fehlererkennung und -diagnose ein, um anschlieend die theoretischen Ansatze aus
der Literatur vorzustellen und einzuordnen (Kapitel 2). Hierbei liegt der Fokus auf der
Anwendung von FED-Methoden im Gebaudesektor. Zudem werden die Systemgren-
zen fur die Untersuchungen in dieser Arbeit definiert und moégliche Fehlerquellen in
raumlufttechnischen Anlagen (RLT) sowie deren Eigenschaften erlautert. Aus dem
Anwendungsziel lassen sich die Anforderungen fiir die Entwicklung eines Kl-gestitzten
FED-Prozesses ableiten. Die entwickelte Methodik fiir einen Residuen-generierende
Ansatz wird in Kapitel 3 vorgestellt. Hierzu gehéren, neben der Gliederung des imple-
mentierten Prozesses, auch die notwendigen Schritte zur Vorverarbeitung der Rohda-
ten, sowie die Schatzung des nominalen Betriebsverhaltens und die Evaluierung der
berechneten Residuen fiir die Fehlererkennung und -diagnose. Mit dem Ziel die Per-
formance hinsichtlich Ubertragbarkeit und Qualitat der FED bewerten zu kénnen, wird
die Methodik auf Datensatze mehrerer RLT-Anlagen aus drei verschiedenen Gebéau-
den angewendet (Beschreibung in Kapitel 4). Eine Darstellung und Analyse der Er-
gebnisse fur die untersuchten Fallstudien hinsichtlich der Schatzqualitat fur das nomi-
nale Betriebsverhaltens, der Fehlerkennung und der Fehlerdiagnose erfolgt in Kapi-
tel 5. Abschliel3end werden die gewonnenen Erkenntnisse zusammengefasst und dar-
aus resultierende Fragestellungen fir weiterfihrende wissenschaftliche Arbeiten for-

muliert (Kapitel 6).
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2. Fehlererkennung und Diagnose in gebaudetechnischen
Anlagen

Die Uberwachung von technischen Prozessen zielt darauf ab, den Ist-Zustand des ob-
servierten Prozesses aufzuzeigen, unerwiinschte oder unzuléssige Zustande zu detek-
tieren und geeignete MalRhahmen zur Vermeidung von Betriebsausfallen oder Scha-
den an der Anlage einzuleiten. Der Vorgang, den Anlagenzustand ohne eine zeitauf-
wandige manuelle Analyse durch einen Experten zu bestimmen, wird als automatisier-
te Fehlererkennung und -diagnose (FED) bezeichnet. In diesem Kapitel werden die
grundlegende Terminologie und die Gliederung des ganzheitlichen FED-Prozesses
eingefuhrt (Abschnitt 2.1) und existierende Ansatze in der Literatur eingeordnet (Ab-
schnitt 2.2). Der verfolgte Ansatz einer Residuen-generierenden FED (Abschnitt 2.3)
adressiert die spezifischen Anforderungen fiir die Anwendung in der Heizungs-, LUf-
tungs- und Klimatechnik (HLK). Zudem werden die fur diese Arbeit notwendigen
Grundlagen aus dem Bereich des maschinellen Lernens (ML) erlautert (Abschnitt 2.4)
und verwandte FED-Ansatze im Bereich der HKL-Technik aus der Literatur analysiert
(Abschnitt 2.5). Gebaudetechnische Anlagen lassen sich in Teilsysteme mit unter-
schiedlichen Funktionen gliedern. Vor diesem Hintergrund wird in Abschnitt 2.6 das ftr
die Entwicklung der FED-Methodik herangezogene Referenzsystem abgegrenzt, bevor
abschliel3end mdgliche Fehlerquellen innerhalb der Systemstruktur eingeordnet wer-
den (Abschnitt 2.7).

2.1. Terminologie und Gliederung des FED-Prozesses

Die verwendete Terminologie im Bereich der FED ist in der Literatur nicht immer ein-
heitlich definiert und kann abh&ngig vom Anwendungsgebiet variieren. Dennoch hat
sich durch die zunehmend intensive Forschung und Anwendung von FED-Methoden in
unterschiedlichsten Domanen eine Nomenklatur etabliert, die in Standard-Werken und
Normen festgehalten wird. Hervorzuheben sind die Arbeiten von Isermann [11][12] und
Ding [13][14], deren Begriffsdefinitionen in dieser Arbeit weitestgehend ibernommen

werden.

Isermann [12] definiert einen Fehler (engl.: fault) in einem technischen System wie
folgt: ,,Ein Fehler ist eine unerlaubte Abweichung von mindestens einer charakteristi-
schen Eigenschaft (Feature) des observierten Systems von den akzeptablen, (blichen

Standardbedingungen.‘*

! Frei Ubersetzt aus dem Englischen
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2. Fehlererkennung und Diagnose in gebaudetechnischen Anlagen

Etwas spezifischer formuliert ist ein Fehler ein abnormaler Betriebszustand, der eine
Reduktion oder den Verlust der Systemfunktion zur Folge hat. Hierzu zéhlen auch Kri-
terien hinsichtlich energetischer Performance und Komfort. Dabei kann zwischen vie-
len verschieden Fehlertypen unterschieden werden, wie Designfehler, Herstellungsfeh-
ler, Wartungsfehler, Hardwarefehler, Softwarefehler u.v.a.m. [12]. Je nach Fehlertyp
und Zielstellung kénnen sich die geeigneten FED-Ansatze grundlegend unterscheiden.
In dieser Arbeit wird der Fehlerbegriff verwendet, um auf einen abnormalen Betriebs-
zustand hinzuweisen, der im laufenden Betrieb, also nach Inbetriebnahme und Einre-
gulierung, auftritt und entweder eine Reduktion der Energieeffizienz oder des Raum-
komforts zur Folge hat. Systemische Designfehler oder Ausfiihrungsfehler sind somit
nicht inbegriffen. Der durch das FED-System observierte Fehler kann ein Indikator fur
eine Betriebsstérung (temporare Beeintrdchtigung, englisch: malfunction) oder ein
Betriebsausfall (dauerhafter Verlust der Funktion, englisch: failure) sein.

Auch bei hohen Qualitatsstandards lassen sich in technischen Systemen Fehler im Be-
trieb nicht vollstandig vermeiden. In Bereichen ohne sicherheitsrelevante Funktionen
sollten FED-Methoden daher die Fahigkeit mitbringen, Fehler mit geringer Wirkung auf
das Systemverhalten zu ignorieren. So kann die Anzahl der generierten Alarme redu-
ziert und die Akzeptanz in der Anwendung erhéht werden. Der Begriff Fehlertoleranz
bezieht sich in dieser Arbeit daher auf die Eigenschaft eines FED-Systems tolerant ge-
genlberiiber Fehler mit geringer Wirkung auf das Betriebsverhalten zu sein. Das un-
terscheidet sich wesentlich von einer regelungstechnischen Betrachtung. Hier be-
schreibt die Fehlertoleranz die Fahigkeit eines Reglers, Fehler so zu kompensieren,
dass die Systemfunktion nicht beeintrachtigt wird. Dies kann z.B. durch eine angepass-

te Betriebsweise oder den Einsatz eines redundanten Systems erfolgen.

Der ganzheitliche FED-Prozess kann in die Teilbereiche Fehlererkennung und
Fehlerdiagnose gegliedert werden (siehe Abbildung 1). In der Fehlererkennung (FE)
werden Anomalien (Symptome) in den Betriebsdaten aufgrund der Fehlereinflisse
identifiziert und ein binares Signal hinsichtlich des allgemeinen Fehlerzustandes des
Systems zeitlich getriggert. In der weiterfihrenden Diaghose (FED) werden die Feh-
lersymptome analysiert und zuséatzliche Informationen tber den Fehler extrahiert. Hier-
zu zahlen die Teilschritte Fehlerisolation (FI), hier werden Informationen Uber den
Fehlertyp, den Ort und den Zeitraum des Fehlers extrahiert, und die Fehleridentifika-
tion, in der die Charakteristiken, wie die FehlergroRe oder das zeitvariante Verhalten,
bestimmt werden [12]. Erg&nzend konnen die Auswirkungen der Fehler auf Perfor-

mance-Indikatoren (englisch. Key Performace Indicator, KPI) des Systems, wie Kos-
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ten, Energieverbrauch und Komfortparameter evaluiert werden. Dieser Vorgang wird
allgemein als Fehlerevaluierung (FED&E) bezeichnet [15]. Dabei lassen sich aus den
gewonnenen Informationen Prioritdten und Handlungsempfehlungen ableiten. In jedem
Teilschritt der Fehlererkennung, Diagnose und Evaluierung (FED&E) werden die
extrahierten Informationen an den Nutzer Ubermittelt. Der FED-Prozess ist somit ein
bedeutendes Werkzeug fir die effiziente Durchfiihrung eines technische Gebaudemo-
nitorings im FM.

Betriebsdaten

Fehlererkennung {
(Ja/Nein) !

Fehlerisolierung
(Typ, Ort, Zett, ...)

Fehleridentifikation
(GroRe, zeitliches Verhalten, ...)

Fehlerevaluierung

(Kosten, Energie, Komfort, ...)

Fehlerinformationen (Nutzer)

Abbildung 1: Teilschritte n der Fehlererkennung (FE), -diagnose (FED) und Evaluierung
(FED&E) (In Anlehnung an [16] und [15]).
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2. Fehlererkennung und Diagnose in gebaudetechnischen Anlagen

2.2. Klassifizierung von automatisierten Methoden

Eine FED im Betrieb von technischen Anlagen kann entweder durch den Aufbau re-
dundanter Hardware oder analytische Redundanz erfolgen. Dabei kbnnen Softwarel6-
sungen abhangig von ihrem methodischen Ansatz in verschiedene Kategorien geglie-
dert werden (siehe Abbildung 2, in Anlehnung an [17]).

FED-Methoden

‘ |

Hardware- -
Redundanz Software [ analytische Redundanz
Aktive Wissensbasierte Signal- -
Fehlerdiagnose Systeme verarbeitung Modellbasierte Systeme

- Test-Antwort - Expertensystem - Statistische - Qualitative Modelle

- Regeln Grenzwerte - Quantitative Modell
- Modelle basierend auf historischen
Betriehsdaten

Abbildung 2: Kategorisierung unterschiedlicher FED-Methoden (in Anlehnung an [18]).

(i) Aktive Fehlerdiagnose

Unter einer aktiven Fehlerdiagnose versteht man Verfahren, die aktiv in den Prozess
eingreifen und das Betriebsverhalten in zuvor definierten Test-Szenarien tUberprifen
(z.B. Sprungantwort). Derartige Methoden setzen allerdings voraus, dass der kontinu-
ierliche Betrieb des Prozesses unterbrochen werden kann.

(i) Wissensbasierte Systeme

Wissensbasierte Systeme, auch Expertensysteme genannt, beruhen auf kausalen Ab-
hangigkeiten, welche mit verfigbarem Expertenwissen tber den observierten Prozess
erstellt werden. Im Kern basiert dieses System auf einer Sammlung von Informationen
Uber das System, eine Datenbank, Abhangigkeiten (Regeln) und einer Komponente,
die eine Beschreibung des gefundenen Fehlers beinhaltet. Aufgrund der einfachen Er-
stellung, effektiven Anwendung und verstandlichen Interpretation der Ergebnisse sind
wissensbasierte Systeme in der Praxis weit verbreitet. Sie setzten allerdings ein gro-
Res Mald an a priori Wissen tUber mégliche Fehlerzustande voraus.

(iii)  Signalverarbeitung

Im signalverarbeitenden Ansatz wird vorausgesetzt, dass die Signale eines Prozesses
Informationen Uber einen zu detektierenden Fehler in Form von Symptomen tragen.
Eine FED kann in diesem Fall durch eine geeignete Signalverarbeitung durchgefihrt

werden. Typischerweise werden Funktionen im Zeitbereich, wie Betrag, arithmetische
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oder quadratische Mittelwerte, Grenzwerte, Trends und statistische KenngréRen (Mo-
mente), oder Funktionen im Frequenzbereich wie spektrale Leistungsdichte, Fre-
quenzspektrallinien, Cepstrum-Analyse, etc. angewendet. Signalbasierte Methoden
sind hauptséachlich fir Prozesse mit stationdren Betriebszugstanden geeignet und so-
mit fir dynamische Prozess nur begrenzt anwendbar [18].

(iv)  Modellbasierte Systeme:

Haufig werden mathematische Modelle zur Beschreibung der Fehler-Symptom-
Beziehungen eingesetzt. Diese Methoden werden als "modellbasierte Fehlererken-
nung und -diagnose" bezeichnet. Die Definition der Modelle wird dann zu einem be-
deutenden Teil der Anwendungsentwicklung. Typische Modellansatze sind in Abbil-
dung 3 klassifiziert.

Modellbasierte Systeme

Quantitative Modelle

(analytisch | physikalisch) Modelle basierend auf historischen Betriebsdaten

Qualitative Modelle

Klassifizierung Regression
- Kausale Modelle - Zustandsraumgleichungen - Multivariate Statistik - Trendmodell
Modellierung - Transferfunktionen - ML (Clustering, Regression
- Fuzzy Logic - Paritatsmodelle unsupervised) - Support Vektor Maschine
T - DL (Klassifizierung, - ML (Regression)

supervised) - DL (Regression)

I
I
|
I
I
|
I
I
|
I
I
- Hierarchische (kontinuierlich/ diskret) (PCA, PLS, ...) - Multiple lineare :
I
|
I
I
|
I
I
|
I
|

Hybride Ansatze

Abbildung 3: Klassifizierung modellbasierter FED-Ansétze.

Hierbei sind quantitative Modelle numerische Modelle wie algebraische Gleichungen
und Differential- oder Differenzgleichungen. Beispielsweise kdnnen die Messwerte des
realen Systems mit den Simulationsergebnissen eines detaillierten physikalischen Mo-
dells verglichen und die Abweichungen — meist durch die Berechnung von Residuen —

bewertet werden.

Qualitative Modelle enthalten hingegen keine oder nur wenig Informationen tber das
Ausmald von Fehlern oder deren Auswirkungen. Stattdessen verwenden sie Begriffe
wie "hohe Temperatur”, wobei oft Variablen verwendet werden, die bin&r oder nur we-

nig diskretisiert sind.

Im Gegensatz zu quantitativen und qualitativen Modellen, bei denen a priori Kenntnis-

se Uber den Prozess vorausgesetzt werden, wird bei selbstlernenden Ansétzen ange-
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nommen, dass historische Betriebsdaten aus dem System vorhanden sind. Bei die-
sen sogenannten Black-Box-Modellen werden die Modellparameter (Input-Output-
Beziehungen) ausschlieR3lich anhand der verfigbaren Daten bestimmt. Es existiert ei-
ne Vielzahl unterschiedlicher mathematischer Ansétze, die sich fir die Anwendung in
der FED in Klassifizierungsmethoden, bei denen der Fehlerzustand oder Fehlertyp
unmittelbar durch das Modell bestimmt wird, und Regressionsmethoden, die das Pro-
zessverhalten im Geltungsbereich der vorhanden Betriebsdaten abbilden, unterschei-

den lassen.

Mit dem Ziel die Modellgenauigkeit zu verbessern und die Zuverlassigkeit der Fehler-
zuordnung zu erhdhen, werden haufig auch unterschiedliche Methoden zu hybriden
Anséatzen kombiniert. Beispielsweise verknipfen sogenannte Grey-Box-Modelle
grundlegende physikalische Zusammenhange mit datengetriebenen Methoden zur
Schatzung der Modellparameter. Grundsatzlich wird bei hybriden Anséatzen versucht
die Nachteile einer Methode durch den Einsatz einer zweiten Methode zu kompensie-

ren, um so die Qualitat des ganzheitlichen FED-Prozesses zu erhéhen.

Tabelle 1: Klassifizierung von FED-Systemen hinsichtlich ihrer architektonischen Struktur sowie
deren Vor- und Nachteile in der Anwendung [15].

Beschreibung Vorteile Nachteile

Nur Fehlererkennung

Detektion von Anomalien in den Unbekannte Fehler werden Keine Informationen tber

observierten Betriebsdaten erkannt, flexibel einzusetzen  die Fehlerquelle und -typ
Einstufige FED

Die in den Betriebsdaten obser- Es kommt nur ein Algorith- Unbekannte Fehler werden
vierten Fehlersymptome werden  mus zum Einsatz nicht erkannt.

direkt einem Fehlertyp zugeord-
net (z.B. Regeln)

Zweistufige FED

Fehlererkennung und -diagnose Unbekannte Fehler werden Komplex
werden mit zwei unterschiedli- erkannt, Fehlerisolation und -

chen Algorithmen durchgefuhrt identifikation moéglich

Weiterhin lassen sich FED-Systeme hinsichtlich ihrer grundlegenden Architektur eintei-
len. Tabelle 1 gibt einen Uberblick Uber die verschiedenen Ansatze, sowie deren Vor-
und Nachteile. Systeme, die ausschlieBlich eine Anomalie-Erkennung durchfiihren,
liefern keine Informationen Uber die Fehlerursache, wéhrend Ansatze, welche eine
Form von Fehlermodellen beinhalten, auch eine weitere Diagnose ermdglichen. Hier-

bei kann zwischen einem einstufigen und einem zweistufigen FED unterschieden wer-
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den. In einem einstufigen FED-Ansatz werden die Erkennung und die Diagnose mit
einem einzigen Algorithmus durchgefuhrt. In einem zweistufigen Prozess kommen hin-

gegen unterschiedliche Algorithmen zum Einsatz [15].
2.3. Residuen-generierender FED-Prozess

Ein etablierter Ansatz im Bereich der modellbasierten Methoden ist der Residuen-
generierende FED-Prozess [13]. In diesem Ansatz wird das fehlerfreie Prozessverhal-
ten durch ein redundantes Systemmodell abgebildet. Die Berechnungsergebnisse
werden dann mit den gemessenen Regelgrofien y(t) abgeglichen (vgl. Abbildung 4,
Residuen-Generator). Haufig werden in diesem Prozessschritt analytische, quantitative
Modelle basierend auf der Zustandsraumdarstellung des Systems (sogenannte Be-
obachter) eingesetzt, weshalb sich dieser Ansatz sehr gut fir dynamische Prozesse

eignet. Nachteilig ist jedoch, dass die Erstellung prozessspezifisch und aufwendig ist.

Fehler
Input Output
—> Prozess

[ [
= I
£ i |
o | [
3 | |

| |
0 > Modell —bé—» Post-Filter |
o | |
5 | |
2 I
& I Residuen-Vektor |

| |

S I i ___________________________ |

I e S

I - I
= N Residuen |
% I Evaluierung } I
2 : : Fehler-
b Entscheidungs- | Informationen
s | logik I
: | |
% Fos > Grenzwert- Q I
& : Berechnung :

I I

Abbildung 4: Residuen-generierender FED-Prozess (in Anlehnung an [13]).

Die Kernaufgabe im Design des Residuen-Generators besteht darin, das Verhalten der
resultierenden Residuen méglichst sensibel gegentiber Fehlern und gleichzeitig robust
gegeniber Modellunsicherheiten, unbekannte Eingangsgréf3en sowie Stérungen d(t)

Zu gestalten. Die Grundvoraussetzung hierfur ist eine hohe Qualitat des formulierten
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2. Fehlererkennung und Diagnose in gebaudetechnischen Anlagen

Prozessmodells zur Berechnung der Residuen. Diese werden anschliel3end mit geeig-
neten Filtertechniken weiterverarbeitet, um deren Verhalten fur bestimmte Fehlertypen
zu sensibilisieren (oder unsensibel zu machen) und damit charakteristische Fehler-

muster zu erzeugen [13].

In einem zweiten Schritt wird der resultierende Residuen-Vektor evaluiert und eine
Entscheidung im Sinne einer Fehlerzuordnung getroffen. Die Toleranz des Gesamt-
prozesses gegeniiber Fehlalarmen und die Qualitat der FE hangt mafigeblich von der
Evaluierungsmethode ab. Grundsatzlich kann zwischen statistischen und schwellen-
wertbasierten Methoden unterschieden werden [19]. Statistische Verfahren prifen, ob
sich die Parameter der Residualverteilung aufgrund von Fehlereinflissen andern (z. B.
Likelihood-Ratio-Test). Dies erfordert jedoch eine ausreichend grof3e Datenmenge in-
nerhalb des ausgewerteten Intervalls (hoch aufgelostes Logintervall), die bei HLK-
Anlagen in der Regel nicht verfugbar ist. Bei schwellenwertbasierten Methoden wird
typischerweise das Residuum mit einem konstanten oder adaptiven Schwellenwert
verglichen [20]. Dieser Vorgang lasst sich der Fehlererkennung zuordnen. Da nicht
unmittelbar das fehlerhafte Verhalten modelliert wird, erlaubt dieser Ansatz auch die

Erkennung von unbekannten Fehlern.

Die generierten Residuen tragen nicht nur Informationen Uber den Gesundheitszu-
stand des Systems, sondern er6ffnen auch eine Fehlerdiagnose. Unterschiedliche
Fehlertypen zeigen lhre Symptome in unterschiedlichen Positionen des Residuen-
Vektors, wodurch das resultierende Muster Hinweise hinsichtlich des Fehlertyps und
dem Fehlerposition liefert. Zudem ist der Residuen-Betrag ein Indikator fur die Fehler-
grolRe. Durch die Modellierung des nominalen Verhaltens wird auch die Grundlage fur
eine Fehlerevaluierung gelegt und erfillt damit wesentliche Kriterien zur Erfillung der
Zielstellung dieser Arbeit, das technische Monitoring von HKL-Anlagen im Bereich des
FM zu unterstitzen (vgl. Abschnitt 1.1).

2.4. Kiinstliche Intelligenz (KI) fiir die FED

Der Einsatz von KI-Methoden? im Bereich der FED nimmt wie in anderen Domé&nen
stetig zu. Insbesondere der Teilbereich des maschinellen Lernens (ML) hat aufgrund
der zunehmenden Verfligbarkeit von Entwicklungswerkzeugen, der signifikant gestie-

genen Leistungsfahigkeit der Modelle und der heute grol3eren Verfugbarkeit von Re-

2 Kunstliche Intelligenz beschreibt Informatik-Anwendungen, die zum Ziel haben intelligentes, menschen-
ahnliches Verhalten nachzuahmen [61]. Technologisch lassen sich KI-Anwendung in heuristische, wis-
sensbasierte, lernende und kognitive Systeme gliedern.
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2. Fehlererkennung und Diagnose in gebdudetechnischen Anlagen

chenleistung sowie Daten an Bedeutung gewonnen. Durch ihre Flexibilitat anhand von
historischen Betriebsdaten Verhaltensmuster von technischen Systemen zu erlernen,
haben sie groRes Potenzial fur die Realisierung von komplexen Anwendungen wie die
FED [18][21]. Durch geeignete Optimierungsverfahren werden die Modellparameter
anhand der verfugbaren Daten so angepasst, dass eine moglichst gute Schatzung fur
ungesehen Daten erzielt wird. Dieser Vorgang wird als Modelltraining bezeichnet.
Hierbei ist die Qualitat der Schatzung jedoch mal3geblich abh&ngig von den individuel-
len, systemspezifischen Datensétzen. Dies erfordert ein mafl3geschneidertes Design
hinsichtlich Datenverarbeitung, Modelltyp sowie -struktur und erhdht den Bedarf an
Fachpersonal mit Kenntnissen im Bereich des ML, Entwicklungszeit sowie -kosten.
Insbesondere im Bereich der technischen Gebdudeausrustung stellt die begrenzte
Ubertragbarkeit von ML-Anwendungen eine besondere Herausforderung dar.

ML-Methoden lassen sich in drei Bereiche gliedern [22]:

e Supervised Learning (Uberwachtes oder beaufsichtigtes Lernen)
e Unsupervised Learning (uniberwachtes oder selbstorganisiertes Lernen)

¢ Reinforcement Learning (verstarkendes oder belohnungsbasiertes Lernen)

Wenn die verfligbaren historische Daten sowohl die Eingangs-, als auch die zugehdri-
gen Ausgangsdaten (sogenannte Labels) umfassen, kommen i.d.R. Methoden aus
dem Bereich des Supervised Learnings zum Einsatz. Sie erlernen die Input-Output
Beziehungen anhand der fir das Training genutzten Datensatze. Dabei kann hinsicht-
lich der Zielstellung und der Eigenschaft der zu schatzenden Zielvariabel(n) zwischen
Regressions- und Klassifizierungsaufgaben unterschieden werden. Werden kontinuier-
liche GrofRen geschatzt (z.B. eine Temperatur), spricht man von einer Regression. Bei
einer Zuweisung eines Datensatzes zu Kategorien oder diskreten GréRen (z.B. ein Be-
triebsstatus Ein/Aus) von einer Klassifizierung. Oft kdnnen fir beide Aufgaben die glei-
chen Supervised ML-Methoden eingesetzt werden. Der wesentliche Unterschied liegt
dann in der Kodierung der Ausgangsgrof3e (sogenannte Encoder). Wahrend bei einer
Regression direkt der Zahlenwert geschatzt wird, liefert eine Klassifizierung die Zuge-
horigkeitswahrscheinlichkeit zu einer Kategorie. Sind nur wenige Labels fiir das Mo-
delltraining vorhanden, werden in manchen Ansatzen auch kinstliche Labels erzeugt.

Hierbei spricht man dann von Simi-Supervised-Learning-Methoden.

Im Unsupervised Learning sind die Labels, z.B. der Fehlerzustand des Systems, hin-
gegen nicht bekannt. Ein klassisches Beispiel ist das Clustering. Allgemein gespro-

chen werden hierbei verborgene Muster oder Strukturen in den Daten identifiziert und
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ahnlichen Gruppen (Clusters) zugeordnet. Daten aus gebaudetechnischen Anlagen
sind jedoch haufig durch eine hohe Varianz gepragt, wodurch die Identifizierung von
eindeutigen Strukturen schwierig ist. Auch kann die Anzahl der Cluster fur die Para-
metrisierung der Modelle vorab i.d.R. nicht eindeutig definiert werden. Ein spezieller
Ansatz im Bereich des ML ist das Reinforcement Learning. Hier werden wie beim Un-
supervised Learning Datensétze ohne Labels verwendet, jedoch interagiert das Sys-
tem mit der Umgebung, wodurch das Modellverhalten durch ein Feedback (z.B. durch
den Nutzer) stetig verbessert wird (Belohnung oder Bestrafung).

Im Residuen-generierenden FED-Prozess auf Basis von ML-Methoden handelt es sich
um eine Modellierungsaufgabe aus dem Bereich des Supervised Learnings [14]. In
den historischen Betriebsdaten bilden die Verlaufe der Schétzgrof3en (Zielvariablen)
die Labels fir das Training eines Regressions- oder Klassifizierungsmodells. Tabelle 2
gibt einen Uberblick tiber typische ML-Ansatze aus dem Bereich des Supervised Lear-
nings. Haufig werden auch unterschiedliche Methoden miteinander kombiniert, um die
jeweiligen Schwéachen auszugleichen, oder bestehende Ansatze veréndert (z.B. hin-
sichtlich der Verlustfunktion fr das Modelltraining). Aufgrund der dynamischen Ent-
wicklung im ML-Bereich liefert die Tabelle einen Uberblick tiber aktuell haufig genutzte
Methoden. Grundsatzlich kénnen alle ML-Methoden in eine datengetriebene FED inte-
griert werden, sofern sie in der Lage sind das dynamische Verhalten des observierten
Systems wiederzugeben.

Tabelle 2: Ubersicht typischer ML-Methoden aus dem Bereich des Supervised Learnings. Ex-

trahiert aus [23], [24]. Aufgrund ihrer weiten Verbreitung im deutschsprachigen Raum sind die
englischen Bezeichnungen der Methoden aufgeftihrt.

ML-Methode Aufgabe Beschreibung

Modelliert die Beziehung zwischen einer

(Multiple) Linear Regressi- abhéngigen Variablen und einer oder meh-

Regression . . .
on (MLR) g reren unabhangigen Variablen als lineare
Gleichung.
- : e Schétzt die Wahrscheinlichkeit eines bina-
Logistic Regression (RL) Klassifizierung

ren Ergebnisses.

Bindet die Bayes'sche Analyse-Methode in
Regression die LR ein und liefert so probabilistische
Interpretationen der Modellparameter.

Bayesian Linear Regres-
sion / Bayesian Ridge

Ridge Regression / Erweitert die LR um einen Regularisie-
Lasso Regression / Regression rungs-Term in der Verlustfunktion, um ein
Elastic Net Overfitting zu verhindern.
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ML-Methode Aufgabe Beschreibung
Ein Lernalgorithmus, der die Modellpara-
Passive-Aggressive . meter nur dann (aggressiv) aktualisiert,
99 Regression (agg )

Regressor

wenn die Vorhersagefehler einen bestimm-
ten Schwellenwert Giberschreiten.

Decision Trees (DT)

Regression /
Klassifizierung

Sagt den Wert einer Zielvariablen durch
Lernen von Entscheidungsregeln voraus,
die aus den Daten abgeleitet werden.

Random Forest (RF)

Regression /
Klassifizierung

Verwendet mehrere DT, um die Vorhersa-
gegenauigkeit zu verbessern und ein Over-
fitting zu vermeiden.

Gradient Boosting
Maschines

Regression /
Klassifizierung

Besteht aus einem System von Decision
Trees in einer sequenziellen Anordnung,
wobei jeder Baum die Fehler der vorherge-
henden korrigiert, und eine Verlustfunktion
minimiert.

Support Vector Machines
(SVM)

Regression /
(meist) Klassifizie-
rung

Findet die Hyperebene, die verschiedene
Klassen im Merkmalsraum am besten
trennt.

K-Nearest Neighbors
(KNN)

Regression /
Klassifizierung

Klassenzuordnung unter Beriicksichtigung
seiner k nachsten Nachbarn im Merkmals-
raum.

Naive Bayes (NB)

Klassifizierung

Wendet das Bayes-Theorem mit der An-
nahme an, dass die Eingangsdaten unab-
hangig voneinander sind.

AdaBoost

Regression /
Klassifizierung

Boosting-Technik, die mehrere einfache
klassifizierende Modelle kombiniert, um die
Zuordnung von schwer zu klassifizierenden
Daten zu verbessern.

Artifical Neural Networks
(ANN)

Regression /
Klassifizierung

ANNs schéatzen die ZielgroRe, indem die
Informationen in einem Netz aus Neuronen
mit individuellen Ubertragungsfunktionen
weitergeben und verarbeitet werden.

Multy-Layer-Perceptron
(MLP) / Feedforward NN
(FNN)

Regression /
Klassifizierung

Der einfachste Typ eines neuronalen Net-
zes. Jede Schicht leitet die Informationen
ohne Rickkopplung zur néachsten Schicht
weiter.

Convolutional NN (CNN)

Regression /
(meist) Klassifizie-
rung

Spezialisiert auf die Verarbeitung von Da-
ten mit gitterartiger Topologie, wie z. B.
Bilder, unter Verwendung von Faltungs-
schichten zum automatischen und adapti-
ven Lernen raumlicher Hierarchien.
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ML-Methode Aufgabe Beschreibung

Entwickelt, um sequenzielle Datenmuster
zu erkennen; enthalt Ruckkopplungen im
Netzwerk, die es ermdglichen, Informatio-
nen Uber einen Verarbeitungsschritte hin-
aus zu erhalten.

Regression /

Recurrent NN (RNN) Klassifizierung

Long Short-Term Memory  Regression / Ein RNN-Typ, der langfristige Abhangigkei-
NN (LSTM) Klassifizierung ten erlernen kann.

2.4.1. Multilayer Perceptron (MLP)

Die Modellfamilie der kiinstlichen neuronalen Netze (ANN) wird hdufig dem Teilbereich
des Deeplearnings (DL) zugeordnet. Hierunter versteht man Modellarchitekturen, die
neben einer Eingangsschicht (Input-Layer) und einer Ausgangschicht (Output-Layer)
eine variable Anzahl versteckter Schichten (Hidden-Layer) besitzen und somit komple-
xe Zusammenhange in grof3en Datenmengen (Big-Data) erlernen kénnen. Die Grenze
zwischen traditionellen ML-Methoden und Deep-Learning sind nicht eindeutig definiert.
In [22] wird von Deep-Learning gesprochen, wenn die erforderliche Rechenleistung die
Nutzung von Rechencluster (HPC-Cluster, engl. high performance computing) erfor-
dern®. Der Einsatz von komplexeren Modellen fihrt allerdings nicht kausal zu einer
besseren Schatzqualitat, sodass die geeignete Methode und die Architektur individuell

fur den gegebenen Datensatz gefunden werden mussen.

Die einfachste Form von neuronalen Netzen sind sogenannte Multiylayer-Perceptron
(MLP) neuronale Netze, oft auch als Feedforward ANNs bezeichnet. Eine typische
MLP-Architektur fir ein System mit n Inputs und einer einzelnen SchatzgroRe zeigt
Abbildung 5. Die Anzahl der Neuronen in den Hidden-Layers kann einen beliebigen
Wert annehmen, da sie von der Eingangs- oder Ausgangs-Dimensionalitat unabhéngig
ist. Das gerichtete Weitergeben der Informationen vom Input hin zum Output wird als
Vorwartspropagation bezeichnet. Dabei berechnet ein einzelnes Neuron seinen Output
auf Basis der gewichteten Ergebnisse aller Neuronen aus dem vorherigen Layer sowie
einer Aktivierungsfunktion (Transferfunktion). Ubliche Aktivierungsfunktionen sind:
Rectified Linear Unit (ReLU), Tangens hyperbolicus (Tanh), Sigmoid oder Softmax*

(siehe Abbildung 6). Diese verleihen dem neuronalen Netz eine nichtlineare Eigen-

3 Hinweis: In dieser Arbeit werden Modellarchitekturen mit einer geringen Layer- und Neuronen-Anzahl
angewendet, deren Training keine spezielle IT-Infrastruktur, wie Hochleistungsrechner, notwendig macht.
4 Die Softmax-Funktion wird im Output-Layer klassifizierender Modelle verwendet, um die Wahrscheinlich-
keit einer Klasse fuir den gegebenen Datensatz zu bestimmen
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schaft. Allgemein ergibt sich fiir das Ergebnis eines Neurons j in der Schicht / folgende
Gleichung [25]:

L Ni-1 1 _ — S(l-
0= (3wl e xt ) = o]+ 200 41) @
1 !
yj( ) = O'(Zj( )) (2)
yj(l): Ergebnis des Neurons j im Hidden — Layer |

20,

g Gewichtete Summe des Neurons j im Hidden — Layer |

o: Aktivierungsfunktion

wj(’?: Gewicht der Verbindung vom Neuron i in der Schicht l — 1
zum Neuron j in der Schicht |

xf1 Ausgabe des Neurons i in der Schicht [ — 1

b]-l: Bias des Neurons j in der Schicht |

le’]-T: Gewichtsvektor des Neurons j im Hidden — Layer |

PACR Ergebnisvektor des Hidden — Layer | — 1

Hidden Layer(s)

Output Layer

Qutput

Input n

1
1
. Hidden Hidden . s w Hidden
! Layer 1 Layer 2 Layerm

Abbildung 5: Struktur eines MLP-Netzwerkes mit n Inputs und einem Output.
Eigene Darstellung in Anlehnung an [23].

Im Trainingsprozess wird die Schatzung zunéchst mit Startwerten fir die Gewichtungs-
faktoren berechnet. Auf Basis der Abweichung werden anschlieRend die Gewichtungs-
faktoren riickwartsgerichtet (vom Ausgangs- zum Eingangs-Layer) angepasst. Auf die-
se Weise wird iterativ die Abweichung verringert. Dies Technik wird in der Literatur als
Backpropagation bezeichnet [26]. Dabei kann zwischen zwei grundsatzlichen Ansat-
zen unterschieden werden. Bei einem stochastischen Ansatz werden einzelne, zufallig
gezogene Proben aus dem Datensatz fir das Training verwendet und die Gewich-
tungsfaktoren i.d.R. Uber ein Gradientenverfahren aktualisiert. In der Batch-Methode

wird hingegen der gesamte Datensatz in sogenannte Batches (Teilmengen) aufgeteilt
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und an das Netzwerk gesendet, bevor der Fehler berechnet und die Gewichte aktuali-
siert werden. Wurden alle Teilmengen einmal fir ein Update der Modellparameter ver-
wendet, spricht man von einer Epoche. In der Regel werden eine Vielzahl Epochen
bendtigt, bevor der Algorithmus vollstandig konvergiert. Da beim Batch-Lernen in jeder
Iteration eine Ansammlung von Stichproben verwendet wird, ist der Lernprozess im
Vergleich zum stochastischen Verfahren mit weniger Rauschen behaftet. Die Schritt-
weite fur die Anpassung der Parameter wahrend des Trainings wird durch die Lernrate
(engl. learning rate) definiert [27].

ReLU Funktion Sigmoid Funktion Tanh Funktion Softmax Funktion

Klasse 1
— Klasse 2
05F Klasse 3

N NCO00F N

.l 02k 05}k 02_/\
Ci 1 Il 1 Il Ci Il Il 1 Il 1 Il Ci i i i i

Abbildung 6: Unterschiedliche Aktivierungsfunktionen von neuronalen Netzen. Das dargestellte
Beispiel flir die Softmax-Funktion zeigt das Resultat fiir drei méglichen Klassen.

Fur das Erlernen von Mustern in sequenziellen Daten kommen haufig komplexere, so-
genannte rekurrente neuronale Netze (engl.: Recurrent NN, RNN) zum Einsatz. Durch
eine Rickkopplung innerhalb der Netzstruktur werden Ergebnisse aus vorherigen Ein-
gaben verwendet, um die aktuelle Berechnung zu beeinflussen. Damit wird dem Netz-
werk eine Speicherfunktion (Gedéachtnis) verliehen, wodurch dynamische Effekte, wie
sie auch in gebaudetechnischen Anlagen auftreten, erlernt werden kénnen. Insbeson-
dere eine Weiterentwicklung, sogenannte Long Short-Term Memory (LSTM) RNNSs,
ermdglichen auch das Erlernen von langzeitigen Trends und haben sich daher im Be-
reich der Zeitreihen-Modellierung durchgesetzt [22]. Voruntersuchungen im Rahmen
dieser Arbeit haben jedoch gezeigt (Abschnitt 6.1.1), dass MLPs bereits mit wenigen
Hidden-Layers (m < 7) und Neuronen-Anzahl je Hidden-Layer (i < 552) durch die Ver-
wendung eines gleitenden Zeitfensters der Eingangsdaten in der Lage sind das dyna-
mische Verhalten von Liftungsanlagen gut zu erfassen und damit prinzipiell fur die
Anwendung in einem Residuen-generierenden FED-Prozess geeignet sind. LSTM-
Netzwerke erreichen vergleichbare Ergebnisse, benétigen jedoch aufgrund des deut-

lich komplexeren Modelltrainings eine hohere Rechenleistung.
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2.4.2. Generalisierung und Overfitting

Wahrend des Modelltrainings werden die Verluste nach einer vordefinierten Verlust-
funktion minimiert. Typische Verlustfunktionen (Metriken) flr Regressionsanwendun-
gen sind die mittlere quadratische Abweichung (MSE), die Wurzel der mittleren quad-
ratischen Abweichung (RMSE) oder die mittlere absolute Abweichung (MAE). In Klas-
sifizierungsanwendungen kommt meist die Kreuzentropie zum Einsatz (siehe Anhang
Al). Findet das Optimierungsverfahren keine gegen Null konvergierende LOsung ist
entweder der gewdahlte Modelltyp ungeeignet oder es liegt ein lokales Minimum vor,
sodass das Training mit neuen Startwerten durchgefiihrt werden muss. Voraussetzung
ist die Existenz von statistischen Zusammenhangen zwischen Eingangsdaten und

Schatzwert.

Aber auch wenn die Trainingsverluste mit zunehmender Anzahl von Iterationen sinken,
bedeutet dies nicht kausal, dass das Modell fiir die Anwendung geeignet ist. Das Ziel
im ML ist es, statistische Muster in einem Trainingssatz zu finden, die sich au3erhalb
des Trainingssatzes verallgemeinern lassen. Hierbei spricht man von der Fahigkeit des
Modells zu generalisieren. Aus diesem Grund werden vorab ein Teil der historischen
Daten zuriickbehalten und wahrend des Modelltrainings die Verluste auf diesen Vali-
dierungsdatensatz observiert. Typischerweise liegen die Validierungsverluste oberhalb
der Trainingsverluste. Mit steigender Anzahl Iterationen ist es wahrscheinlich, dass die
Validierungsverluste nicht weiter sinken oder moéglicherweise wieder anfangen zu stei-
gen, obwohl die Trainingsverluste weiterhin abnehmen. In diesem Fall erlernt das Mo-
dell Muster anhand der Trainingsdaten, die sich nicht mehr generalisieren lassen.
Hierbei spricht man von einer Uberanpassung (engl. Overfitting). Insbesondere fiir
Modelle mit einer grof3en Anzahl von Parametern, wie neuronale Netze, ist ein Overfit-
ting typisch. Im Gegensatz dazu, spricht man von einer Unteranpassung (engl. Under-
fitting), wenn das Modell nicht ausreichend trainiert wird. Eine effiziente Methode zur
Vermeidung von Overfitting ist, das Training bei stagnierenden oder steigenden Vali-
dierungsverlusten abzubrechen (engl. early-stopping). Allgemein spricht man bei Me-
thoden, die eine Uberanpassung verhindern und die Generalisierung erhéhen, von ei-
ner Regularisierung®. Im Bereich der Neuronalen Netze ist ein wichtiger Ansatz das

sogenannte Dropout. Hierbei werden in jedem lIterationsschritt des Trainings zufallig

5 Grundsatzlich generalisieren Modelle mit kleinen Gewichtungsfaktoren besser. Eine weitere Regularisie-
rungsansatz ist daher, hohe Faktoren wahrend des Trainings zu bestrafen. Typischerweise werden die L1-
(LASSO) oder die L2- (Ridge Regression) Regularisierung angewendet.
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einzelne Neuronen ausgelassen. Die Dropout-Rate definiert dann die Menge der aus-

gelassenen Neuronen [27].

Idealer Verlauf Overfitting Schlechte Generalisierung
175F

—— Trainingsverluste
—— Validierungsverluste
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10 —— \Validierungsverluste —— \Validierungsverluste 150
08l ===_Overfitting beginnt

1251

100

075

Verluste
Verluste

050

Overfitting beginni

025 Schiechte

Generalisierung

!

00F, 1 1 I 1 00 I 000 1 1 1 1

1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Anzahl der lterationen Anzahl der Iterationen Anzahl der lterationen

Abbildung 7: Exemplarische Verlaufe fir die Trainings- und Validierungsverluste in Abhéngig-
keit von der Anzahl Iterationen.

Zusatzlich darf der in den Trainingsdaten enthaltene systematische Fehler nicht ver-
nachlassigt werden, wie bspw. das Fehlen von (normalen) Betriebszustanden in den
Trainingsdaten. Es ist daher unerlasslich die Modellperformance anhand ungesehener
Daten zu testen (Testdatensatz). Ein entscheidender Arbeitsschritt im gesamten Mo-
dellierungsprozesses ist daher die Einteilung der historischen Zeitreihendaten in Trai-
nings-, Validierungs- und Testzeitraume (Abbildung 8).

L Gesamtzeitraum der historischen Daten

Abbildung 8: Gliederung der Betriebsdaten in Trainings-, Validierungs- und Testzeitrdume.

Eine Gliederung der Daten in reprasentative Teilmengen erfordert eine ausreichende
Datenverfligbarkeit. Wenn der Datensatz zu Kklein ist, koénnen beispielsweise
Kreuzvalidierungstechniken zur Auswahl von Modellhyperparametern verwendet wer-
den. In der K-Fold-Kreuzvalidierung wird der Trainingsdatensatz in k Teilmengen auf-
geteilt, wobei k-1 Teilmengen zum Trainieren und die letzte Teilmenge zur Validierung
eingesetzt wird. Dieser Prozess wird k-mal wiederholt, wobei jede k-te Teilmenge ein-
mal zur Validierung verwendet wird. Fiir das Anpassen der Modellparameter wird dann
die Modellperformance Uber alle Teilmengen gemittelt. Dieser statistische Ansatz ver-
hindert ein Overfitting und ermdglicht eine robustere Evaluierung der Performance. Im
Falle von Zeitreihen ist die Kreuzvalidierung nicht trivial. Eine zuféllige Auswahl von
Stichproben und Zuordnung zum Trainings- oder Validierungsdatensatz birgt die Ge-
fahr, dass die bestehenden zeitlichen Abhangigkeiten aufgeldst und somit nicht richtig

erlernt werden. Daher wird bei Zeitreihendaten i.d.R. ein rollender Ansatz angewendet,
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bei dem die Anordnung der Datensatze nicht verandert wird. Ein genereller Nachteil
von Kreuzvalidierungsverfahren ist der signifikant (k-mal) steigende Trainingsaufwand
[28] [29] [30].

2.4.3. Bayes'sche Optimierung und Hyperparameter Tuning

Der Hauptunterschied zwischen einem Hyperparameter und einem Parameter (bspw.
die Gewichtungsfaktoren fur MLP) besteht darin, wie sein Wert bestimmt wird. Die Pa-
rameter eines ML-Modells werden im Trainingsprozess anhand der Daten ermittelt,
wahrend die Hyperparameter vom Entwickler vorgegeben werden. Typische Hyperpa-
rameter fir MLP sind:

e Dropout-Rate, Anzahl der Epochen, Grol3e der Batches, Lernrate, Aktivierungs-
funktion, Anzahl der Hidden-Layers und die Neuronenanzahl je Layer.

Die manuelle Suche nach geeigneten Hyperparameter fir den gegeben Datensatz ist
aufgrund der Vielzahl mdglicher Kombinationen im Hyperparameter-Raum ein aufwén-
diger heuristischer Prozess, der durch den Einsatz von automatisierten Optimierungs-
methoden signifikant unterstiitzt werden kann. Nichtdestotrotz steigt der Rechenauf-
wand bei einer grof3en Anzahl Hyperparameter und gleichzeitig feiner Diskretisierung
fur die Suche drastisch, da fir jede Stichprobe aus dem Hyperparameter-Raum ein
Modelltraining durchgefuhrt und evaluiert wird. Es sind jedoch nicht alle Hyperparame-
ter gleichwertig signifikant, weshalb nur die wichtigsten Gré3en fir das Tuning fokus-

siert werden sollten.

Optimierungsmethoden, die im Bereich das Hyperparameter Tuning von ML-Modellen
eingesetzt werden, lassen sich in insgesamt finf Kategorien einteilen. Tabelle 3 gibt

einen Uberblick der Methoden sowie deren Vor- und Nachteile [30].

Im Gegensatz zu systematischen und zufélligen Such-Algorithmen berlcksichtigt die
Bayes’sche Optimierung (BO) die Ergebnisse vorheriger Untersuchungen und benétigt
daher weniger Stichproben. Auch im Vergleich zu evolutionaren Algorithmen erzielt die
BO mit weniger Trainings-Iterationen konvergierende Losungen und eignet sich daher
besonders fur den in dieser Arbeit verfolgten FED-Ansatz mit einer individuellen Mo-
dellierung der Schatzgrollen. Gleichzeitig ist die BO ein etablierter Ansatz in Kombina-
tion mit neuronalen Netzten, der in vielen ML-Bibliotheken verfligbar und somit gut in

eine ML-Pipeline zu integrieren ist.
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Tabelle 3: Unterschiedliche Optimierungsmethoden fiir das Tunen von Hyperparametern im
Bereich des maschinellen Lernens. Die Kategorisierung erfolgt in Anlehnung an [30].

Optimierungsmethode

Vorteile

Nachteile

Systematische und zuféllige Suche

Grid Search

Einfache Implementierung

Rechenintensiv bei grol3en
Parameterraumen

Random Search

Effizient bei groRen Parameterréu-
men

Keine Garantie fur optimale
Parameter

Hyperband

Ressourcenschonend durch frithes
Abbrechen.

Komplexe Implementierung

Probabilistische Modelle

Bayes’sche Optimierung

Effizienter bei der Suche nach op-
timalen Parametern durch die Nut-
zung von Informationen aus frihe-
ren Tests.

Komplex zu implementieren,
bendtigt ein gutes Modell fiir
die Performance-Funktion

Gradientenbasierte Methoden

Gradientenbasierte Op-
timierung

Effizient bei differenzierbaren Hy-
perparameter.

Nicht anwendbar bei diskre-
ten Parametern

Evolutionare Methoden

Genetische Algorithmen

Gut geeignet fur groRe oder kom-
plexe Parameterrdaume. Gleichzeitig
flexibel und kann gut globale Opti-
ma finden.

Kann rechenintensiv sein und
bendtigt viele Iterationen fur
eine konvergierende Losung

Lernbasierte Methoden

Reinforcement Learning

Kann sich an komplexe und &n-
dernde Umgebungen anpassen.

Hohe Rechenkosten und
komplex in der Implementie-
rung

Transfer-Learning

Reduziert die Optimierungszeit

Eine Ubertragbarkeit ist nicht
immer gegeben

Die Bayes’sche Optimierung lasst sich in folgende Schritte gliedern [30]:

e Initialisierung: Der Optimierungsprozess wird mit zufallig gewahlten Startwerten

begonnen und ein Modelltraining zur Generierung initialer Daten durchgefunhrt.

e Schétzung der Performance: Ein Ersatzmodell (engl. surrogate model) wird ge-

nutzt, um die Performance unterschiedlicher Hyperparameter-Kombinationen zu

schatzen. Typischerweise wird ein (stochastischer) GauR-Prozess als Zielfunktion

angewendet.
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o Auswahl einer neuen Stichprobe: Der Optimierer nutzt eine Akquisitionsfunktion,
um die nachste Stichprobe aus dem Hyperparameter-Raum auszuwahlen. Dabei
wird sowohl die geschéatzte Performance durch das Ersatzmodell als auch die Un-
sicherheit berticksichtigt. Eine mogliche Aktivierungsfunktion ist die erwartete Ver-
besserung (EV) nach folgender Gleichung [30]:

EV(x) = (u(x) = frest) * P(Z) + 0 (x) * p(2)

3
mit Z = (u(x) = frest)/0(x) ©

X: Ein Punkt im Hyperparameter — Raum

1 (X): Erwarteter Mittelwert der Zielfunktion (Gaull — Prozess)
rest: Der bis zur aktuellen Iteration Beste Wert der Zielfunkiton
o(%): Vorhergesagte Standardabweichung der Zielfunktion

d: Dichtefunktion der Normaverteilung

¢: Verteilungsfunktion der Normalverteilung

o [teration: Der Optimierer evaluiert die Ergebnisse der gefunden Hyperparameter
und fuhrt ein Update des Ersatzmodells durch. Anschlieend wird der Prozess
wiederholt, bis die maximale Anzahl Iterationen oder ein Konvergenzkriterium er-
fallt ist.

2.5. Verwandte FED-Anséatze in der Literatur

Die zunehmende Notwendigkeit von automatisierten Methoden fur eine kontinuierliche
Betriebstuiberwachung von geb&udetechnischen Anlagen zeigt sich auch in der Litera-
tur. Zahlreiche FED-Anséatze werden in der Literatur prasentiert und dessen aktuelle
Entwicklung Uber die Jahre in mehreren Review-Veroffentlichen festgehalten. Tabelle
4 gibt hierzu einen Uberblick von in der Vergangenheit viel zitierten und aktuelle Re-
view-Veroffentlichungen. Hervorzuheben ist zudem die Arbeit der Internationalen
Energieagentur (IEA) im Themenfeld ,Energie in Gebauden und Gemeinden (engl.
Energy in Buildings and Communities, EBC)" mit ausfihrlichen Projektberichten zum
aktuellen Stand der Forschung und Praxisanwendungen. Beginnend mit dem Projekt
IEA-EBC Annex 25 (,Real-time simulation of HVAC systems for building optimization,
fault detection, and diagnostics) im Jahr 1998 [31], wurde die Arbeit mit Annex 34
(Computer-aided Fault detection and Diagnosis, 2006) [32][33] und aktuell mit Annex
81 (Subtask C, Automated Fault Detection, Diagnostics, and Recommissioning Appli-

cations) stetig fortgefuhrt.
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Tabelle 4: Auswahl bedeutender und aktueller Review-Veréffentlichungen zum Thema Fehler-
erkennung und Diagnose in gebdudetechnischen Anlagen. Aktualisiert auf Basis von [15].

Titel

Autor(en), Refe-

renzen, Jahr

Beschreibung

Review article: Methods for Fault

S.Katipamula

Eine der ersten umfassenden FED-
Reviews mit Fokus auf gebaudetech-

detection, Diagnosis, and Prognos- und M.R. Bram- . e
. . g g nischen Anlagen. Klassifiziert FED-
tics for Building Systems - A Re- bley, [5] [16], S .
. Methoden und beschreibt die Starken
view, Part | + 1l 2005 L. N
sowie die Schwachen.
A review of fault detection and di- W. Kim und S.

agnostics methods for building sys-
tems

Katipamula, [6],
2018

Update von [5] und [16]

Artificial intelligence-based fault

Review einer groBen Menge FED-

detection and diagnosis methods Y. Zhao, T. Li, Veroffentlichungen sowie Einteilung

for building energy systems: Ad- X.Zhang et al., in daten- und wissensgetriebene An-

vantages, challenges and the fu- [21], 2019 satze. Diskussion und Empfehlung fir

ture zukunftigen Forschungsbedarf.

Fault detection and diagnosis of In dieser Ubersicht werden datenge-
M. Mirnaghi, F. triebene FED-Methoden aus der Lite-

large-scale HVAC systems in build-
ings using data-driven methods: A
comprehensive review

Haghighat, [17],
2020

ratur in drei Klassen eingeteilt: super-
vised, unsupervised und hybride
Lernmethoden.

Knowledge Discovery by Analyzing
the State of the Art of Data-Driven

Fault Detection and Diagnostics of
Building HVAC

A. H. Goura-
bpasi, M. Nik-

Bakht, [34], 2021

Dieses Review Paper nutzt ML-
Methoden, um anhand der Literatur
Muster hinsichtlich des aktuellen
Stands der Forschung zu erkennen
und leitete daraus Empfehlungen fur
die Praxis ab.

Fault Detection and Diagnosis En-
cyclopedia for Building Systems: A
Systematic Review

S. P. Melgaard,
K. H. Andersen
et al., [15], 2022

Systematische Auswertung von 221
Verodffentlichung  und  Auswertung
hinsichtlich Glossars fur den FED-
Prozess, Klassifizierung der Ansétze,
Datengrundlage und Performance-

Machine Learning Methods for Au-
tomated Fault Detection and Diag-
nostics in Building Systems—A
Review

W. Nelson C.
Culp, [35], 2022

Metriken sowie zukinftiger For-
schungsbedarf.
Ubersicht verschiedener ML-

Techniken und deren Anwendung im
Bereich der FED in geb&udetechni-
schen Anlagen sowie Diskussion der
Hemmunisse fiir die Anwendung.
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Autor(en), Refe-

Titel
renzen, Jahr

Beschreibung

Fokussierun f Datengetrieben
A Review of Data-Driven Ap- oxussiering au atengetriebene

. I. Mateti, I. Ansatze. Die Autoren analysieren die
proaches and Techniques for Fault . . N . oo
. . . Stajduhar, [36], Veroffentlichung hinsichtlich Best-
Detection and Diagnosis in HVAC . . .
2023 Practice Empfehlungen fir Entwickler
Systems
und Forscher.
Review on Fault Detection and Di- Umfassende und einzige Review-
agnosis Feature Engineering in G.Li Y. Hu et Studie, die sich auf Methoden zur
Building Heating, Ventilation, Air al. [3’,7]' 2023 Feature-Auswahl fir datengetriebene
Conditioning and Refrigeration h ' FED-Ansatze im Gebéaudebereich
Systems konzentriert.

Hinsichtlich des Residuen-generierenden FED-Ansatz und dessen allgemeinen theore-
tischen Grundlangen sind insbesondere die Arbeiten von Ding [13][38][39][40][41] her-
vorzuheben, wobei Ding in [14][18] den Fokus auf datengetriebene Ansatze legt. Die
Arbeiten zeigen, dass die Residuen-generierende FED domdanenibergreifend einen
etablierten Ansatz darstellt. Dennoch sind anwendungsorientierte Veroffentlichungen
im Bereich der Geb&audetechnik selten.

Eine verwandte Arbeit zu residualen FED-Ansatzen mit ML-Methoden im Gebaudebe-
reich findet sich in Wang et al. [42]. Die Autoren stellen eine robuste Strategie zur FED
bei multiplen Fehlern in Liftungssystemen vor. Wahrend die Fehlererkennung auf ei-
nem statistischen Modell (exponentiell gewichteter gleitender Mittelwert, engl. EWMA)
und den daraus resultierenden Residuen basiert, wird die Diagnose mithilfe von Exper-
tenregeln durchgefiihrt. Einen &hnlichen Ansatz verfolgen Liao et al. [43]. Hier wird je-
doch zunachst der Sensorstatus durch einen Regelsatz anhand der Residuen ermittelt
und anschlieBend eine Fehlerisolation unter Anwendung eines faltendes neuronales
Netz (engl. Convolutional Neural Network, CNN) durchgefiuihrt. Lee et al. [44] verwen-
den verallgemeinerte Regressions-NN (engl. General Regression NN, GRNN) fiur die
Residuen-Generierung in Kombination mit Regeln fur die Fehlerdiagnose auf Ebene
der Teilsysteme eines RLT-Gerdtes. Bezyan et al. [45] nutzen Support-Vector-
Machine-Modelle (SVM) zur Vorhersage der Temperaturen von zwei Sensoren in ei-
nem RLT-Gerat, wahrend ein zweites rekurrentes neuronales Netz zur Vorhersage der
Regressor-Eingadnge unter normalen Bedingungen verwendet wird. Die Fehlerdiagno-
se erfolgt durch regelbasierte Techniken. Du et al. [46] konzentrieren sich auf Sensor-
und Aktorfehler im Kuhlbetrieb einer RLT-Anlage. Dabei kombinieren sie ein Basis-NN

mit einem Hilfs-NN, um Anomalien zu erkennen und den Fehler durch eine subtraktive
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Clusteranalyse im Datenraum zu klassifizieren. Ein verteiltes Konzept auf der Kompo-
nentenebene einer Liftungsanlage (Kuhlregister und VAV-Box) verfolgen Shahnazari
et al. [47]. Dazu verwenden sie rekurrente neuronale Netze, um das fehlerfreie Verhal-
ten vorherzusagen und anschlieBend Regeln fir den Fehler zu isolieren. Die Autoren

demonstrieren die Performance anhand von Betriebsdaten eines Kuhlregisters.

Eine Ubersicht der aufgefiihrten Veroffentlichungen, deren eingesetzten Ki-Methoden
und die verwendete Datengrundlage zur Performance-Bewertung zeigt Tabelle 5.
Wahrend fur die Residuen-Generierung unterschiedliche ML-Methoden zum Einsatz
kommen, erfolgt die Residuen-Evaluierung meist Uber Expertenregeln. Keine der in der
Literatur veroffentlichten Studien fihrt eine systematische Bewertung der FED-
Performance auf Datensétze unterschiedlicher Quellen durch. Dabei ist bekannt, dass
die Performance von ML-Modellen stark vom individuellen Datensatz abhangig ist.
Insbesondere der Einsatz von synthetischen Daten kann zu einer deutlich besseren
Performance im Vergleich Einsatz mit realen Betriebsdaten fihren. Zudem muss das
FED-System in der Lage sein, sich automatisch an die Randbedingungen des jeweili-
gen Systems zu adaptieren (z.B. Anzahl der vorhanden Datenpunkte, Logintervall,
etc.), mit moglicherweise signifikanten Auswirkungen auf die Qualitat der genierten
Residuen. Insbesondere das Finden geeigneter Grenzwerte fir die Residuen-
Evaluierung wird damit zu einer wesentlichen Herausforderung in der praktischen An-
wendung. Dies zeigt, dass die Ubertragbarkeit in den veréffentlichten Studien unzu-
reichend adressiert wird, obwohl dies in der Praxis ein wesentliches Hemmnis fir die

Anwendung von FED-Methoden im technischen Monitoring von Gebauden darstellt.

Tabelle 5: Ausgewéhlte Verdffentlichungen mit Residuen-Generierenden FED-Ansétzen fir
gebdudetechnischen Anlagen, die eingesetzten Kl-Methoden und verwendete Datengrundlage

Veroffen-
. KI-Methode Datengrundlage

tlichung
Residuen- Residuen-
Generierung Evaluierung

[42] Exponentiell gewichte-  Grenzwerte & Betriebsdaten einer realen
ter gleitender Mittelwert Expertenregeln RLT-Anlage
(EWMA)

[43] Gewichteter gleitender  Regeln & Convoluti-  Betriebsdaten aus einer Labo-
Mittelwert (WMA) onal NN (CNN) rumgebung

[44] General Regression Expertenregeln Synthetische Betriebsdaten
NN (GRNN)
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Veroffen-
KI-Meth Dat |
tlichung ethode atengrundlage
Residuen- Residuen-
Generierung Evaluierung
[45] Support-Vector- Expertenregeln Reale Betriebsdaten einer RLT-
Machine (SVM) & Anlage
Recurrent NN (RNN)
[46] Multi-Layer-Perceptron  Cluster-Analyse Synthetische Betriebsdaten
NN (MLP) (TRNSYS)
[47] Recurrent NN (RNN) Expertenregeln Synthetische und reale Be-

triebsdaten einer RLT-Anlage

2.6. Abgrenzung des Referenzsystems (RLT-Anlage)

In Abhangigkeit der Gebaudenutzung und des umgesetzten Energiekonzeptes, unter-
scheiden sich technische Anlagen zur Gebaudeversorgung hinsichtlich Komplexitat
und Auswahl der technischen Lésungen. Dennoch lassen sich Teilsysteme, wie LUf-
tungsanlagen, Warmeubergabestationen, Verteilkreise, etc., identifizieren, welche wie-
derkehrend in der Gesamtanlage auftreten. Vor diesem Hintergrund erfolgt die Ent-
wicklung auf der Ebene eines ausgewdahlten Teilsystems (Referenzsystems). Die
Schwierigkeit besteht darin, die FED-Methodik auf ein neues System mit einer zwar
identischen Dienstleistung (z.B. Luftbehandlung), aber anderen Nominalwerten, Da-
tengrundlagen, Funktionen und Regelstrategien anzuwenden. Die Parametrisierung
des FED-Systems muss daher moéglichst automatisiert auf Basis der historischen Be-
triebsdaten des zu observierenden Teilsystems stattfinden, um so den Aufwand fir die
Implementierung maglichst gering zu halten und eine gute Ubertragbarkeit zu gewahr-

leisten.

Abbildung 9 zeigt exemplarisch die Gliederung eines einfachen HKL-Systems in seine
Teilkomponenten Warmeerzeugung (WE), Warmespeicherung (WSP), Verteilkreise
(VK), Warmeubertragung (WU), thermische Zone und raumlufttechnische Anlage
(RLT).
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Gebaude

| Thermische Zone

VK2

WE WSP
VK1 1::)

Abbildung 9: Beispielhafte Gliederung eines HLK-Systems in die Teilkomponenten Wérmeer-

zeugung (WE), Wérmespeicherung (WSP), Verteilkreise (VK), Warmetibertragung (WU), ther-

mische Zone und raumlufttechnische Anlage (RLT). Die rot gestrichelte Linie zeigt die Grenze

fur das gewéhlte Referenzsystem.

RLT- Anlagen lassen sich sowohl drtlich als auch regelungstechnisch eindeutig vom

Gesamtsystem der technischen Geb&udeausristung abgrenzen und werden in dieser

Arbeit als Referenzsystem fiir die Entwicklung einer ganzheitlichen FED-Methodik her-

angezogen. Die gewéhlte Systemgrenze (Abbildung 9, rot gestrichelte Linie) lasst sich

durch folgende charakteristische Eigenschaften des Teilsystems begriinden:

Die ZustandsgréfR3en der Frischluft, der Zuluft, der Fortluft und der aus der versorg-
ten Gebaudezone entnommenen Abluft werden i.d.R. messtechnisch erfasst und
kénnen als bekannte Ein- und AusgangsgrofRen des Teilsystems vorausgesetzt
werden.

Eine mathematische Beschreibung des (gesamten) dynamischen Gebaudeverhal-
tens ist sehr komplex und mit hohen Unsicherheiten behaftet. Durch die Messung
der Abluftkonditionen werden wesentliche Einflisse der thermischen Gebaudehlle
und des Nutzerverhaltens messtechnisch erfasst. Hierdurch kann die Modellie-
rungsaufgabe auf das observierte Teilsystem begrenzt werden.

Einflusse anderer (dynamischer) Ruckkopplungen mit dem Gebaude kbénnen als
gering eingestuft werden (z.B. geringe Veranderung der Umgebungstemperatur am
Aufstellort).

Laftungsanlagen sind i.d.R. abgeschlossene Regelkreise. Eine Anbindung an die
Ubergeordnete Gebaudeleittechnik erfolgt meist nur tber Freigaben oder/und Vor-

gabe von Sollwerten oder Betriebsmodi (z.B. Stufe 1 /2, Kiihlung Ein/Aus).

Die verfugbaren und zur Regelung der RLT-Anlage notwendigen Zustands- und Stell-

groRRen liegen i.d.R. innerhalb der Systemgrenzen. Abhéngig von der Regelstrategie ist

es jedoch auch moglich, dass die Konditionen der Raumluft (Temperatur, Feuchte,
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COz-Konzentration) mit einbezogen werden. Beispielsweise wird haufig ein Mittelwert
der Ab- und der Raumlufttemperatur berechnet, um die erforderliche Soll-
Zulufttemperatur zu bestimmen. Da die genannten Zustandsgréf3en aul3erhalb der
Systemgrenzen liegen kann sich hier das dynamische Verhalten hinsichtlich der Zeit-
konstante signifikant von den ubrigen GroR3en unterscheiden. Zudem kdnnen auftre-
tende Fehler-Symptome durch andere Komponenten der TGA verursacht werden. Eine
Raumlufttemperatur unterhalb der Sollwertvorgaben kann bspw. durch den Ausfall des
statischen Heizsystems verursacht werden und ist in diesem Fall nicht auf ein Fehlver-
halten der Liuftungsanlage zuriickzufihren. Dies kann das FED-System sowohl im
Prozess der Fehlererkennung als auch in der Diagnose vor eine besondere Herausfor-
derung stellen.

2.7. Mogliche Fehlerquellen in RLT-Anlagen

Analog zu anderen Teilsystemen in der technischen Ausrustung von Gebauden (Wér-
mellbergabestationen, Heizk6rper mit Thermostatventil, Heizkessel, etc.), bilden raum-
lufttechnische Anlagen geschlossene Regelkreise. Abbildung 10 zeigt die Dekomposi-
tion des Gesamtprozesses in seine regelungstechnischen Komponenten sowie magli-

che Fehlerquellen.

Mess-

unsicher-
Aktor-Fehler Prozess-Fehler Stérungen Sensor-Fehler heiten
f.(0) fo(0) d(t) fs(t) n(t
i Prozess- :
1 Aktor > ) > Sensor i
Input ' Dynamik ' Output
wO,u).y(o ! 7y LU
—_—> |

¥

u(t)

E Regelung i
E T w(t) |
FEO T

Prozess Regelungs-Fehler
f(0)

Abbildung 10: Strukturelle Zerlegung eines Systems und mogliche Quellen von Fehlern.

Fehler kdnnen sowohl durch externe Einfliisse, wie z.B. den Ausfall der Warmeversor-
gung, aber auch durch interne Ursachen, wie z.B. ein festsitzendes Stellventil, auftre-
ten und einen Betriebsausfall oder -stérung verursachen. Diese Fehler f(t) wirken auf
die Prozessparameter © oder die internen Zustandsgrofien x(t) und beeinflussen damit

in Abhangigkeit der Systemcharakteristik die observierten Ausgangsgrof3en y(t). Hier-
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bei ist jedoch zu beachten, dass nicht nur die Fehler, sondern auch die auf den Pro-
zess wirkenden auf3eren Einflisse (Stérungen) d(t), die Messunsicherheiten n(t) und
die StellgréRen des Reglers u(t) zu einer Veranderung der AusgangsgréiRe fuhren. Ein
zuverlassiges Fehlerdiagnosesystem sollte daher in der Lage sein, Fehler von Pro-
zessstorungen und Messunsicherheiten zu unterscheiden. Genauer gesagt, das
Fehlerdiagnosesystem muss gegeniber diesen Unsicherheiten robust und gleichzeitig
empfindlich gegeniiber Fehlern sein.

In offenen Regelkreisen fuhren Fehler f(t) zu einer direkten Abweichung der Aus-
gangsgrofRen Ay(t). Geschlossene Regelkreise verhalten sich hingegen anders. In Ab-
hangigkeit der zeitlichen Veradnderung der Prozessparameter AO(t) oder der Zu-
standsgrofRen Ax(t) konnen nur kurzzeitige Abweichungen der Ausgangsgrof3en obser-
viert werden. Der Grund hierflr ist, dass der Regler nicht nur Prozessstérungen und
Messunsicherheiten kompensiert, sondern auch die Fehlereinflisse. Vorausgesetzt,
dass der zulassige Betriebsbereich nicht verlassen wird, fihren Fehler in einem ge-
schlossenen Regelkreis damit vorrangig zu einer Abweichung der StellgroRen Au(t).
Fur eine Uberwachung des Gesamtprozesses ist es daher notwendig neben den Aus-
gangsgroRen auch die Stellgréf3en zu erfassen und in den Analyseprozess einflieRen

Zu lassen [48].

Der zu Uberwachende Gesamtprozess kann strukturell in vier Teile gegliedert werden:
Aktoren, Prozessdynamik, Sensoren und Regelung. Entsprechend dieser Gliederung

werden die méglichen Fehlerquellen wie folgt klassifiziert:

0] Aktorfehler:

In elektromechanischen Systemen wandeln Aktoren (oder Stellglieder) die elektroni-
schen Signale des Reglers in mechanische Signale und nehmen hierdurch direkt Ein-
fluss auf das Prozessverhalten. Die Folgen von Aktorfehlern kénnen sich unterschied-
lich auswirken, von einem erhdhten Energieverbrauch (Eingeschrankter Betriebsbe-
reich eines Aktors) bis hin zu einem vollstdndigen Kontrollverlust (Totalausfall eines
Aktors). Die moglichen Fehlertypen und deren zeitlichen Charakteristiken sind stark
abhangig vom beobachteten Aktortyp. Es kdnnen jedoch fir bestimmte Gruppen ge-
meinsame Fehlerarten identifiziert werden. Beispielsweise sitzen Regelventile hdufig in
einer bestimmten Position fest oder sie schlie3en nicht vollstdndig, sodass eine Le-

ckage beobachtet werden kann.
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(ii) Prozessfehler:

Prozess- oder Komponenten-Fehler filhren zu Veranderung im dynamischen Verhalten
des zu regelnden Prozesses und somit zu veranderten Systemgleichungen im Ver-
gleich zum fehlerfreien Betrieb. Die mathematische Darstellung oder die Modellierung
dieser Fehler sind haufig sehr schwierig und erfordern vor der Erstellung méglicher-
weise umfangreiche praktische Versuche. Im Allgemeinen kénnen Prozessfehler durch
eine Anderung der Zustandsgleichung des Systems dargestellt werden, wobei es sich
entweder um eine parametrische Anderung oder eine strukturelle, bzw. funktionale
Anderung handelt. Als Beispiel in Luftungsanlagen kénnen verstopfte Luftfilter, ver-
schmutzte Warmeubertrager oder ein Lagerschaden im Ventilator genannt werde.

(iii)  Sensorfehler:

Sensoren Ubermitteln Informationen tber das Verhalten des Systems und seine inter-
nen Zusténde. Daher kbnnen Sensorfehler die Leistung der implementierten Regelein-
richtung und damit die ordnungsgemafe Funktion erheblich beeintrachtigen. Sen-
sorfehler lassen sich abhangig von ihrer zeitlichen Charakteristik in systematische Feh-
ler (Bias), Drift, Performancedegradation (zunehmende Unsicherheiten), Einfrieren
(konstanter Messwert) oder Kalibrierungsfehler gliedern. In Liftungsanlagen werden
vorrangig die ZustandsgréRen wie Temperatur, Feuchte, Druck und Gaskonzentration
(bspw. CO; Konzentration) der geférderten Luft an unterschiedlichen Positionen im
Gesamtprozess erfasst. Hinzu kommen Sensoren in den versorgenden Wasserkreis-
laufen (bspw. Vorlauftemperatur) und ggf. ergdnzende Messwerte aufRerhalb der Sys-

temgrenze wie die AuRRenluft- und/oder Raumluftbedingungen.

(iv)  Regelungsfehler:

Regelungsfehler zeichnen sich durch einen gegentiber dem nominalen Zustand veran-
derten funktionalen Zusammenhang zwischen Ein- und AusgangsgréfR3en des Reglers
aus. In der Praxis sind echte Regelungsfehler jedoch selten und machen sich i.d.R.
durch einen Totalausfall des Reglers oder defekten Ausgangsmodulen bemerkbar.
Haufiger ist hingegen eine fehlerhafte Parametrisierung der Regeleinrichtung durch
das betreuende Fachpersonal. Hierbei handelt es sich jedoch nicht um einen Fehler im
technischen System, sondern vielmehr um einen ungewiinschten Betriebszustand auf-
grund der gewahlten Regelparameter. Insbesondere im Geb&udebereich mit einer
Vielzahl unterschiedlicher Anlagenkonfigurationen, Betriebszustdnden und wechseln-
dem verantwortlichem Personal sind Bedienfehler h&dufig zu beobachten. Das automa-
tisiertes Erkennen von Bedienfehlern kann sich methodisch signifikant unterscheiden

und liegt nicht im Fokus dieser Arbeit. Dennoch ist es anzustreben ungewollte Se-
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guenzen, die einen ineffizienten Betrieb zur Folge haben, zu identifizieren und als ei-
nen fehlerhaften Betriebszustand zu erkennen. Beispiele hierfiir sind ein gleichzeitiges

Heizen und Kihlen der Zuluft oder ein Heizbetrieb ohne Warmeruckgewinnung.

Neben einer Gliederung hinsichtlich der Fehlerquelle, kénnen Fehler auch bezuglich
ihrer mathematischen Wirkung im System charakterisiert werden. Sensor- oder Ak-
torfehler und Verluste im System (bspw. Undichtigkeiten im Rohrleitungssystem) ha-
ben meist eine additive Charakteristik, wahrend Veréanderungen in den Prozesspara-
metern (Prozessfehler) i.d.R. multiplikativ wirken. Auch haben Fehler unterschiedliche
zeitliche Eigenschaften. Wahrend ein Ventilfehler abrupt (festsitzend) oder wiederkeh-
rend, bspw. bei einem Kontaktfehler der Steuerleitung oder eingeschrankten Arbeits-
bereich, auftreten kann, fuhrt z.B. ein Sensordrift meist zu einem langsamen, stetig an-

steigenden Verhalten der Fehlergrofie.

Im ganzheitlichen FED-Prozess werden Fehler im Betrieb moglichst automatisch de-
tektiert, lokalisiert sowie der Fehlertyp und dessen Auswirkungen bestimmt. Die
Hauptaufgabe der Fehlerdiagnose ist es, den gefundenen Fehler zu isolieren und den
oben genannten Fehlertypen zuzuordnen und entsprechende Handlungsempfehlungen
abzuleiten. Eine besondere Herausforderung ist die Isolierung von mehreren, gleich-
zeitig auftretenden Fehlern. Da sich in diesem Fall die Fehlersymptome Uberlagern, ist

eine differenzierte Zuordnung zu einzelnen Fehlertypen nur schwer maéglich.
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3. Entwurf einer Kl-gestiitzten und Residuen-generierenden
FED

Das Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines moglichst automatisierten ganzheitli-
chen Fehlererkennungs- und Diagnose- (FED-) Ansatzes fur den Einsatz in der Hei-
zungs-, Luftungs- und Klimatechnik in Geb&auden (vgl. Kapitel 1). Um dies zu erreichen
werden maoglichst selbstlernende Methoden basierend auf historischen Betriebsdaten
eingesetzt. Dadurch soll insbesondere der Modellierungs- und Implementierungsauf-
wand reduziert sowie ein hohes MaR an Ubertragbarkeit gewahrleistet werden.

3.1. Konzept und Gliederung des Gesamtprozesses

In der Anwendung kann ein breites Spektrum hinsichtlich Verfligbarkeit und Eigen-
schaften der Betriebsdaten aus RLT-Anlagen beobachtet werden. Abhangig von der
Anlagenkonfiguration, der Regelstrategie, dem Betreiber, der Wartungsfirma und dem
Anlagenhersteller konnen beispielsweis die Anzahl der Datenpunkte, die Datenpunkt-
bezeichnungen, die Aufzeichnungsintervalle und die Einheiten stark variieren. Voraus-
setzung flr eine automatisierte Auswertung und Interpretation der Betriebsdaten, so-
wie die Anwendung von Methoden aus dem Bereich des maschinellen Lernens (ML),
ist demzufolge eine standardisierte Vorverarbeitung der Daten. Dieser Prozessschritt
(Abschnitt 3.2) bildet die Grundlage im entwickelten und in Abbildung 11 schematisch
dargestellten FED-Entwurf.

Auch wenn die historischen Betriebsdaten des observierten Systems in einer hohen
Qualitat (langer Zeitraum, eine grolRe Anzahl von Datenpunkte, hohe Auflésung und
wenig Datenliicken oder Ausreil3er) vorliegen, besteht in der Praxis das Problem, dass
nur kleine Anteile im fehlerhaften Betriebszustand in den Datensétzen enthalten sind.
Insbesondere das gesamte mdégliche Fehlerspektrum wird nicht abgebildet. Ein direk-
tes Erlernen des fehlerhaften Betriebsverhaltens und/oder Klassifizieren von fehlerhaf-
ten Betriebszustanden ist mit datengetriebenen Methoden daher nur begrenzt mdglich.
Im Residuen-generierenden FED-Ansatz (Abschnitt 2.3) wird hingegen das nominale
Verhalten modelliert und es kdnnen fehlerfreie Daten fir das Modelltraining verwendet
werden, die in einem deutlich groReren Umfang vorhanden sind. Vor diesem Hinter-
grund werden in dieser Arbeit ML-Methoden in einen Residuen-genierenden FED-
Prozess eingebettet (Abschnitt 2.3). Dabei ersetzen ML-Modelle das physikalische
Systemmodell und berechnen sogenannte Schéatzer fir die beobachteten Systemgro-
3en (Abschnitt 3.3).
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Betriebsdaten der GLT

Vorverarbeitung der Rohdaten

Meta-

r

Informationen

i \ 4
Zeitraume Auswahl & Aufbereitung der Daten

Trainings & Validierungsdaten

fur ML-Modelle

(Abschnitt 3.3.1) A 4
Initiales Filtern fehlerhafter
Betriebszustande

i Ungesehene
' (Test-) Daten

A h 4

Training der ML-Modelle &
Hyperparameter Tuning

Nutzer

Berechnung der Residuen

nitt 3.4.2) h 4
Parameter fiir die Residuen-
Evaluierung ermitteln

A 4

A

v 35 A4

i Evaluierung der Residuen

Fehler- Fehler-
erkennung isolation

Ergebnisse

”
<

Anwendungsphase Trainingsphase

Abbildung 11: Prozessschritte im Residuen-generierenden FED-Entwurf.

Das Ergebnis ist ein Schatzvektor der die Zustands- und Stellgréf3en im normalen, feh-
lerfreien Betrieb des Systems zum Zeitpunkt t reprasentiert. Auf Basis dieser Schat-
zungen werden die Residuen zu den observierten Werten bestimmt. Kommt es auf-
grund eines Systemfehlers zu Abweichungen im Residuen-Vektor, kann dieser Fehler
erkannt und die Auswirkung auf Basis der quantitativen Abweichung analysiert werden.
Dabei lasst sich Uber den Residuen-Betrag auch die Fehlergrof3e quantifizieren. Die
wesentliche Herausforderung im Prozess der Residuen-Evaluierung ist es, das Verhal-
ten der Residuen maglichst sensitive gegenlber Betriebsfehlern und gleichzeitig tole-
rant gegeniber Modellunsicherheiten zu gestalten. Das Design der Residuen-
Evaluierung (Abschnitt 3.4) hat somit einen entscheidenden Einfluss auf Performance
des FED-Systems, wird jedoch gleichzeitig in der Literatur selten adressiert (vgl. Ab-
schnitt 2.5).

Sowohl fur die Residuen-Generierung als auch die Evaluierung werden die Modellpa-
rameter in einer Trainingsphase auf Basis der historischen Betriebsdaten bestimmit.
Hierzu werden nutzerdefinierte Zeitraume mit einem mdglichst geringen Anteil fehler-

hafter Daten oder einer initialen Filterung herangezogen. In der Anwendungsphase
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werden die parametrisierten Modelle auf neue, ungesehene Datensatze (Testdaten)

fur die automatisierte FED angewendet.

Die evaluierten Residuen bilden schlie3lich die Grundlage fir die Fehlererkennung und
-isolierung (Diagnose). Im Prozess der Fehlererkennung wird grenzwertbasiert ein bi-
nares Signal anhand der summierten Einzelergebnisse erzeugt (Abschnitt 3.4.3). Die
Fehlerisolation (FI) erfolgt hingegen durch die Zuordnung von Residuen-Mustern zu
spezifischen Fehlertypen (Abschnitt 3.5). Final kénnen die im FED-Prozess gewonne-
nen Ergebnisse in das Facility Management (Nutzer) eingebunden werden und dazu
beitragen, einen kontinuierlich fehlerfreien, energieeffizienten Betrieb sicherzustellen
und notwendigen Wartungsarbeiten hinsichtlich Personal- und Materialaufwand zu

planen.
3.2. Vorverarbeitung der Rohdaten aus der Gebaudeautomation

Die Betriebsdaten von gebaudetechnischen Daten kdnnen abhangig von den genutz-
ten Feldbussen und dem Hersteller der eingesetzten Regelungstechnik in unterschied-
lichsten Formaten vorliegen. Die Aufgabe eines Ubergeordneten FED-Systems besteht
darin, diese Daten nutzbar zu machen und fiir eine automatisierte Auswertung zu
standardisieren, sowie eine Mindestqualitat sicherzustellen. Moderne Systeme ermdg-
lichen hierzu i.d.R. einen direkten, oft webbasierten Datenaustausch Uber eine Pro-
grammierschnittstelle (englisch.: applictation programming interface, API) oder Daten-
bankabfragen. Alternativ ist es meist méglich, die Daten in lesbare, nicht bindre Text-

dateien zu exportieren.

Diese sogenannten Rohdaten beinhalten Informationen tber den Zeitpunkt der Daten-
erfassung (Zeitstempel), den zugehoérigen Wert und eine einmalig verkommene Da-
tenpunktbezeichnung bzw. Identifikationsnummer (ID). Meist nicht enthalten sind er-
weiterte, sogenannte Meta-Informationen mit einer individuellen Beschreibung hinsicht-
lich der Anlagenzugehdrigkeit, dem Teilsystem, der Position, Datentyp, Einheit, Wer-
tebereich, etc. Diese Informationen werden jedoch fiir eine konsistente Analyse und
automatisierte Verarbeitung bendtigt und mussen oft aus der Datenpunktbezeichnung
und vorhanden Planungsunterlagen in zeitintensiver Arbeit zusammengesucht oder mit
Expertenwissen manuell anhand der Daten interpretiert werden. Hierzu z&hlt auch eine
Plausibilitdtsprifung der zeitlichen Verlaufe. Dieser Arbeitsschritt ist ein wesentliches
Hemmnis in der Wertschopfungsketten von gebaudetechnischen Betriebsdaten. Fir
ein effizientes Management von Betriebsdaten aus Gebauden ist es daher unverzicht-

bar, dass bereits in der Gebadudeautomation (GA) oder beim Export der Daten stan-
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dardisierte, herstellerunabhangige Bezeichnungen verwendet werden. Auch wenn
hierzu bereits Initiativen mit Beteiligung aus der Industrie existieren, zeigt die Praxis
ein diverses Bild mit haufig individuell gewéhlten und z.T. abstrakten Kennzeichnun-

gen.

In dieser Arbeit wird zu diesem Zweck eine projekt- oder gebaudespezifische Sensor-
liste verwendet. Diese Liste beinhaltet neben einer textlichen Beschreibung des Da-
tenpunktes sogenannte Metadaten wie Sensortyp, Einheit, Messintervall, Systemzu-
gehorigkeit, etc. und generiert aus diesen Angaben eine Standard-
Datenpunktbezeichnung. Die hier angewendete Systematik erfolgt in Anlehnung an
das Buildings Unified Data point naming schema for Operation management (BUDO-
Schema), welches von einem Team des Fraunhofer ISE und des E.ON ERC entworfen
wurde [49]. Dieser Ansatz ist fiur die Entwicklung eines FED-Ansatzes zweckmafig,
wird den heutigen allgemeinen Anforderungen im 10T (industrial internet of things) je-
doch nicht gerecht. Um die Hirden in der Wertschépfungskette von Betriebsdaten aus
Gebauden zu vereinfachen, gibt es aktuelle Pilot- und Forschungsprojekte, die moder-
ne, objektorientierte und herstelleriibergreifende semantischen Modelle entwickeln.
Hervorzuheben ist das Projekt ,Haystack®, welches von einem Konsortium namhafter
Hersteller im Bereich der Gebaudetechnik unterstiitzt wird und ein Tagging-System
bereitstellt. Einen Schritt weiter geht das Projekt ,Brick*’ [50]. Hier wird eine schemati-
sche Verkniipfung mit Gebaudeinformations- und energetischen Anlagenmodellen, so-

genannten digitalen Zwillingen, angestrebt.

Eine semantische Modellierung der Datenpunkte ermdglicht eine automatisierte Ver-
knupfung der Datenpunkte eines (Teil-)Systems mit einem Modell. Hierzu werden in
dieser Arbeit die Datenpunkte einem Template fir das Referenzsystem einer RLT-
Anlage zugeordnet (siehe Abbildung 12). Das Template® reprasentiert eine typische
Systemkonfiguration (z.B. Liftungsanlage mit Warmertickgewinnung und Heizregister)
und definiert die Funktion des Datenpunkts innerhalb des Systems, auf dessen Basis
im FED-Prozess standardisierte Analysen (z.B. Regeln) formuliert und angewendet
werden konnen. Beispiele einer solchen Verknipfung kénnen den Anlagenschemata
fur die in dieser Arbeit untersuchten Fallstudien (siehe Abschnitt 4, bspw. Abbildung

25) enthommen werden.

6 Projektwebseite: https://project-haystack.org/ (Juni 2024)
” Projektwebseite: https://brickschema.org/ (Juni 2024)

8 Hinweis: Die Bezeichner innerhalb des Templates sind in Anlehnung an eine vom Fraunhofer ISE entwi-
ckelte Systematik fiir die Anwendung von Regeln gewahlt.
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Sensorliste

RLT Template

+ GSHN_BTB_AHU.flb__EXHA B.HRC_MEA T ———— P | . exha_meat

+ GSHN_BT.B_AHU.flb__EXHAO_A.HRC_MEA_T >< + supa_mea_vp
+ GSHN_BT.B_AHU.flb___SUPA__MEA_VP + exhao_mea_t

Abbildung 12: Standardisierte Datenpunktbezeichnungen eines Projektes (links) und Mapping
mit einem Systemtemplate flr eine RLT-Anlage (rechts).

Mit Hilfe der Meta-Informationen werden die Rohdaten fur die weitere Nutzung im

FED-Prozess vorverarbeitet. Dabei werden die in Tabelle 6 gelisteten Prozessschritte

in genannter Reihenfolge durchgefihrt. In jedem der Teilschritte muss beachtet wer-

den, dass eine Veradnderung oder Filterung der Rohdaten auch zu einem Informations-

verlust fuhren kann. Beispielsweise sollten die Wertebereiche der Daten lediglich ge-

pruft, die ZeitrAume bei einer Grenziiberschreitung jedoch nicht bereinigt werden. Ein

veranderter Wertebereich kann durch einen Fehler verursacht sein, sodass einer Filte-

rung dieser Symptome den spateren FED-Prozess erschwert.

Tabelle 6: Schritte in der Vorverarbeitung der Rohdaten aus der Geb&udeautomation.

Verarbeitungsschritt:

Kurzbeschreibung

Sortieren und Entfernen von
Duplikaten

Die Daten werden in chronologischer Reihenfolge sortiert und
Duplikate entfernt.

Skalierung und Offset

In der Datenpunktliste angegebene Skalierungs- und Off-
setfaktoren werden angewendet, um bekannte systemische
(dauerhafte) Fehler in der Datenerfassung oder den Wertebe-
reich zu korrigieren.

Konvertierung der Einheiten

Die Einheiten der Betriebsdaten werden standardisiert. Zur
Anwendung kommen SI-Einheiten, wobei Leistungen in kW,
Energien in kWh und Volumenstrome in m3h umgerechnet
werden. Stellsignale oder Betriebsrickmeldungen werden in
einen Wertebereich von 0-1 konvertiert.

Bereinigung von Zahlerdaten

Es wird geprift, ob die Zahlerdaten kontinuierlich ansteigend
sind und ggf. auftretende Ausreil3er entfernt.

Prufung des Wertebereiches

Auf Basis der Meta-Informationen wird gepriift, ob die einzel-
nen Datenpunkte innerhalb eines vorgegebenen Werteberei-
ches liegen. In diesem Schritt kdnnen bereits auffallige Zeit-
raume identifiziert werden.
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Verarbeitungsschritt: Kurzbeschreibung

Die Daten werden in ein einheitliches Zeitraster zusammenge-
fuhrt (bspw. 10 Minuten), wobei folgende Teilschritte individu-
ell fir jeden Datenpunkt angewendet werden: Intervall der
Datenaufzeichnung ermitteln, Auswahl und Anwendung einer
geeigneten Samplemethode (Mittelwert / Differenz / letzter
Wert), ggf. Interpolation der Daten.

Sampeln der Daten

Ein wichtiger Teilschritt ist das Sampeln der Daten in ein einheitliches Zeitraster fur die
Analyse und die Anwendung von ML-Modellen. Hierzu wird zundchst das Logintervall
der Rohdaten anhand von mehreren Stichproben ermittelt. Andert sich das Logintervall
innerhalb des Messzeitraums, wird flr die weitere Verarbeitung das grobere Intervall
verwendet. In diesem Schritt wird auch gepruft, ob es sich um sogenannte Eventdaten
(Aufzeichnung nur bei einer Wertednderung) handelt. Das Zielintervall wird schlieBlich
so gewabhlt, dass es dem Log-Intervall fir die Mehrheit der Datenpunkte entspricht. Ein
zu kleines Intervall erfordert ein systematisches Interpolieren der Daten und kann zu
Zeitreihen fUhren, die nicht dem tatsachlichen dynamischen Verhalten des Systems
entsprechen. Hier entsteht insbesondere die Gefahr, dass die ML-Modelle in einem
Datengetriebenen FED-Ansatz ein falsches Systemverhalten, bzw. das Interpolations-
verfahren erlernen. Ein zu groRRes Ziel-Intervall fihrt hingegen dazu, dass kurzeitige
Wertednderungen und damit die Systemdynamik nicht mehr im Detail analysiert wer-
den kann. Zwar sollte grundséatzlich eine Interpolation der Daten vermieden werden,
jedoch ist es in folgenden Situationen ein probates Werkzeug sein, die Datenverflg-
barkeit fur das Trainieren von ML-Modellen zu erhéhen:

(i) Es treten regelm&nRige kurze Datenliicken auf, die auf das System der Messda-
tenerfassung zuriickzufihren sind.
(i) Einzelne Datenpunkte des observierten Systems werden in einem gréberen

Zeitintervall erfasst.

—e— Interpolierte Daten
—e— Rohdaten

—

08:00 10:00 12:00 14:00 16:00 18:00

Volumenstrom
.3
inm /h

Abbildung 13: Beispiel fiir die Interpolation von Betriebsdaten bei hdufigen kurzzeitigen Daten-
liicken.
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In der Datenvorerarbeitung fiir die betrachteten Fallstudien wird daher maximal tber
den Zeitraum des zuvor ermittelten Log-Intervalls der Rohdaten linear interpoliert (ein
Rohdaten-Zeitschritt). Eine Ausnahme bilden Event-Daten, die den letzten erfassten

Wert bis zum nachsten Logzeitpunkt beibehalten (,forward fill*).

Die Wabhl einer geeigneten Methode fiur das finale Sampeln der Daten muss individuell
fur den jeweiligen Datenpunkt erfolgen. Eine falsch gewahlte Methode zu einer Fehlin-
terpretation der Zeitreihen fiihren. Beispielsweise kann bei einer Mittelwertbildung far
diskrete Variablen der Eindruck entstehen, dass in den Zeitreihen Werte zwischen den
urspriinglichen Stiitzstellen vorhanden sind. Die Zeitreihe fiir ein Stellsignal mit den
Werten 0 und 1 kann beispielsweise nach dem Samplen einen Wert von 0,5 enthalten.
Vor diesem Hintergrund kénnen Anwendungsszenarien fir drei verschiedene Sample-

Methoden formuliert werden:

(i) Bei kontinuierlichen Grofl3en, wie Temperaturen, Stellsignal von Ventilen, Volu-
menstrome, etc. wird ein Mittelwert tber das Zielintervall gebildet.

(i) Fur kumulierte GroRen, wie Zahlerdaten, Betriebsstunden, etc., erfolgt eine Be-
rechnung der Differenz.

(i) Diskrete Groflen, wie der Betriebsstatus (Ein/Aus) oder eine binare Ansteue-
rung einer Pumpe (0/1), etc., erfordern hingegen eine Methode, die den letzten

vorhanden Wert fir das Ziel-Intervall verwendet.

AbschlieRend werden die mit einheitlichen Zeitstempeln gesampelten Daten des ob-
servierten Systems flr die weitere Anwendung in einem automatisierten FED-System

zusammengefihrt.
3.3. Schiatzung des nominalen Betriebsverhaltens

Eine wesentliche Aufgabe im Residuen-generierenden FED-Ansatz ist die Schatzung
des nominalen Betriebsverhaltens. Neben der eigentlichen Modellbildung und das Fin-
den geeigneter Hyperparameter (Abschnitt 3.3.2), hat die Aufbereitung und die Aus-
wahl der EingangsgroRRen (Features®) (Abschnitt 3.3.1) einen signifikanten Einfluss auf
die Qualitat der Schatzung von ML-Modellen und ist daher ein wichtiger Bestandteil

des Modellierungsprozesses.

9 Als Features (deutsch: Merkmale) werden die EingangsgréRen eines ML-Modells bezeichnet. Hierbei
kann es sich um die im Datensatz vorhandenen, oder daraus abgeleitete Variablen handeln, die die Da-
tenstruktur moéglichst gut beschreiben. Techniken fir die Auswahl und die Berechnung von neuen Fea-
tures werden allgemein als Feature-Engineering bezeichnet.
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3.3.1. Aufbereitung und Auswahl der Eingangsdaten fiir das ML-Modell

Methoden zur Feature-Auswahl reduzieren die Anzahl der Eingangsvariablen eines
ML-Modells und damit dessen Komplexitat sowie die flr das Training bendtigte Re-
chenkapazitat. Gleichzeitig kénnen durch eine Beschrankung auf wichtige Variablen
das Rauschen in den Eingangsdaten reduziert und die Genauigkeit erhéht werden. In
der Anwendung von ML-Modellen haben sich fiir diese Aufgabe statistische Kenngré-
Ren, wie die Berechnung des (Pearson-) Korrelationskoeffizienten etabliert [22]. Hier-
bei wird eine Normalverteilung der Daten und ein linearer Zusammenhang zwischen
den untersuchten Variablen vorausgesetzt'°. Beide Randbedingungen sind fiir die Be-
triebsdaten von Gebauden nichtzutreffend. Zudem muss eine hohe Korrelation nicht
zwingend eine kausale Beziehung in den physikalischen Beziehungen des Systems
bedeuten und kann eher zufalligen Ursprungs sein. Alternativ kann die Auswahl auf
Basis von Expertenwissen erfolgen. Aber auch dieser Ansatz ist nicht trivial und muss
abhangig von Datenverfiigbarkeit sowie dem Anlagen- und Regelungskonzept der ob-
servierten RLT-Anlagen individuell erfolgen. Hierdurch wird die Ubertragbarkeit des
FED-Systems eingeschrankt und der Implementierungsaufwand erheblich erhdht. Vor
diesem Hintergrund werden in dem vorgestellten Ansatz weitestgehend alle vorhanden
Datenpunkte fur die Modellbildung verwendet. Hiermit wird gewéhrleistet, dass die

Fehlersymptome in moglichst vielen Positionen des Schatzvektors sichtbar werden.

Eine Ausnahme bilden bestimmte Variablen, die mit einem erweiterbaren Satz system-
spezifischer Regeln gefiltert werden. Dazu gehdren unter anderem Energie- und Leis-
tungsdaten, die hauptséchlich aus Grinden der Vergleichbarkeit zwischen den Fall-
studien entfernt wurden. Diese Daten sollten jedoch in zukinftigen Forschungsarbei-
ten, insbesondere mit Fokus auf die Fehlerdiagnose, in den Modellbildungsprozess
integriert werden. Ein weiterer Fall betrifft Datenpunkte, fir die keine ausreichenden
Informationen im Datensatz vorhanden sind, um sie direkt zu schéatzen. Ein Beispiel
dafur ist das Steuersignal des Fullventils im adiabatischen Kuhlsystem, das keine In-
formationen zur Abschatzung der Luftstromzustande liefert und nur dann genauer ge-

schatzt werden kann, wenn der Fillstand des Tanks erfasst wird.

Daruber hinaus werden Datenpunkte ohne Werteédnderung im Trainingszeitraum vom

Datensatz entfernt, wenn die Bedingung nach Gleichung (4) erfillt ist. Hierzu z&hlen

10 Fir dynamische Vorgange muss eine wesentlich komplexere Analyse der Kreuzkorrelation fir unter-
schiedliche zeitliche Verschiebungen durchgefiihrt werden.
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vorwiegend Datenpunkte, die einen konstanten Sollwerte reprasentieren und somit

keine Informationen Uber das Systemverhalten liefern.

max(xtrain) — min (xtrain)

- <Jewn (4)
Xtrain

Xerain: Zeitreihe einer Variable fiir den Trainingszeitraum

Jen: Grenzwert (Default = 0,1)

Zeitreihendaten konnen in kategorisch oder kontinuierlich gegliedert werden. Obwohl
die meisten Betriebsdaten in Geb&auden kontinuierlich sind (Temperaturen, Stellsignale
von Ventilen, etc.), zeigen einige, wie Signale von Pumpen oder Luftungsklappen, ka-
tegorische Eigenschaften. Dies hat auch Einfluss auf die Modellauswahl. Wenn die
maximale Anzahl an eindeutigen Zahlenwerten tberschritten wird (Gleichung (5)), wird
anstelle eines Regressionsmodels ein Klassifizierungsmodell trainiert, da in diesem

Fall genauere Schétzungen erzielt werden kénnen [22].

[{xilx; € %3} < Jen (5)
X: Zeitreihenvektor eine Variable
X; Element i der Menge des Zeitreihenvektors
Jen: Grenzwert fir die maximale Anzahl Elemente in ¥ (Default = 40)

In der Arbeit mit realen Datensatzen treten haufig Datenlicken auf, die vor der Anwen-
dung eines ML-Modells entfernt oder aufgefillt werden missen!!. Fiur das Samplen
der Daten in ein einheitliches Zeitraster in der Vorverarbeitung der Daten aus der GA
(Abschnitt 3.2) werden kurzzeitige Datenlicken interpoliert. Liegen jedoch weiterhin
sogenannter NaN-Werte (engl.: not a number) vor, werden die betreffenden Zeitschrit-
te entfernt, da nur vollstandigen Datensétze fir das Trainieren der angewendeten ML-

Modelle verwendet werden kdnnen.

In der Anwendung etablierter Methoden aus dem Bereich des Supervised Lernings auf
Zeitreihen ist es vorteilhaft die Daten nach Gleichung (6) in ein gleitendes Zeitfenster
zu transformieren (Abbildung 14). Dadurch wird es den Methoden ohne interne Rlck-
kopplung ermdéglicht, wiederkehrende Muster und zeitliche Abhéngigkeiten zu erlernen.
Die Anzahl der Zeitschritte n, die im gleitenden Fenster liegen, ist abhangig von den
dynamischen Eigenschaften des Systems, insbesondere dessen Zeitkonstante, zu
wahlen. RLT-Anlagen kdnnen im Vergleich zu anderen TGA-Systemen als dynamisch

eingestuft werden. Die Regelgrol3en im System erreichen die vorgegebenen Sollwerte

HEinzelne ML-Algorithmen, wie Naive Bayes oder k-Nearest Neighbors, unterstiitzen auch fehlende Wer-
te (NaN) in den Eingangsdaten.
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i.d.R. im Minutenbereich. Allerdings haben auch die Gebaudestruktur und andere in-
teragierende Komponenten des TGA-Systems mit einem deutlich trageren Verhalten
Einfluss auf die ZustandsgroRen. Fur die Fallstudien in dieser Arbeit hat sich ein Zeit-

fenster von zwei Stunden als zweckmaRig gezeigt.

fw(tj) = [xl(tj)'xl(tj—l)v ---'x1(tj—n+1):xz(tj):xz(tj—1):

w22 (Gme)s o B () T (1) Xty )] ©

xi(tj): Eingangsvariable i zum Zeitpunkt t;

fw(tj): Gleitendes Zeitfenster zum Zeitpunkt t;

n: Anzahl der Zeitschritte (Default — Zeitfenster = 2 Stunden)

m: Anzahl der Eingangsdaten
t X; X3 t Xyt Xyer | Xpez Xz, Xzp7 | Xzpz2
t; X, Nzt 151 Xy | Yooy | Xino | Xzn | Xzn, | Xan.,
t, Xy, Xz, t; Xy, Xie, | Xie, Xz, Xop, | Xop,,

EEW (tj) [£] X1t Xor £} Xir Xitg, | Xitze | Xag Koy, | Xaeps

t Xz, Xz, B B R > ty Xiey, | Xoeg, | Xoego | Xon | Xzr, | Xoegs
ts Xieg Xzt ts Kyt Xitgy | Xty | Xag Xatsy | Xatss
ts X4, pETS ts Kigg | Noggy | Nower | Aze | Xan, | Xages

Abbildung 14: Schema flir die Transformation der Zeitreihen in ein gleitendes Zeitfenster.

Im ausgeschalteten Zustand der RLT-Anlage &ndert sich die Charakteristik der beo-
bachteten Daten signifikant. In diesen Zeitrdumen werden die Zustandsvariablen maf3-
geblich durch unbekannte Randbedingungen und nicht durch das Systemverhalten
beeinflusst. Um dieses Problem zu I6sen, werden nur Daten im eingeschalteten Zu-
stand fUr das Modelltraining und die weitere Auswertung genutzt. Um den Betriebsmo-
dus zu ermitteln, werden abhangig von den verfiigbaren Datenpunkte systemspezifi-

sche Regeln genutzt.

Fur viele Algorithmen aus dem Bereich des maschinellen Lernens hat eine Normalisie-
rung der Eingangsdaten deutliche Vorteile, da hierdurch die richtige Wirksamkeit der
Zielfunktion fur den Lernprozess sichergestellt wird, das Optimierungsverfahren i.d.R.
schneller konvergiert und eine angemessene Regularisierung der Verlustfunktion zur
Vermeidung einer Uberanpassung stattfinden kann. Zudem wird durch eine Normali-
sierung jeder Variable die gleiche Gewichtung zugewiesen und verhindert, dass eine
einzelne Variable aufgrund eines grof3eren Wertebereiches das Modelltraining starker
beeinflusst als andere Variablen. Fur die Anwendungen von ML-Modellen existieren

unterschiedliche Normalisierungsmethoden, die abhangig von den Eingangsdaten und
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Modelltypen unterschiedlich performen. Grundsatzlich kann hierbei zwischen einer ein-
fachen Skalierung in einen Wertebereich zwischen null und eins und einer zusatzlichen
Transformation der Verteilung (z.B. hin zu einer Normalverteilung) unterschieden wer-
den. Letzteres erschwert jedoch die Interpretation der Modellergebnisse und hat in den
untersuchten Fallstudien zu keiner Verbesserung der Modellperformance gefihrt,
weshalb fir die Eingangsdaten eine Min-Max-Methode angewendet wird. Ein wesentli-
cher Nachteil dieser Methode ist die Anfalligkeit gegentiber Ausreil3ern und erfordert
daher eine sorgfaltige Prifung des vorliegenden Wertebereiches in der Vorverarbei-
tung der Rohdaten (siehe Abschnitt 3.2).

Final erfolgt die Gliederung des gesamten Datensatz in Trainings-, Validierungs- und
Testzeitraume!? auf der Basis nutzerdefinierter Zeitrdume (siehe Kapitel 4 Beschrei-
bung der Fallstudien). Idealerweise erstreckt sich der Trainingsdatensatz tber ein ge-
samtes Jahr, sodass moglichst alle klimatischen Randbedingungen in den Daten ent-
halten sind und erlernt werden kdénnen. Zudem setzt die Generierung signifikanter Re-
siduen im Fehlerfall voraus, dass weitestgehend fehlerfreie Betriebsdaten fur das Trai-
ning der ML-Modelle verwendet werden. Ein manuelles Labeling sowie Filtern der
Trainingsdaten kénnen in der praktischen Anwendung jedoch wesentliche Hemmnisse
darstellen. Aus diesem Grund ist es zweckmaRig den Residuen-generierenden Ansatz
mit einem regelbasierten System zu kombinieren, um initial bekannte und haufig vor-
kommende Fehler im Trainingsdatensatz zu identifizieren (siehe Abschnitt 3.6). Durch
den Einsatz eines hybriden FED-Systems kdnnen einerseits ein zuverlassiges Training
der ML-Modelle sichergestellt und andererseits unbekannte Fehlertypen erkannt wer-

den.
3.3.2. Modellbildung & Hyperparametertuning

Die Schatzung der Zustands- und Stellgro3en fur den fehlerfreien Betrieb des Systems
erfolgt mit einem Satz von individuellen Regressions- und Klassifikationsmodellen fur
jede einzelne Variable des Systems. Dabei werden fir die Schatzung der i-ten Zu-
standsvariablen 7; alle Zustandsvariablen mit Ausnahme des i-ten Elements, hier als v
bezeichnet, und alle Steuersignale u verwendet. Entsprechend ergeben sich die Ein-
gangsgroRen fur die StellgrofRen u;, wobei % den StellgroRRen-Vektor ohne das i-te
Element reprasentiert (siehe Gleichung (7)). Mit dem gewahlten Ansatz wird verhin-

dert, dass die moglicherweise fehlerbehaftete Variable i in die eigene Schatzung ein-

12 Der Validierungsdatensatz wird wahrend des Modelltraining zur Anpassung der Hyperparameter ver-
wendet und unterscheidet sich damit zum Testdatensatz, der fir die Bewertung der Schatzgute des fina-
len Modells zuriickgehalten wird (siehe Abschnitt 2.4.2).
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flieRt. Dies stellt einen wesentlichen Unterschied zum Design von Vorhersagemodellen
dar, bei denen i.d.R. historische Werte der Schatzgrélie als Eingangsvariable genutzt
werden, um so eine zeitliche Zunahme (Drift) der Modellabweichung zu vermeiden. Es
ist zu beachten, dass die Eingangsgrof3en fir die Schatzung die vektorielle Darstellung
eines gleitenden Zeitfensters reprasentieren (siehe Gleichung (6)). Aus den individuel-
len Schatzungen ergibt sich ein Schatzvektor 7 fiir die Gesamtheit der observierten

Daten zum Zeitpunkt t nach Gleichung (8).

2:(0) = f(5, (0, W (®); 8:(6) = (&, (1), 5 (D) (7
F(&) = [01(6), e, D (), By (E), v, By ()] (8)
D, (t): Schatzung fur die Zustandsrofde i des Systems zum Zeitpunkt t
v, (t) Zustandsvariablen des Systems (gleitendes Zeitfenster)
D, (t): Zustandsvariablen ohne das i — te Element (gleitendes Zeitfenster)
; (t): Schatzung flur die StellgrofRe i des Systems
u, () StellgrofRenvektor des Systems (gleitendes Zeitfenster)
i, (t): StellgrofRenvektor ohne das i — te Element (gleitendes Zeitfenster)
f/(t): Schatzvektor fur die observierten Daten
n,m: Anzahl der Zustands — und Stellgrofien
Schitzung der Zustandsgrate v,
Ty, Doy b,

——p» ML-Modell ——»

n

<y
1

Schatzung der StellgroRe u;

u.
Y MLModell  —

3

Abbildung 15: Konzeptionelle Darstellung fir die Konstruktion des Schétzvektors der Stell- und
ZustandsgrolBen des observierten Systems.

Fur jeden Schéatzer wird ein separates Multilayer-Perceptron (MLP) neuronales Netz
(NN) trainiert. Es ist zu erwahnen, dass grundsatzlich jede Art von ML-Modell verwen-
det werden kann, wenn das nominale Verhalten des Systems mit ausreichender Ge-
nauigkeit geschatzt wird. Hierbei ist berticksichtigen, dass der Einsatz von komplexe-
ren Modellen nicht automatisch zu besseren Schatzungen fuhrt (vgl. Abschnitt 5.1.1),
aufgrund der individuellen Modellierung der SystemgrofRen jedoch einen drastischen

Anstieg der notwendigen Rechenleistung zur Folge hat. MLPs sind hingegen etablier-
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te, architektonisch einfache, vorwartspropagierende (feedforward) neuronale Netze.
Zudem werden in dieser Arbeit Modell-Architekturen mit einer geringen Anzahl Neuro-
nen und Schichten angewendet (maximal 6 Schichten und 552 Neuronen je Schicht)*3,
Weitere vorteilhafte Aspekte in der Anwendung sind die groRe Verbreitung dieses Mo-

delltyps und hohen Verfiigbarkeit von Werkzeugen fir die Modellerstellung.

Eine Aktivierungsfunktion verleiht einem Neuron innerhalt des NN eine nicht-lineare
Eigenschaft und ermdglicht damit die Modellierung nicht-linearer Zusammenhange
(siehe Abschnitt 2.4). Wahrend fir diskrete GroRen ein klassifizierendes MLP NN trai-
niert wird, das sich durch eine Softmax-Aktivierungsfunktion in der Ausgabeschicht
kennzeichnet, werden fir Regressionsgroen MLP NN mit ReLU-Aktivierungs-
funktionen in allen Schichten konstruiert. Um eine Uberanpassung des Modells an den
Trainingsdatensatz zu vermeiden, werden zuféllig einzelne Neuronen im Trainingspro-
zess ausgelassen (Dropout). Zudem wird das Training vor dem Erreichen der maxima-
len Epochenanzahl abgebrochen, wenn keine Verbesserung der Modellperformance
durch die Evaluierung der Verlustfunktion tber den Validierungszeitraum zu erkennen
ist. Tabelle 7 gibt einen Uberblick Uiber die verwendeten Hyperparameter (siehe hierzu

auch die Erlauterungen in Abschnitt 2.4).

Tabelle 7: Gewéhlte Hyperparameters fiir das Trainieren der MLP. Parameter, flir die ein Wer-
tebereich angegeben ist, werden durch eine Bayes’sche-Optimierung gefunden.

Hyperparameter Wert

Maximale Anzahl Epochen 60

Batch-size 1 Tag

Lernrate le-4, 1e-5
Verlustfunktion fiir Regressionsmodelle RMSE
Verlustfunktion fur klassifizierende Modelle Kreuzentropie
Anzahl der verdeckten Schichten 3-6, Schrittweite 1
Anzahl Neuronen je Schicht 24-552, Schrittweite 48
Dropout erste Schicht 0,1

Dropout zweite bis letzte Schicht 0,2
Aktivierungsfunktion RelLu
Skalierungsmethode Min-Max-Skalierung
Encoder (Klassifizierung) One-Hot-Codierung

13 MLP-Netzwerke kénnen zwar grundsatzlich dem Deep Learning zugeordnet werden, jedoch werden
diesem Begriff in der Regel Modelle mit deutlich héherer Komplexitat assoziiert.
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Die Suche nach einer geeigneten Modellstruktur (Anzahl der Neuronen und Schichten)
und anderen Hyperparametern erfordert eine Expertise im Bereich des ML und ist in
der Praxis eine arbeitsintensive Aufgabe. Um den Prozess zu automatisieren, werden
wichtige Hyperparameter wie die Lernrate, die Anzahl der Schichten oder die Anzahl
der Neuronen individuell mit Hilfe eine Bayes'sche Optimierung gesucht und durch
Default-Werte erganzt (siehe Tabelle 7).

Fur Regressionsmodelle ist die Zielfunktion der Bayes schen Optimierung die Minimie-
rung der Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers (RMSE) nach Gleichung (9) tUber

den Validierungszeitraums.

n
argmin [1/n > ((6) = 9(0))? ©
t=1
y(t): Observierter Wert zum Zeitpunkt t (im Validierungszeitraum)
y(t): Geschatzter Wert zum Zeitpunkt t (im Validierungszeitraum)
n: Anzahl der observierten Werte im Validierungszeitraum

Bei Klassifizierungsproblemen ist der RMSE nicht anwendbar und es wird stattdessen
die Kreuzentropie nach Gleichung (10) als Zielfunktion fiir die Optimierung genutzt.

argmin (— Yn DD a0 +log (p,-(t))D (10)

t=1]j=1

q;(®): Observierter (codierter) Wert der j — ten Klasse zum Zeitpunkt t
p;(t): Geschatzter (codierter) Wert der j — ten Klasse zum Zeitpunkt t
n: Anzahl der observierten Werte im Validierungszeitraum

m: Anzahl der kategorischen Klassen im Validierungszeitraum

3.4. Berechnung und Evaluierung der Residuen

Der Residuen-generierende FED-Ansatz besteht im Wesentlichen aus zwei Schritten:
die Erzeugung von Residuen und die Bewertung der Residuen. Fir den ersten Schritt
bilden die Schatzungen der MLP-Modelle fiir den nominalen Betrieb (Abschnitt 3.3)
sowie die observierten Daten die Grundlage. Hierbei werden die Residuen gemal fol-

gender Gleichung (11) berechnet:
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7(t) = MinMax(—1,1, (§(£) — $(©))) (11)
7(t): Residuenvektor
g(t): Vektor der observierten Werte
y(t): Vektor der geschitzten nominalen Werte

Es ist wichtig zu erwahnen, dass die Berechnung mit skalierten Werten zwischen 0
und 1 durchgefuhrt wird, um sicherzustellen, dass die GréRe der Abweichung nicht
durch den urspriinglichen Wertebereich beeinflusst wird. Die Residuen kdénnen somit
einen Wert zwischen -1 und 1 annehmen, wobei der Wert O den fehlerfreien Betrieb
kennzeichnet. Wird der Trainings- und damit Gultigkeitsbereiche der Modelle verlas-
sen, ist es jedoch maoglich, dass die Skalierungsgrenzen uberschritten werden. Dies
tritt insbesondere bei fehlerhaften oder unbekannten Betriebsbedingungen auf. Die
Hohe des resultierenden Residuen-Wertes hat in diesem Fall keine physikalische Re-
levanz, wodurch es zuldssig ist den Bereich auf -1 bis 1 ohne einen Informationsverlust

zu beschranken.
3.4.1. L2-Norm basierte Fehlererkennung

Eine etablierte Methodik fur die Erkennung von Betriebsfehlern in einem Residuen-
generierenden FED-Ansatz ist der Abgleich einzelner oder aufsummierter Residuen
mit einem Grenzwert. Nach Ding [13] eignet sich hierfiir die L2-Norm des Residuen-
Vektors nach Gleichung (12). Die wesentliche Aufgabe besteht dann darin, einen ge-
eigneten Grenzwert zum Ausldsen eines Fehlersignals zu finden. Da die Modellunsi-
cherheiten individuell fir ein observiertes System variieren, muss auch der Grenzwert
entsprechend angepasst werden. Ein mdglicher Ansatz fir eine automatisierte Bertick-
sichtigung der Modellunsicherheiten ist die Berechnung des Grenzwertes auf Basis der
Standardabweichung fiir die L2-Norm im fehlerfreien Trainings- und/oder Validierungs-
zeitraum nach Gleichung (13). Untersuchungen hierzu (in Abschnitt 5.2.6) haben je-
doch gezeigt, dass zur Vermeidung einer hohen Anzahl Fehlalarme eine individuelle
Anpassung des Skalierungsfaktors in einem groRen Wertebereich notwendig ist,
wodurch die praktische Anwendung erheblich erschwert wird. Gleichzeitig flhrt ein sta-
tischer Grenzwert, der auf eine geringe Fehlalarmrate eingestellt ist, zu einer hohen

Toleranz gegenuber Fehlern.

I7@®ll2 = (12)

]th,LZ =fx Stdfehlerfrei(”?llz) (13)
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FS(t) = {falSChi ||7j(t)||2 < Jtntz (14)
wahr; [Pz > JenL2
7(b): Residuen — Vektor zum Zeitpunkt t
17| : L2 — Norm des Residuen — Vektors zum Zeitpunkt t
Jen 12 Grenzwert flr die Fehlererkennung

Stdfepierfrei:  Standardabweichung im Auswertezeitraum
f: Skalierungsfaktor
FS(t): Fehlersignal

3.4.2. Residuen-Scoring mit variablen Toleranzband

Die Grenzen in der Anwendung der L2-Norm basierten Fehlererkennung zeigen, dass
eine differenzierte Evaluierung der individuellen Residuen notwendig ist. Mit dem Ziel
die Zuverlassigkeit der nachgelagerten Fehlererkennung (FE) und -isolation (FI) zu er-
hohen, wird in diesem Abschnitt eine Scoring-Methode mit variablem Toleranzband
eingefuihrt. Unter Berucksichtigung der in Abschnitt 5.2.1 aufgefihrten Herausforde-
rungen zielt die Evaluierung-Methodik darauf ab, Werteanderungen, sogenannte
Symptome, die durch einen Fehler verursacht werden, zu verstarken und ein mogli-
ches Rauschen aufgrund von Modellunsicherheiten oder Stérungen im System zu fil-

tern. Abbildung 16 veranschaulicht den Evaluierungsprozess.

\ ‘ )

Daten der Daten der
Trainings- Validierungs- Ungesehene
periode periode (Test-) Daten
(fehlerfrei) (fehlerfrei)
| \L L4 |
[ Berechnung Berechnung I
| der Perzentile der Perzentile |
| |
g | |
o | |
5 | |
2]
23| |
3| |
o E h 4
£ ol X |
o 5] [ Generierung der J Anwendung der I
2= Bewertungsfunktionen "| Bewertungsfunktionen I
Fehlererkennung & -
isolation
Trainingsphase Anwendungsphase

Abbildung 16: Prozessdiagramm flir die Evaluierung der Residuen.
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Um das normale Betriebsverhalten des Systems zu schétzen (siehe Abschnitt 3.3) und
die Residuen zu berechnen, wird das Modell in Trainings-, Validierungs- und Testperi-
oden unterteilt. Die Testperiode reprasentiert dabei die Anwendung auf neue, bisher
nicht gesehene Daten. Die gleichen Zeitrdume und Datenséatze werden auch verwen-
det, um die Parameter fir das Scoring-Verfahren automatisch festzulegen. Dabei ist es
wichtig, dass die Daten in den Trainings- und Validierungsperioden maéglichst frei von
Fehlern sind, um passende Parameter fur die Bewertung der Residuen zu finden. Das
Verfahren beruht auf einer statistischen Analyse. Es kann zwar einzelne Fehler in den
Trainingsdaten tolerieren, jedoch vergrof3ert sich das Toleranzband mit steigendem
Fehleranteil. Dies fiulhrt dazu, dass im spateren Prozess weniger Fehler erkannt und
isoliert werden kdnnen, insbesondere wenn sich in den Trainingsdaten wiederkehren-

de Fehler desselben Typs befinden.

Das Modelltraining zur Schétzung des nominalen Betriebsverhaltens (siehe Abschnitt
3.3) erfordert die Einteilung der Daten in Trainings-, Validierungs- und Testperioden,
wobei Letztere das Anwendungsszenario reprasentiert (ungesehene Daten). Dieselben
Zeitraume und Datensatze werden auch zur automatisierten Parametrisierung des
Scoring-Verfahrens verwendet. Fur diesen Prozess ist es wichtig, dass die Trainings-
und Validierungsperioden so fehlerfrei wie méglich sind, um geeignete Parameter fiir
die Residuenbewertung zu finden (siehe Abschnitt 5.2). Das Verfahren beruht auf einer
statistischen Analyse und kann einzelne Fehlerzustdnde in den Trainingsdaten zwar
tolerieren, jedoch vergréfZert sich das Toleranzband mit einem steigenden Fehleranteil
— inshesondere bei wiederkehrenden Fehlern desselben Typs. Dies fiihrt zu einer ge-
ringeren Fehlererkennungs- und -identifizierungsrate in den nachgelagerten Prozes-

sen.

Das Scoring der Residuen zielt darauf ab, den Empfindlichkeitsbereich gegeniber
Fehlereinflissen jedes Residuums zu normalisieren und so eine gleichberechtigte Be-
wertung der Abweichungen zum nominalen Betrieb zu erméglichen. Die Parameter zur
Festlegung der Bewertungsfunktionen sind die Perzentile, die aus der Residuen-
Verteilung des Validierungszeitraums abgeleitet werden. Um ein Raster fur das Sco-
ring festzulegen, werden insgesamt zehn Perzentil-R&nge heuristisch ausgewahlt, die
gleichméaRig um den Median verteilt sind (siehe Tabelle 8). Sie bilden die Stitzwerte
flr das Scoring, wobei p, das Toleranzband um den Median festlegt (Scoring = 0) und

ps die obere Grenze bestimmt, ab der ein maximaler Score-Wert zugewiesen wird

(Scoring = 1). Zwischen den Perzentilen werden die Scores linear interpoliert (Glei-
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chungen (17)), sodass die Entfernung zum Median in die Bewertung einfliel3t. Abbil-
dung 17 veranschaulicht die ermittelten Perzentile und das resultierende linearisierte

Scoring anhand exemplarischer Residuen fir die Ablufttemperatur einer untersuchten

Fallstudie.
Sk, — Sk-1,1
My, =——— 15
ol Pk — Pr-1,1 (15)
by = Sk—1,1 — Myt * P—1,1 (16)
{ 0 falls pl,unten < T (t) < pl,oben

(pk—l oben = ri(t) < px oben) fl"lT k> {2;3. ---.n}
s;(t) = <my,; *1;(t) + b alls ’ ’ 17
l( ) ol l( ) ol f \% (pk—l,unten =T (t) = pk,unten) [> {Oben; unten} ( )

1 falls ppunten > 1i(€) > Pr,oben
n: Anzahl der Stutzwerte (Perzentile)
k, L Perzentil Nummerierung , Rang — Position (unten/oben)
Pr.i Perzentil — Wert
L Score — Wert flir py,
;(t) Residuen — Wert der SchatzgrofRe i zum Zeitpunkt(t)
s:(t) Score — Wert der Schatzgrofie i zum Zeitpunkt t

Tabelle 8: Verwendete Perzentile, deren Rang und zugewiesene Score-Werte.

Perzentile Unterer Perzentil Rang Oberer Perzentil Rang Score-Wert
D1 1.50% 98.5% 0.00
D, 0.50% 99.5% 0.25
D3 0.20% 99.8% 0.50
Dy 0.10% 99.9% 0.75
Ds 0.05% 99.95 1.00

fehlerhafte Daten

fehlerfreie Daten === Scoring
0.20 Ps :P4 P3 :Pz :,01 P1 :Pz : -:-:P5
—————————— Y : ;——— 1.0
o ol
B 015 [ . i o8
=) ~ : : I
= ™ : F : Poin
5 LN : F : F
5;:“ : N P Toleranzband : : :":: Jos _g
- H H A H H H 1:: =
T 0.10 : : 5 P 3
= : S : 2]
kS RN ;’,’ -H 04
@ 005 | 5 5 PN S S
: : : S - T -4 02
\ S S
H H H HEA N Y
0.00 L L LT ime men 5. . : o onRBRNRNRERENRNR 1Ee gles. P i 0.0
-0.25 -0.2 -0.15 -0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10 0.15

Residuen-Wert

Abbildung 17: Histogramm flir die Residuen der Ablufttemperatur im Frischluftbetrieb (MSA,
AUD-7, Testzeitraum) fur fehlerhafte (rot) und fehlerfreie Datensétze (blau). Die grau gepunkte-
ten Linien zeigen die Perzentile, die fir das linearisierte Scoring (rote Linie) verwendet wurden.
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ML-Modelle liefern ihre genauesten Schéatzungen in der Regel fir den Zeitraum der
Trainingsdaten. Folglich zeigen die Residuen im Vergleich zum Validierungszeitraum
eine geringere Varianz auf. Abhangig von der statistischen Verteilung der Eingangsda-
ten ist es aber dennoch moglich, dass bessere Schatzungen fiir den Validierungszeit-
raum erreicht werden. Um eine angemessene Toleranz beziglich der Modellunsicher-
heiten zu gewahrleisten, wird Uberprift, ob die Perzentile des Trainingszeitraumes tat-
séachlich kleiner sind. Auf der Grundlage der ermittelten Perzentile werden schlief3lich
die Bewertungsfunktionen erstellt.

Pk,1evals falls Pk 1eval 2 Dk,itrain

= 18
pk'l {pk,l,train' falls pk,l,eval < pk,l,train ( )
k, L Perzentil Nummerierung , Rang — Position (unten/oben)

Pr.i Perzentil — Wert

Das beschriebene Verfahren wird fir alle observierten Betriebsmodi des RLT-Geréts
wiederholt (siehe Abbildung 16), sodass das Toleranzband und die Score-Funktionen
abhangig vom Betriebsmodus an die individuelle Residuen-Verteilung angepasst wer-
den. Durch dieses Verfahren wird die Toleranz gegeniber Modellunsicherheiten fir
Betriebsmodi mit einer schlechten Datenbasis und Schatzung erhéht und eine hohe
Fehlalarmrate im FED-Prozess vermieden. Gleichzeitig bleibt das System sensitiv ge-
geniuber Fehlersymptomen in gut erlernten Betriebsmodi.

Fur die Generierung des variablen Toleranzbandes wird der aktuelle Betriebsmodus
durch einen Satz von Regeln bestimmt, die automatisch auf der Grundlage der verfiig-
baren Datenpunkte getriggert werden. Der Regelsatz kann die sechs folgenden unter-
schiedlichen Betriebsarten identifizieren, die den Luftbehandlungsfunktionen der ana-
lysierten RLT-Gerate entsprechen:

e Frischluftbetrieb mit Warmerickgewinnung

e Frischluftbetrieb mit aktiviertem Warmertckgewinnungs-Bypass
e Heizbetrieb

e Heizbetrieb mit Umluftanteil

o Kihlbetrieb

e und Kuhlbetrieb mit Umluftanteil.

Fur RLT-Anlagen mit zusatzlichen Komponenten wie Be- oder Entfeuchtung missen
zusatzliche Betriebsszenarien und geeignete Regeln zur Identifizierung definiert wer-

den.
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Ein Zeitreihenbeispiel fir das Scoring zeigt Abbildung 18 anhand des Stellsignals fur
die WRG der RLT-Anlage einer analysierten Fallstudie. Das abhéngig vom aktuellen
Betriebsmodus (im Betrachtungszeitraum: Ausgeschaltet, Eingeschaltet und Heizbe-
trieb) variable Toleranzband fiir den Residuen-Wert wird durch die gestrichelte Linie
dargestellt. Die obere Grenze fiir das linearisierte Scoring kennzeichnet die rote Linie.
Die Abweichungen zwischen der Schéatzung und den observierten Daten im fehler-
freien Betrieb werden weitestgehend durch das Toleranzband erfasst und mit einem
Score-Wert von 0 bewertet. Eine Uberschreitung der Toleranzgrenze fiihrt zu einer li-
nearisierten Bewertung der Residuen nach der vorgestellten Methodik. Fir das darge-
stellte Beispiel fuhrt dies im Fehlerfall zum maximalen moglichen Score-Wert

(Swre-signat = 1). Ist die RLT-Anlage ausgeschaltet, erfolgt keine Auswertung der Re-

siduen.

Betriebsmodus

Heizen [
Umluft |-
Einf

|

Residuum und Score-Grenzen

Aus

10F

NWRG — Signal
)
tn
T
PS8

Score-Wert

1.0
08

06}

SWRG — Signal

04l

T h &

Fehlerzustand

wabhr [~

stanr

! I I 1 I I .
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Abbildung 18: Beispiel fir das linearisierte Scoring der Residuen anhand des zeitlichen Ver-
laufs des Stellsignals fiir die WRG der RLT-Anlage AUD7 im MSA-Gebé&ude.

52 /200



3. Entwurf einer Kl-gestiitzten und Residuen-generierenden FED

3.4.3. Scoring basierte Fehlererkennung

Vergleichbar mit der Fehlererkennung (FE) auf Basis der L2-Norm wird in dieser Arbeit
eine FE auf Basis der vorgeschlagenen Scoring-Methode mit einem variablen Tole-
ranzband angewendet. Hierzu werden die Residuen zunéchst individuell nach der in
Abschnitt 3.4 vorgestellten Methode evaluiert. Schlief3lich werden die einzelnen Score-
Werte zu einem Gesamtscore aufsummiert, um den allgemeinen Systemzustand zu
bewerten (siehe Abbildung 19). Uberschreitet der Gesamtscore einen vordefinierten
Schwellenwert (J., ), wird ein Fehlersignal (FSI(t)) getriggert (Gleichung (19)). Der
Schwellenwert erlaubt es, die FE-Empfindlichkeit in der Anwendungsphase anzupas-
sen. Anders als bei einer direkten FE basierend auf den Residuen, liegt dieser
Schwellwert durch das implementierte Scoring-Verfahren in einem einheitlichen Wer-
tebereich und erlaubt die Nutzung eines Default-Wertes fur die FE. In dieser Arbeit

wird systemubergreifend fir alle Fallstudien ein Schwellwert von 1,5 festgelegt.
1F
0 ‘ L L L L B 5 N

Einszelne Score-Werte

TzuL

TzuL, nwRG

TaBL. nADC
o -
L

Gesamtscore

5k

score
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0 I I I 1
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Abbildung 19: Zeitreihenbeispiel der implementierten Fehlererkennung auf Basis des Scoring-
Verfahrens. Dargestellt ist ein Umluftbetrieb der RLT-Anlage AUD7 im MSA-Gebé&ude ohne
aktivierte Heizung oder Kiihlung.

53/200



3. Entwurf einer Kl-gestiitzten und Residuen-generierenden FED

Typischerweise treten bei dynamischen Systemen in transienten Zusténden, bspw.
wenn das RLT-Gerat von einem Betriebsmodus in einen anderen wechselt, hohere
Abweichungen zwischen der Schatzung und den observierten Werten auf. Dies kann
in der Anwendung zu haufigen falsch-positive Ergebnissen der FE fuhren. Daher wird
sowohl fir den Ansatz basierend auf der L2-Norm als auch auf dem Scoring-Verfahren
nur ein Fehlererkennungsalarm (FE(t)) ausgeldst, wenn das Fehlersignal léanger als

zwei aufeinanderfolgende Zeitschritte auftritt (Gleichung (20)).

n

f wahr, falls Z 51 () > Jons
FSI(¢t) = 1 =1 (19)
tfalsch, falls Z 5i(t) < Jens

i=1

FE(t) = {;Ac/;liéz,h},f?(l)l:;sl;"SI(t) ANFSI(t+ 1)V (FSI(t) ANFSI(t—1) (20)
FSI(t): Fehlersignal
s;(0): Score der Variable i
Jens: Schwellwert fir die Fehlererkennung
FE(t): Fehlererkennungsalarm

3.5. Fehlerisolation anhand typischer Residuen-Muster

Abhangig vom auftretenden Fehlertyp pragen sich Residuen in unterschiedlicher In-
tensitat in den individuellen SchatzgroéRen aus, sodass charakteristische Residuen-
Muster fur unterschiedliche Fehlertypen entstehen. Die Aufgabe der Fehlerisolation ist

es dann, ein observiertes Muster einem bekannte Fehlertyp zuzuordnen.

Abbildung 20 zeigt exemplarisch das Fehlermuster fiir den Betrieb mit einem gedffne-
ten Heizregisterventil, ohne dass eine Erwarmung der Zuluft erfolgt (Anlage: FLA, Ge-
baude: GSHN). Dargestellt sind die Residuen aus den Zeitraumen dieses Fehlertyps
als Boxplot. Die Box stellt dabei den Wertebereich von 50 % der Daten dar, wahrend
die Antennen 95 % der Daten abdecken und der Median durch die rote Linie markiert
wird. Es ist erkennbar, dass dieser Fehlertyp haufig Residuen im Stellsignal des Heiz-
registerventils (Uyg yentir), in der Zulufttemperatur (Tz,,), der Ablufttemperatur (Typ,)
sowie in der Temperatur im hydraulischen Rucklauf des Heizregister (Tyg ryars) VErur-

sacht.
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Anzahl der Datensatze = 1567
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Abbildung 20: Box-Plot-Darstellung fiir die berechneten Residuen im Fehlerfall. Dargestellt ist
das Fehlermuster fiir den Betrieb mit einem gedffneten Heizregisterventil ohne eine Erwdrmung
der Zuluft (RLT-Anlage FLA, GSHN-Gebé&ude).

Treten potenziell mehrere Fehlertypen im Betrieb der observierten Anlage auf, handelt
es sich bei der Fehlerisolation um ein Klassifizierungsproblem mit n Klassen, wobei
sich die Klassenanzahl durch die Anzahl méglicher Fehlertypen ergibt. In der prakti-
schen Anwendung ist die Anzahl moglicher Fehlertypen jedoch unbekannt. Zudem
sind nicht fir alle Fehlertypen historische Betriebsdaten fir das Erlernen typischer
Muster verflgbar. Es ist daher zielfihrend die Fehlerisolation einzeln fur die individuel-
len Fehlertypen durchzufiihren und somit in mehrere Klassifizierungen mit jeweils zwei

moglichen Klassen (,Fehlertyp liegt vor* / ,Fehlertyp liegt nicht vor®) zu gliedern.

Den umgesetzten Gesamtprozess fir die Fehlerisolation auf Basis der Residuen-
Muster veranschaulicht Abbildung 21. Fir die Klassifizierung der Fehlermuster werden
Random-Forest-Modelle genutzt. Grundsatzlich kdnnen jedoch auch andere klassifizie-
rende Modelltypen nach vorheriger Eignungsprifung eingesetzt werden. Fir das Mo-
delltraining werden zunachst die Residuen im fehlerhaften Betriebszustand aus dem
gesamten Trainingsdatensatz ausgewahlt und mit den, im Labeling-Prozess (siehe
Abschnitt 3.6) gefundenen, Fehlertypen verknipft. AnschlieRend wird tGber die vorlie-
genden Fehlertypen iteriert und die Daten fir jeden spezifischen Fehlertyp i in die

Klassen ,Fehlertyp liegt vor* und ,Fehlertyp liegt nicht vor* eingeteilt.

Ein wesentlicher Einfluss auf die Performance von Klassifizierungsmodellen hat das
Klassengleichgewicht der Trainingsdaten. In geb&udetechnischen Anlagen treten beo-

bachtete Fehler meist nur temporar auf, was typischerweise zu einem stark unausge-
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glichenen Verhdltnis zwischen den Klassen ,Fehler liegt vor* und ,Fehler liegt nicht
vor* fuhrt. Dadurch bevorzugt das eingesetzte ML-Modell oft die Mehrheitsklasse, wah-
rend die Minderheitsklasse schlechter klassifiziert wird. Ein gangiges und hier einge-
setztes Verfahren zur Korrektur des Klassengleichgewichts ist SMOTE [51], bei dem
synthetische Datensétze auf Grundlage der Minderheitsklasse generiert werden. Die-
ses Verfahren erhoht zudem die Varianz der Trainingsdaten und verbessert somit die
Generalisierungsfahigkeit des Modells.

Labels Ergebnis der
mit n Fehlertypen Fehlererkennung

¥

Residuen im Fehlerzustand Residuen der
der Trainings- und ungesehene
Validierungsperiode (Test-) Daten

falsch

Positiver
Alarm?

wahr
(fiir jeden Fehlertyp i)

Einteilung der Klassen
Liegt Fehlertyp vor?

Ja | Nein

} ;

Korrektur des
Klassenungleichgewichts
(SMOTE)

l I

Grid Search & Kreuzvalidierung
zum tunen der Hyperparameter

I

| Modelltraining |——-| Klassifizierung |

. Auswertung der
abgeschiossen Wahrscheinlichkeiten

( Fehlertyp j

Trainingsphase Anwendungsphase

Abbildung 21: Prozessdiagramm flir das Trainieren und das Anwenden von klassifizierenden
Modellen zur Fehlerisolation auf Basis der Residuen-Muster.

AnschlieRend wird das Modelltraining mit den in Tabelle 10 angegebenen Hyperpara-
metern durchgefuhrt, wobei die finalen Parameter durch eine Rastersuche und eine

Kreuzvalidierung gefunden werden.

14 Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) nutzt zur Erzeugung der Minderheitsklasse ahn-
liche, synthetische Datensatze den K-Nearest-Neighbor-Algorithmus.
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Dieser Vorgang wird fur alle Fehlertypen, die im Trainingszeitraum auftreten, wieder-
holt. Dadurch entstehen separate Klassifizierungsmodelle zur Identifizierung der jewei-
ligen Fehlermuster. Diese werden in der Anwendungsphase genutzt, um bei einem po-
sitiven Alarm der Fehlererkennung das observierte Residuen-Muster einem bekannten
Fehlertyp zuzuordnen. Zudem konnen die Wahrscheinlichkeiten fir eine Zugehdrigkeit
zur positiven Klasse ausgewertet und eine geordnete Liste potenzieller Fehlertypen
erstellt werden. Insbesondere bei uneindeutigen Residuen-Mustern liefert dies zusatz-
liche Informationen, die bei der Fehlerbehebung hilfreich sein kénnen. Ist keine Zuord-
nung maoglich, handelt es sich um ein unbekanntes Fehlermuster.

Tabelle 9: Gewéhlte Hyperparameter flr das Trainieren der Random-Forest Klassifikatoren zur

Fehlerisolation. Parameter, fir die ein Wertebereich angegeben ist, werden durch eine Raster-
suche gefunden.

Hyperparameter Wert

Synthetic Minority Over-sampling

Methode zur Korrektur des Klassenungleichgewichts Technique (SMOTE)

Methode zum Finden der Hyperparameter Rastersuche (englisch: grid search)
Kreuzvalidierungsverfahren k-fache (einfache) Kreuzvalidierung
Anzahl der Teilmengen (k) fur die Kreuzvalidierung 5

Modelltyp Random Forest

Kriterium zum Splitten der Entscheidungsbaume Gini-Impurity

Anzahl der Entscheidungsbaume 100, 200, 500

Maximale Anzahl Knoten Keine, 10, 20, 30

Mindestanzahl von Samples fur einen Split 2,510

Mindestanzahl von Samples an einem Blattknoten

. . 1,2,4
eines Entscheidungsbaums

3.6. Erstellung gelabelter Datenséatze

Fur die Entwicklung und Bewertung der Ergebnisse automatisierter FED-Methoden ist
es notwendig, den tatsachlichen (wahren) Fehlerzustand des beobachteten Systems
zu kennen. Dartber hinaus werden fur die Fehlerdiagnose moglichst genaue Be-
schreibungen der vorliegenden Fehlertypen benétigt. Wenn diese Informationen vor-
liegen, spricht man allgemein von einem gelabelten Datensatz. Grundséatzlich lassen

sich vier Techniken zur Generierung gelabelter Datensatze unterscheiden:
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e Simulierte (synthetische) Betriebsdaten, die auf einem mathematisch-
physikalischen Systemmodell beruhen

e experimentelle Daten (Hardware-Simulation) aus einer Laborumgebung

e gelabelte (reale) Betriebsdaten eines im Feld befindlichen Systems

e manuelle Fehler-Implementierung in einem realen Datensatz eines Systems

(Datenmanipulation)

Simulierte Daten haben den Vorteil, dass gezielt bekannte Fehlerzustande umgesetzt
und Datensatze mit einem hohen Anteil fehlerhafter Zustande generiert werden kon-
nen. Allerdings unterscheidet sich die Charakteristik der Daten — die meist ohne
stochastische Effekte erzeugt werden - oft deutlich von realen Betriebsdaten. Insbe-
sondere FED-Methoden, die auf Basis historischer Betriebsdaten trainiert werden,
kénnen das simulierte Verhalten meist sehr gut wiedergeben, performen jedoch deut-
lich schlechter bei der Anwendung auf realen Betriebsdaten. Im Gegensatz dazu er-
mdoglichen Betriebsdaten von Systemen, die im Feld betrieben werden, die Prifung
von FED-Methoden unter realen Anwendungsbedingungen. Jedoch sind hier die
Randbedingungen, die Regelungsstrategie und der Fehlerzustand nicht immer eindeu-
tig bekannt, was zu Problemen bei der Entwicklung von FED-Methoden flihren kann.
Gleichzeitig ist es schwierig, fehlerhafte Zustande wahrend des Betriebs durch einen
manuellen Eingriff kiinstlich herbeizufiihren. Um dieses Problem zu l6sen, werden in
einigen Studien fehlerfreie Betriebsdaten manuell manipuliert, um so eine grof3e Viel-
falt an fehlerhaften Betriebsdaten zu erzeugen. Da dieser Ansatz jedoch genaue
Kenntnisse uber die (sehr komplexen) Auswirkungen von Fehlern voraussetzt, ist die-

ser Ansatz sehr anféllig fur falsche Datenmanipulationen.

Bisher sind nur unzureichend Datensatze fir die Entwicklung und Erprobung von FED-
Methoden im Bereich von HKL-Systemen verfiigbar. Melggaard [15] gibt eine Uber-
sicht in der Literatur verwendeten Datenséatzen, wobei in Studien mit Fokus auf RLT-
Anlagen vorrangig Datensatze zum Einsatz kommen, die im Rahmen eines ASHRAE-
Forschungsprojekt entwickelt wurden [52]. Hierbei handelt es sich um einen Mix simu-
lierter und in einer labordhnlichen Umgebung generierten Daten. Die zugrundeliegen-
den Systemtypologien entsprechen jedoch nicht den in Europa typischen Anlagen-

Konfigurationen.

In dieser Arbeit sollen vorrangig ML-Methoden im ganzheitlichen FED-Prozess zum
Einsatz kommen. Vor diesem Hintergrund werden ausgewdahlte Zeitrdume realer Be-

triebsdaten von insgesamt 17 Liftungsanlagen aus drei verschiedenen Gebauden
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(siehe Kapitel 4) intensiv analysiert und hinsichtlich des Fehlerzustandes gelabelt. Um

den Fehlerzustand der Systeme und den Fehlertyp mit einer mdglichst hohen Genau-

igkeit zu bestimmen, werden folgende Methoden parallel eingesetzt und deren Ergeb-

nisse fur das finale Labeln abgeglichen (siehe Abbildung 22):

Manuelle Datenanalyse: Die Relationen ausgewdahlter Datenpunkte werden in
Streudiagrammen (z.B. Zulufttemperatur versus Auf3enlufttemperatur) dargestellt
und Anomalien visuell erkannt. Ergéanzend erfolgt eine Analyse der zeitlichen Ver-
laufe durch einen Experten.

Einfacher Regelsatz: Fir die in den Datensétzen identifizierten und wiederkeh-
renden Fehler werden Regeln definiert. Dies unterstitzt insbesondere den manuel-
len FE und verbessert die Qualitat der Labels.

Experten-System: In Kooperation mit dem Fraunhofer Institut fir Solare Energie-
systeme (ISE) werden ausgewahlte Datensatze mit einem regelbasierten FED-
System (COMETH Rules) [53] analysiert. Das System wurde im Rahmen mehrerer
Forschungsprojekte durch das ISE entwickelt und besteht aus einer groRen Samm-
lung von Experten-Regeln fiir die Betriebsliberwachung von HLK-Anlagen. Auf Ba-
sis der verfugbaren Datenpunkte werden die Regeln automatisiert getriggert und
ein individuelles, binares Fehlersignal generiert.

KI-Anomalie-Erkennung: Erganzend kommt fir einzelne Datensétze eine vom
Fraunhofer ISE entwickelte Kl-Methodik zur Fehlererkennung zum Einsatz. Das
System basiert auf zwei komplementaren ML-Methoden zur Erkennung von Ano-
malien in Zeitreihendaten (COMETH Al [54]). Wahrend der Anwendung werden die
Ergebnisse der unterschiedlich sensitiven Systeme abgeglichen. Bei einer Diskre-
panz wird ein Nutzerfeedback fur ein Modell-Update der falsch klassifizierenden
Methode genutzt.
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| Vorverarbeitete Betriebsdaten |

Manuelle Einfacher Experten- KI-Anomalie- Residuen-
Datenanalyse Regelsatz system Erkennung generierende FED
R if Wneetriy > threshold o fg ST
E :i:‘X ;nzluhr.plmnv =roes ’ r" ’ :
i ":&% I then f = True " w } ‘ L
| Abgleich, Prifung und Festlegung der Labels | | Ergebnisse
Bewertung
und Fazit

Abbildung 22: Schema fiir die eingesetzten Methoden zum Kennzeichnen (Labeln) der Daten-
sétze hinsichtlich des Fehlerzustandes und des vorliegenden Fehlertyps zur Bewertung der

Ergebnisse des entwickelten FED-Ansatzes.

Tabelle 10: Ubersicht der angewendeten Methoden zum Labeln der Datensétze der untersuch-

ten Fallstudien.

Gebaude

RLT- Manuelle
Anlage Datenanalyse

Einfacher
Regelsatz

Experten-
System

KI-Anomalie-
Erkennung

GSHN

FLA

v

v

v

FLB

v

FLC

FA

AULA

SPO

MSA

AUD2

AUD4

AUD7

AUDS8

AUD9

AUD11

IR RN

ISC

CTAO1

CTAO02

CTAO03

CTAO8

CTAl7

NN N N N N N N N N N AN N RN AN IR

AN N N N N N N N N N N NN IR N ERN
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Tabelle 10 zeigt eine Ubersicht der angewendeten Methoden zum Labeln der Daten-
satze aus den untersuchten Fallstudien (Kapitel 4). Da das finale Prufen und Zuweisen
der Labels sehr zeitaufwendig ist, wurden auf der Grundlage einer manuellen Vorana-
lyse die gelisteten RLT-Anlagen aus den verfigbaren Datenséatzen ausgewahlt. Hierbei
wurde vor allem geprift, ob ausreichend Daten fur das Erlernen des fehlerfreien Ver-
haltens vorliegen. Fir diese Anlagen wurde neben einer manuellen Datenanalyse ein
einfacher Regelsatz angewendet. Die Analyse mit einem Expertensystem und einer Kil-
basierten Anomalieerkennung wurde fir eine begrenzte Anzahl von Anlagen durch das
Fraunhofer ISE durchgefuhrt, wobei der Schwerpunkt der Kooperation auf den RLT-
Anlagen des MSA-Gebaudes lag. Das Ergebnis dieser Prozedur ist einerseits ein bina-
res Fehlersignal und anderseits eine eindeutige Kennung zur ldentifizierung des ob-
servierten Fehlertyps. Durch die generierten Labels wird eine Performance-Bewertung
der Fehlererkennung und -isolation fur den entwickelten FED-Ansatzes ermdglicht.

3.7. Bewertung der FED-Performance

Allgemein gesprochen handelt es sich bei einem FED-Prozess um einen Klassifikator,
der die Fehlermerkmale in verschiedene Klassen einordnet. Aus der falschen oder
richtigen Zuordnung der Merkmale lassen sich aus der relativen Haufigkeit quantitative

Metriken zur Beurteilung ableiten.

Die Fehlererkennung ist ein binares Klassifizierungsproblem mit zwei Zustéanden
(ja/nein), fur dessen Performance-Bewertung die Gleichungen (21) bis (24) angewen-
det werden [15]. In Betriebsdaten von gebéudetechnischen Anlagen ist es ublich, dass
Anomalien auftreten, die sich auf Verzdgerungen im Regelkreis oder/und der einge-
setzten Logging-Methode zuriickfihren lassen. Vor diesem Hintergrund werden aus-
schlieBlich Fehlerzustande, die mindestens uUber zwei Zeitschritte des Logging-

Intervalls vorliegen, in der Auswertung bericksichtigt.

CR= (T, +T,)/N (21)
MisCR = (E, + F,)/N (22)
FAR = E,/(F, +T,) (23)
FDR = T,/(T, + F,) (24)
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CR: Klassifizierungsrate
MisCR:  Fehlklassifizierungsrate
FAR: Fehlalarmrate
FDR: Fehlererkennungsrate

Ty, T Werte — Anzahl ,richtig positiv" und ,richtig negativ”

Ey, Fy: Werte — Anzahl ,falsch positiv* und , falsch negativ”

N: Gesamtanzahl der Auswertungen

Bei der Fehlerisolation (Abschnitt 3.5) handelt es sich hingegen um eine Klassifizie-
rung mit mehr als zwei Klassen. Die Anzahl der Klassen ergibt sich aus der Anzahl
moglicher Fehlertypen (N.) sowie einer zusatzlichen Klasse fur den fehlerfreien Sys-
temzustand. Die Bewertung der Performance Uber alle Klassen (global) erfolgt nach
den Gleichungen (25) bis (28) [15]. Wird die Performance fir individuelle Fehlertypen
ausgewertet (lokal) handelt es sich hingegen um eine bindre Klassifizierung und es
konnen, wie bei der Fehlererkennung, die Gleichungen (21) bis (24) herangezogen

werden.
Ne
CR = Tpo + Xizq Tpi (25)
N
MisCR =1—CR (26)
N
Ne
FAR = —chl-l pLo (27)
Zi=1 Fp,i,O + Tp,O
N
Ne
FIR = —- %C‘-l B (28)
Zi=1(2j=1 Fp,i,j + Tp,i)
CR: Klassifizierungsrate (global)
MisCR: Fehlklassifizierungsrate (Fehlisolationsrate, global)
FAR: Fehlalarmrate der Fehlerisolation
(Klassifizierung eines bekannten Fehlers als unbekannt)
FIR: Fehlerisolierungsrate
(richtige Isolierung eines bekannten Fehlertypen)
Tyo: Werte — Anzahl ,richtig positiv" der fehlerfreien Klasse
T, Werte — Anzahl ,richtig positiv" der Fehlerklasse i
FpijpFnij:  Werte — Anzahl ,falsch positiv® und ,falsch negativ"
der Fehlerklasse i in der geschétzten Fehlerklasse j
N,N,: Gesamtanzahl der Auswertungen, Anzahl der Fehlertypen

Die Ergebnisse fur die Klassifizierungs- und Fehlklassifizierungsrate geben eine gute
Einschatzung Uber die Gesamt-Performance der FED. Bei der Interpretation der Fehl-
alarmrate (FAR) und Fehlererkennungsrate (FDR) missen jedoch die Haufigkeit und

die Art der in den Zeitreihendaten vorhandenen Fehler berticksichtigt werden. Treten
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beispielsweise nur wenige Fehler im Auswertungszeitraum auf, was fir reale Daten-
satze charakteristisch ist, kann die Nichtentdeckung eines einzigen Fehlers die FDR
erheblich verringern. Dartiber hinaus werden Symptome mit einer hohen Wahrschein-
lichkeit aufgrund der Systemdynamik verzdgert sichtbar. Dies kann dazu fuhren, dass
der erkannte Zeitraum nicht vollstandig mit dem gelabelten Zeitraum Ubereinstimmt.
Da zur Berechnung der Metriken alle Zeitschritte ausgewertet werden, wirkt sich dieser
Effekt negativ auf die ermittelten FED-Metriken aus, auch wenn der Fehler grundsatz-
lich erkannt und richtig zugeordnet wird.

Daruber hinaus ist die Bestimmung des wahren Fehlerstatus und -typs im Prozess des
Labelns auch immer mit subjektiven Aspekten behaftet und daher in mehrdeutigen Si-
tuationen unprézise. In diesem Zusammenhang wirkt sich auch die Fehlerdefinition
aus. In gebaudetechnischen Anlagen werden ineffiziente Betriebszustande, wie z. B.
gleichzeitiges Heizen und Kihlen, haufig durch Auslegungs- oder Implementierungs-
fehler im Bereich der Regelung verursacht. Auch wenn es sich hierbei um Design-
oder Herstellungsfehler (und nicht um ein Betriebsfehler) handelt, ist es in der Praxis
jedoch wiinschenswert solche Probleme zu erkennen. In dieser Studie werden deshalb

auch unzulassige Sequenzen als ein fehlerhafter Betriebszustand markiert.

Zudem gibt eine diskrete Kennzeichnung des Fehlers (Ja / Nein und Fehlertyp) keine
Auskunft tber die Fehlergrofl3e. Die Erkennung von Fehlern ohne signifikante Auswir-
kungen auf die Zustands- und Steuerungsvariablen kann eine Herausforderung dar-
stellen, insbesondere in einem Residuen-generierenden FED-Prozess. Fir unkritische
Systeme wie RLT-Geréte ist es zur Steigerung der Akzeptanz jedoch von Vorteil, wenn
Fehler ohne oder mit geringer Auswirkung auf das Systemverhalten systemisch tole-

riert und somit die Anzahl der Alarme reduziert werden.
3.8. Umsetzung und verwendete Software-Tools

Die vorgestellte FED-Methodik wird in der Python-Programmier-Umgebung (Version:
3.8.16) unter Anwendung von etablierten Open-Source Bibliotheken entwickelt und
umgesetzt. Eine Ubersicht der wichtigsten Bibliotheken sowie deren Versionsnummern
und Anwendungsgebiete zeigt Tabelle 11. Fir die Verarbeitung von Zeitreihendaten
und die Erstellung von ML-Modellen sind die, im Bereich der Forschung und Entwick-
lung etablierten, Bibliotheken Pandas [55], Scikt-learn [56] und Keras (Tensorflow) [57]

hervorzuheben.
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Tabelle 11: Verwendete Python-Bibliotheken sowie deren Versionsnummer und Anwendungs-
gebiet.

Versions-

Bibliothek Anwendungsgebiet
nummer
Numpy 1.23.5 Numerische Berechnungen (Vektoren, Matrizen)
Verarbeitung von Zeitreihendaten, Sampeln der Daten, Da-
Pandas 153 . tng v el . P
tenimport und -export, Datenspeicherung (HDF5)
Vor- und Nachverarbeitung der Daten fiir die Anwendung
o ML-Modell kali , B h Metriken, etc.),
Scikit-leam 121 der . odelle ("S algrung ere_zc nu_ng der Metriken, etc.)
Modellbildung fur die Fehlerisolation (Random-Forest-
Algorithmus)
Imblearn 0101 Korr?ktur von Klassenungleichgewichten in den Trainingsda-
tensatzen (SMOTE)
Keras (Ten- 2100 Erstellen und Trainieren von ML-Modellen basierend auf
sorflow) o Neuronalen Netzen
Pycaret 3.3.0 Performance-Vergleich unterschiedlicher ML-Ansétze
Pint 0.18 Umrechnung physikalischer Einheiten
Plotly 5.9.0 Grafische Darstellung und Auswertung der Daten
Matplotlib 3.7.1 Grafische Darstellung und Auswertung der Daten
Seaborn 0.12.2 Datenvisualisierung mit dem Fokus auf statistische Auswer-

tungen

Mit dem Ziel den entwickelten FED-Prozess anwendbar zu machen und Untersuchun-
gen hinsichtlich der Ubertragbarkeit der Methodik durchzufiihren, sind die in dieser Ar-
beit entwickelten Programm-Module in einer Python-Bibliothek zusammengefasst.
Durch eine einfache API sind auch nicht Nicht-Experten im Bereich des maschinellen
Lerners, aber Grundkenntnissen im Umgang mit Python, in der Lage den FED-Prozess
anzuwenden. Ein Code-Beispiel zur Verwendung der Bibliothek kann Anhang A2 ent-
nommen werden. Abbildung 9 veranschaulicht den Datenfluss und die umgesetzte ob-
jektorientierte Struktur. Hierbei werden sowohl die Betriebsdaten und Meta-
Informationen Uber geeignete Import-Funktionen projektspezifisch (i.d.R. ein Gebaude)
in einem HDF5-Dateiformat®® gespeichert. Die Klasse System reprasentiert die obser-
vierte gebaudetechnischer (RLT-) Anlage und beinhaltet funktional abgegrenzte Objek-

te fUr eine automatisierte Betriebs- und Fehleranalyse. Hierzu zahlen:

15 Hierarchical Data Format (HDF) bezeichnet ein Datenformat, welches insbesondere in wissenschaftli-
chen Anwendungen fur die Speicherung grof3er Datenmengen verwendet wird.
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das Organisieren und Bearbeiten von Meta-Informationen zum Gebaude, zum
Teilsystem und zu den Datenpunkten (Meta),

die Vorverarbeitung und das Samplen der Rohdaten (Data, Methodik in Ab-
schnitt 3.2),

das Erstellen von standardisierten Diagrammen und Auswertungen fur eine
manuelle Analyse der Daten (Plot / Analysis),

die automatisierte Berechnung neuer Features (wie z.B. Temperaturdifferen-
zen) auf Basis der verfugbaren Rohdaten, als auch die Auswahl der Features
fur einen FED-Prozess (Features),

Funktionen zum Labeln der Betriebsdaten (Labeling)

und die Integration von Methoden zur automatisierten Fehlererkennung und Di-
agnose (FDD).

Das letztgenannte Objekt (FDD) bindet den Residuen-Generierenden FED-Ansatz

(ResGenFDD) in den gesamten Analyseprozess ein, wobei auch hier methodisch ab-

grenzbare Aufgabenbereiche in einer objektorientierten Struktur wie folgt gegliedert

sind: Schatzung des nominalen Betriebsverhaltens und Berechnung der Residuen

(Generator, Methodik in den Abschnitten 3.3 und 3.4), Residuen-Evaluierung und

Grenzwertbasierte Fehlererkennung (Evaluation, Methodik in den Abschnitten 3.4 und
3.4.1) und Fehlerisolation (/solation, Methodik in Abschnitt 3.5).

ResGenFDD

Legende: L —
ﬁ Python Klasse ﬁ Datei/ Quelle — Dalenfluss
la an die Funkiionen zum
BuiData Data-importer
Rohdaten aus Funktionen fir den Datenspeicherung a Integration von
der Gebaude- Import der Betriebs- und Lesen aus FED-Methoden
automation daten aus einer HOF5-Date
verschiedenen Quellen
Isolation
SysMeta.xlsx Meta-Importer Hdf5.hs - Standardisierte Erkennung der
Fehlermuster und
Meta- Aufbereiten und Rohdaten, e (ma Isolierung des
Informationen der Importierenvon Metadaten st De Fehlertyps
erfassten projekispez. Meta- Verarbeitete Daten, =
Datenpunkte Informatios Modelle,

In der

Betriebsdaten
Daten

Abbildung 23: Programmstruktur flir die entwickelten Python-Module zur Umsetzung des Resi-

duen-generierenden FED-Ansatzes.
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4. Beschreibung der Fallstudien

Fur die Entwicklung und Bewertung der vorgestellten FED-Methodik werden Datensat-
ze von insgesamt 17 RLT-Anlagen aus drei verschiedenen Gebauden verwendet. Da-
bei reprasentieren die in diesem Kapitel vorgestellten Fallstudien ein breites Spektrum
unterschiedlicher Anlagenkonfigurationen im Bereich der Bildungsbauten. Durch die
groRe Anzahl kénnen Eigenschaften wie Ubertragbarkeit, Robustheit gegentiber Fehl-
alarmen und Parametrisierungsaufwand evaluiert werden. Insbesondere in der An-
wendung von selbstlernenden Methoden aus dem Bereich des maschinellen Lernens
(ML) ist die Performance stark abhangig von den statistischen Kenngrdél3en der indivi-
duellen Datensatze. Zudem muss die umgesetzte Architektur der FED-Methodik in der
Lage sein, sich an die individuellen Randbedingungen (Systemkomponenten, Anzahl
und Log-Intervall der Datenpunkte, etc.) des Uberwachten Systems automatisiert an-

zupassen.
4.1. Grundschule Hohen Neuendorf

Die Grundschule in Hohen Neuendorf (GSHN) ist eine dreizligige Primarschule mit
Dreifachsporthalle und einer Aula. Neben der Senkung verbrauchsabhéngiger (Ener-
gie-) Kosten war wesentliches Planungsziel die langfristige Minimierung der Wartungs-
und Instandhaltungskosten. Vor diesem Hintergrund ist das Gebaude als ,Low-Tech*
und ,Low Cost“ Plusenergie — Grundschule gebaut [58].

Tabelle 12: Gebaudekenndaten der Grund-
schule Hohen Neuendorf.

16540 Hohen Neuendorf —

Stendort Niederheide, Deutschland

Baujahr: 2011

Nutzung: Grundschule mit Aula und
¢ Sporthalle

Beheizte Netto- 6563 m?

Grundflache

Abbildung 24: Sidwestansicht der Grundschu-
le Hohen Neuendorf [58].

Das Konzept umfasst:

e eine im Passivhausstandard errichtete Geb&udehiille,
e groRflachig verfuigbare thermische Speichermasse der Gebaudestruktur fur ei-

ne freie (Nacht-) Kiihlung,
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e ein Tageslichtnutzungskonzept mit mehrseitigem Tageslichteinfall und ein da-
rauf abgestimmtes Konzept der kiinstlichen Beleuchtung,

¢ nachhaltige Energieerzeugung Uber eine dachintegrierte Photovoltaikanlage
und Holzpellets

e sowie ein hybrides Luftungskonzept zur Reduzierung des elektrischen Energie-
bedarfes.

4.1.1. Luftungskonzept und -technik

Das Luftungskonzept der Schule kombiniert eine natirliche (freie) StoR3luftung Uber
motorisch sowie manuell zu 6ffnende Fenster und eine mechanische Grundliftung. Fur

das Betriebskonzept lassen sich folgende Eigenschaften hervorheben:

e Verlangsamung des CO-Anstiegs in der Unterrichtsstunde durch maschinelle
Grundliuftung und Ricksetzen des CO.-Gehalts auf Auf3enluftniveau durch
StoRluftung in den Pausen Uber zentral angesteuerte motorische Fensterfligel
zur Minimierung ineffizienten Dauerliftens durch den Nutzer.

e Naturliche Nachtliftung Uber motorische Fensterfligel gegen sommerliche
Uberhitzung zur Komfortsteigerung mit geringem elektrischem Energieaufwand.

o Erhodhte maschinelle Liftung und Nutzung der Warmeriickgewinnung bei ext-
remen Wettersituationen (Auf3enlufttemperatur kleiner 0°C oder grof3er 24°C).

Die Luftungsgerate sind fur jeden Geb&udeteil dezentral auf dem Dach angeordnet,
um die Lufttransportwege kurz und die Anzahl Druckverlust erhéhender Einbauteile
(Volumenstromregler, Brandschutzklappen etc.) gering zu halten. Eine Ubersicht der
Installierten RLT-Gerate, deren Versorgungszonen, Nennvolumenstrome und Funktio-
nen ist Tabelle 13 zu entnehmen. Zum Einsatz kommen kombinierte Zu- und Abluftge-
rate der Firma HANSA Ventilatoren und Maschinenbau Neumann GmbH mit Platten-
warmetauscher zur Warmeriickgewinnung. Die Zuluft wird Uber ein Heizregister auf
eine Temperatur von 18°C (vor-)erwdrmt und in die Klassenrdume eingeblasen
(Hauptnutzung). Raumseitig wird das System durch eine statisches Heizsystem (Radi-
atoren) untersttzt. Die Luft aus dem Klassenluft stromt anschlieend in den angren-
zenden Verkehrsbereich und wird in den Toiletten abgesaugt, wodurch die Luft ad&-

guat zu den hygienischen Anforderungen mehrfach genutzt wird.

Das Luftungskonzept der Sporthalle sieht eine Dreifachnutzung vor. Die Sporthalle ist
auf 3 Spielfelder, die separat gleichzeitig genutzt werden kénnen, aufgeteilt. Fir jedes

Feld wird die Priméarzuluft Gber Weitwurfdiisen eingeblasen. Die Abluft der Sporthalle
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wird unter dem jeweiligen Deckenbereich wieder abgesaugt, Uber Nacherhitzer er-
warmt und als Sekundarluft in die zu jedem Spielfeld zugehdérigen Umkleidebereiche
gefuhrt. In den an die Umkleiden angeschlossenen Duschen/WCs erfolgt die Abflh-
rung der Abluft zur RLT-Anlage. Die Liftungsleistung fur Sporthalle und Umkleiden
kann in Abhéangigkeit der Belegungsintensitét in 3 Stufen reguliert werden.

Tabelle 13: Akronyme, Versorgungszonen und Eigenschaften der RLT-Anlagen in der Grund-
schule Hohen Neuendorf.

Luftbehandlungs-

Akronym Zone I./Teillast VVolllast funktionen*
m3h m3h H K F WRG
SPO Sporthalle und Umkleiden 1740 3780 v - v X
AUL Aula / Mensa 1500 4500 v v v X
Gebaudefligel A (Klassen-
FLA pebaudeflligel A ( 1650 3150 voo- v X
raume und Verwaltung)
Gebaudefligel B (Klassen-
FLB sebaudefiligel B ( 950 2850 voo- v X
raume)
audefligel C (Kl -
FLC C.?ebaude Ugel C (Klassen 950 2850 % ) % X
raume und Hort)
FAC Fachraume 1430 2640 v - v X

* H: Heizen, K: Kihlen, F: Filtern, WRG: Warmertckgewinnung (X = Kreuzstromwarmetauscher,
O = Rotationswarmetauscher)

In der Aula wird neben der WRG und dem Erhitzer auch eine adiabate Verdunstungs-
kiihlung eingesetzt, wodurch eine Teilklimatisierung mdglich ist. Die Verteilung der Zu-
luft erfolgt mit Weitwurfdiisen und wird unter der Decke wieder abgesaugt. Die Aula

wird fur Veranstaltungen, aber auch als Mensa genutzt.
4.1.2. Datengrundlage

Im Rahmen eines Forschungsprojektes hat die Hochschule fir Technik und Wirtschaft
(HTW) Berlin zur Bewertung energetischer und komfortrelevanter Kenngré3en der
GSHN ein technisches Gebaudemonitoring durchgefihrt [58]. Hierbei wurden u.a. die
Betriebsdaten der RLT-Anlagen in einem finfminitigen Zeitintervall aufgezeichnet. Fir
das Trainieren der ML-Modelle und die Entwicklung der FED-Methodik werden folgen-

de Zeitraume aus den bereitgestellten Daten verwendet:

e Trainingszeitraum: 01.01.2015 bis 31.12.2015 (12 Monate)
e Validierungszeitraum: 01.01.2016 bis 31.12.2016 (12 Monate)
e Testzeitraum: 01.01.2017 bis 31.12.2017 (12 Monate)
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hrc_byp_ctrlsig

Doppel-
ventilator
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Abbildung 25: Anlagenschema mit einer standardisierten Kennzeichnung der erfassten Daten-
punkte fr die Liftungsanlagen FLA, FLB, FLC, FA und SPO in der Grundschule Hohen Neu-
endorf (GSHN).

Abbildung 25 zeigt exemplarisch ein Prinzipschema der RLT-Anlagen FLA, FLB, FLC,
FA und SPO mit einer standardisierten Kennzeichnung der erfassten Datenpunkte.
Das Prinzipschema der RLT-Anlage fir die Aula enthalt zusatzlich ein adiabates Khl-
system (siehe Anhang A3). Eine Kurzbeschreibung und Ubersicht, der fiir die jeweilige
RLT-Anlage verfugbaren Datenpunkte, ist Tabelle 12 in Anhang A4 zu entnehmen. Es
lassen sich folgende Datenpunktkategorien zusammenfassen:

o AuBenluft-, Abluft-, Fortluft- und Zulufttemperatur

o Stellsignal fir das Regelventil, Vor- und Ricklauftemperatur sowie die War-
memenge im hydraulischen Kreislauf des Heizregisters

e Stellsignale fur den Bypass der Warmeruckgewinnung (WRG) sowie der Um-
luft- und AuRenluftklappen

e Zu- und Abluftvolumenstrom

o Betriebsmodus der Anlage (Aus / Stufe 1 / Stufe 2)

o Elektrischer Energieverbrauch der Anlage

¢ Ansteuersignal der Umwalzpumpe fir die adiabate Kihlung
(nur fur die Anlage AUL)
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Aufgrund des Forschungscharakters des Projektes sind flr das Gebaude anlagenspe-
zifische thermische und elektrische Energie- und Leistungsdaten verfugbar. In der Pra-
xis sind diese Daten meist nur fir einzelne Anlagen verfigbar und wurden daher fur
die Entwicklung der FED-Methodik nicht beriicksichtigt. Diese kénnen jedoch Gegen-
stand weiterfihrender Entwicklungen im Bereich der Fehlerdiagnose sein.

Der Betrieb der RLT-Anlagen im GSHN-Geb&ude ist durch einen Heizbetrieb in den
Wintermonaten und einem Frischluftbetrieb mit optionalem Bypass der Warmeriickge-
winnung (WRG) wahrend der Sommer- und Ubergangsmonate gepragt. Die Anteile
der Betriebsmodi in den Datensétzen der definierten Zeitraume fur das Modelltraining,
die Validierung und das Testen sind in Abbildung 26 und Abbildung 27 fur die RLT-
Anlagen FLB und SPO dargestellt. Identische Diagramme fir die tbrigen RLT-Anlagen
im GSHN-Gebé&ude kdénnen Anhang A5 entnommen werden. Die Anlage FLB repra-
sentiert die Situation fir die Versorgung der Unterrichtsbereiche, die durch einen vor-
wiegenden Anteil im Heizbetrieb (52% - 63%) gepragt ist. In den Datenséatzen der RLT-
Anlage SPO (berwiegt hingegen der Frischluftbetrieb mit aktivierter WRG (44% -
61%). Fur alle Anlagen kann eine annahernd gleichbleibende Verteilung der Betriebs-
modi in den Datensatzen mit leichten Verschiebungen aufgrund der schwankenden
klimatischen Randbedingungen beobachtet werden. Dies indiziert eine konstante Be-
triebsweise der Anlagen und Nutzung der Versorgungszonen im Betrachtungszeit-
raum.
RLT-Anlage: FLB

Training Validation Testing

12.5% 15.8% 1.3%

35.5%

59.1% 62.6%

Frischluftbetrieb mmm Heizbetrieb mmm WRG Bypass aktiv

Abbildung 26: Anteile der Betriebsmodi fiir die RLT-Anlage FLB im GSHN-Gebé&ude an den
Datensétzen flir das Training, die Validierung und das Testen.
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RLT-Anlage: SPO

Training Validation Testing
8.6% 8.2% 5.6%

443% 33.6%
34.4%
57.0% 60.8%
47.5% :

Frischluftbetrieb mmm Heizbetrieb mmm \WRG Bypass aktiv

Abbildung 27: Anteile der Betriebsmodi fir die RLT-Anlage SPO im GSHN-Gebé&ude an den
Datensétzen flir das Training, die Validierung und das Testen.

4.2. Maison du Savoir

Das Maison du Savoir (MSA) der Universitat Luxembourg auf dem Campus in Esch-
Belval wurde 2015 in Betrieb genommen. Der Baukdrper (Nettogeschossfla-
che = 53.560 m2) wird durch einen in die H6he gestemmten Riegel, in dem sich die
Horséle befinden, sowie einem 18-geschossigen Turm, der unter anderem die Verwal-
tung der Universitat beherbergt, gepragt.

Das Energiekonzept zeichnet sich durch eine weitgehend naturliche Beluftung ohne
Klimatisierung aus — eine Seltenheit im Bereich des Hochhausbaus. Ermdglicht wird
dies durch eine massive Gebaudestruktur mit einer hohen thermischen Speicherfahig-
keit und einer Fassadenstruktur zur Reduzierung der solaren Gewinne im Sommer.
Nur die Horsale mit einer Kapazitat zwischen 60 und 800 Platzen, sowie kleinere Son-
derbereiche verfugen uber eine mechanische Liftungsanlage. Die Warmeversorgung

des Gebaudes erfolgt Uber ein im Quartier vorhandenes Nahwarmenetz.

o
i
Uk

: i
u{mt

i
/ﬁmn

Mnnn

Abbildung 28: AuBenansicht (links) und Innenansicht eines Hérsaals (rechts) flir das Maison du
Savoir der Universitéat Luxembourg. [Bildquelle: Universitét Luxemburg, 12.12.2024].
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4.2.1. Luftungskonzept und -technik

Die Horsdle werden Uber dezentral in unmittelbarer Nahe angeordnete RLT-Anlagen
mit Frischluft sowie Warme und Kalte zur Raumluftkonditionierung versorgt. Zusatzli-
che Systeme zum Heizen oder Kiihlen sind nicht installiert. Die Dimensionierung der in
Tabelle 14 aufgefuhrten Nennvolumenstrome fiir die von der Firma Robatherm herge-
stellten Anlagen erfolgte auf Basis der maximalen Belegungszahl. Ansonsten sind die
Anlagenkonfigurationen, bestehend aus einem Warmeriickgewinnungsrad, Luftfilter,
Heizregister und einer adiabaten Kuhlung, fir alle Anlagen identisch. Ein Prinzipsche-
ma fur die observierten Luftungsanlagen zeigt Abbildung 29.

Tabelle 14: Nennvolumenstréme und Luftbehandlungsfunktionen der RLT-Anlagen im Maison
du Savoir.

Luftbehandlungs-

Akronym Zone Vreittast Vvolttast funktionen*
m%h msh H K F WRG

AUD2 Auditorium 2 3150 5250 4 4 4 0]
AUD4 Auditorium 4 1890 3150 4 4 4 0]
AUD?7 Auditorium 7 5040 8400 4 4 4 o)
AUDS8 Auditorium 8 1890 3150 4 4 4 0]
AUD9 Auditorium 9 5040 8400 v v v 0
AUD11 Auditorium 11 3150 5250 4 4 4 0]

* H: Heizen, K: Kihlen, F: Filtern, WRG: Warmerickgewinnung (X = Kreuzstromwarmetauscher,
O = Rotationswarmetauscher)

Die Regelstrategie der RLT-Anlagen im MSA ist nicht schriftlich dokumentiert. Fir die
Interpretation der Betriebsdaten war es daher notwendig die Regelstrategien anhand
der Messdaten und aus Gesprachen mit dem betreuenden Fachpersonal abzuleiten.

Folgende wesentliche Eigenschaften lassen sich formulieren:

o Die Zulufttemperatur wird in Abhangigkeit der Raumluft geregelt, wobei die maxi-
male Temperatur 30°C nicht Uberschreitet. Abhédngig von der Versorgungszone
und dem Betrachtungszeitraum liegt der Sollwert fur die Raumlufttemperatur im
Heizbetrieb zwischen 21°C und 22°C. Im Kuhlbetrieb erhéht sich der Sollwert meist
um 2 K. Fur einzelne Anlagen konnten anfangs jedoch abweichende Vorgaben
identifiziert werden, die im Rahmen des technischen Monitorings korrigiert wurden.

¢ Die AuRRen- und Umluftklappen des Systems werden Uber ein gemeinsames Signal

angesteuert, sodass mit erhohtem Umluftanteil die Aul3enluftklappen anteilig
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schlie3en. Bei aktivierter adiabater Kiihlung ist kein Umluftbetrieb méglich. Zudem
wurde der Umluftbetrieb im Betrachtungszeitraum aufgrund der COVID-Pandemie
temporar unterbunden.

e Fur die Luftvolumenstréome sollte nach Aussage eines Technikers eine CO- geflhr-
te Stufenregelung aktiv sein (Stufel = 60% des Nennvolumenstroms bis
1000 ppm, Stufe 2 = linearer Anstieg des Volumenstroms bis zum Nennvolumen-
strom bei 1500 ppm). Anhand der Messdaten kdnnen die Regelstrategie jedoch
nicht eindeutig bestatigt und zum Teil von Anlage zu Anlage unterschiedliche Ver-

halten beobachtet werden.

Abbildung 29: Anlagenschema mit einer standardisierten Kennzeichnung der erfassten Daten-
punkte fir die mechanische Liftungsanlage der Horséle im Maison du Savoir (MSA).

Allgemein lasst sich fiur die RLT-Anlagen des MSA-Gebéaudes feststellen, dass die im-
plementierte Regelstrategie komplex und auch fir einen Experten anhand der Be-
triebsdaten schwierig zu rekonstruieren ist. Erschwert wird dies insbesondere durch
eine Vielzahl grenzwertbasierter vom Normalbetrieb abweichende Funktionen, wie z.B.
fur den Frostschutz oder das Einschalten einer Komponente (Pumpen) nach dem Er-
reichen einer maximalen Stillstandsdauer. Am Beispiel des MSA-Gebaudes wird deut-
lich, dass eine Uberprufung von Soll- und Ist-Betrieb im Rahmen eines technischen
Monitorings oder eine physikalische Modellierung des Gesamtsystems ohne eine aus-
fuhrliche Dokumentation der implementierten Regelstrategie nicht méglich ist. Dies
stellt auch fiir die Implementierung eines FED-Prozesses eine besondere Herausforde-

rung in der Praxis dar.
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Abbildung 30: Ansicht einer RLT-Anlage im Maison du Savoir (links) und Detailfoto vom

hydraulischen Anschluss des Heizregisters.

4.2.2. Datengrundlage

In einer Zusammenarbeit der Universitat Luxemburg mit dem Gebaudebetreiber Le

Fonds-Belval werden die Betriebsdaten von sechs Liftungsanlagen als sogenannte

Offlinetrends aufgezeichnet und auf einem Datenserver gespeichert. Anhand der Be-

triebsdaten wird ein kontinuierliches technisches Monitoring durchgefihrt. Gleichzeitig

sollen die Daten fiir die angewandte Forschung nutzbar gemacht werden. Folgende

Datenpunkte werden im Rahmen des Monitorings fur die observierten RLT-Anlage er-
fasst (vgl. Abbildung 29):

Betriebsstatus

Stellsignal der Klappen fur Fortluft, Frischluft und Umluft (ein gemeinsames
Signal)

Steuersignale fur Zu-, Abluftventilator und Rotationswéarmetauscher
Fehlermeldungen der Luftfilter

Raumsolltemperatur fir den Heiz- und Kihlbetrieb (Winter/Sommer)
Temperatur und relative Feuchte an unterschiedlichen Positionen in der Zu-
und Abluft

Temperatur der Raumluft

Luftqualitat der Ab- und Raumluft

Ventilstellung, Rucklauftemperatur und Pumpenstatus im Wasserkreislauf des
Heizregisters

Ventilstellung und Pumpenstatus im Wasserkreislauf der adiabaten Kihlung
Thermische und elektrische Energieverbrauche fir die RLT-Anlagen AUD2 und
AUD7

Die Speicherung erfolgt fur einen Grof3teil der Daten in einem konstanten Intervall von

5 Minuten. Bei einigen Datenpunkten (z.B. Alarme der Filter) handelt es sich um soge-
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nannte Eventdaten, die systembedingt nur bei einer Zustandsanderung ausgegeben
werden. Zudem werden einzelne Datenpunkte (z.B. Auf3enlufttemperatur) in einem
groleren Intervall gespeichert. Eine detaillierte Auflistung der Datenpunkte mit einer
Kurzbeschreibung, Datenpunktbezeichnung, Einheit und Logintervall befindet sich in
Anhang A6 (Tabelle 30). Die Datenverfugbarkeit beschrankt sich auf den Zeitraum
vom 18.05.2021 bis einschlieBlich 29.07.2023. Eine Ausnahme bilden die CO»-
Konzentrationen der Raum- und Abluft mit einem spateren Messbeginn am
22.04.2022. Im Rahmen einer Kooperation des Fond Belval mit einem externen
Dienstleister zur Verbesserung der Energieeffizienz hat sich die Regelstrategie und
damit das Betriebsverhalten im Oktober 2022 charakteristisch veréndert. Eine veran-
derte Regelstrategie im laufenden Betrieb erfordert jedoch erneutes Training der ein-
gesetzten ML-Modelle. Vor diesem Hintergrund werden in dieser Arbeit folgende Zeit-

raume definiert:

e Trainingszeitraum: 19.05.2021 bis 18.01.2022 (7 Monate)
¢ Validierungszeitraum: 19.01.2022 bis 18.07.2022 (6 Monate)
e Testzeitraum: 19.07.2022 bis 18.10.2022 (3 Monate)

Die in den Datensatzen enthaltenen Betriebsmodi und deren prozentuale Anteile re-
prasentativ die Abbildung 31 (AUDS8) und Abbildung 32 (AUD9). Weitere Diagramme
fur die Gbrigen RLT-Anlagen im MSA-Gebaude befinden sich in Anhang A7. Der Be-
trieb der RLT-Anlage AUD8 wird wesentlich durch die Modi Frischluft (47%, Testzeit-
raum) und Heizen (51%, Testzeitraum) gepragt. Aufgrund der langen Schliel3zeiten
des Gebaudes in den Sommermonaten ist der Anteil der Kiihlung mit 1,4% im Testzeit-
raum sehr gering. Im Validierungs- (4%) und Testzeitraum (8%) steigt der Anteil leicht,
gleichzeitig kann der Heizbetrieb seltener beobachtet werden (38%, Testzeitraum). Ein
Umluftbetrieb findet nicht statt. Deutlich anders sind die Betriebsmodi in den Datensét-
zen der RLT-Anlage AUD9 verteilt. In dem Trainings- (64%) sowie dem Testdatensatz
(74%) dominieren der Frischluftbetrieb, wahrend der Anteil im Validierungszeitraum
deutlich niedriger liegt (39%). Gleichzeitig ist hier ein deutlich héherer Anteil im Heizbe-
trieb (50%) zu beobachten. Anders als fur die Anlage AUDS8, wird die Anlage AUD9 im
Trainings- (11%) und Validierungszeitraum (5%) deutlich h&aufiger im Umluftmodus be-
trieben, welcher im Testzeitraum nicht mehr vertreten ist. Daflr steigt der Anteil im
Kihlbetrieb deutlich auf 19%. Aufgrund des kurzen Testzeitraumes (3 Monate) der sich
Uber eine Jahreszeit mit h6heren Auf3enlufttemperaturen erstreckt, kann bei allen An-

lagen im Testzeitraum ein tendenziell geringerer Anteil im Heizbetrieb und ein haufige-
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rer Kiihlbetrieb beobachtetet werden. Dennoch unterscheiden sich die Anteile von An-

lage zu Anlage trotz gleicher Nutzungsart deutlich.

RLT-Anlage: AUD8

Training Validation Testing
14% 4.2% 7.9%
0.4% 0.2%

47.0% 49.0%

51.2% 46.6% 546% 37.5%

Frischluftbetrieb mmm Heizbetrieb mmm Heizen + Umluftbetrieb mmm Kiihlbetrieb

Abbildung 31: Anteile der Betriebsmodi fiir die RLT-Anlage AUD8 im MSA-Gebé&ude an den
Datensétzen fiir das Training, die Validierung und das Testen.

RLT-Anlage: AUD9

Training Validation Testing

1.5% o 6.3%
1.2% 4.9% 18.9%

39.0%
6.9%
22.9%

64.4%

74.2%

Frischluftbetrieb B Heizbetrieb mmm  Heizen + Umluftbetrieb mmm  Kuhlbetrieb

Abbildung 32: Anteile der Betriebsmodi fir die RLT-Anlage AUD9 im MSA-Gebédude an den
Datensétzen flir das Training, die Validierung und das Testen.

4.2.3. Synthetischer Datensatz

Synthetische Datensétze haben den Vorteil, dass der wahre Fehlerzustand des Sys-
tems bekannt ist (siehe Abschnitt 3.6) und eignen sich daher gut fur die Entwicklungs-
und frihe Testphase von FED-Systeme. Vor diesem Hintergrund wird ergénzend zu
den messtechnisch erfassten Betriebsdaten ein mit Hilfe der Simulationsumgebung
TRNSYS (Version 18) [59] synthetisch generierter Datensatz angewendet. Die Para-
metrisierung der Modell-Komponenten erfolgt auf Grundlage der technischen Doku-
mentation fUr die RLT-Anlage AUDS8, wobei die implementierten Regelstrategie auf-
grund einer fehlenden Beschreibung anhand des observierten Regelverhaltens abge-
leitet wird.
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TRNSYS ermdglicht eine dynamische Simulation basierend auf physikalischen Sys-
temgleichungen. Abbildung 33 zeigt die umgesetzte Modellstruktur mit den modellier-
ten Komponenten des technischen Systems und die verwendeten Modelltypen — so-
genannte Types — aus der TRNSYS Modellbibliothek. Eine mathematische Beschrei-
bung der Modelle kann der Dokumentation [60] entnommen werden. Das Gesamtmo-
dell ermdglicht die Bilanzierung der Massen- und Energiestrome inklusive der Druck-
verhaltnisse im Zu- und Abluftstrang sowie im hydraulischen Kreislauf Heizregisters.
Nicht bericksichtigt ist hingegen die adiabate Kuhlfunktion. Die Wechselwirkung mit
der versorgten Geb&udezone wird mit einem einfachen kapazitiven Einzonen-Modell
abgebildet, welches die Einflisse der Gebaudemasse, der interne Gewinne und der
thermischen Verluste Uber die Gebaudehille durch einen globalen U-Wert einbezieht,
jedoch solare Gewinne vernachlassigt.

Regelung Hydraulischer
Kreislauf
Type 23& Types 11, 31,
Gleichungen 700, 740
Frischluft- Luft- Mixer Luft- Ventilator Heiz- Luft- Zuluft-
einlass »  kanal F» kanal [ (Zuluft) [ register — kanal 4 auslass
Type 646 Type 607 Type 646 Type 607 Type 926 Type 670 Type 607 Type 646 l
—|-p Warme- 4|—. Thermische-
rilckge- Zone
winnungs- Type 85
rad
Fortluft- Ventilator Luft- Type 607 Verteiler Luft- Abluft
auslass |4 (Abluft) |« kanal l€— kanal |& einlass
Type 646 Type 926 Type 607 Type 646 Type 607 Tvpe 646

Abbildung 33: Schematische Darstellung des in der Programmumgebung TRNSYS umgesetz-
ten dynamischen Simulationsmodells fiir die RLT-Anlage AUD8 im MSA-Gebéude.

Um den Einfluss sich @ndernder klimatischen Randbedingungen zu beriicksichtigen,
werden zwei verschiedene Wetterdatensatze von den Standorten Saarbricken und
Trier fur die Durchfuhrung jahrlicher Simulationen verwendet. Neben dem fehlerfreien
Betrieb werden auch drei verschiedenen Fehlerzustdnde mit zufélligem Zeitpunkt so-
wie FehlergréRe implementiert und in den finfminltigen Ausgangsdaten gelabelt.
Hierzu gehdren

¢ ein festsitzendes Regelventil im hydraulischen Kreislauf des Heizregisters
¢ eine Fehlfunktion des Rotors fiir die Warmeriickgewinnung

e und ein Sensorfehler fur die Ablufttemperatur.

Eine direkte Modellierung von Prozessfehlern ist mit den vorhanden Modelltypen in der
TRNSYS-Software Umgebung nicht mdglich, da die Modellparameter und Gleichungen
nicht wahrend der Laufzeit verandert werden konnen. Aus diesem Grund wird das feh-
lerhafte Verhalten indirekt Gber eine Manipulation der Stellsignale und Messwerte wah-

rend der Simulation herbeigefiihrt. Insgesamt umfasst der Datensatz einen Zeitraum
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von zwei Jahren mit fehlerfreiem Betrieb und weitere zwei Jahre mit Fehlerzustéanden.
Um zu verhindern, dass die Fehler sich gegenseitig beeinflussen, befindet sich zwi-
schen den Fehlerevents eine Pause von mindestens 3 Tagen. Der fehlerfreie Zeitraum

wird wie folgt fir das Trainieren der FED-Methodik aufgeteilt.

Trainingszeitraum: 01.01. bis 31.12. (1 Jahr, fehlerfrei)

e Validierungszeitraum: 01.01. bis 30.06. (6 Monate, fehlerfrei)

e Fehlerfreier Testzeitraum: 01.07. — 31.12. (6 Monate)

e Fehlerbehafteter Testzeitraum: 01.01 (Jahr 1) — 31.12. (Jahr 2) (24 Monate)

4.3. Anonymisierte Liegenschaft

In Kooperation mit der auf Gebaudetechnik spezialisierten Fachfirma a+p kieffer omni-
tec wurden der Betrieb von Liftungsanlagen einer anonymisierten Liegenschaft (Akro-
nym: ISC) in Luxemburg analysiert. A+p kieffer omnitec zeichnet sich verantwortlich fir
die Installation der technischen Geb&udeausrustung sowie die Wartungsarbeiten im
Rahmen eines Contracting-Modells. Der Austausch hinsichtlich der Erfahrungen im
Bereich des Facility Managements, auch aus anderen Liegenschaften, lieferte einen
wesentlichen Beitrag hinsichtlich der Anforderungen in der praktischen Anwendung
von FED-Methoden und damit der Zielstellung dieser Arbeit (siehe Abschnitt 1.1). Das
energetische Konzept ist gepragt durch

e eine hohe Qualitéat der thermischen Gebaudehiille, die einen Energieverbrauch
im Niedrigenergiestandard (30 kwh/m? Jahr) ermdglicht,

e eine moglichst gute Nutzung von Tageslicht sowie eine tageslichtabhangige
Regelung der Beleuchtung,

e ein passives Kihlkonzept tber eine nattrliche Nachtauskiihlung kombiniert mit
einer hohen thermischen Masse der Gebaudestruktur,

e eine hybride natlrliche und mechanische Liftung wahrend den Nutzungszeiten
zur Minimierung des elektrischen Energieeinsatzes,

e und einen grof3en Anteil regenerativer Energien (Holzkessel, Geothermie und

solarthermische Kollektoren) an der Warmeerzeugung.
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4.3.1. Luftungskonzept und -technik

Die RLT-Anlagen im Gebaude versorgen einheitlich genutzte Zonen innerhalb des Ge-
baudes, wobei sich der Volumenstrom am Frischluftbedarf der jeweiligen Zone orien-
tiert. Alle Anlagen verfligen Uber eine WRG (Kreuzstrom- oder Rotationswarmetau-
scher), wodurch auch im Winter die Sanitarbereiche ohne Nacherhitzung versorgt wer-
den konnen. In den Ubrigen Bereichen wird die Zuluft auf eine Mindesttemperatur vor-
erhitzt und raumseitig durch ein statisches Heizsystem auf die Raumsollitemperatur
gebracht. Eine Ausnahme bilden die RLT-Anlagen zur Versorgung eines Theatersaals
und eines Sportbereiches, die zuséatzlich einen Umluftbetrieb ermdglichen, um die not-
wendige Raumwarme einzubringen. Insgesamt sind 15 RLT-Anlagen im Geb&ude in-
stalliert, von denen in dieser Arbeit 5 Anlagen betrachtet werden. Die Nennvolumen-
strome, Versorgungszonen und Luftbehandlungsfunktionen sind in Tabelle 15 aufge-
fuhrt. Abbildung 34 zeigt exemplarisch das Anlagenschema fur die Luftungsanlage zur

Versorgung des Theatersaals.
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Abbildung 34: Anlagenschema mit einer standardisierten Kennzeichnung der erfassten Daten-
punkte fur die Liftungsanlage des Theatersaals (CTAO02) in der anonymisierten Liegenschaft
(1SC).
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Tabelle 15: Nennvolumenstréme und Luftbehandlungsfunktionen der RLT-Anlagen im ISC-
Gebé&ude.

Luftbehandlungs-

Akronym Zone Vreitlast ~ Vvolntast funktionen*

m3h m3h H K F WRG
CTAO01 Sanitarbereich 1 - 800 - - v o X
CTA02 Theatersaal 2400 6000 4 - 4 o)
CTAO03 Sanitarbereich 2 600 1200 - - 4 X
CTAO08 Fachraume (Labore) 900 3000 4 - v X
CTA17 Wohnbereich 2200 5000 v - v o)

* H: Heizen, K: Kuhlen, F: Filtern, WRG: Warmerlickgewinnung (X = Kreuzstromwarmetauscher,
O = Rotationswarmetauscher)

4.3.2. Datengrundlage

Die Firma a+p kieffer omnitec hat einen umfassenden Datensatz (ber einen Zeitraum
von 10 Jahren bereitgestellt, wobei der Fokus, der im Rahmen der Kooperation durch-
gefuhrten Analyse des Betriebsverhaltens, auf dem rezenten Zeitraum von 2017 bis
2022 lag. Fur die Entwicklung der FED-Methodik werden aus dem Datensatz folgende

Zeitraume definiert:

e Trainingszeitraum: 01.01.2017 bis 31.12.2017 (12 Monate)
e Validierungszeitraum: 01.01.2018 bis 31.12.2018 (12 Monate)
e Testzeitraum: 01.01.2019 bis 31.12.2019 (12 Monate)

Im Gegensatz zu den anderen Fallstudien werden die Betriebsdaten in einem gréberen
Zeitintervall erfasst. Abhangig vom Datenpunkt erfolgt die Aufzeichnung eventbasiert
oder in einem 15, 20, bzw. 30-mindtigem Intervall. Hierdurch ergibt sich eine sehr hete-
rogene Datenbasis, die ein sorgfaltiges Vorverarbeiten fir eine Analyse der Zeitrei-
hendaten erfordert. Eine detaillierte Datenpunktliste mit Kurzbeschreibung, Logintervall
und Verflgbarkeit je RLT-Anlage befindet sich in Anhang A9 (Tabelle 31). Zusammen-

fassend werden folgende Zustands- und Stellgré3en der Systeme erfasst:

e Betriebsstatus

o Stellsignal der Klappen fur Fortluft, Frischluft und Umluft

e Steuersignale fur Zu-, Abluftventilator und Rotationswérmetauscher, bzw. By-
pass des Kreuzstromwarmetauschers

e Volumenstrome der Zu- und Abluft
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e Forderdruck der Ventilatoren und fur CTAO7 sowie CTA17 zusétzliche Kanal-
driicke

e Sollwerte fur die Zulufttemperatur, Driicke und Volumenstrdme im System

e Aul3en-, Fort-, Ab- und Zulufttemperatur (im Luftkanal)

o Luftqualitat der Abluft (nur Theatersaal)

e Ventilstellung, Rucklauftemperatur und Pumpenstatus im Wasserkreislauf des
Heizregisters

e Thermischen Energieverbrauch bei vorhandenem Heizregister

Die Betriebscharakteristiken der RLT-Anlagen im ISC-Gebaude kdénnen anhand der
Daten allgemein als sehr konstant mit wenig transienten Zustanden, keinen Anderun-
gen von Regler-Einstellungen und gleichbleibender Nutzung der Zonen im Betrach-
tungszeitraum eingestuft werden. Dies fuhrt fur alle Anlagen zu einer nahezu identi-
schen Verteilung der méglichen Betriebsmodi in den Datenséatzen fir das Training, die
Validierung und das Testen. Exemplarisch sind in den Abbildung 35 und Abbildung 36
die Verteilungen fir die Luftungsanlagen CTAO2 und CTAL7 dargestellt. Die Anteile
der Betriebsmodi an den Betrachtungszeitraumen fir die Gbrigen Anlagen im ISC-
Gebaude sind in Anhang A10 dargestellt. Die RLT-Anlage CTAO2 zur Versorgung ei-
nes Theatersaals wird vorrangig im Frischluftbetrieb mit modulierender Rotorge-
schwindigkeit der Warmertickgewinnung betrieben (ca. 70%). Zudem lasst sich, im Un-
terschied zu den anderen Anlagen der untersuchten Fallstudien, ein hoher Anteil im
Umluftbetrieb (ca. 26%) zur Versorgung der Zone mit Raumwé&arme feststellen. Anlage
CTAS8 (Fach- und Laborraume) wird hingegen ausgewogen im Heiz- und Frischluftmo-

dus mit optionalem Bypass flr die WRG betrieben.

RLT-Anlage: CTAQ2

Training Validation Testing
97 4% 26.1% 26.1%
ﬁ‘....’ . JEETC oy
3.8%
68.8% 70.7% 70.5%
Frischluftbetrieb mmm Heizbetrieb Heizen + Umluftbetrieb

Abbildung 35: Anteile der Betriebsmodi fiir die RLT-Anlage CTAO02 im ISC-Gebé&ude an den
Datensétzen flir das Training, die Validierung und das Testen.
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RLT-Anlage: CTA08

Training Validation Testing
12.3% 9.3% 9.0%

41.9% 41.1%

46.0%

Frischluftbetrieb mmm Heizbetrieb mmm \WRG Bypass aktiv

Abbildung 36: Anteile der Betriebsmodi fir die RLT-Anlage CTAO8 im ISC-Geb&dude an den
Datensétzen fir das Training, die Validierung und das Testen.
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5. Darstellung und Analyse der Ergebnisse

Der in Kapitel 3 vorgestellte Entwurf fur einen Residuen-generierenden FED-Ansatz
unter Einbindung von ML-Methoden wird systematisch auf insgesamt 17 Datensatze
aus dem Betrieb von RLT-Anlagen in drei unterschiedlichen Gebauden angewendet. In
diesem Kapitel werden die erzielten Ergebnisse dargestellt und hinsichtlich

e der Schatzqualitat fir das nominale Betriebsverhalten (Abschnitt 5.1),
e der Performance der Residuen-Evaluierung mit anschlieRender Fehlererkennung
(Abschnitt 5.2),

¢ und der Fahigkeit zur Fehlerisolation auf Basis der Residuen-Muster (Abschnitt 5.3)
ausgewertet.
5.1. Qualitat der Schatzung fiir das nhominale Betriebsverhalten

Im Residuen-generierenden FED-Ansatz wird die Performance des Gesamtprozesses
wesentlich durch die Schatzgite des nominalen Verhaltens beeinflusst. Gro3ere Mo-
dellunsicherheiten verringern die Signifikanz der Residuen und damit die Sensitivitat
der FED. Die Eignung eines ML-Algorithmus hangt vor allem von den Eigenschaften
der Betriebsdaten, wie Datenqualitéat, Datenverteilung und zeitlichem Verhalten, ab.
Dies erfordert eine sorgfaltige Modellauswahl. In Abschnitt 5.1.1 wird die Performance
unterschiedlicher Modellansétze fir den Einsatz mit Betriebsdaten aus RLT-Anlagen
untersucht. Die Ergebnisse bilden die Grundlage fir das Verfahren zur Modellierung
des nominalen Betriebsverhaltens im vorgestellten FED-Entwurf (Abschnitt 3.3.2),
dessen Performance in den Abschnitten 5.1.2 bis 5.1.4 anhand der Fallstudien analy-

siert wird.

Die Methodik wird ohne eine individuelle Anpassung der Parameter auf die Datenséatze
angewendet, wodurch auch Aussagen zur Ubertragbarkeit moglich sind. Zun&chst
werden die Schatzfehler fiir die einzelnen Systemgrof3en sowie die durchschnittlichen
Fehler pro RLT-Anlage analysiert. AnschlieRend wird anhand von Zeitreihenbeispielen
die Performance veranschaulicht und die Ursachen fiir Abweichungen zwischen den
Schatzungen und den beobachteten Daten untersucht. Die hierbei gewonnenen Er-
kenntnisse sind eine wichtige Grundlage fiir die Interpretation der Ergebnisse in der

nachfolgenden Fehlererkennung und -isolation.

Daruiber hinaus werden Einflussfaktoren, wie fehlerhafte Betriebszustande in den Trai-
ningsdaten (Abschnitt 5.1.5.1) und die Lange des Trainingszeitraumes (Abschnitt

5.1.5.2), auf die Schatzqualitat nédher analysiert. AbschlieRend werden die Ergebnisse
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zur Schatzung des nominalen Betriebsverhaltens zusammengefasst und Empfehlun-

gen fur die praktische Anwendung formuliert (Abschnitt 5.1.6).
5.1.1. Voruntersuchungen zur Performance unterschiedlicher ML-Anséatzen

Die grundsatzliche Eignung unterschiedlicher ML-Anséatze aus dem Bereich des Uber-
wachten Lernens wird anhand der Zulufttemperatur fir die RLT Anlage FLA der
Grundschule Hohen Neuendorf (GSHN) untersucht. Dazu erfolgt die Aufbereitung der
Eingangsdaten nach dem in Abschnitt 3.3.1 beschriebenen Verfahren, wobei ein Ge-
samtzeitraum von zwei Jahren anteilig fur das Modelltraining (40%), das Validieren
(10%) und das Testen (50%) genutzt wird. Mit dem Ziel, die notwendige Rechenkapa-
zitat und die Datenmenge flr das Training gering zu halten, werden hauptséchlich ML-
Anséatze mit geringer Komplexitat eingesetzt. Dies ist notwendig, da im verfolgten FED-
Ansatz das nominale Verhalten mit separaten Modellen je SchatzgrofRe abgebildet

wird.

In Tabelle 16 sind die fur die Regressionsaufgabe untersuchten Modellansétze sowie
die evaluierten Metriken (MAE®, MSEY’, RMSE?®) flr den Trainings- und Validierungs-
zeitraum aufgelistet. Eine grundlegende Beschreibung der angewendeten ML-
Methoden findet sich in Tabelle 2, Abschnitt 2.4. Alle dargestellten Metriken zeigen ei-
ne vergleichbare Tendenz hinsichtlich der erzielten Schatzqualitat. Ein wesentlicher
Unterschied liegt in der Bewertung des Fehlers. Wahrend beim MAE die Differenzen
zwischen Schatzung und Messwert gleich stark berlicksichtigt werden, flie3en bei den
Metriken MSE und RMSE groRere Abweichungen quadratisch ein (siehe Anhang Al).
Sie sind daher anfalliger gegentber AusreiRer. Aufgrund der besseren Interpretierbar-

keit wird in dieser Arbeit der MAE zur Darstellung der Ergebnisse herangezogen.

Tabelle 16: Metriken flr unterschiedliche Modellansétze zur Schétzung der Zulufttemperatur.
Die Berechnung der Metriken erfolgte auf Basis des Trainings- und Validierungszeitraumes.

Model MAE MSE RMSE
in K in K2 in K
Light Gradient Boosting Machine 0,33 0,23 0,46
Extra Trees Regressor 0,34 0,26 0,48
Random Forest Regressor 0,35 0,27 0,49
Gradient Boosting Regressor 0,37 0,27 0,50
Decision Tree Regressor 0,43 0,40 0,60

16 Mittlerer absoluter Fehler (engl.: Mean Absolute Error, kurz: MAE)
17 Mittlerer quadratischer Fehler (engl. Mean Squared Error, kurz MSE)
18 Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers (engl. Root Mean Squared Error, kurz RMSE)
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Model MAE MSE RMSE
in K in K2 in K
AdaBoost Regressor 0,48 0,41 0,62
K Neighbors Regressor 0,69 0,85 0,91
Support Vector Regression 0,73 0,88 0,92
Elastic Net 0,81 1,03 1,01
Lasso Regression 0,82 1,00 1,00
Ridge Regression 0,89 2,45 1,48
Bayesian Ridge 0,89 2,41 1,47
Linear Regression 0,90 2,41 1,47
Orthogonal Matching Pursuit 1,00 2,88 1,63
Passive Aggressive Regressor 1,02 1,95 1,36
Lasso Least Angle Regression 1,25 2,13 1,45
Automatic Relevance Determination 1,32 3,08 1,73
Random Sample Consensus 1,80 8,75 2,80
TheilSen Regressor 2,29 638,11 18,69
Huber Regressor 3,60 20,38 4,44
Kernel Ridge 6,56 124,60 9,89
Least Angle Regression 14,47 508,07 21,11

Fur eine Eignungsbewertung lasst sich keine feste Wertgrenze fur den MAE definieren.
Dieser hangt wesentlich vom Wertebereich der observierten GroRe ab. Gleichzeitig
muss neben der Auswertung globaler Metriken auch das zeitliche Verhalten analysiert
werden. Die Zulufttemperatur von RLT-Anlagen liegt Ublicherweise in einem engen
Wertebereich zwischen 18°C und 30°C, sodass ein MAE groéRer 1,0 K als unzu-
reichend eingestuft werden kann, wahrend Fehlerbetrage kleiner 0,5 K bereits im Be-
reich der Messunsicherheit liegen. Anhand der Ergebnisse wird deutlich, dass ein
Grol3teil der untersuchten Algorithmen MAE-Werte grof3er 0,7 K aufweisen, wahrend
die gut performenden Modelltypen MAEs kleiner 0,4 K erreichen. Exemplarisch ist in
Abbildung 38 (Mitte) der Tagesverlauf fir eine Schatzung mit dem Modelltyp Support
Vector Regression abgebildet. Es wird deutlich, dass das Modell Schwierigkeiten hat,
die dynamischen Vorgange in der Zulufttemperatur aufgrund des alternierenden Re-

gelverhaltens des Heizregisterventils am dargestellten Wintertag zu schétzen.

87 /200



5. Darstellung und Analyse der Ergebnisse

Deutlich bessere Ergebnisse erzielen Regressionsmethoden aus der Familie der Ent-
scheidungsbaume, bzw. Methoden, die mehrere Entscheidungsbdume kombinieren
(Random Forest) (MAE < 0,35). Insbesondere in dynamischen Bereichen werden ho-
here Genauigkeiten erreicht, wobei der Algorithmus Light Gradient Boosting Machine
am besten performt. Tabelle 17 zeigt fur diesen Modelltyp zusatzlich die Metriken fur
den Testdatensatz. Im Vergleich zum Trainings- und Validierungszeitraum steigt der
MAE von 0,33 K auf 0,55 K, bleibt absolut betrachtet aber auf einem niedrigen Niveau.
Exemplarische Tagesverlaufe fir den Winter- und Sommerbetrieb zeigt Abbildung 38
(links). Wahrend im Winterbetrieb nur temporar Abweichungen zwischen Schatzung
und Observation vorhanden sind, ist im Sommerbetrieb ein kontinuierlicher Offset von

ca. 1 K zu beobachten.

Erganzend wird der Einsatz von zwei unterschiedlichen Typen neuronaler Netze (NN)
fur die Modellierung des Systemverhaltens untersucht: Multilayer-Perceptron (MLP)
und Long-Short-Term-Memory Networks (LSTM) (siehe Abschnitt 2.4). Die hier durch-
gefuhrten Voruntersuchen adressieren die notwendige Modellkapazitat und den Ein-
fluss der gewahlten Architektur fir den gegebenen Anwendungsfall. Folgende Hyper-

parameter werden in den aufgefiihrten Grenzen variiert:

e die Anzahl der Neuronen je Schicht Gber einen Skalierungsfaktor (0.5, 1.0, 1.5, 2.0)
e die Anzahl der Hidden-Layers (1-9)

e und die verwendete Aktivierungsfunktion (Sigmoid, ReLu, Tanh).

Die untersuchten LSTM-NN erzielen im Vergleich zu den MLP-NN &hnliche Ergebnis-
se. Fur beide Modelltypen liegt der kleinste Fehler mit einem MAE von ca. 0,3 K auf
einem niedrigen Niveau (siehe Tabelle 17). Allerdings benottigen LSTM-NN aufgrund
ihrer komplexeren Modellstruktur deutlich langere Rechenzeiten fur das Training. Im
Hinblick auf die Genauigkeit und Konvergenz des Ldsungsverfahrens erweisen sich
MLP-NN mit ReLU- oder Sigmoid-Aktivierungsfunktion als am robustesten. Die Ergeb-
nisse der Kapazitatsanalyse fur den Testdatensatz dieses Modelltyps sind in Abbildung
38 dargestellt. Eine entsprechende Darstellung der Ergebnisse fiir die untersuchten
LSTM-NN befindet sich in Anhang A12 (Abbildung 95).
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Faktor fiir die Anzahl der Neuronen Faktor fir die Anzahl der Neuronen

N-Faktor 0.5 N-Faktor 1 N-Faktor 1.5 N-Faktor 2 N-Faktor 0.5 N-Faktor 1 N-Faktor 1.5 N-Faktor 2

Anzahl der Schichten
Anzahl der Schichten

Farb- und Zahlenwerte zeigen den MAE Farb- und Zahlenwerte zeigen den RMSE

Abbildung 37: Metriken (MAE, RMSE) fir unterschiedliche Modellkapazitédten eines Multi-
Layper-Perceptron (MLP) Models mit ReLU-Aktivierungsfunktion zur Schéatzung der Zulufttem-
peratur (GSHN, RLT-Anlage FLA).

Aus den Diagrammen wird deutlich, dass eine héhere Modellkapazitat nicht zwangs-
laufig zu einer besseren Modellqualitat (MAE) filhrt. Durch Uberanpassung komplexe-
rer Modelle an den Trainingsdatensatz besteht die Gefahr, dass die generalisierenden
Eigenschaften des Modells abnehmen (z. B. bei 9 Schichten und einem Neuronenfak-
tor von 0,5). Fur die Anwendung in einem Residuen-generierenden Prozess missen
daher die geeigneten Modellkomplexitaten individuell fir den jeweiligen Datensatz und
die ZielgroRen der Schatzung mithilfe eines Optimierungsverfahrens bestimmt werden.
In den hier untersuchten Varianten liefert das Modell mit sechs Schichten und einem
Neuronenfaktor von 0,5 die beste Schatzqualitdt. Im Vergleich zum Modelltyp Light
Gradient Boosting Machine kann durch den Einsatz von MLP- oder LSTM-Netzwerken
der MAE-Wert fir den Testdatensatz von 0,55 K auf 0,33 K gesenkt werden (siehe Ta-

belle 17).

Tabelle 17: Ergebnisse fiir den Modelltyp ,Light Gradient Boosting Machine* bei einer Schét-
zung basierend auf dem Testdatensatz.

Model MAE MSE RMSE
in K in K? in K
Light Gradient Boosting Machine 0,55 0,50 0,71

Long-Short-Term-Momory Networks (LSTM)
(2 Schichten, Faktor fiir Neuronen: 1,5, 0,33 0,23 0,47
ReLu-Aktivierungsfunktion)

Multi-Layer-Perceptron
(6 Schichten, Faktor fiir Neuronen: 0,5, 0,32 0,23 0,47
ReLu-Aktivierungsfunktion)
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Abbildung 38: Schétzungen der Zulufttemperatur (GSHN, FLA) durch unterschiedliche Model-
lansétze fir einen Sommer- (oben) und einen Wintertag (unten).

Abbildung 38 zeigt die Schatzergebnisse verschiedener Modelltypen anhand ausge-
wahlter Zeitreihen fur einen Sommertag (oben) und einen Wintertag (unten). Im Ge-
gensatz zum Modelltyp Support Vector Regression kénnen sowohl das MLP-NN als
auch der Modelltyp Light Gradient Boosting Machine die Heizvorgénge im Winterzeit-
raum mit einem dynamischen Verlauf der Zulufttemperatur gut abbilden. Im dargestell-
ten Sommerfall zeigt das MLP-NN hingegen eine deutlich bessere Ubereinstimmung
mit den Messwerten. Insgesamt lasst sich eine gute Eignung des MLP-Netzwerks zur
Schétzung des nominalen Verhaltens im Residuen-generierenden FED-Ansatz fest-
stellen. Insbesondere im Vergleich zu den in Tabelle 16 betrachteten Algorithmen bil-
det das MLP-Netzwerk die Gesamtheit der Betriebszustdnde deutlich besser ab. Ge-
genlber den untersuchten LSTM-NN reduziert der Einsatz von MLP-NN die erforderli-
che Rechenleistung bei vergleichbarer Schatzqualitat.

5.1.2. Grundschule Hohen Neuendorf

In der Fallstudie der Grundschule Hohen Neuendorf (GSHN) kdnnen aufgrund der um-
fangreichen Datenverfiigbarkeit jeweils Zeitraume von einem Jahr fir das Training und
die Validierung der Modelle sowie fiir die Bewertung der Ergebnisse in der Anwen-

dungsphase (Testen) genutzt werden. Die Schatzung erfolgt dabei individuell fur jede

90/ 200



5. Darstellung und Analyse der Ergebnisse

Variable auf Basis der in Abschnitt 3.3 vorgestellten Methodik unter Anwendung von

Multilayer-Perceptron (MLP) Netzwerken.

Abbildung 39 zeigt den normalisierten mittleren absoluten Fehler (nMAE) sowie des-
sen Median flr die Schatzungen der observierten Variablen der RLT-Anlagen im Test-
zeitraum. Um eine einheitliche Darstellung und einen Vergleich der Ergebnisse zu er-
moglichen, wird eine Normalisierung relativ zum Wertebereich der jeweiligen Variablen
wahrend des Testzeitraums vorgenommen. Damit Ausreier die Ergebnisse nicht
UberméRig beeinflussen, definieren das untere und obere Perzentil bei 0,5 % bzw.
99,5 % die Grenzen des Wertebereiches. SystemgroRen wie Stellsignale, die bereits in
den Rohdaten in einem Wertebereich zwischen 0 und 1 liegen, werden nicht normali-
siert. Fur alle Anlagen der GSHN sind dieselben SystemgrdRen in den Datensatzen
enthalten. Eine Ausnahme bildet die RLT-Anlage der Aula (AUL), die zusatzlich Gber
eine adiabaten Kuhlfunktion verfigt. Hier werden erganzend die relativen Luftfeuchten
der Zu-, Ab- und AuRRenluft erfasst. Nicht dargestellt sind die Ergebnisse fur diskrete
Variablen, deren Schéatzgite durch den F1-Score bewertet werden. Fir die GSHN

handelt es sich hierbei um die Stellsignale fur den Umluftbetrieb (Uympr:) und die
Pumpe der adiabaten Kihlung (Uspk py) aus dem Betrieb der RLT-Anlage AUL. Fur

diese GroRen indizieren F1-Scores!® von 99,3% und 97,8% eine gute Schéatzung.

1 = Median
e Klassenraume A (FLA)
12 4 Klassenraume B (FLB)
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Abbildung 39: Normalisierter MAE sowie Median fir die Sch&atzungen kontinuierlicher Gréf3en
ftir den Betrieb der RLT-Geréte im GSHN-Gebé&ude (Testzeitraum)

19 Ein F1-Score von 100% entspricht einer idealen Schatzung.
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Fur das Stellsignal des Heizregisterventils (Uygyentir), die Temperaturen der Fort-

(Tror) und AuBenluft (T4y,) sowie die Zu- (V) und Abluftvolumenstrome (V45;) indi-
Zieren Mediane unter 3,1% eine allgemein sehr gute Schéatzung des Betriebsverhal-
tens. Eine differenzierte Betrachtung der RLT-Anlagen zeigt jedoch, dass einzelne Er-
gebnisse stark vom Median abweichen. Dies betrifft insbesondere die nMAEs fir

Unrventa der Fachraume (FA) sowie Vyy, und Vg, fir die RLT-Anlage Sport (SPO).

Die hohen Abweichungen fiir die Volumenstréome V,;, und V5, sind auf veréanderte
Sollwerte auBerhalb des Trainingszeitraumes zurlckzufihren. Flr Uyg yenen Z€IChnet
hingegen eine schlechtere Modellperformance verantwortlich. Im Vergleich zu den an-
deren RLT-Anlagen kdnnen tendenziell grof3ere Ventil6ffnungen mit absolut hdheren
Abweichungen der Schatzung beobachtet werden. Exemplarische Zeitreihenverlaufe
sind in Abbildung 40 dargestellt. Die Schatzung fur die Anlage FA zeigt einen konstan-
ten Offset von ca. -0.1, wahrend die prognostizierte Zeitreihe fiur die Anlage SPO gut

mit den observierten Daten Ubereinstimmt.
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Abbildung 40: Exemplarische Zeitreihen der observierten und geschétzten Verlaufe fir das
Stellsignal des Heizregisterventils ausgewéhlter RLT-Anlagen der GSHN.

Die Ubrigen Schatzgréfzen weisen eine deutlich breitere Streuung der anlagenspezifi-
schen nMAE-Werte, was zu héheren Medianen fiihrt. Insbesondere fiir die Schatzgro-
Ben der Zu- (Tzy.) und Ablufttemperaturen (T,p.) sowie der Vor- (THR,hyd,VL) und
Rucklauftemperaturen (THR,hyd,RL) im hydraulischen Kreislauf des Heizregisters sind
groRere Fehler zu beobachten. Dies verdeutlicht die Interaktion mit anderen Kompo-
nenten der HLK-Anlage. Geénderte Sollwertparameter fir die Raumluft (statisches
Heizsystem) und die Vorlauftemperatur der zentralen Warmeversorgung fiihren zu ei-
nem signifikant anderen Betriebsverhalten. Abbildung 41 zeigt die Regressionskurven
2. Ordnung fur die Vorlauftemperaturen der RLT-Anlage FLA in Abhangig der Aul3en-
lufttemperatur (Heizkurve). Im Vergleich zum Trainings- und Validierungszeitraum

(blau) ist im Testzeitraum (rot) ein deutlich starkerer Anstieg bei niedrigeren Aul3enluft-
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temperaturen zu erkennen (ATyg pyqy, = 10°C bei T4y, = 0°C). Abbildung 42 (links)
veranschaulicht den Einfluss auf die Ablufttemperatur. Mit Beginn des Heizbetriebes
(ca. 10 Uhr), fuhrt dies zu einem im Vergleich zum Trainingszeitraum veranderten

Temperaturniveau und einer verschlechterten Schatzqualitat.

3
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Abbildung 41: Regressionen fir die Heizkurve auf Basis der Vorlauftemperatur im hydrauli-
schen Kreislauf des Heizregisters der RLT-Anlage FLA (GSHN) fiir den Trainings- und Validie-
rungszeitraum sowie den Testzeitraum. Grundlage ftir die Regression sind stindliche Mittelwer-

te der Daten im Heizbetrieb. Neben der Regressionskurve ist das Konfidenzband (95%) der

Regression sowie der Mittelwerte (Punkte) lber diskrete Abschnitte der x-Achse dargestellt.
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Abbildung 42: Exemplarische Zeitreihendarstellung der observierten und geschétzten Verlaufe
fur die Ablufttemperatur ausgewéhlter RLT-Anlagen der GSHN.

Eine globale Betrachtung der Schatzgite ermdglichen die in Tabelle 18 dargestellten
Mittelwerte der nMAE fir die einzelnen Auswertezeitraume und RLT-Anlagen. Dabei
zeigt sich, dass im Mittel fur alle RLT-Anlagen mit nMAE im Bereich von 2,6% bis 4%
ahnlich gute Trainingsergebnisse erzielt werden. Auch im Testzeitraum liegen die
NMAE mit Werten zwischen 5,1% und 6,8% auf einem niedrigen Niveau und damit na-
he an den Ergebnissen des Trainingsdatensatzes. Zusammenfassend lasst sich fest-
stellen, dass die allgemein guten Ergebnisse fir die Schatzung des nominalen Be-
triebsverhaltens der RLT-Anlagen im GSHN-Geb&ude, durch eine hohe Datenverfiig-

barkeit (langer Trainingszeitraum), eine ausreichende Prdsenz der mdglichen Be-
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triebsmodi in den Trainingsdaten (siehe Abschnitt 4.1.2) und eine nachvollziehbare
Regelstrategie mit wenigen Ausnahmebedingungen begunstigt wird. Einschrdnkungen
bestehen jedoch hinsichtlich veranderter Sollwerte im HKL-System auf3erhalb der ob-

servierten Systemgrenzen.

Tabelle 18: Mittelwerte der normalisierten MAE je Auswertezeitraum fir die Schéatzungen der
RLT-Anlagen im GSHN-Gebé&ude.

RLT-Anlage Mittlerer normalisierter MAE je Auswertezeitraum
Training Validierung Testen
FLA 2,60% 5,80% 5,10%
FLB 2,82% 5,46% 5,94%
FLC 2,44% 4,35% 4,37%
FA 2,54% 5,86% 4,56%
AUL 3,01% 6,12% 4,86%
SPO 2,90% 4,40% 4,00%

5.1.3. Maison du Savoir

Die Modellbildung und Aufbereitung der Ergebnisse fir das Maison du Savoir (MSA)
erfolgt analog zur Fallstudie GSHN. Es unterscheiden sich jedoch aufgrund der Daten-
verfligbarkeit die Lange der Trainings- (sechs Monate), Validierungs- (sechs Monate)
und Testzeitraume (drei Monate) deutlich (siehe Abschnitt 4.2.2). Erganzend zu den
realen Anlagen wird in dieser Fallstudie die Performance fir einen synthetischen Da-
tensatz analysiert, der mithilfe eines physikalisches Systemmodells der RLT-Anlage
AUDS8 (siehe Abschnitt 4.2.3) generiert wird. Die Ergebnisse fur den normalisierten
mittleren absoluten Fehler (nMAE) sind in Abbildung 43 dargestellt. Tabelle 19 listet
zudem die Mittelwerte der nMAE (ber alle Schatzgréf3en fir jeden Datensatz und

Auswertezeitraum.
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Abbildung 43: Normalisierte MAE sowie der Median flir die Schéatzungen kontinuierlicher Gro-
Ben der RLT-Geréte im MSA-Gebé&ude (Testzeitraum)

Tabelle 19: Mittelwerte der normalisierten MAE je Auswertezeitraum fir die Schétzungen der
RLT-Anlagen im GSHN-Gebé&ude

RLT-Anlage Mittlerer normalisierter MAE je Auswertezeitraum
Training Validierung Testen

Synthetischer Datensatz 1,27% 1,38% 1,44%

AUD2 2,29% 3,75% 12,00%

AUD4 2,60% 3,87% 6,10%

AUD7 3,90% 6,74% 7,17%

AUDS8 2,36% 4,04% 4,21%

AUD9 2,32% 5,95% 9,60%

AUD11 2,82% 4,70% 9,08%

Es zeigt sich, dass fur den synthetischen Datensatz die héchste Schéatzgute fur das
nominale Verhalten erreicht wird. Die nMAESs liegen mit einem Bereich von 0,4% bis
4,3% und einem Mittelwert von 1,4% (Testzeitraum) Uber alle SchatzgréfZen auf einem
niedrigen Niveau. Im Vergleich dazu liegen alle Mittelwerte fir die Testdatensétze aus
dem realen Betrieb oberhalb von 6,1% (siehe Tabelle 19). Dieser signifikante Unter-
schied ist auf mehrere Faktoren zurlckfiihren. Die verfliigbare Zeitspanne fur das Trai-
ning (ein Jahr) sowie fur die Validierung und das Testen (jeweils sechs Monate) ist
beim synthetischen Datensatz wesentlich gréfl3er (jeweils ein Jahr), wodurch ein besse-

res Modelltraining und eine genauere Auswertung ermaoglicht wird.
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AulRerdem beglinstigt das Fehlen stochastischer Effekte, wie der Nutzereinfluss und
unbekannte Randbedingungen (z.B. Umgebungstemperatur am Aufstellort der RLT-
Anlage) eine préazise Schatzung. Der synthetische Datensatz enthalt zudem keine

Kihlbetrieb-Zustande, was die Komplexitat des Systemverhaltens reduziert.

Weiterhin ist zu beachten, dass es sich beim beobachteten System um einen ge-
schlossenen Regelkreis handelt, dessen Regelverhalten vom ML-Modell erlernt wer-
den muss. Da die implementierten Regelungsstrategien fur die RLT-Gerate im MSA-
Gebéaude nicht dokumentiert sind, mussen fiur die Erstellung des physikalischen Anla-
gen-Modells sinnvolle Abhangigkeiten anhand der Betriebsdaten abgeleitet werden.
Daher ist die Regelstrategie des synthetischen Datensatzes wesentlich einfacher
strukturiert und daher leichter erlernbar.

Abbildung 44 zeigt beispielhafte Tagesverlaufe im Testzeitraum fiir die geschéatzten
und beobachteten Werte der Zulufttemperatur und des Stellsignals des Heizregister-
ventils. Wie bei anderen Zielvariablen wird der dynamische Verlauf mit hoher Genauig-
keit abgebildet, einschlie3lich des Aufheizvorgangs am Morgen und der Sollwertrege-

lung im Tagesverlauf.

Zulufttemperatur Stellsignal HR-Ventil
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Abbildung 44: Beispielhafte Tagesverldufe im Testzeitraum fir die Schatzung der Zulufttempe-
ratur und des Stellsignals fiir das Heizregisterventil auf Basis des synthetischen Datensatzes.

Erwartungsgemal sinkt die Schatzgite bei der Anwendung auf reale Datensatze. Es
zeigt sich eine breite Streuung der nMAE, sowohl beim Vergleich der RLT-Anlagen als
auch bei der Betrachtung einzelner Systemgrofden. Mit Medianen zwischen 9% und
14% sind die Schatzungen fur die Raumlufttemperatur (Tggum), die Ablufttemperatur
(T4pL), die AuRenluftfeuchte (rF;g;) und das Stellsignal fir die Warmeriickgewinnung
(Uwre) mit den groRten Unsicherheiten behaftet. Eine Analyse der zeitlichen Verlaufe
zeigt, dass die Qualitat insbesondere in den Sommermonaten bei warmen Aul3enluft-

bedingungen abnimmt. Abbildung 45 veranschaulicht exemplarisch die Verlaufe an
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zwei unterschiedlichen Tagen fur die Schatzung der AufRenluftfeuchte fur die RLT-
Anlage AUDS8. Hohe Abweichungen sind am dargestellten Sommertag bei niedrigen

relativen Luftfeuchten unterhalb von 40% zu beobachten.
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Abbildung 45: Beispielhafte Tagesverldufe im Testzeitraum fiir die Schétzung der Aul3enluft-
feuchte (RLT-Anlage AUD8, MSA-Gebé&ude).

Die besten Performances werden fir das Stellsignal des Heizregisterventils (Uyg venti)
und die Umluftklappe (Uymire) mit Medianen kleiner 1% erzielt. Fur die Gbrigen Gro-
Ben liegen die Mediane in einem Bereich von 4% bis 7%. Auch hier sind die Abwei-
chungen hauptsachlich auf den Sommerbetrieb zuriickzufihren. Abbildung 46 verdeut-
licht den Unterschied der Schéatzgite im Winter- und Sommerbetrieb anhand der Zu-
lufttemperatur von RLT-Anlage AUD8. Im rechten Diagramm durchlauft die Anlage so-
wohl den Heiz-, als auch den Frischluftmodus, was durch einen groRen Temperaturbe-
reich fiur die Zulufttemperatur charakterisiert ist. Die maximale Abweichung betragt
0,82 K, wéhrend die durchschnittliche absolute Abweichung 0,05 K betragt. Das linke
Diagramm zeigt den Verlauf fur einen Sommertag. Die sprunghafte Veranderung der
Zulufttemperatur, bedingt durch vortibergehend erhohte Luftvolumenstrome, wird
grundsatzlich wiedergegeben, jedoch ist ein kontinuierlicher Offset zu beobachten.
Wahrend diesen Zeitrdumen arbeitet das System im adiabaten Kiihimodus, der vom
Regressionsmodell mit einer Spitzenabweichung von 2,4 K unzureichend abgebildet

wird.

Aufgrund der Gebaudenutzung und den daraus resultierenden Schlie3zeiten werden
die RLT-Anlagen in den Sommermonaten nur selten betrieben, wodurch das Betriebs-
verhalten bei hohen Aul3enlufttemperaturen nur unzureichend erlernt werden kann.
Gleichzeitig liegt der Testzeitraum (Juli bis Oktober) tUberwiegend in den wéarmeren

Monaten, was folglich einen negativen Einfluss auf die ausgewerteten Metriken hat.
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Abbildung 46: Beispielhafte Tagesverldufe im Testzeitraum fir die Schétzung der Zulufttempe-
ratur im Heiz- und im Kihlbetrieb (RLT-Anlage AUD8, MSA-Gebé&ude).

Dies erklart auch die signifikante Zunahme der mittleren nMAE Uber alle Schatzgréf3en
der jeweiligen RLT-Anlage (siehe Tabelle 19). Wahrend im Validierungszeitraum die
mittleren nMAE zwischen 4% (AUD2) und 7% (AUD7) liegen, steigen sie im Testzeit-
raum in einen Bereich von 4% (AUDS8) bis 12% (AUD2). Besonders fir die Anlage
AUD2 verschlechtert sich die Schatzqualitat, mit einem Anstieg von 4% auf 12%, sehr
stark. Bei dieser Anlage kann zusatzlich eine verénderte Volumenstromregelung im

Testzeitraum beobachtet werden.
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Abbildung 47: F1-Score sowie Median fir die Schétzungen diskreter Gréf3en der RLT-Geréte
im MSA-Gebé&ude (Testzeitraum)

Fur diskrete GroRRen zeigt Abbildung 47 den resultierenden F1-Score der Schatzungen
im Testzeitraum. Im Gegensatz zum realen Betrieb wurde fiir die Generierung des syn-
thetischen Datensatz eine disktrete Stufenregelung des Volumenstroms umgesetzt,
sodass fur diesen Datensatz auch die Stellsignale der Ventilatoren aufgefuhrt sind
(UzuL-ven UapL-ven)- Die adiabate Kuhlfunktion und Umluftbetrieb (Uspc pu Uymiust)
sind im synthetischen Datensatz nicht enthalten. Der resultierende F1-Score zeigt mit
Werten oberhalb von 97% fur alle Grof3en eine gute Schatzung. Ausgenommen sind
die Stellsignale des Heizregisterventils und fiir die Pumpe der adiabaten Kiihlung von
Anlage AUD11, mit F1-Scores von 83% und 56%. Die schlechte Schéatzung fiur die
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Pumpe lasst sich darauf zuriickfihren, dass im Trainingsdatensatz der Anlage AUD11

kein Kihlbetrieb enthalten ist.

Die aufgefiihrten Beispiele zeigen, dass die neuronalen MLP-Netze das dynamische
Verhalten der Zielvariablen im MSA-Gebaude grundsatzlich abbilden kénnen, jedoch
nicht alle Betriebsmodi gleichermal3en gut geschatzt werden. Verantwortlich hierfur
sind die unterschiedlichen Anteile in den Trainingsdaten. Beispielsweise ist in den Da-
ten der Anlage AUD8 der Kiihimodus mit einem Anteil von 1,4% stark unterreprasen-
tiert (siehe Abbildung 32 in Abschnitt 4.2.2) und kann daher nur unzureichend durch
das ML-Verfahren erlernt werden. Gleichzeitig steigt der Anteil im Testzeitraum auf
7,9%. Der Datensatz der Anlage AUD7 (Abbildung 31 in Abschnitt 4.2.2) zeigt zuséatz-
lich eine starke Zunahme des Frischluftbetrieb von ca. 40% im Trainingszeitraum auf
60% im Testzeitraum, wahrend der Heizbetrieb anteilig weniger vertreten ist. Diese
Verschiebung der Anteile erklart die sehr unterschiedlichen Ergebnisse fur die mittle-
ren nMAE in den jeweiligen Zeitraumen (Tabelle 19), die maRgeblich durch die Vertei-

lung der Betriebsmodi beeinflusst werden.
5.1.4. Anonymisierte Liegenschaft

Die untersuchten RLT-Anlagen der anonymisierten Liegenschaft (ISC) sind durch eine
sehr unterschiedliche Nutzung der Versorgungszone gepragt. Daraus resultieren un-
gleichen Anforderungen an die Systeme und folglich eine variierende Anzahl und Ty-

pen der verfligbaren Datenpunkte.

Die Anlagen CTAOL1 und CTAO3 sind funktional identisch und besitzen weder eine
Heiz- noch eine Kihlfunktion. Fir diesen einfachen Anlagentyp werden erwartungs-
gemal die besten Schatzungen mit mittleren normalisierten absoluten Fehlern (nMAE)
von 2,0% und 3,5% erreicht (siehe Tabelle 20). Die leicht schlechtere Performance fur
Anlage CTAO3 lasst sich im Wesentlichen auf eine andere Lage der Versorgungszone
innerhalb des Geb&audes und damit verbunden einer héheren Varianz in der Ablufttem-
peratur erklaren. Dies fuhrt in allen SchatzgréRen zu einer leichten Abnahme der Per-
formance (siehe Abbildung 48). Eine grtRRere Abweichung von ca. 6% ist fur die
Schatzgrolle Uug._ven (Stellsignal Ventilator) zu beobachten. Trotz einer &hnlichen
Charakteristik des zeitlichen Verlaufes flr Usg;_yen, 1&sst sich fur Anlage CTAO3 ein
schlechteres Trainingsergebnis und damit grundsatzlich schlechtere Schéatzungen
identifizieren. Einen exemplarischen Tagesverlauf beider Schatzungen zeigt Abbildung
49.
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Tabelle 20: Mittelwerte des normalisierten MAE je Auswertezeitraum fir die Schétzungen der
RLT-Anlagen im ISC-Gebé&ude.

RLT-Anlage Mittlerer normalisierter MAE je Auswertezeitraum
Training Validierung Testen
CTAO1 1,97% 2,12% 1,97%
CTA02 3,12% 4,73% 4,43%
CTAO3 2,79% 3,35% 3,53%
CTAO08 4,16% 511% 5,17%
CTAl7 2,62% 3,21% 4,28%
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Abbildung 48: Normalisierter MAE sowie der Median fiir die Schétzungen kontinuierlicher Gro-
Ben der RLT-Geréte im ISC-Gebédude (Testzeitraum)
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Abbildung 49: Exemplarischer Tagesverlauf der Schétzgréfle U,g,_ven (Stellsignal Ventilator)
fiir die Anlagen CTAO1 und CTAO3.
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Ebenfalls gute Ergebnisse mit einem mittleren nMAE von ca. 4% werden fir die
SchatzgrélRen der Anlage fur den Wohnbereich des Internats (CTAL7) erzielt. Die Be-
triebscharakteristik wird durch einen dauerhaften Betrieb mit wenig transienten Zu-
standen gepragt, wodurch das nominale Systemverhalten mit geringen Abweichungen
prognostiziert werden kann. Eine Ausnahme ist die Schatzung fir einen Drucksensor
im Abluftkanal (P4p; sens) Mit einem nMAE von 21%. Der Grund hierflr ist ein kontinu-
ierlicher Anstieg des Messwerts Uber die Laufzeit der Anlage (Sensordrift). Abbildung
50 zeigt den jahrlichen Median der Daten im eingeschalteten Zustand fur den Druck-
sensor und den Kanaldruck des Ventilators (Pspy yen). Wahrend fur den Drucksensor
ein kontinuierlicher Anstieg zu beobachten ist, verbleibt der Kanaldruck des Ventilators

auf einem gleichbleibenden Niveau.
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Abbildung 50: Liniendiagramm flir den Druck im Abluftkanal erfasst durch einen Sensor (rot)
und die Ventilatorsteuerung (blau). Dargestellt ist der j&hrliche Median im eingeschalteten Zu-
stand der Anlage.

Allgemein lasst sich feststellen, dass im ISC-Geb&aude der mittlere nMAE fur den Test-
zeitraum nahe an den Ergebnissen fur den Validierungszeitraum liegen (Tabelle 20).
Eine manuelle Analyse der Betriebsdaten zeigt, dass die RLT-Anlage ohne groéRere
Veranderungen der Sollwertvorgaben oder Regelcharakteristik im Betrachtungszeit-
raum betrieben werden, wodurch eine zuverlassige Schatzung im Testzeitraum ermdg-
licht wird. Auch fir Datensatze mit héherer Varianz der Daten aufgrund der Nutzung
und Ausstattung der RLT-Anlagen (CTAO02 und CTAO08) werden mit mittleren nMAE
von etwa 5% gute Schatzungen erzielt. Dieser Trend wird durch die in Abbildung 51
dargestellten F1-Scores fir die Schatzungen der diskreten Gré3en bestétigt. Das Mi-
nimum liegt bei 94,3 % fir die Pumpe im hydraulischen Kreislauf des Heizregisters von

Anlage CTAO02, was ein sehr hohes Niveau darstellt.
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Abbildung 51: F1-Score sowie der Median flir die Schétzungen diskreter Gré3en der RLT-
Geréte im ISC-Gebé&ude (Testzeitraum)

5.1.5. Einflussfaktoren auf die Schatzqualitat

Die Schatzqualitat von selbstlernenden Modellen basierend auf historischen Betriebs-
daten wird maf3geblich durch die GréRe und Qualitdt der Trainingsdaten beeinflusst.
Fur die praktische Anwendung ist es daher notwendig Empfehlungen hinsichtlich der
Mindestanforderungen an die Datengrundlage fir ein hinreichend gutes Modelltraining
zu formulieren. Vor diesem Hintergrund werden in den folgenden Abschnitten der Ein-
fluss fehlerhafter Betriebszustande in den Trainingsdaten (Abschnitt 5.1.5.1) und die
Lange des Trainingszeitraums (Abschnitt 5.1.5.2) auf die Schatzqualitat ndher unter-

sucht.
5.1.5.1. Fehlerhafte Betriebszustédnde in den Trainingsdaten

Fehlerhafte Betriebszustande in den historischen Betriebsdaten, kobnnen sowohl das
Modelltraining als auch die Performancebewertung beeinflussen. In der Trainingspha-
se ist es moglich, dass wiederkehrende Fehlerzustande durch das ML-Modell erlernt
werden. Treten dieselben Fehlertypen auch im Testzeitraum auf, fuhrt dies zu einer
Vorhersage des fehlerhaften Verhaltens und einer Abnahme der Residuen-Signifikanz.
In diesem Fall ist ein Modell mit scheinbar guter Performance fir eine Fehlererken-
nung und -diagnose moglicherweise ungeeignet. Die Performancebewertung wird hin-
gegen durch den Fehleranteil im Testdatensatz beeinflusst. Fehlerhafte Zustande kén-
nen zu hohen Residuen und damit einer Verschlechterung der ausgewerteten Metriken

fuhren, obwohl das nominale Verhalten mit einer hohen Genauigkeit abgebildet wird.

Um den Einfluss fehlerhafter Betriebszustinde auf die Modellperformance zu analysie-
ren, wird das Modelltraining mit einer vorherigen Filterung der fehlerhaften Betriebszu-
stdnden in den Datensétzen durchgefihrt und der Performancebewertung aus den Ab-

schnitten 5.1.2 bis 5.1.4 gegenubergestellt. Fur die Filterung werden die Ergebnisse
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des Labeling-Prozesses aus Abschnitt 3.6 herangezogen. Die Berechnung des nMAE
zur Performancebewertung erfolgt flr beide Trainingsvarianten auf Basis des gefilter-
ten Testdatensatzes, der das fehlerfreie Verhalten reprasentiert. Zudem wird ein ein-

heitlicher Wertebereich fir die Normalisierung des MAE verwendet.

Die Veranderung des Medians fur den nMAE der Fallstudien sowie die Fehleranteile in
den Trainings- und Testdaten zeigt Abbildung 52. Fir 11 der insgesamt 17 betrachte-
ten RLT-Anlagen kann durch das Filtern eine Verbesserung fiir die Schatzung des
nominalen Verhaltens erzielt werden. Die Veranderungen sind mit Werten weniger als
1% als gering einzustufen. Eine Korrelation zwischen den Fehleranteilen und der Ver-
anderung des nMAE ist nicht zu erkennen. Da das Modelltraining durch stochastische
Prozesse?® gepragt ist, sind auch bei geringen Fehleranteilen in den Datenséatzen Ver-
anderungen in der Schatzgute zu beobachten. Zudem fiihrt das Filtern der Fehlerzu-
stande zu einer Verkleinerung der Datensétze mit geringerer Varianz, wodurch die ge-
neralisierende Eigenschaft eines Modells abnimmt. Dieser Effekt zeigt sich deutlich fur
die RLT-Anlage AUD11 im MSA-Gebaude. In dieser Fallstudie fihrt eine signifikante
Veranderung der Luftvolumenstrome zu einer starken Abnahme der Modellperfor-
mance im Testzeitraum. Durch das Filtern der Trainingsdaten wird der Giltigkeitsbe-
reich des Modells starker auf das nominale Verhalten im Trainingszeitraum be-
schrankt, wodurch der Median des nMAEs um weitere 3,8% zunimmt. FiUr die FED ist
dieser Effekt jedoch vorteilhaft, da sich im Fehlerfall héhere Residuen auspragen. Der
Einfluss auf die Residuen im Fehlerzustand ist beispielhaft fir eine kontinuierliche und
diskrete Variable der RLT-Anlage AUD7 in Abbildung 53 dargestellt. Durch die Filte-
rung der Daten verschiebt sich die relative Haufigkeit der Residuen-Betrége in einen
hohere Wertebereich.

Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass fehlerhafte Betriebszustande in den
Trainingsdaten keinen signifikanten Einfluss auf die Schatzung des nominalen Be-
triebsverhaltens haben. Eine Filterung der Fehlerzustande beschréankt jedoch den Gul-
tigkeitsbereich des Modells auf den im Trainingsdatensatz vorhanden nominalen Be-
triebsbereich und erzielt somit eine starkere Auspragung der Symptome (Residuen) im

Fehlerfall. Ein Nachteil der abnehmenden Generalisierung ist, dass madglicherweise

20 Stochastische Effekte treten beispielsweise durch die zufallige Auswahl initialer Modellparameter oder
das zufallige Auslassen einzelner Modellparameter im Trainingsprozess (sogenanntes ,Dropout”) auf. Im
Modellierungsprozess werden daher einheitliche Zufalls-Seeds gesetzt, um mdoglichst deterministische
Ergebnisse zu erzielen. Dennoch kdnnen bei der Wiederholung eines Experiments geringfligige Abwei-
chungen in den Ergebnissen auftreten.
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auch das nominale Verhalten schlechter geschatzt wird. Insbesondere fir Betriebssi-

tuationen, die in den Trainingsdaten nicht (ausreichend) vertreten sind.
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Abbildung 52: Verédnderung des Medians fiir den normalisierten absoluten Fehler (nMAE) durch
das Filtern fehlerhafter Betriebszusténde in den Trainingsdaten der untersuchten Fallstudien.
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Abbildung 53: Relative Haufigkeitsverteilung im Fehlerfall fir die Residuen-Betrdge der Sys-
temgréBen Tzut,nwre Und Uumur der RLT-Anlage AUD7 im MSA-Gebé&ude. Dargestellt sind die
Ergebnisse ohne eine Filterung der fehlerhaften Betriebszusténde fiir das Modelltraining (blau)

und mit einer Filterung (rot).
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5.1.5.2. Lange des Trainingszeitraums

Die Ergebnisse fur die Schatzung des nominalen Betriebsverhaltens der Fallstudien
zeigen, dass die Modellperformances fur die RLT-Anlagen im MSA-Gebaude im Ver-
gleich zum GSHN- und ISC-Gebaude grundsatzlich schlechter ausfallen. Ein wesentli-
cher Unterschied sind die verfligbaren Zeitraume fur das Modelltraining. Wéahrend fur
das MSA-Gebaude lediglich sieben Monate genutzt werden, erfolgt das Training in den
tbrigen Fallstudien auf einer Datenbasis von einem Jahr. Der Einfluss der verfugbaren
historische Datenbasis auf die Schatzqualitat stellt somit eine wichtige Fragestellung
fur die Interpretation der Ergebnisse und die praktische Anwendung der FED-
Methodik.

Der Einfluss des Trainingszeitraums auf die Performance im Testzeitraum wird exemp-
larisch anhand der RLT-Anlagen FLA im GSHN-Gebaude und CTA17 im ISC-Gebaude
naher untersucht. Hierzu wird der Zeitraum beginnend am 01.01. schrittweise um zwei
Monate verlangert, bis ein Zeitraum von 1,5 Jahren (18 Monate) erreicht wird. Der
Trainingsdatensatz beinhaltet die Betriebsdaten im fehlerfreien und eingeschalteten
Zustand der Anlage, wodurch der Einfluss fehlerhafter Daten auf die Schatzqualitat
(siehe Abschnitt 5.1.5.1) eliminiert wird. Dies bedeutet jedoch auch, dass die verflgba-
re Datenmenge nicht linear mit der schrittweisen Verlangerung des Zeitraums steigt.
Insbesondere in Schulbauten kommt hinzu, dass die gebdudetechnischen Anlagen in
Ferienzeiten haufig ausgeschaltet sind und in den betreffenden Monaten die Datenver-

flgbarkeit sinkt.

Abbildung 54 und Abbildung 55 zeigen den Mittelwert des normalisierten Fehlers
(nMAE) sowie den Min-Max-Bereich der Schétzgrof3en in Abhangigkeit vom Trainings-
zeitraum. Aufgrund des observierten Sensordrifts fur den Kanaldruck in der Abluft der
RLT-Anlage CTA17 wird die korrespondierende Schétzung fur eine bessere Interpreta-
tion der Ergebnisse in der Berechnung der dargestellten GréRen nicht bericksichtigt.
Beide Fallstudien zeigen eine deutliche Performancesteigerung bis zu einem Zeitraum
von sechs Monaten. Wahrend fur die Anlage FLA ein nMAE von 6,85% erreicht wird,
erzielen die MLP-Modelle fir CTAL17 einen mittleren nMAE von 3,06%. Mit zunehmen-
der Erweiterung des Trainingsdatensatzes verandert sich die Modellperformance nur
geringfugig. Hieraus lasst sich ableiten, dass ein Mindestzeitraum von sechs Monaten
fur die Modellierung des nominalen Systemverhaltens notwendig ist. Es ist jedoch zu
beachten, dass der Startzeitpunkt des Trainingszeitraums die erforderliche Zeitspanne

beeinflussen kann. In dieser Untersuchung decken die ersten sechs Monate sowohl

105/ 200



5. Darstellung und Analyse der Ergebnisse

Tage mit sehr kalten klimatischen Randbedingungen (Januar) als auch sehr warmen
(Juni) ab. Beginnt der Zeitraum jedoch beispielsweise im April, kbnnte das Betriebs-
verhalten bei sehr niedrigen AulRentemperaturen in den ersten sechs Monaten mog-

licherweise nicht ausreichend erlernt werden.
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Abbildung 54: Mittelwert des normalisierten Fehlers fir alle SchétzgréZen der Anlage FLA im
GSHN-Gebéaude fir unterschiedliche Trainingszeitrdume. Die vertikalen Linien markieren den
Wertebereich der individuellen Ergebnisse (oben). Im unteren Diagramm ist die Anzahl der ver-
fligbaren Datensétze flir das Training dargestellt.
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Abbildung 55: Mittelwert des normalisierten Fehlers flir alle Schétzgré3en der Anlage CTA17 im
ISC-Gebéude fir unterschiedliche Trainingszeitrdume. Die vertikalen Linien markieren den
Wertebereich der individuellen Ergebnisse (oben). Im unteren Diagramm ist die Anzahl der ver-
fligbaren Datensétze flir das Training dargestellt.
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Dennoch zeigt sich anhand der RLT-Anlage FLA, dass ein langerer Trainingszeitraum
vorteilhaft sein kann. Der maximale Fehler der individuellen Schatzungen sinkt kontinu-
ierlich mit einer zunehmenden VergréRerung des Trainingszeitraums von ca. 20% bei
6 Monaten auf unter 10% bei 14 Monaten (ca. 30.000 Datensatze). Eine Ausnahme
bildet der Zeitraum fir 12 Monate. Hier zeichnet die Schatzung der Ablufttemperatur
fur einen einmaligen Anstieg des maximalen Fehlers verantwortlich. Bedingt durch die
stochastischen Einflisse im Trainingsprozess wurden hier moglicherweise nicht die
optimalen Hyperparameter gefunden. Zudem kann ab einem Zeitraum von 16 Monaten
eine weitere Verbesserung des mittleren nMAE in einen Wertebereich unterhalb von
5% erreicht werden. In den Ergebnissen der RLT-Anlage CTAL17 ist hingeben keine
nennenswerte Steigerung der Performance fur Trainingszeitraume grof3er sechs Mo-
nate erkennbar. Dies kann auf eine sehr konstante Betriebsweise mit wenigen mogli-
chen Betriebszustanden (Frischluft- und Heizbetrieb, siehe Abbildung 94 in Anhang
A10) und eine hohen Datenverfligbarkeit innerhalb der ersten sechs Monate (siehe
Abbildung 55 unten) zurtickgefuhrt werden. Leichte Schwankungen in den Ergebnis-

sen sind aufgrund der veranderten Datenverteilung abhangig vom Zeitraum maglich.

Fur die Fallstudien aus dem MSA-Gebaude lasst sich aus den Beobachtungen ablei-
ten, dass die schlechtere Modellperformance hauptséchlich auf das komplexere Sys-
temverhalten zurtickzufiihren ist, wodurch eine gréRere Datenverflgbarkeit zum Erler-
nen des nominalen Verhaltens notwendig wird. In der praktischen Anwendung muss
die Lange des Trainingszeitraums daher abhéngig von der Komplexitat und dem Start-
zeitpunkt gewahlt werden, wobei als Mindestanforderung ein Zeitraum von 6 Monaten
definiert werden kann. Zur Minimierung der individuellen Fehler fur die einzelnen
SchéatzgrolRen und zur Gewahrleistung eines zuverlassigen Modelltrainings sind Zeit-

rdume langer als 12 Monate zu empfehlen.
5.1.6. Zusammenfassung und Diskussion

Der vorgestellte Entwurf zur Schatzung des nominalen Betriebsverhaltens von RLT-
Anlagen, basierend auf Multi-Layer-Perceptron-Modellen (MLP), zeigt in der Anwen-
dung auf insgesamt 17 Fallstudien mit realen Datenséatzen eine generell gute Eignung
fur den Einsatz in einem Residuen-generierenden FED-Ansatz. Besonders hervorzu-
heben ist, dass auch ohne individuelle Anpassung der (Hyper-)Parameter aussage-
kraftige Schatzungen erzielt werden. Dies gewahrleistet zum einen eine hohe Uber-
tragbarkeit und erméglicht zum anderen die Anwendung ohne tiefgehendes Experten-

wissen im Bereich des maschinellen Lernens (ML).
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Fur die Entwicklung und das Testen von FED-Anséatzen auf Basis historischer Be-
triebsdaten ist die Verfugbarkeit gelabelter Datensatze entscheidend. Da reale Da-
tensatze oft keine Labels enthalten, kénnen synthetische Datenséatze aus physikali-
schen Systemmodellen hilfreich sein, um bekannte Fehlerzustéande zu simulieren. Eine
Untersuchung am Ersatzmodell der RLT-Anlage AUDS zeigt jedoch, dass ML-Ansétze
basierend auf synthetischen Daten deutlich bessere Schatzungen liefern. Verlassliche
Ruckschlusse auf die Performance in realen Anwendungen sind jedoch nicht moglich,
da diese durch héhere Varianz und stochastische Eigenschaften der Daten gepragt
sind.

Die wesentlichen Arbeitsschritte beim initialen Training der Modelle umfassen das
Festlegen des Trainingszeitraums und das Filtern fehlerhafter Betriebszustdnde aus
den Datensatzen. Ziel ist es, eine weitgehend fehlerfreie Datengrundlage mit hoher
Varianz moglicher nominaler Betriebszustande fur das Modelltraining zu schaffen. Ob-
wohl dieser Prozess nur einen geringen Einfluss auf die Schatzung des nominalen
Verhaltens hat (siehe Abbildung 56), wird die Modellgiltigkeit auf den nominalen Be-
reich beschrankt. Dies fUhrt zu einer starkeren Auspragung der Residuen im Fehlerfall
und beeinflusst somit die Qualitat des gesamten FED-Prozesses empfindlich. Das Fil-
tern fehlerhafter Betriebszusténde ist in der Praxis zeitaufwandig und erfordert umfas-
sendes Expertenwissen Uber das Betriebsverhalten von Liftungsanlagen. Der Einsatz
von Expertenregeln erweist sich hier als sinnvoll. Diese Regeln kdnnen haufig auftre-
tende Fehler identifizieren, gewahrleisten eine Mindestqualitat der Trainingsdaten und

reduzieren den Aufwand fur die Datenauswahl erheblich.

mmm ohne Filterung
10F = mit Filterung
T Min-Max-Bereich

Fehlers (NMAE) in %

Mittelwert des normalisierten mittleren

MSA
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Abbildung 56: Sdulendiagramm fiir die gebaudespezifischen Mittelwerte der nMAES fir die
Schétzungen des nominalen Betriebsverhaltens mit und ohne Filterung der Eingangsdaten. Die
eingezeichneten Linien zeigen den Wertebereich der anlagenspezifischen Mittelwerte.
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GroRRe Unterschiede zeigen sich bei einer gebaudespezifischen Betrachtung der
Schatzgite (Abbildung 56). Die Liuftungsanlagen der GSHN, mit Ausnahme der Anla-
gen fur die Sporthalle und die Aula, sind hinsichtlich Luftbehandlung, Regelungsstrate-
gie, Nutzung der Versorgungszone und observiertes Betriebsverhalten ahnlich. Hie-
raus resultiert eine geringe Spannweite fir die anlagenspezifische nMAE zwischen
4,0% und 5,5%. Eine andere Charakteristik zeigen die Daten fiir das MSA-Geb&ude.
Trotz identischer Nutzung und Ausstattung der RLT-Anlagen wird ein sehr unterschied-
liches Betriebsverhalten beobachtet, was sich negativ auf die Schatzqualitat auswirkt.
Die Spannbreite der anlagenspezifischen nMAE-Werte reicht von 3,5% bis 11%, wobei
der mittlere NMAE mit etwa 8% im Vergleich zum GSHN- und ISC-Gebaude auf einem
deutlich héheren Niveau liegt. Dies ist hauptséchlich auf das Regelverhalten mit einer
Vielzahl unterschiedlicher Bedingungen zurtickzuftiihren, was haufig zu transienten Zu-
stdnden und wechselndem Betriebsverhalten bei geringen Schwellwertliberschreitun-
gen fuhrt. Der Betrieb der RLT-Anlagen im ISC-Gebaude kann demgegeniber als
konstant charakterisiert werden und wird einem mittleren NnMAE von ca. 4% deutlich
besser geschatzt. Grundsatzlich lasst sich ableiten, dass das Betriebsverhalten von
Anlagen mit wenig wechselnden Regelstrategien, einfacher technischer Ausstattung
und einer geringen Anzahl mdoglicher Betriebszustdnde besser erlernt werden kann.
Das bedeutet, dass die Konzeption der Anlagen, insbesondere die Regelung, sowie

die Nutzung die Schatzgite beeinflussen.

Aus Griinden der Vergleichbarkeit werden fir allen Anlagen eines Gebaudes identi-
sche Trainings- und Validierungszeitraume gewéahlt. Die Auswertungen der anlagen-
spezifischen Ergebnisse in den Abschnitten 5.1.2 bis 5.1.4 zeigen jedoch, dass in der
praktischen Anwendung die individuellen Besonderheiten der Anlagen hinsichtlich
Sollwertédnderungen, Haufigkeit der Fehlerzustdnde, Verteilung der Betriebsmodi, etc.
bei der Auswahl der Zeitraume berlicksichtigt werden missen. Hierzu zahlen auch
Sollwertvorgaben aul3erhalb der Systemgrenzen, wie die Vorlauftemperatur der Wér-
meversorgung oder die Raumtemperatur. Zudem konnen extreme Wetterereignisse
wie Hitzeperioden, die nicht in den Trainingsdaten enthalten sind, die Performance in
der Anwendung verschlechtern. Werden nicht reprasentative Zeitraume gewahlt oder
andern sich Sollwertvorgaben oder andere Regelparameter wéhrend der Anwen-

dungsphase, kann ein erneutes Modelltraining erforderlich werden.

Der Trainingsdatensatz sollte einen Zeitraum von mindestens sechs Monaten, idealer-
weise 12 bis 14 Monate, abdecken (siehe Abschnitt 5.1.5.2), um die jahreszeitlichen

Betriebscharakteristiken anhand der historischen Daten ausreichend erlernen zu kon-
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nen. In der praktischen Anwendung sind zu Beginn eines Projektes haufig nur be-
grenzte Trainingsdaten verflgbar. Daher beschrénkt sich der Einsatz der vorgestellten
FED-Methodik auf ein kontinuierliches technisches Gebaudemonitoring im einregulier-

ten Betrieb.

Eine besondere Schwierigkeit besteht im Umgang mit driftenden Sensorwerten im
Trainings- und Validierungszeitraum. Da es sich um einen kontinuierlichen Sensorfeh-
ler handelt, kann keine Filterung vorgenommen werden. Modelle, die mit einem drif-
tenden Sensor trainiert wurden, mussen nach der Fehlerbehebung erneut trainiert
werden. Dies erfordert einen Datensatz der eine ausreichend lange Periode mit dem
neuen Betriebsverhalten abdeckt. Alternativ kann der betroffene Sensor vom Daten-
satz entfernt werden, wodurch das FED-Potential jedoch reduziert wird. In der Anwen-
dungsphase fihrt ein Sensordrift zu einer kontinuierlichen Abnahme der Schéatzqualitat
und damit ansteigenden Residuen. Abhangig vom Gradienten ist eine Identifizierung in
der Praxis meist nur durch eine Auswertung langerer Zeitraume mdaglich. Ahnlich wir-
ken steigende Druckverluste aufgrund zunehmender Verschmutzung der Luftfilter auf
das Systemverhalten. In den untersuchten Fallstudien hat dieser Einfluss aufgrund der
regelmaRigen Wartung (meist jahrlich) der Anlagen keine sichtbaren Verdnderungen

des Systemverhaltens oder eine Abnahme der Schéatzqualitat verursacht.

Um eine hohe Ubertragbarkeit und flexible, adaptive Modellbildung zu erreichen, wer-
den weitestgehend alle verfigbaren Datenpunkte (Features) der beobachteten Anlage
zur Schatzung des nominalen Verhaltens verwendet. Dies schliel3t auch Systemgro-
Ben ein, die moglicherweise keine signifikante Wirkung auf die ZielgréRe haben, was
tendenziell zu komplexeren Modellstrukturen mit héheren Anforderungen an die Re-
chenleistung fiihrt. Eine mogliche Losung kann der Einsatz eines geeigneten Verfah-
rens zur Feature-Auswahl darstellen, wie bspw. Expertenregeln oder statistische Me-
thoden wie die Bestimmung der (Kreuz-) Korrelationskoeffizienten. Ersteres erfordert
jedoch ein komplexes Regelwerk, welches sowohl die Datenverfligbarkeit als auch die
Anlagenkonfiguration berlicksichtigen muss, wahrend statistische Verfahren aus-
schlie3lich Wechselbeziehungen in den Daten beschreiben, die nicht mit der Bezie-
hung im technischen System Ubereinstimmen mussen. Unabhdngig vom gewéhlten
Verfahren besteht die Gefahr, dass durch eine Feature-Auswahl Informationen Uber
das Systemverhalten verloren gehen. Umgekehrt kdnnen zusétzliche zeitliche Merk-
male wie Stunde am Tag, Wochentag oder Ferienzeiten hinzugefiigt werden. Insbe-
sondere bei Geb&duden mit ausgepragten Nutzungsmustern kann dadurch der Informa-

tionsgehalt der Eingangsdaten erhdoht und damit die Schatzung verbessert werden.
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Der Einsatz von ML-Methoden in einem Residuen-generierenden FED-Ansatz ermdg-
licht eine zuverlassige Schatzung des nominalen Betriebsverhaltens. Die untersuchten
Fallstudien zeigen jedoch, dass die Schatzunsicherheiten sowohl innerhalb eines ein-
zelnen Systems als auch auf Anlagen- und Gebaudeebene stark variieren kénnen. Vor
diesem Hintergrund muss die implementierte Evaluierungsmethodik in einem automa-
tisierten, Residuen-generierenden FED-Prozess in der Lage sein, sich selbststandig an
die individuelle Schatzgite der Systemvariablen anzupassen.

5.2. Residuen-Evaluierung und Fehlererkennung

Die Schatzungen des nominalen Verhaltens bilden die Grundlage fur das in Abschnitt
3.4 beschriebene Verfahren zur Berechnung und Evaluierung der Residuen sowie der
anschlieRenden Fehlererkennung. In diesem Abschnitt werden zunéchst die Heraus-
forderungen bei Evaluierung der Residuen und die Funktionsweise der Methodik an-
hand von Beispielen veranschaulicht (5.1.2 und 5.2.2), bevor die Ergebnisse der Feh-
lererkennung fir die untersuchten Fallstudien (5.2.3 bis 5.2.5) analysiert werden. An-
hand von charakteristischen Beispielen werden Ursachen fiir mégliche Abweichungen
der FE zum wahren Fehlerstatus verdeutlicht. Danach folgen Performance-Vergleich
mit einer FE basierend auf der L2-Norm des Residuen-Vektors (Abschnitt 5.2.6) sowie
einem Expertensystem (Abschnitt 5.2.7). AnschlieRend werden die Ergebnisse zu-

sammengefasst und diskutiert (Abschnitt 5.2.8).
5.2.1. Herausforderungen in der Residuen-Evaluierung

Eine wesentliche Aufgabe und Herausforderung in der Residuen-Evaluierung besteht
darin, zwischen Modellunsicherheiten und Fehlereinflissen zu unterscheiden. Abbil-
dung 57 zeigt die relative Haufigkeit der berechneten normalisierten Residuen im feh-
lerhaften (rot) und fehlerfreien Zustand (blau) fur die Ablufttemperatur (T,5;) und das
Stellsignal des WRG-Rades (Uyr;) am Beispiel der RLT-Anlage AUD7 im MSA-
Gebaude. Die Analyse verdeutlicht, dass sich eine grol3e Anzahl der Residuen im feh-
lerbehafteten und fehlerfreien Betriebszustand tberschneiden. Daraus folgt, dass eine
eindeutige Entscheidung tber den Fehlerzustand nicht allein auf Basis eines einzelnen
Residuen-Wertes getroffen werden kann. Dies gilt auch fur SchéatzgréRen in denen
sich einzelne Fehlertypen sehr stark auspragen und eine Entscheidungsfindung ver-

meintlich einfach ist (siehe Beispiel Uy, g in Abbildung 57).
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Abbildung 57: Relative Haufigkeit der normierten Residuen im fehlerfreien (blau) und fehlerbe-
hafteten Betriebszustand (rot) fir die Ablufttemperatur (links) und das Stellsignal der WRG
(rechts) am Beispiel der RLT-Anlage AUD7 im MSA-Gebéude.

Die Unsicherheiten werden maf3geblich durch das gewéhlte ML-Modell und seine Fa-
higkeit, das dynamische Verhalten des Systems zu beschreiben, beeinflusst. Eine
sorgfaltige Modellauswahl ist daher unerlasslich. Nichtsdestotrotz hangt die Genauig-
keit der Schatzung mafgeblich von der Verteilung der historischen Daten und den da-
rin reprasentierten Betriebsbedingungen ab. Im Kontext von Gebaudesystemen erfor-
dert dies, dass der Trainingsdatensatz alle potenziellen klimatischen Bedingungen um-
fasst (siehe Abschnitt 5.1.5.2). Auch die implementierte Regelstrategie und die Art der
Nutzung fuhren zu einer ungleichmafiigen Verteilung der Betriebsmodi. Beispielsweise
kénnen RLT-Gerate auf Basis von in den Steuerungsregeln definierten Temperatur-
grenzen zwischen Heiz- und Kuhlbetrieb umschalten. Infolgedessen beinhalten die Da-
tensatze haufig Betriebsmodi, die anteilig stark unterreprasentiert sind. In den unter-
suchten Fallstudien sind insbesondere der Umluft- und der Kihlbetrieb betroffen (siehe
Abschnitte 4.1.2, 4.2.2 und 4.3.2), wodurch das Systemverhalten in diesen Modi unzu-
reichend erlernt werden kann. In der Summe fuhren die Einflisse zu stark variierenden
und anlagenspezifischen Modellunsicherheiten. Abbildung 58 veranschaulicht die rela-
tive Haufigkeit der Residuen fiir unterschiedliche Betriebsmodi im fehlerfreien Zustand
am Beispiel der Zulufttemperatur fir die RLT-Anlage AUD8 im MSA-Gebaude. Es zeigt
sich, dass die Streuung fir den Heizbetrieb (rot) und insbesondere den Kiihlbetrieb
(blau) im Vergleich zum Frischluftbetrieb ohne Luftbehandlung (grau) deutlich zu-

nimmt.
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Abbildung 58: Relative Haufigkeitsverteilung der Residuen fiir die Zulufttemperatur der RLT-
Anlage AUD8 im MSA-Gebé&ude gegliedert in die Betriebsmodi Frischluftbetrieb ohne Luftbe-
handlung, Kiihlbetrieb und Heizbetrieb. Dargestellt sind Daten im fehlerfreien Zustand.

HLK-Systeme sind mit mehreren Sensoren (ZustandsgrofRen) und Aktoren (Stellgro-
Ben) ausgestattet. Im Rahmen des Residuen-generierenden FED-Prozesses werden
fur diese GroRen n Schatzungen mit einer entsprechenden Anzahl Residuen generiert.
Die Fahigkeit, Fehler zu erkennen und zu diagnostizieren, verbessert sich mit der An-
zahl der Residuen, da verschiedene Arten von Fehlern in unterschiedlichen Residuen
Symptome hervorrufen. Ein klemmendes Ventil im Hydraulikkreislauf eines Heizregis-
ters beeinflusst beispielsweise die Zulufttemperatur einer Liftungsanlage stark, wah-
rend der Kanaldruck unverandert bleibt. Im Idealfall erzeugt jeder Fehler ein eindeuti-
ges Muster im Residuen-Vektor, wodurch neben der Fehlererkennung auch eine Feh-

lerisolation ermdglicht wird.

Eine Schwierigkeit besteht darin, dass die einzelnen Residuen die Fehlersymptome in
unterschiedlichen Wertebereichen darstellen. Dies hangt zum einen von der zugrunde-
liegenden Variablen (z. B. Steuersignal versus Temperaturwert) als auch von der ob-
servierten Fehlerart ab. Selbst wenn die Residuen auf einen einheitlichen Wertebe-
reich (-1 bis 1) normiert sind, reagieren manche Variablen deutlich empfindlicher auf
Fehler. Diese ungleiche Sensitivitat erschwert es, die Fehlerauswirkung direkt anhand
des Residuen-Werts zu bewerten, etwa durch den Vergleich der Betragssumme der

Residuen mit einem Grenzwert.

Besonders herausfordernd ist der Umgang mit diskreten Variablen, wie Ein/Aus-
Signalen, die nur die Werte 0 oder 1 annehmen. Eine falsche Schéatzung kann unmit-
telbar zu hohen Residuen fuhren und die Falsch-positiv-Rate bei der Fehlererkennung

erhohen.
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5. Darstellung und Analyse der Ergebnisse

Veranschaulicht werden die Herausforderungen der Residuen-Evaluieren in Abbildung
59. Dargestellt sind die zeitlichen Verlaufe zweier Residuen (blau), die Betragssumme
Uber alle Residuen (gelb, }:|r]) und der wahre Fehlerzustand (rot, FS,,.n) fur zwei
ausgewahlte Tage (RLT-Anlage AUD8, MSA-Gebaude). Der wahre Fehlerzustand ist
das Ergebnis des in Abschnitt 3.6 vorgestellten Labeling-Methodik.
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Abbildung 59: Zeitreihenbeispiele flir ausgewéhlte Residuen (blau), die Betragssumme aller
Residuen (gelb) und dem wahren Fehlerzustand (rot) fir die RLT-Anlage AUD8 im MSA-
Gebé&ude.

Am 15.06.2021 wird die Betragssumme wesentlich durch den Residuen-Wert fur das
Stellsignal der WRG (Uy, ;) bestimmt, verursacht durch eine Fehlfunktion der WRG.
Dieser Fehler wirkt sich auch auf die Temperatur im Zuluftkanal nach der WRG
(TzuLnwre) aus. Allerdings liegen die Residuen in einem wesentlich kleineren Wertebe-
reich. D.h. die Residuen sind in unterschiedlichen Wertebereichen sensitiv gegeniber
dem observierten Fehler, was dazu fuhrt, dass die Abweichung fur die Schatzung

TzuLnwre NAhezu keinen Einfluss auf die Residuen-Summe hat.

Der zweite dargestellte Tag (17.06.2021) veranschaulicht den tGbermafigen Einfluss

diskreter Grol3en. Aufgrund einer fehlerhaften Klassifizierung fur die Schatzung des
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5. Darstellung und Analyse der Ergebnisse

Stellsignals der adiabaten Kihlung (Uspk py,) Werden unmittelbar hohe Betragssummen
Y|r| > 1 generiert. Die Folgen kénnen falsch-positive FE-Ergebnisse aufgrund der feh-

lerhaften Klassifizierung einer einzelnen Schatzgrofl3e sein.

Die Beispiele verdeutlichen, dass die alleinige Auswertung der Residuen-Betrage er-

hebliche Unsicherheiten in der Fehlererkennung mit sich bringt.
5.2.2. Residuen-Scoring und variables Toleranzband

Um die Herausforderungen in der Residuen-Evaluierung zu adressieren, wird ein Sco-
ring mit einem variablen Toleranzband nach der in Abschnitt 3.4.2 beschriebenen Me-
thodik eingefiihrt. Das Toleranzband wird dabei an die vom aktuellen Betriebsmodus
abhangige Modellunsicherheit angepasst und individuell fir jede Schatzgrole festge-
legt. Zudem werden durch das Scoring die Residuen einheitlich gewichtet.

Abbildung 60 zeigt beispielhaft die Residuen-Histogramme fir das Stellsignal der
WRG (Uyrg) der RLT-Anlage AUD8 im MSA-Gebéaude, getrennt nach Betriebsmodi.
Die zugrundeliegenden Daten stammen aus dem fehlerfreien Testzeitraum, wobei die
vertikalen Linien den Median und die ermittelten Perzentil-Grenzen fur das linearisierte

Scoring markieren. Ein Heizbetrieb mit Umluftanteil tritt im Testzeitraum nicht auf.

Die Verteilungen der Residuen zeigen deutliche Unterschiede: Im Betrieb ohne Luftbe-
handlung und im Kuhlbetrieb sind die Streuungen gréRer, was zu einem breiteren To-
leranzband fuhrt, definiert durch das obere und untere erste Perzentil (|p;| > 0,34). Im
Heizbetrieb hingegen sind die Residuen lUberwiegend nahe Null, was auf eine geringe-
re Modellunsicherheit und eine bessere Schatzgenauigkeit hindeutet. Dies liegt an der
Betriebsweise im Heizmodus, bei der eine maximale WRG angestrebt wird, sodass
das Stellsignal nach einer kurzen Anregelzeit meist den Wert 1 erreicht. Dadurch ent-
stehen ein schmaleres Toleranzband und kleinere Perzentil-Werte flr das Scoring. Ei-
ne Ubersicht der Zahlen-Werte fiir die Perzentile p, bis ps gibt Tabelle 32 in Anhang
Al3.
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Abbildung 60: Residuen-Histogramme flir das Stellsignal der WRG der RLT-Anlage AUD8 im
MSA-Gebé&ude im fehlerfreien Betriebszustand getrennt nach dem aktuellen Betriebsmodus der
Anlage. Die vertikalen Linien zeigen den Median und die Perzentile 1 bis 5 flir das Scoring.

Abbildung 61 verdeutlicht, wie das Scoring das Potenzial der Fehlererkennung (FE)
verbessert. Das dargestellte Beispiel entspricht der in Abschnitt 5.2.1 gewahlten Situa-
tion, zur Erlauterung der Herausforderungen in der Residuen-Evaluierung (Abbildung
59). Am ersten Beispieltag (links) tritt eine Fehlfunktion der WRG auf, wodurch die Re-
siduen sowohl fur die Zulufttemperatur (Tzy, nwrg) als auch fir das Stellsignal der
WRG (Uyrg) den unteren Grenzwert (gestrichelte Linie, |p,|) Uberschreiten und im Ta-
gesverlauf fast den maximalen Grenzwert (rote Linie, |ps|) erreichen. Dies fuhrt zu ei-
nem starken Anstieg des Gesamt-Scores (gelb, };s), mit einer Grenzwertiiberschrei-
tung (hier 1,5) der FE.

116 /200



5. Darstellung und Analyse der Ergebnisse

-
-

15.06.2021 17.06.2021
L
TzuL, nWRG (et Tzut,nwrG 0 T T T T T T T T T T r e a—
_1 i i i i i i _1 i i i i i i
1 1E
Uwre Oy =
i
_1 i i i i i i
1 1F
Uspk,pu 0 Uapk.py 0 | II | |
" . b ol
2F 2
Grenzwert FE s Grenzwert FE s
ZS 1k ZS 1k
D 1 1 1 1 1 1 D 1 1 ] 1 ] 1
10F 10F
FSwahr 0_5' FSwanr 0.5'
T L 1 " 0.0 I I I I I I
10:00 12:00 14:00 16:00 18:00 20:00 10:00 12:00 14:00 16:00 18:00 20:00

Abbildung 61: Zeitreihenbeispiele (15. und 17.06.2021) fiir ausgewéhlte Residuen (blau), die
Summe aller Scores (gelb) und dem wahren Fehlerzustand (rot) fir die RLT-Anlage AUD8 im
MSA-Gebé&ude. Die gestrichelten und roten Linien in den Residuen-Diagrammen zeigen die
untere und ober Grenze fiir das Scoring der Residuen.

Anders als bei einer direkten Auswertung der Residuen wird durch das Scoring am
zweiten Beispieltag ein starker Anstieg der FE-Bewertungsgro3e verhindert. Trotz ho-
her Residuen, die auf Modellunsicherheiten fur das Pumpensignal der adiabaten Kih-
lung (Uspk py) zuruckzufuhren sind, steigt der Gesamt-Score aufgrund der umgesetz-
ten Evaluierungsmethodik nur geringfliigig auf ca. 0,25. Folglich werden keine Fehl-

alarme getriggert.

Ein weiteres Beispiel fiir zeitlich variierende Grenzen im Scoring zeigt Abbildung 62.
Dargestellt ist ein Sommertag mit temporér aktivierter adiabatischer Kuhlung. Auf der
linken Seite sind die Residuen sowie die Wertgrenzen flr das Scoring zu sehen, wah-
rend auf der rechten Seite die individuellen Scores, die Gesamtsumme aller ausgewer-

teten Residuen (3 s) und der wahre Fehlerzustand (FS,,,n,) abgebildet sind.
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Abbildung 62: Zeitreihenbeispiel (25.07.2022) flir ausgewéhlte Residuen (blau) und Scores
(grau), den Gesamtscore (gelb) und dem wahren Fehlerzustand (rot) der RLT-Anlage AUD8 im
MSA-Gebé&ude. Die gestrichelten und roten Linien in den Residuen-Diagrammen zeigen die
untere und ober Grenze fir das Scoring der Residuen.

Um das adiabatische Kihlsystem mit Wasser zu befillen, wird die Kuhlfunktion vo-
ribergehend deaktiviert. Dies fuhrt zu einer stufenweisen Anpassung der Schwellen-
werte, abhéngig vom Betriebsmodus. Der gelabelte Fehler (FS,,qnr) kennzeichnet ei-
nen fehlgeschlagenen Versuch, das Kuhlsystem mit Frischwasser zu befillen, verur-
sacht durch ein geschlossenes Ventil in der Frischwasserzuleitung. Infolgedessen

kann keine Temperatursenkung der Ab- respektive Zuluft erfolgen.

Die Symptome des Fehlers zeigen sich in ansteigenden Residuen, insbesondere im
Steuersignal des der WRG (Uy ) und der Umwalzpumpe des adiabatischen Kiihlsys-
tems (Uapk py)- Die individuellen Scores steigen daher, und der Gesamtscore (3s)
Uberschreitet den Schwellwert der Fehlererkennung (1,5). Der Fehler wird richtig er-

kannt.
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5. Darstellung und Analyse der Ergebnisse

Fur den Rest des Tages arbeitet das Kuhlsystem fehlerfrei. Aufgrund der wechselnden
Temperaturniveaus wahrend des Fullvorgangs schaltet sich die Warmerlickgewinnung
voruibergehend ab, kehrt aber allmahlich auf 100 % zurlick. Dieses dynamische Be-
triebsverhalten fuhrt in regelméaRigen Abstanden zu kurzzeitigen Spitzen in den Resi-
duen und damit einem Anstieg der Scores. Da der Grenzwert jedoch nur temporar
tberschritten wird, verhindert die implementierte FE-Logik (Abschnitt 3.4.3) das Auftre-

ten von Fehlalarmen.
5.2.3. Grundschule Hohen Neuendorf

Fur eine Performancebewertung (Abschnitt 3.7) wird die implementierte FE-Methodik
(Abschnitt 3.4.3), ohne individuelle Anpassung der Perzentile fir das Scoring der Re-
siduen sowie des Grenzwertes von 1,5 fir die Fehlererkennung auf Basis des Gesamt-
Scores auf die untersuchten Fallstudien angewendet. Als Grundlage fir das Modell-
training dienen die durch Fehlerlabels gefilterten Datensatze. Die Ergebnisse der eva-
luierten Metriken fir die Grundschule Hohen Neuendorf (GSHN) zeigt Tabelle 21.

Tabelle 21: Anteile fehlerhafter Betriebszusténde in den Test-Datensétzen der RLT-Anlagen in
der GSHN sowie die ermittelten Metriken der Fehlererkennung.

FR CR MisCR FAR FDR
FLA 1,7% 98,5% 1,5% 0,5% 40,4%
FLB 4,0% 96,8% 3,2% 1,9% 66,1%
FLC 0,2% 99,7% 0,3% 0,3% 84,2%
FA 2,0% 98,7% 1,3% 0,2% 66,4%
AULA 5,5% 93,8% 6,2% 1,3% 7,8%
SPO 0,5% 99,4% 0,6% 0,4% 56,7%

FR: Fehlerrate, CR: Klassifizierungsrate, MisCR: Fehlklassifizierungsrate, FAR: Fehlalarmrate,
FDR: Fehlererkennungsrate

Der hochste Fehleranteil in den Betriebsdaten (FR = 5,5%) und die gleichzeitig ge-
ringste Fehlererkennungsrate (FDR = 7,8%) kann fur die RLT-Anlage AULA beobach-
tet werden. Der Grund fur die niedrige FDR ist ein invers operierendes Ventil flr das
Heizregister (HR). Dadurch kann das nominale Betriebsverhalten, insbesondere das

Stellverhalten des Ventils, nicht ausreichend erlernt werden.

Deutlich bessere Ergebnisse werden mit Klassifizierungsraten (CR) von Uber 96% flr
die Gbrigen Anlagen in der GSHN erzielt, wobei die individuelle FDR stark variiert und
zwischen 40,4% und 84,2% liegt. Wesentliche Einflussfaktoren auf die FDR sind die

Haufigkeit eines auftretenden Fehlertyps und dessen Fehlergro3e. In der GSHN kann
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5. Darstellung und Analyse der Ergebnisse

wiederkehrend eine Heizanforderung der RLT-Anlagen bei gleichzeitig abgeschalteter
Warmeversorgung beobachtet werden. Infolgedessen wird die Sollzulufttemperatur
nicht erreicht. Tritt dieser Zustand nur kurzzeitig auf, oder ist die aktuelle Warmeanfor-
derung der Versorgungszone gering, ergeben sich kleine Residuen-Betrage, die von

der entwickelten FE-Methodik durch das implementierte Toleranzband toleriert werden.

Der beschriebene Fehlertyp wird in Abbildung 62 anhand von Zeitreihenbeispielen fir
die RLT-Anlage FLA veranschaulicht. Im ersten Beispiel (links) wird durch die geringe
Fehlergrof3e kein Alarm getriggert, wahrend im zweiten Beispiel (rechts) durch die
starkere Auswirkung auf die Zulufttemperatur ein fehlerhafter Betrieb gemeldet wird.
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Abbildung 63: Zeitreihenbeispiele fiir das Ergebnis der FE die Erkennung des Fehlertyps ,keine
Heizleistung bei gedffnetem HR-Ventil. (RLT-Anlage FLA).

Die Fehlalarmraten in der GSHN liegen, mit Ausnahme der RLT-Anlagen AULA (siehe
oben) und FLB, auf einem sehr niedrigen Niveau unterhalb von 0,5%. Bei der Anlage
FLB treten Fehlalarme haufig in kurzen Abstdnden wahrend transienter Betriebszu-
stdnde auf, die durch wechselnde Betriebsmodi verursacht werden. Zum Beispiel
schaltet die Anlage aufgrund der Stillstandstemperaturen in den Luftkandlen beim Ein-
schalten kurzfristig in den WRG-Bypass-Modus, obwohl kurz darauf der Heizbetrieb
aktiviert wird. Dies stellt zwar kein direktes fehlerhaftes Betriebsverhalten dar, zeigt
jedoch Verbesserungspotenzial fur die implementierte Regelstrategie (Abbildung 64,

links). Auch bei seltenen Wetterereignissen konnen Fehlalarme in der GSHN beobach-
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tet werden. Ein Beispiel zeigt Abbildung 64 (rechts). Durch einen Temperatursturz der
Aulenluft in der Tagesmitte innerhalb von 3h um 10 K kann in mehreren Variablen ein
Anstieg der Residuen und im Gesamt-Score eine Uberschreitung des FE-Grenzwertes

beobachtet werden.
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Abbildung 64: Zeitreihenbeispiele fiir Fehlalarme aufgrund transienter Zusténde infolge wech-
selnder Betriebsmodi (links, RLT-Anlage FLB) und ungewdbhnlicher Wetterereignisse (rechts,
RLT-Anlage FA).
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5.2.4. Maison du Savoir

Die Klassifizierungsraten (CR) der Fehlererkennung (FE) fur die RLT-Anlagen im Mai-
son du Savoir (MSA) zeigen sehr unterschiedliche Leistungen (siehe Tabelle 22). Be-
sonders bei Anlagen, deren Randbedingungen sich im Testzeitraum verandert haben,
steigt der Anteil fehlerhafter Klassifizierungen (MisCR). Die individuellen Ursachen

hierfur werden im Folgenden né&her erlautert.

Tabelle 22: Anteile fehlerhafter Betriebszustédnde in den Test-Datensétzen der RLT-Anlagen im
Maison du Savoir sowie die ermittelten Metriken der Fehlererkennung.

FR CR MisCR FAR FDR
AUD2 84,4% 73,2% 26,8% 34,2% 74,5%
AUD4 1,7% 79,3% 20,7% 19,8% 26,5%
AUD7 19,0% 93,5% 6,5% 2,6% 79,9%
AUDS8 6,0% 96,1% 3,9% 3,7% 93,6%
AUD9 6,5% 70,1% 29,9% 31,8% 96,8%
AUD11 50,1% 72,1% 27,9% 47,5% 91,5%

FR: Fehlerrate, CR: Klassifizierungsrate, MisCR: Fehlklassifizierungsrate, FAR: Fehlalarmrate,
FDR: Fehlererkennungsrate

Der Betrieb der RLT-Anlage AUD2 im Auswertezeitraum ist durch eine Leckage des
Heizregisterventils und einen damit verbundenen hohen Anteil fehlerhafter Zustande
(FR) (84%) gepragt. Aus diesem Grund ist die hohe Fehlalarmrate (FAR) (34%) we-
sentlich auf die Berechnungsmethodik der FAR (siehe Abschnitt 3.7) zurtickzufihren.
Dieser Zusammenhang wird in der in Abbildung 65 dargestellten Konfusionmatrix der
Klassifizierungsergebnisse veranschaulicht. Wahrend die Farbgebung der Kacheln den
Anteil an der wahren Klasse (FS,,.n-) darstellt, geben die Zahlenwerte den absoluten
und relativen Anteil am gesamten Datensatz wieder. Da sich die FAR auf die wahre
Fehlerklasse (,kein Fehler* = 0) bezieht, fuhrt der geringe Anteil fehlerfreier Betriebs-
zustande zu einer hohen FAR, obwohl der Anteil am Gesamtdatensatz mit 5,3% deut-
lich geringer ausfallt. Zudem ist haufig ein zeitlicher Versatz zwischen der Fehlerer-
kennung und dem wahren Fehlerzustand zu beobachten, wodurch ein steigender Feh-

leranteil auch zu einer steigenden FAR fihrt.

Abhangig von der FehlergroRe werden diese Zustande zwar korrekt erkannt, jedoch
wird die Fehlererkennungsrate (FDR = 75%) dadurch reduziert, dass im Trainings- und

Validierungszeitraum kein Betrieb mit aktivierter Kiihlung vorliegt. Dies verhindert die
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Festlegung der Perzentil-Grenzen flur das Scoring und folglich eine Auswertung des

Fehlerzustandes im Kihlbetrieb.

kein Alarm (rr) falscher Alarm (fp)

472
532%

Wahre Klasse

verpasster Alarm(fp) Alarm (rp)

- 1910 5579
21.53% 62.90%

=3 =)
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Anteil an der wahren Klasse
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Geschatzte Klasse

Abbildung 65: Konfusion-Matrix fiir die Fehlererkennung im Testzeitraum der RLT-Anlage
AUDZ2 im MSA-Gebéude. Angegeben sind die absoluten und relativen Anteile der Klassen am
Gesamtdatensatz. Die Farbgebung der Kacheln zeigt den Anteil an der wahren Klasse (FS,,4n)-

Ein ebenfalls hoher Fehleranteil (50%) ist in den Datenséatze der Anlage AUD11 zu be-
obachten. Ursache hierfir ist ein haufiges Einfrieren des Temperaturmesswertes flr
die Zuluft. Durch den hohen Fehleranteil wird die Verflgbarkeit fehlerfreier Betriebszu-
stande zur Bestimmung der Perzentil-Grenzen fiir das Scoring stark eingeschrankt,

was zu einem engeren Toleranzband und héheren FAR flhrt.

Fur die RLT-Anlagen AUD4 und AUD9 zeichnen sich u.a. veranderte Sollwertvorgaben
fir hohe FAR verantwortlich. Wahrend fir AUD4 eine veranderte Raumsollwerttempe-
ratur die FE-Performance im Heizbetrieb beeintrachtigt, fihren in der FE fir AUD9 eine

veranderte Volumenstromregelung zu Fehlalarmen in allen Betriebszustéanden.

Die Auswirkungen der angepassten Volumenstromregelung werden in Abbildung 66
links veranschaulicht. Dies fuhrt nicht nur zu einem Anstieg der Residuen in der Schat-
zung des Stellsignals fur den Zuluftventilator (Uzy.—yen), SONdern auch in anderen Sys-
temgroRen, wie beispielsweise dem Stellsignal der WRG (U r¢)- In beiden Féllen sind
die aus dem Trainings- und Validierungszeitraum ermittelten Wertegrenzen fiur das

Scoring nicht mehr geeignet.
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Abbildung 66: Exemplarische Zeitreihen ausgewéhlter Residuen (blau), des Gesamtscores
(gelb) sowie das Ergebnis der Fehlererkennung (rot, FD) und der wahre Fehlerzustand (rot,
FS,,.n)- Das linke Diagramm zeig Fehlalarme fir Anlage AUD9 aufgrund von verénderten Soll-
Volumenstrémen, wéhrend das rechte Diagramm Fehlalarme aufgrund einer Uberhitzung der
Nutzungszone von AUD4 veranschaulicht,

Fur alle RLT-Anlagen im MSA-Gebaude sind, mit unterschiedlich starker Auspragung,
Fehlalarme nach der sommerlichen Schliel3zeit des Geb&audes zu beobachten. Auf-
grund einer langen Warmeperiode und gleichzeitig abgeschalteter Kihlung sind die
Versorgungszonen uberhitzt. Begunstigt durch die hohe thermische Masse und eine
nur wahrend der Nutzungszeit aktivierte Kiihlung dauert es mehrere Wochen, bis die
sommerlichen Soll-Raumtemperaturen fur den Kuhlbetrieb wieder erreicht werden. Da
die Konzeption der Anlagentechnik keine strikte Einhaltung dieser oberen Temperatur-
grenze vorsieht, wird dieser Betriebszustand im Labeling-Prozess (FS,,q.nr) Nicht als
fehlerhaft eingeordnet. Die Auswirkungen auf zwei ausgewdahlte Residuen und die FE
fur AUD4 zeigt das rechte Diagramm in Abbildung 66. Im gesamten Tagesverlauf lie-
gen die Residuen sowohl fur die Raumlufttemperatur als auch die Zuluft nach der
WRG auRRerhalb des Toleranzbandes. Die Folge ist ein kontinuierlich hoher Gesamt-

score mit einem positiven FD-Signal.
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5.2.5. Anonymisierte Liegenschaft

Die RLT-Anlagen in der anonymisierten Liegenschaft (ISC) zeichnen sich durch einen
weitestgehend fehlerfreien Betrieb aus (siehe Tabelle 23, FR). Der Betrieb der Anlagen
mit wenigen transienten Zustanden ermoglicht eine prazise Schatzung des fehlerfreien
Betriebes und ein gutes Erlernen der Wertegrenzen fiir das Scoring. Das Ergebnis sind
hohe Klassifizierungsraten tber 98% und sehr niedrige Fehlalarmraten (FAR) unter
0.5%. Die selten auftretenden Fehlalarme werden beobachtet, wenn die Anlagen in-
nerhalb eines kurzen Zeitraums (30 Minuten) sequenziell in mehrere Betriebsmodi
wechseln. Aufgrund des groben Aufzeichnungsintervalls von 10 Minuten kdnnen in
solchen Fallen vortibergehend unplausible Wertekombinationen auftreten. Mit einem
etwas hoheren FAR von 1,1% stellt die Anlage CTA17 eine Ausnahme dar. Diese
Fehlalarme werden meist durch im Vergleich zum Test- und Validierungszeitraum
temporér hohere Volumenstrome verursacht. Dies deutet auf eine intensivere Nutzung
der Versorgungszone hin und erfordert ein erneutes Training der Wertgrenzen fur das

Scoring.

Tabelle 23: Anteile fehlerhafter Betriebszusténde in den Test-Datensétzen der RLT-Anlagen in
der anonymisierten Liegenschaft sowie die ermittelten Metriken der Fehlererkennung.

FR CR MisCR FAR FDR
CTAO01 <0,1% 99,8% 0,2% 0,1% 62,5%
CTA02 <0,1% 99,8% 0,2% 0,1% 25.0%
CTAO03 <0,1% 99,7% 0,3% 0,2% 30.0%
CTAO08 2,3% 98,1% 1,9% 0,4% 31,8%
CTA17 0,5% 98,9% 1,1% 1,0% 84,4%

FR: Fehlerrate, CR: Klassifizierungsrate, MisCR: Fehlklassifizierungsrate, FAR: Fehlalarmrate,
FDR: Fehlererkennungsrate

Die Fehlerkennungsraten (FDR) sind mit z.T. ca. 30% sehr niedrig, was jedoch auf den
geringen Fehleranteil und die nicht vollstandig tberlappenden Zeitraume der Fehlerer-
kennung (FE) und der gesetzten Labels zurtickgefuhrt werden kann.

Einen etwas hoheren Fehleranteil hat mit 2,3% die RLT-Anlage CTAO08. Im Betrieb ist
wiederholt festzustellen, dass die Pumpe im hydraulischen Kreislauf des Heizregisters
nicht immer einschaltet, wenn das Ventil 6ffnet. Dieser Fehler wird durch die FE-
Methodik erkannt, jedoch nur dann, wenn der Betrieb ausreichend stark beeinflusst
wird. Abbildung 67 zeigt einen exemplarischen Tagesverlauf. In den Zeitraumen des

Fehlers (F,qn,) steigen die Residuen fir die Stellsignale der Pumpe (Uyg py,) und des
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Ventils (Uygyentir)- Bei einer geringen Ventiloffung (12:15 bis 13:15) wird der FE-
Grenzwert fir den Gesamtscore nicht erreicht. Nur wenn das Ventil starker offnet
(16:00 bis 17:00), wird der Grenzwert tGiberschritten und ein Alarm ausgelést.

Zudem zeigt sich bei dieser Anlage, dass der Umgang mit selten auftretenden Be-
triebsmodi herausfordernd ist. Etwa sechsmal jahrlich werden Abzugshauben der La-
boreinrichtungen als Teil des Liftungssystems eingeschaltet, wodurch die Betriebs-
charakteristik verandert und Fehlalarme ausgeltst werden.

1 2019-04-02

Unr, venti 0

[FGrenzwert FE

6
s
2
0
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FSwahr 05 ’ H \

0.0
06:00 08:00 10:00 12:00 14:00 16:00 18:00

Abbildung 67: Exemplarische Zeitreihen ausgewéhlter Residuen (blau), des Gesamtcores
(gelb) sowie das Ergebnis der Fehlererkennung (rot, FD) und der wahre Fehlerzustand (rot,
Fwanr) flir die RLT-Anlage CTAO8 (ISC-Gebédude). Der wahre Fehlerzustand signalisiert eine

Ventiléffnung bei abgeschalteter Pumpe im hydraulischen Kreis des Heizregisters.

5.2.6. Veranderung zu einer L2-Norm basierten Fehlererkennung

Die implementierte Scoring-Methode zur Residuen-Evaluierung zielt darauf ab, die
Qualitat der Fehlererkennung (FE) zu erh6hen. Dazu z&hlen nicht nur eine Verringe-
rung der Fehlalarmrate (FAR) und eine Steigerung der Fehlererkennungsrate (FDR),
sondern auch die Erkennung von unterschiedlichsten Fehlertypen und die Vermeidung
von Alarmen bei einer geringen FehlergroRe (Anzahl der Alarme). Um die Verande-
rung zu quantifizieren, werden die Ergebnisse der Scoring-Methode der L2-Norm-

Methode (siehe Abschnitt 3.4.1) gegenubergestellt.

Fur den Vergleich wird die Sensitivitat der L2-Norm-Methode tber den Skalierungsfak-

tor (f) zur Berechnung des FE-Grenzwertes individuell fir jede RLT-Anlage manuell
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angepasst (siehe Tabelle 33 in Anhang A16), sodass moglichst dhnliche FDR erzielt
werden. Vom Vergleich ausgenommen sind RLT-Anlagen, deren Betrieb im Auswerte-
zeitraum dauerhaft fehlerhaft sind (z.B. Leckage des Heizregisterventils) oder deren
Betriebscharakteristik sich im Testzeitraum derartig verandert hat, dass keine zuver-
lassige FE mdglich ist. Beide Situationen erfordern eine Aktualisierung der Modelle mit
neuen fehlerfreien Betriebsdaten und sind daher nicht représentativ fur den Anwen-
dungsfall. Zu diesen Anlagen zahlen AULA (GSHN), AUD2, AUD9 und AUD11 (MSA).

Die resultierenden Fehlalarmraten (links) und die Anzahl der Alarme (rechts) fir beide
Methoden sind in Abbildung 68 dargestellt. Erganzend wird die Anzahl der Alarme fir
den gelabelten Fehlerzustand (FS-Label) gezeigt. Neben den individuellen Ergebnis-
sen fiur die RLT-Anlagen (unten) zeigen die Diagramme den Median und dessen Ver-
trauensintervall?* (95%) aller Anlagen (oben).

Der Median fur die FAR verbessert sich durch die Scoring-Methode deutlich von 0,8%
auf 0,5% bei gleichzeitiger Verkleinerung des Vertrauensintervalls. Allerdings wird die
FAR nicht fur alle RLT-Anlagen sichtbar reduziert. In einzelnen Fallen kann sogar ein
signifikanter Anstieg beobachtet werden. Hierzu zéhlen die RLT-Anlagen FLB, AUDA4,
AUD7 und AUDS8. Im Gegensatz zur L2-Norm basierten FE werden in der Scoring-
Methode die Residuen diskreter Grof3en, abhangig von den gefundenen Grenzen fir
das Scoring, nicht im vollen Umfang in der grenzwertbasierten FE bericksichtig.
Dadurch ist es erforderlich, dass mindestens ein weiterer Residuen-Wert das Tole-
ranzband verlasst, um einen Alarm auszultsen (siehe Beispiel Abb. 66). Auf diese

Weise werden Alarme bei geringer Fehlerwirkung vermieden.

Tritt jedoch in der beobachteten Anlage haufig ein Fehlertyp auf, der seine Symptome
in einer diskreten Grof3e zeigt, fuhrt dieses Verhalten im Vergleich zur L2-Norm-
basierten FE zu einer Abnahme der FDR. In dem hier durchgefiihrten Vergleich kann
dadurch die Sensitivitat der L2-Norm-Methode bei gleicher FDR stark verringert wer-
den (hoher Skalierungsfaktor). Die Folge sind deutlich niedrigere FAR fir den ausge-
werteten Testzeitraum. In der weiteren Anwendung kann ein hoher Grenzwert (= ge-
ringe Sensitivitat) jedoch dazu fihren, dass Fehlertypen, die ihre Symptome vorrangig

in kontinuierlichen GroRRen auspragen, nicht erkannt werden.

21 Das Vertrauensintervall zeigt den Bereich an, in dem der wahre Wert mit einer Wahrscheinlichkeit von
95% liegt. GréRere Intervalle deuten auf eine hdhere Unsicherheit hin.
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Abbildung 68: Fehlalarmrate (links) und Anzahl der Alarme (rechts) fir die Fehlererkennung
basierend auf der L2-Norm (blau) und der Scoring-Methode (rot). Ergénzend ist die Anzahl der
Alarme fir den gelabelten Fehlerzustand (FS-Label, grau) dargestellt. Neben den individuellen
Ergebnissen fir die RLT-Anlagen (unten) zeigen die Diagramme den Median und dessen Ver-

trauensintervall (95%) (oben).
Dieser wesentliche Unterschied der beiden Anséatze schlagt sich auch in den Ergeb-
nissen der RLT-Anlage AUD4 nieder. Aufgrund der Sollwertveranderung fir die Raum-
lufttemperatur sind fir beide Anséatze groRe FAR (>8%) zu beobachten. Jedoch liegt
die FAR der Scoring-Methode mit fast 20% deutlich héher. Hier fuhrt das Scoring zu
einer starkeren Gewichtung der Raumlufttemperatur-Residuen im Heizbetrieb und da-
mit einer hoheren FAR. Auch wenn es sich hier um eine Sollwertveranderung und nicht
um einen fehlerhaften Betrieb handelt, zeigt dieses Beispiel, dass die Scoring-Methode
besser in der Lage ist, Anomalien zu erkennen, die sich vorranging in kontinuierlichen

Variablen auspragen.

Koharent zu den FAR verandert sich auch die Anzahl der Alarme (rechtes Diagramm
in Abbildung 68). Betrachtet man jedoch die individuellen Ergebnisse, wird deutlich,
dass die Anzahl der Alarme nicht immer im gleichen Mal3e ansteigt wie die FAR. Deut-
lich zu erkennen ist dieser Effekt fir die RLT-Anlagen AUD4, AUD7 und AUDS8. Fir die
RLT-Anlage ist AUD4 sogar eine Umkehrung zu beobachten. Trotz einer im Vergleich
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zur L2-Norm-Methode hoheren FAR, werden durch die Scoring-Methode weniger
Alarme verursacht. Hieraus lasst sich ableiten, dass die hohe Fehlalarmrate vorrangig
durch kontinuierlich auftretende Alarme verursacht wird. Betrachtet man alle Anlagen,

sinkt der Median fur die Anzahl Alarme im Testzeitraum von 27 auf 20 Alarme.

Die Ergebnisse zeigen, dass durch die Scoring-Methode sowohl die FAR als auch die
Anzahl der Alarme im Vergleich zur L2-Norm-Methode fur die Mehrheit der untersuch-
ten Fallstudien gesenkt werden kdnnen und die Sensitivitdt gegenuber Fehlertypen,
deren Symptome sich in kontinuierlichen Grof3en auspragen, gesteigert wird.

5.2.7. Vergleich mit einem Experten-System

Im Rahmen des Labeling-Prozesses wurden die Betriebsdaten von insgesamt 11 RLT-
Anlagen der Fallstudien mit einem vom Fraunhofer ISE entwickelten Expertensystem
basierend auf Regeln analysiert (siehe Abschnitt 3.6). Abhangig von den verfligbaren
Datenpunkten des Systems werden die Regeln automatisiert angewendet. Da es sich
beim Expertensystem methodisch und charakteristisch um einen anderen Ansatz als
beim Residuen-generierenden Ansatz handelt, ist ein direkter Vergleich schwierig, zu-
mal die Ergebnisse des Experten-Systems durch das Filtern fehlerhafter Betriebszu-
stande in den Trainingsdaten indirekt in die Modellbildung des Residuen-
generierenden Ansatzes einflieBen. Eine Analyse der Unterschiede kann jedoch die

Vor- und Nachteile einer einzelnen oder kombinierten Anwendung aufzeigen.

In der regelbasierten FE werden die Grenzwerte individuell an das Betriebsverhalten
des observierten Systems angepasst. Zudem werden nur die Ergebnisse von Regeln
fir die Generierung eines globalen Fehlersignals berticksichtigt, die im Einklang mit
der umgesetzten Regelstrategie der observierten Anlage sind und deren Ergebnisse
im Labeling-Prozess als richtig eingestuft werden. Das Expertensystem enthalt bei-
spielsweise Regeln, die einen asynchronen Betrieb der Ventilatoren erkennen. Bei An-
lagen mit Umluftbetrieb ist dieser Betriebszustand jedoch systembedingt vorhanden,
sodass eine solche Anwendung fir die FE ungeeignet ist.

Die individuelle Parametrisierung des Expertensystems ermoglicht eine Anwendung
ohne Fehlalarme, erfordert jedoch ein fundiertes Verstandnis des Systemverhaltens
und einen erhohten initialen Zeitaufwand fur die Implementierung. Ein Vorteil der re-
gelbasierten Fehlererkennung ist, dass keine Trainingsdaten benétigt werden und
auch Fehler im ausgeschalteten Zustand erkannt werden kénnen. Dazu z&hlen bei-

spielsweise eine fehlerhafte Stellung der Aul3enluftklappen oder eine dauerhaft einge-
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schaltete Pumpe im hydraulischen Kreislauf des Heizregisters. Dartiber hinaus liefern

die getriggerten Regeln Hinweise fir die Fehlerisolation.

Abbildung 69 zeigt die resultierenden Fehlererkennungsraten (FDR) im Testzeitraum
fur das Expertensystem und den Residuen-generierenden Ansatz mit einer Scoring-
basierten Residuen-Evaluierung. Fir den Vergleich werden die Signale der FE und
des tatsachlichen Fehlerzustandes (FS) identisch aufbereitet. Hierzu zahlt insbesonde-
re das Filtern kurzzeitiger positiver Werte (siehe Formel (20) in Abschnitt 3.4.3). Zu-
dem erfolgt eine Auswertung ausschlief3lich im eingeschalteten Zustand. In Abbildung
69 nicht berticksichtigt sind die RLT-Anlagen AUD9 und AUD11. Bedingt durch veran-
derte Randbedingungen und resultierend sehr hohen FAR (>30%) ist ein Ergebnisver-
gleich dieser Anlagen nicht zweckmafig.

1 1
0 20 40 60 80
Median der Fehlererkennungsrate (FDR) in %

mmm  Scoring-Methode
B Experten-System

AUD2

AUDT

AUDS8

CTAO02

CTAO8

CTA1T
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Fehlererkennungsrate (FOR) in %

100

Abbildung 69: Fehlererkennungsrate (blau) fiir die Scoring-Methode (rot) und das Expertensys-
tem (blau). Neben den individuellen Ergebnissen fiir die RLT-Anlagen (unten) zeigt das Dia-
gramm den Median und das Vertrauensintervall (95%) (oben).

Wahrend der Residuen-generierende Ansatz in der Lage ist unbekannte Fehler zu
identifizieren, erkennt eine regelbasierte FE ausschlie3lich Fehler, deren Symptome
durch eine zuvor definierte Regel erfasst werden. Diese Eigenschaft zeigt sich auch in
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den Ergebnissen der FDR. Fir alle observierten RLT-Anlagen erzielt der Residuen-
generierende Ansatz hohere FDR. Wahrend das Experten-System ein Median von
13% erzielt, erreicht der Residuen-generierende Ansatz ein Median von 70% flr die
FDR. Hierbei ist jedoch zu beachten, dass der Residuen-generierende Ansatz, im Ge-
gensatz zum Expertensystem, auch Fehlalarme erzeugt (siehe Abschnitte 5.2.3 bis
5.2.5) und Zeitraume im ausgeschalteten Zustand nicht analysiert.

In der FE fir die RLT-Anlagen im GSHN-Gebaude (FLA, FLB, SPO), kann ein wesent-
licher Unterschied in der ldentifizierung des Betriebszustandes ,Heizanforderung bei
abgeschalteter zentraler Warmeversorgung® beobachtet werden. Im Expertensystem
wird dieser Zustand nur indirekt durch die Uberprifung der Temperaturgrenzen fur Zu-
und Abluft erkannt. Der Residuen-generierende Ansatz wertet hingegen die Abh&ngig-
keiten aller Systemgrof3en aus und reagiert dadurch deutlich sensitiver auf den ge-
nannten Fehlertyp.
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Abbildung 70: Exemplarische Zeitreihen fir observierte Betriebsfehler und die Ergebnisse der
FE. Das linke Beispiel zeigt eine Leckage des Heizregisterventils fir die RLT-Anlage FLB in der
GSHN, die ausschlieB3lich durch den Residuen-generierenden Ansatz erkannt wird. En mit dem

Expertensystem (ibereinstimmendes Ergebnis zeigt das rechte Diagramm (CTA17, ISC-

Gebéude). Obwohl das Betriebssignal einen abgeschalteten Abluftventilator suggeriert und die

AuBenluftklappen geschlossen sind, ist ein deutlicher Uberdruck zu verzeichnen.
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Weiterhin werden durch den Residuen-Generierenden Ansatz auch Fehler erkannt, die
die Regeln nicht erfassen. Ein Beispiel hierfur ist eine Ventil-Leckage in der Anlage
FLB, die im Zeitreihendiagramm in Abbildung 70 (links) dargestellt ist. Obwohl das
Heizregisterventil scheinbar geschlossen ist, kann im hydraulischen Kreislauf ein steti-
ger Volumenstrom beobachtet werden. Hierdurch wird der Zuluft kontinuierlich Warme
zugefihrt, und die Anlage muss trotz niedriger Auf3enlufttemperaturen den Bypass der
WRG 0ffnen, um die Sollwertvorgaben fir die Zulufttemperatur einzuhalten.

Eine manuelle oder regelbasierte Erkennung dieses Fehlers ist bei dieser Anlage nur
moglich, wenn der Volumenstrom im hydraulischen Kreislauf einbezogen wird. Dieser
Messwert ist jedoch nicht Bestandteil der standardm&Rig im System installierten Sen-
sorik und wurde lediglich durch das Intensivmonitoring im Rahmen eines Forschungs-
projektes separat erfasst. Vor diesem Hintergrund wurde die automatisierte Fehlerer-
kennung (FE) ohne Beriicksichtigung des Volumenstroms im hydraulischen Kreislauf
durchgefihrt.

Dieses Beispiel verdeutlicht einen wesentlichen Vorteil des Residuen-generierenden
Ansatzes: Durch die Modellierung des Systemverhaltens kann auch bei einer geringen
Anzahl verfigbarer Datenpunkte eine grof3e Anzahl verschiedener Fehlertypen erkannt

werden.

Eine Ventil-Leckage kann auch im Betrieb einer weiteren RLT-Anlage (AUD2, MSA-
Gebaude) beobachtet werden. Im Gegensatz zum vorherigen Beispiel (FLB, GSHN)
wird der Fehler hier durch das Expertensystem erkannt. Dank einer gro3eren Anzahl
an Sensoren im System ist es moglich, eine Regel zu formulieren, die die Temperatur-
differenz Uber das Heizregister im Zuluftstrom analysiert und mit der Ventilstellung so-
wie dem Ventilatorstatus abgleicht. Diese Regel war urspringlich nicht implementiert

und konnte auf Grundlage der Beobachtungen ergéanzt werden.

Die allgemein hoheren FDR des Residuen-generierenden Ansatzes lassen sich haupt-
séchlich auf die Prasenz von Fehlertypen zurtickfihren, fir deren Erkennung im Ex-
pertensystem keine Regeln definiert sind oder aufgrund der Datenverfligbarkeit keine
Regeln definiert werden kdnnen. Fehlerhafte Betriebszustéande, die einen grof3en Ein-

fluss auf die FDR der beobachteten Anlagen haben, sind:

¢ Eingeschalteter Betriebszustand ohne messbaren Luftvolumenstrom (AUD7)

o Fehlerhaftes Pumpensignal der adiabaten Kiihlung (AUD7)
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o Keine Frischwasserzufuhr zur Beflllung des adiabaten Kihlsystems (AUDS,
siehe Abbildung 61 in Abschnitt 5.2.2)

o Abgeschaltete WRG trotz Unterschreitung der Soll-Zulufttemperatur (CTA02)

e Fehlerhaftes Pumpensignal des Heizregisters (CTAO08)

e Heizanforderung bei abgeschalteter Warmeversorgung (CTA17)

Fehler, die durch das Expertensystem erkannt werden, fuhren auch im Residuen-
generierenden Ansatz zu einem positiven Fehlersignal. Ein Beispiel hierfir ist in Abbil-
dung 70 (rechts) dargestellt. Obwohl das Betriebssignal einen abgeschalteten Abluft-
ventilator suggeriert und die AuRenluftklappen geschlossen sind, ist ein deutlicher
Uberdruck im Abluftkanal festzustellen. Der Fehler wird durch beide Systeme erkannt.
Da im Residuen-generierenden Ansatz ein gleitendes Zeitfenster ausgewertet wird,
wird jedoch ein Fehlersignal generiert, das lber den eigentlichen Fehlerzeitraum hin-

aus anhalt.

Zusammenfassend zeigt diese Auswertung, dass der Residuen-generierende Ansatz
im Vergleich zum Expertensystem ein sensitiveres Verhalten gegentber fehlerhaften
Betriebszustanden aufweist und dadurch deutlich héhere Fehlererkennungsraten er-
zielt. Zudem konnen Fehler erkannt werden, fir deren regelbasierte Erkennung die
notwendigen Datenpunkte fehlen oder keine Regeln definiert wurden. Durch die hohe-
re Empfindlichkeit kdnnen im Vergleich zum Expertensystem hohere Fehlalarmraten

entstehen.
5.2.8. Zusammenfassung und Diskussion

Die in dieser Arbeit entwickelte Methode zur Residuen-Evaluierung adressiert die Her-
ausforderungen in der Fehlererkennung und -diagnose gebaudetechnischer Systeme
(Abschnitt 5.2.1). Im Rahmen der Fehlererkennung (FE) besteht die Hauptaufgabe der
Evaluierung darin, die ausgewerteten Gréf3en robust gegentiber Fehlalarmen zu ge-

stalten und gleichzeitig sensibel auf tatsachliche Fehler zu reagieren.

Dazu wurde in dieser Arbeit ein variables Toleranzband eingefiihrt, das die Modellun-
sicherheiten bei der Schatzung des nominalen Verhaltens berticksichtigt. Gleichzeitig
normiert ein Scoring die Residuen in den fehleranfélligen Bereichen. Dies erméglicht
die Berechnung eines aussagekraftigen Gesamtscores fir eine grenzwertbasierte Feh-
lererkennung (Abschnitt 5.2.2).

In der Anwendung der FE-Methodik auf insgesamt 17 Fallstudien zeigen sich, abhan-

gig vom Gebéaude und der oberservierten Anlage, sehr unterschiedliche Performance-
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Metriken. Auf Gebaudeebene ist die Fehlalarmrate (FAR) (siehe Abbildung 71) fir das

Maison du Savoir (MSA) mit einem Median von 25,8% signifikant héher als fir die

Grundschule Hohen Neuendorf (GSHN) (0,6%) und die anonymisierte Liegenschaft

(ISC) (0,2%). Dies ist vor allem auf die Vielzahl an transienten Betriebszustanden zu-

rickzufiihren, die durch eine komplexe Regelstrategie mit zahlreichen Ausnahmebe-

dingungen verursacht werden. Zudem ist der Anteil fehlerhafter Betriebszustande in

den

Datenséatzen dieses Gebaudes deutlich héher, und der kurze Testzeitraum (3 Mo-

nate) enthalt eine anhaltende Warmeperiode mit einer Uberhitzung der Versorgungs-

zonen, die durch den Residuen-generierenden Ansatz als fehlerhaft eingestuft wird.

Dies

zeigt, dass ein statistischer FE-Ansatz nur bedingt zwischen Fehlerzustanden und

seltenen, aber reguléaren Betriebszustéanden unterscheiden kann.

Median der FAR in %
B 8 =

=

B | 95%-Vertrauensintervall |  95%-Vertrauensintervall

82.88%

Median der FDR in %

MSA GSHN MSA ISC
Gebaude Gebiaude

Abbildung 71: Median der Fehleralarmrate (FAR, links) und der Fehlererkennungsrate (FDR,

rechts), gruppiert nach Geb&dude der untersuchten Fallstudien.

Zusammenfassend lassen sich anhand der Fallstudien folgende Ursachen fur Fehl-
alarme identifizieren (Abschnitte 5.2.3 bis 5.2.5):

extreme Wettersituationen, die zu ungewdhnlichen Betriebsverhalten fiihren
langanhaltende transiente Zustdnde, z. B. durch einen wiederholten Wechsel
des Betriebsmodus im Bereich des Aufzeichnungsintervalls der Betriebsdaten
veranderte Randbedingungen (z.B. eine veranderte Vorlauftemperatur in der
zentralen Warmeversorgung) oder Sollwertvorgaben in der Anwendungsphase
selten auftretende Betriebsmodi, fur die keine spezifischen Perzentil-Grenzen
definiert wurden (z. B. Wartungsmodus oder aktivierte Abzugshauben in Labo-
reinrichtungen)

und dauerhaft vorliegende Fehlerzustande (z.B. Ventil-Leckage), die eine zu-
verlassige Bestimmung der Perzentil-Grenzen verhindern (kleines Toleranz-
band).
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5. Darstellung und Analyse der Ergebnisse

Um einen direkten Vergleich der Ergebnisse zu ermdéglichen, wurden in dieser Arbeit
die Parameter fir die FE bei allen analysierten RLT-Anlagen einheitlich gewahlt. In der
praktischen Anwendung kénnen jedoch individuelle Anpassungen zur Reduzierung der
FAR durchgefuhrt werden. Beispielsweise kénnen kurzzeitige Fehlalarme, die durch
transiente Betriebszusténde verursacht werden, durch eine langere Mindestdauer ei-
nes Fehlersignals vermieden werden. Bei extremen Wettersituationen, veranderten
Randbedingungen oder Sollwertvorgaben ist hingegen ein erneutes Erlernen der
Perzentil-Werte fur das Scoring ein sinnvoller Ansatz. Sind ausreichend Daten fur das
neue Betriebsverhalten vorhanden, sollte das Training der Modelle zur Schatzung des

nominalen Verhaltens mit einem erweiterten Datensatz wiederholt werden.

Die Anzahl der Fehlalarme lasst sich zudem durch eine Anpassung der Sensitivitat
uber den Grenzwert J,p, s verringern. Allerdings besteht hierbei die Gefahr, dass die FE-
Performance beeintrachtigt wird. Der Einfluss von J,;, ¢ sollte daher in zukinftigen Stu-
dien weiter untersucht werden, um einen robusten Standardwert zu definieren und Ori-

entierungshilfen fur die Anwendung zu formulieren.

Hinsichtlich der Erkennung von Fehlern zeigt der verfolgte Ansatz in allen Fallstudien
eine hohe Sensitivitat. Sowohl fir die GSHN als auch das MSA liegt der Median der
Fehlererkennungsrate (FDR) mit 61,4% und 82,9% auf einem hohen Niveau (siehe
Abbildung 71). Die deutlich niedrigere FDR fir das ISC-Gebaude mit einem Median
von 31,8% lasst sich hauptsachlich auf den weitestgehend fehlerfreien Betrieb der
RLT-Anlagen zuriickfuhren. Die Nichterkennung eines einzelnen Fehlers fihrt hier zu

einer starken Abnahme der FDR.

Aus den untersuchten Fallstudien kdnnen folgende Ursachen fir die Nichterkennung
von Fehlern identifiziert werden (Abschnitte 5.2.3 bis 5.2.5):

¢ Das Systemverhalten wird durch den vorliegenden Fehler nur geringfligig be-
eintrachtigt (kleine Fehlergrolie).

e Die Trainingsdaten enthalten fehlerhafte Betriebszustande, wodurch hohe
Perzentil-Werte fir das Toleranzband und das Scoring bestimmt werden (hohe
Toleranz).

e Es liegt ein dauerhaftes Fehlverhalten vor (z.B. inverses Verhalten des Heizre-
gisterventils), sodass die fehlerfreie Datenmenge unzureichend ist, um geeig-
nete Perzentil-Werte fur das Scoring zu finden (hohe Toleranz).

¢ Ein in der Anwendungsphase observierter Betriebsmodus ist nicht in den Trai-

nings- und Validierungsdaten enthalten (z.B. Heizbetrieb mit Umluftanteil,
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AUDS). Dadurch kann fur den betreffenden Betriebsmodus kein Scoring durch-

gefuhrt werden.

Auch wenn die Nichterkennung von Fehlern mit geringer Fehlergrdéf3e numerisch zu
einer Abnahme der FE-Performance fuhrt, kann diese Eigenschaft im Bereich der
technischen Gebaudeausriistung als positiv eingeordnet werden. Hierdurch werden
unbedeutende Fehlerzustéande ignoriert, die Anzahl der Alarme reduziert und die Ak-
zeptanz des FE-Systems erhoht.

Die umgesetzte Scoring-Methode ermittelt das Toleranzband sowie die Stutzwerte fur
das Scoring separat fur verschiedene Betriebsmodi. Im Entwicklungsprozess der Me-
thodik konnten anhand der Fallstudien insgesamt sechs Betriebsmodi mit stark variie-
renden Modellunsicherheiten identifiziert werden. In der Weiterentwicklung kénnen zu-
satzliche Betriebsmodi fur RLT-Anlagen definiert und das Scoring weiter verfeinert
werden. Beispielsweise kann eine differenziertere Auswertung der WRG von RLT-
Anlagen mit Warmeriickgewinnungsrad im Teil- und Volllastbetrieb die Performance

weiter verbessern.

Im Vergleich zur L2-Norm des Residuen-Vektors kann durch die Scoring-Methode so-
wohl die FAR als auch die Anzahl der Alarme gesenkt und die Sensitivitat gegeniber
Fehlertypen, die sich in kontinuierlichen Gréfzen aufRern, deutlich gesteigert werden
(siehe Abschnitt 5.2.6). Fehlalarme aufgrund einer fehlerhaften Schatzung diskreter
SystemgrolRen kénnen effektiv verhindert werden. Ein weiterer wesentlicher Vorteil
zeigt sich im geringeren Parametrisierungsaufwand: Wahrend die Scoring-Methode mit
Standard-Parametern zuverlassige Ergebnisse liefert, muss in der L2-Norm-Methode

der Schwellwert fuir die FE individuell in einem grol3en Wertebereich festgelegt werden.

Der Vergleich mit einem Expertensystem zeigt (Abschnitt 5.2.7), dass die FDR durch
den Residuen-generierenden Ansatz deutlich gesteigert werden kann. Fir die unter-
suchten Fallstudien steigt der Median von 13% auf 70%. Neben der hoheren Sensitivi-
tat des Residuen-generierenden Ansatzes liegt der Hauptvorteil darin, dass Fehler er-
kannt werden, fur die im Expertensystem keine Regeln definiert sind oder aufgrund
fehlender Daten keine Regeln angewendet werden kdnnen. Zudem steigt der Paramet-
risierungsaufwand mit der Anzahl Regeln, wohingegen in der Scoring-Methode die Pa-
rameter automatisiert ermittelt werden und lediglich ein finaler Grenzwert angepasst
werden muss. Allerdings muss beriicksichtigt werden, dass der Residuen-
generierende Ansatz durch seine hdhere Sensitivitat Fehlalarme erzeugt und dass die

Ergebnisse des Expertensystems indirekt durch das Filtern fehlerhafter Betriebszu-
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stande in den Trainingsdaten in die Modellbildung des Residuen-generierenden Ansat-

zes einfliel3en.
5.3. Fehlerisolation

In der Fehlerisolation wird das fehlerhafte Betriebsverhalten einem Fehlertyp zugeord-
net. Sie ist damit ein wesentlicher Teilschritt der Fehlerdiagnose und bildet die Grund-
lage fur die Fehleridentifikation (Grof3e, zeitliches Verhalten, etc.) und der nachgela-
gerten Fehlerevaluierung (Kosten, Energie, Komfort, etc). Mit dem Ziel einen moglichst
datengetriebenen FED-Prozess mit geringem Parametrisierungsaufwand zu entwi-
ckeln, wird in diesem Abschnitt das Potential von ML-Modellen zur Fehlerisolation auf
Basis der berechneten Residuen untersucht. Hierzu werden zunéchst die, in den Fall-
studien observierten, Fehlertypen und deren Anteile in den Datensatzen ausgewertet
(Abschnitt 5.3.1), bevor die resultierenden Fehlermuster veranschaulicht und Fallstu-
dienubergreifend verglichen werden (Abschnitt 5.3.2). AnschlieBend wird gepruft, ob
die Fehlermuster durch einen ML-Ansatz isoliert werden kénnen (Abschnitt 5.3.3) und
die Ergebnisse diskutiert (Abschnitt 5.3.4).

5.3.1. Observierte Fehlertypen in den Fallstudien

Im Rahmen des Labeling-Prozesses (Abschnitt 3.6) wurden die Zeitraume der beo-
bachteten Fehlertypen mit eindeutigen Identifikatoren versehen, um eine differenzierte

Auswertung zu erméglichen.

Den Identifikatoren sind kurze Beschreibungen der Fehlertypen zugeordnet, wie etwa
.Keine Heizleistung bei getffnetem Heizregister- (HR-) Ventil“. Es handelt sich dabei
jedoch nicht um die konkreten Fehlerquellen. Dies verdeutlicht eine grundsatzliche
Grenze in der Fehlerdiagnose von HKL-Systemen. Im genannten Beispiel lasst sich
zwar feststellen, dass keine Erwarmung der Zuluft stattfindet, jedoch kann aufgrund
der verfigbaren Daten die genaue Ursache nicht eindeutig bestimmt werden. Neben
einer fehlenden Warmeversorgung konnte das Verhalten auch durch ein festsitzendes
HR-Ventil verursacht werden. Letzteres lieRe sich durch eine Betriebsriickmeldung
Uber die tatsachliche Ventilposition erkennen, allerdings wird diese Information in der
Praxis nur selten erfasst. Die Aufgabe der Fehlerisolation besteht daher darin, die Feh-
lersymptome so genau wie mdglich zu identifizieren, um die potenziellen Fehlerquellen

bestmaoglich einzugrenzen.

Die im Betrieb der RLT-Anlagen gefundenen Fehlertypen und deren Anteile an den

fehlerbehafteten Datensatzen sind in Tabelle 24 bis Tabelle 26 gelistet. Die Anteile
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sind auf den gesamten Betrachtungszeitraum, bestehend aus Trainings-, Validierungs-
und Testzeitraum, bezogen. Da manche Fehlerquellen sich in mehreren der
beschriebenen Fehlertypen niederschlagen, kann die Gesamtsumme der Teilmengen
auch einen Betrag Uber 100% annehmen. Beispielsweise ist eine zu niedrige
Temperatur der Zuluft méglicherweise, aber nicht kausal, eine Folge einer fehlenden
Heizleistung bei einem offenen HR-Ventil. Eine doppelte Zuordnung eines
Fehlverhaltens zu mehreren Typen ist daher mdglich und resultiert wesentlich durch
den Einsatz von Regeln zur Automatisierung des Labeling-Prozesses. Bei fehlender
Angabe eines Prozentwertes, kann der gelistete Fehlertyp im Betrieb der betreffenden
Anlage nicht observiert werden.

Tabelle 24: Observierte Fehlertypen und deren Anteile an den fehlerbehafteten Daten der Fall-
studien im GSHN-Gebé&ude.

FLA FLB FLC FA AULA SPO

Fehleranteil der Daten 84% 4,5% 02% 3,8% 7,8% 1,4%
Asynchroner Betrieb der Ventilatoren 0% 0% 0% 0% 1%

Keine Heizleistung bei gedffnetem HR-Ventil 100% 68% 100% 100%  23% 98%
Gleichzeitiges Heizen und adiabates Kuhlen 0%
Heizbetrieb ohne Luftvolumenstrom 17%

Heizbetrieb ohne Warmeriickgewinnung (Rad) 52%

Heizen und WRG Bypass aktiv 14% 0%
Niedrige Zuluftemperatur 2% 2%

Niedrige Zu- und Ablufttemperatur 2% 1%

Erwarmung der Zone tber AuBenluft (Sommer) 0% 0% 0% 25% 0%

Tabelle 25: Observierte Fehlertypen und deren Anteile an den fehlerbehafteten Daten der Fall-
studien im ISC-Gebé&ude.

CTAO1 CTAO2 CTAO3 CTAO08 CTA17

Fehleranteil der Daten 02% 08% 02% 3,1% 0,4%
Luftvolumenstrom und Anlage ausgeschaltet 2%

Luftvolumenstrom Uiber nominalem Wert 91%

Asynchroner Betrieb der Ventilatoren 12% 1% 1% 12% 3%
Sollwert fur die Ablufttemperatur wird nicht erreicht 3% 4%

Keine Heizleistung bei gedffnetem HR-Ventil 3%
HR-Ventil gedffnet und HR-Pumpe aus 2% 61%
Heizbetrieb ohne Warmeriickgewinnung (Rad) 0%

Heizbetrieb mit aktiviertem WRG-Bypass 2%

Falsche Position der AuRRenluftklappen 4%

Automatikbetrieb abgeschaltet (Wartung der Anlage) 90% 99% @ 23% 75%
Umluftbetrieb ohne Heizen oder Kiihlen 22%
Frequentiertes Ein- und Ausschalten 6%
WRG Betrieb nicht im Einklang mit den Temperaturen 1% 2%
Heizleistung bei geschlossenem HR-Ventil 1%
Zulufttemperatur Sollwert wird nicht erreicht 1%

138 /200



5. Darstellung und Analyse der Ergebnisse

Tabelle 26: Observierte Fehlertypen und deren Anteile an den fehlerbehafteten Daten der Fall-

studien im MSA-Gebéaude.

AUD2

AUDA4

AUD7 AUDS8

AUD9

AUD11

Fehleranteil der Daten

48,3%

3,4%

9,8%

5,8%

24,9%

28,5%

ADK aktiv und TAUL < TABL,nWRG

9%

3%

0%

10%

Adiabate Kihlung aktiv und Pumpensignal = 0

8%

Keine adiabate Kiihlung und Pumpensignal = 1

0%

Keine Frischwasserzufuhr fiir das ADK-System

1%

17%

Asynchroner Betrieb der Ventilatoren

0%

12%

0%

0%

0%

0%

Kihlung ohne WRG-Betrieb

0%

0%

RLT-Eingeschaltet, aber Ventilatoren aus

0%

Fehlerhafter Sensorwert

0%

1%

0%

0%

0%

0%

Eingefrorener Sensorwert

47%

Keine Heizleistung bei gedffnetem HR-Ventil

0%

5%

0%

HR-Ventil in fester Position

0%

HR-Ventil gedffnet und HR-Pumpe aus

1%

31%

2%

28%

40%

Gleichzeitiges Heizen und adiabates Kiihlen

24%

3%

1%

1%

8%

Heizbetrieb ohne Luftvolumenstrom

9%

Heizbetrieb ohne Warmerickgewinnung (Rad)

0%

53%

40%

40%

9%

5%

Heizbetrieb bei T gaum > T raum, soin

71%

0%

0%

Erwérmung der Zone Uber die WRG (Sommer)

1%

Falsche Position der AuRenluftklappen

0%

Kein Luftvolumenstrom bei Ventilatorsignal = 1

23%

1%

Erwarmung der Zone tber AulZenluft (Sommer)

6%

0%

23%

1%

Umluftbetrieb ohne Heizen oder Kiihlen

0%

3%

18%

60%

0%

Umluftbetrieb mit Heizvorgang bei T raum > T raum. sonl 1%
WRG Betrieb nicht im Einklang mit den Temperaturen 3% 0%
52%

Heizleistung bei geschlossenem HR-Ventil

Im Betrieb der Fallstudien der GSHN lasst sich vorrangig das Symptom ,Keine
Heizleistung bei geoéffneten HR-Ventil* aufgrund einer abgeschalteten zentralen
Warmeversorgung in den Ubergangszeiten zwischen Sommer und Winter beobachten.
Dies fihrt jedoch nur in der Versorgungszone der Anlage FLA zu einer erkennbaren
Beeintrachtigung des Raumkomforts (Fehlersymptom: ,Niedrige Zu- und Abluft-
temperatur). Die Fehlertypen ,Heizbetrieb ohne Luftvolumenstrom” und ,Heizen ohne
WRG* kénnen ausschlieBlich fur die RLT-Anlage FLB beobachtet werden. Diese treten
jedoch nur in zeitlich abgrenzbaren Bereichen in den Datensétzen auf. Fir die RLT-
Anlage AUL ist auffallig, dass haufig ein ,Heizbetrieb ohne WRG (Rad)* und ein
~Erwarmung der Zone uber Aul3enluft (Sommer)* auftritt. Diese Symptome sind eine

Folge eines invers arbeitenden HR-Ventils.

Deutlich diverser sind die gefunden Labels fur die RLT-Anlagen im MSA-Gebaude.
Auffallig sind die hohen Fehleranteile fir die Anlagen AUD2 und AUD11, die durch

eine HR-Ventil-Leckage und eines regelmaflig einfrierenden Sensormesswertes
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verursacht werden. Die Fehlertypen der Ubrigen RLT-Anlagen kdénnen meist auf ein
ineffizientes Verhalten der Regelung zurtickgefihrt werden (z.B. Heizbetrieb ohne
WRG). Eine Ausnahme stellt eine Fehlfunktion der adiabaten Kihlung im Betrieb der

Anlage AUDS8 aufgrund eines geschlossenen Frischwasserventils dar.

Der Betrieb der RLT-Anlagen im ISC-Geb&ude ist durch sehr geringe Fehleranteile
gekennzeichnet. Dadurch fuhrt bereits eine kleine Anzahl von Symptomen zu hohen
relativen Anteilen am gesamten Fehler-Datensatz (bspw. asynchroner Betrieb der
Ventilatoren, CTAO1). Die haufigsten Abweichungen vom Normalbetrieb kdnnen
wahrend der intervallmaRig durchgefiihrten Wartungsarbeiten (abgeschalteter
Automatikbetrieb) identifiziert werden. Hierbei handelt es sich jedoch nicht per
Definition um einen fehlerhaften Betrieb. Da die FED-Methodik systemisch nicht
unterscheiden kann, ob ein abnormales Verhalten durch einen manuellen Eingriff
verursacht wird, werden die Zeitbereiche als Fehlerzustand gelabelt. Liegen
entsprechende Informationen aus dem Anlagenbetrieb vor, wie etwa durch eine
Betriebsriickmeldung, kénnen mégliche Alarme wahrend der Wartungsarbeiten in der

spateren Anwendung gefiltert werden.

Die identifizierten Fehlertypen werden im Folgenden genutzt, um das Potenzial des
entwickelten Residuen-generierenden Ansatzes zur Fehlerisolation zu untersuchen.
Erganzend kénnen diese Daten dazu verwendet werden, um Probleme oder ineffizien-

te Betriebsweisen in den Fallstudien durch Betriebsoptimierungen zu beheben.
5.3.2. Auspréagung von Fehlermustern

Eine performante Fehlerisolation (FI) erfordert eine méglichst eindeutige Auspragung
der Fehlermuster. Hierzu kdnnen sowohl die generierten Residuen als auch die in der

Residuen-Evaluierung ermittelten Scores zur Anwendung kommen.

In Abbildung 72 sind beide Varianten exemplarisch fur einen einzelnen Fehlertyp als
Box-Plot gegeniibergestellt. Die Box zeigt den Wertebereich, den sogenannten Inter-
quartilsabstand (IQR), in dem 50% der im Fehlerfall generierten Daten liegen. Der 1,5-
fache Wertebereich des IQR wird durch die sogenannten Whiskers (Antennen) mar-
kiert. Residuen, die au3erhalb dieses Wertebereichs liegen, werden als Ausreil3er im

Diagramm durch das Symbol "x" gekennzeichnet.

Durch das Scoring pragen sich im Vergleich zu den Residuen tendenziell hdhere Be-
trage in den Variablen aus, wodurch in Abbildung 72 visuell der Eindruck einer starke-

ren Auspragung des Fehlermusters entsteht (z.B. flr die Variable Tyg pyqg.). Tatsach-
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lich fihrt das Scoring-Verfahren jedoch zu einem Informationsverlust, da durch das
eingefuhrte Toleranzband und die obere Residuen-Grenze nur eine Teilmenge des ge-
samten Wertebereiches beriicksichtigt wird. Zudem ist die Fehlerrichtung (positiv / ne-
gativ) anhand der Scores nicht erkennbar. Die generierten Residuen bieten daher eine
wesentlich breitere Informationsbasis und sind im Vergleich zu den Scores deutlich
besser fur die Anwendung eines Klassifikationsverfahrens zur Fehlerisolation geeignet.

Anzahl der Datensétze = 1567 Anzahl der Datensatze = 1567

Usir, venti 4' | Usir, venti [ x -"'—U—
Tz [ | |_ Tzu [ ’“‘l_D:'—|
Tase E | Tase [ |—D:|—|
Tror E feocx x 4 Tro [ *—"]—F
Taue Taue - |-I]-h x
Vzu }"‘" * % Vzu [ x o 'I' od——
VAEL F X MEX X = KK K ks XX X X VAEL - )+.( MMCROK B
Unrg, 8yp )' Uwre,ayp [ I’°‘
Thir, hyare [ I Tir, nyare [ X e

1 1 1 1 1 1 1
00 02 04 06 0.8 1.0 -100 075 050 025 000 025 050 075 100
Score-Wert (0-1) Normierte Residuen

Abbildung 72: Exemplarische Darstellung der resultierenden Muster in den Scores (links) und
den Residuen (rechts) fur den Fehlertyp ,,HR-Ventil offen und keine Heizleistung”.

Fur die Analyse der Fehlermuster und insbesondere zur Beurteilung, ob es sich um ein
fur den Fehlertyp charakteristisches Muster handelt, ist es wichtig, mdglichst viele Da-
ten des jeweiligen Fehlertyps zur Verfligung zu haben. Je gréRer der Datensatz, desto
reprasentativer ist das generierte Muster. Die in Abschnitt 5.3.1 angegebenen relativen
Anteile der beobachteten Fehlertypen in den fehlerbehafteten Daten (Tabelle 24 bis
Tabelle 26) bieten einen guten Uberblick dariiber, welche Fehlertypen in den jeweili-
gen Anlagen vorherrschen. Die absolute Anzahl der verfligbaren Daten fur die Gene-
rierung eines Fehlermusters lasst sich jedoch nicht unmittelbar ableiten. In den Anhan-
gen A18, A20 und A22 sind daher erganzend die Anzahl der Datensatze je Fehlertyp
und Anlage im Trainings-, Test- sowie im gesamten Auswertezeitraum aufgefihrt. Fir
die folgenden exemplarischen Analysen werden Fehlertypen verwendet, die in mog-
lichst grof3er Anzahl und in allen Zeitraumen vertreten sind. Eine gesammelte Darstel-
lung aller observierten Fehlermuster ist den Anhéngen A19, A21 und A23 zu entneh-

men.

Wie die Anzahl der Datensatze die Auspragung eines Musters in den Residuen beein-
flusst, zeigt Abbildung 73. Hierzu wurden fir den Fehlertyp ,Heizen ohne WRG" zufal-
lig Residuen-Datensétze ausgewahlt, wobei die Anzahl in den dargestellten Boxplots

schrittweise erhoht wurde. Auffallig ist, dass sich schon bei einer kleinen Stichprobe
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von funf Datenséatzen die wesentliche Struktur des Musters herausbildet. Charakteris-
tisch sind hohe Residuen nahe -1 fir das Stellsignal der Warmertckgewinnung (Uy re)
sowie erhéhte Residuen fur die Zulufttemperatur nach der WRG (Tzy.nwrg) und das
Stellsignal fur das Heizregisterventil (Uyg yeneir)- Mit zunehmender Vergrof3erung der
Datenbasis verandert sich die Lage der Mediane nur geringflgig, wobei die grofdte
Veranderung von 0,24 auf 0,12 fur Uyg yene;; beObachtet werden kann. Etwas stéarkere
Veranderungen sind fiir den zu erwartenden Wertebereich der Residuen festzustellen.
Bis zu einer Anzahl von 50 Datensatzen vergrof3ert sich der Interquartilsabstand fur
nahezu alle Variablen. Darlber hinaus (>50 Datensatzen) sind nur noch geringe Ver-
anderungen zu beobachten.

Anzahl der Datensétze =5 Anzahl der Datensatze = 10 Anzahl der Datensétze = 50 Anzahl der Datensétze = 400
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Abbildung 73: Entwicklung des Residuen-Musters flir den Fehlertyp ,Heizbetrieb ohne WRG*
bei zunehmender Anzahl (5,10,50,400) zuféllig ausgewéhlter Datensétzen aus dem Betrieb der
RLT-Anlage AUD8 im MSA.

Die Fl-Performance hangt maf3geblich von der Trennbarkeit der generierten Fehler-
muster in Bezug auf den beobachteten Fehlertyp ab. Im Folgenden wird exemplarisch
gezeigt, dass sich in den Residuen einer einzelnen RLT-Anlage eindeutige Muster fur
verschiedene Fehlertypen herausbilden. Abbildung 75 veranschaulicht die Analyse von
vier Fehlertypen der RLT-Anlage AUD8 im MSA-Gebaude.

Alle Fehlertypen pragen durch unterschiedliche Positionen des Interquartilsabstands
(Boxen) fur die beobachteten Variablen eindeutige Residuen-Muster aus??. Bei einer
Erwarmung der Zone Uber die AuBenluft (In Abbildung 75 oben links) treten die groR-
ten Residuen fur das Stellsignal der WRG (U r¢) auf, mit einem Median von -0,65. Im
Heizbetrieb ohne Warmerickgewinnung (oben rechts) sind die Abweichungen mit ei-
nem Median von -0,98 noch deutlicher ausgepragt. Zusatzlich gibt es Residuen fir das
Stellsignal des Heizregisterventils (Uyr_ventir)- Beim Umluftbetrieb ohne Heizen oder

Kihlen zeigen sich hingegen deutliche Abweichungen fir das Stellsignal des Abluft-

22 Erganzend zu der hier durchgefiihrten visuellen Analyse, zeigt Anhang A17 eine lineare Diskriminanz-
analyse der betrachteten Symptom-Muster. Durch die Transformation der Muster in einen zweidimensio-
nalen Merkmalsraum wird das Klassifizierungspotential in einem Scatterplot veranschaulicht.
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ventilators (Uygr_yen) Mit einem Median von -0,75. Eine blockierte Frischwasserzufuhr
fur das adiabate Kiihlsystem (ADK) fihrt im Gegensatz zu den vorherigen Beispielen
zu positiven Residuen fur das Stellsignal der WRG (U gs). Zudem sind Residuen fur

das Pumpensignal der ADK (Uapg py) Charakteristisch flr diesen Fehlertyp.
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Abbildung 74: Muster in den Residuen ausgewéhlter Fehlertypen der RLT-Anlage AUD8 im
MSA-Gebaude (gesamter Auswertezeitraum).

Auch in den Temperatur- und Feuchte-Variablen zeigen sich fur alle Fehlertypen Un-
terschiede. Beispielsweise treten bei einer Fehlfunktion in der adiabaten Kuhlung ten-
denziell positive Residuen in den Temperatur-Variablen auf, wéahrend fur ein Heizen
ohne WRG negative Residuen fir die Zulufttemperatur nach der WRG (Tzy;, nwre) ty-

pisch sind.

In allen Fallen lassen sich Residuen mit grof3eren Betragen durch die Wirkungsstruktur
des Systems erklaren, sodass die betreffenden Variablen auch wertvolle Hinweise fur
eine manuelle Fehlerdiagnose liefern kénnen. Im Umluftbetrieb wird beispielsweise der

Abluftventilator abgeschaltet und die Umluftklappe ge6ffnet, um die Versorgungszone
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mit Warme oder Kalte zu versorgen. Da im beschriebenen Fehlerfall jedoch weder ge-
heizt noch gekihlt wird, prognostizieren die Modelle einen Frischluftbetrieb. Dies fluhrt

zu hohen Residuen beim Stellsignal des Ventilators und der Umluftklappe.

Dartiber hinaus kann die Ubertragbarkeit der Fehlermuster untersucht werden. Dies ist
insofern von Bedeutung, da in der Regel nur wenige Daten zum Erlernen von Fehler-
mustern verfugbar sind. Wenn eine identische Symptomauspragung anlagenibergrei-
fend auftritt, kann die Datenbasis fur das Trainieren klassifizierender ML-Modelle deut-
lich erweitert werden. Abbildung 75 zeigt die Residuen-Muster des Fehlertyps ,HR-
Ventil offen und keine Heizleistung” fur drei unterschiedliche RLT-Anlagen im GSHN-
Gebaude. Die untersuchten Anlagen (FLA, FLB, FA) verfiigen Uber eine identische
Systemkonfiguration, Anzahl der erfassten Datenpunkte und Regelstrategie. Unter die-
sen Bedingungen zeigen alle Anlagen vergleichbare Fehlermuster.
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Abbildung 75: Fehlermuster des Fehlertyps ,HR-Ventil offen und keine Heizleistung” flir RLT-
Anlagen mit gleicher Systemkonfiguration.

Eine Analyse weiterer Fehlertypen oder ein Vergleich zwischen RLT-Anlagen mit un-
terschiedlichen Systemkonfigurationen gestaltet sich jedoch deutlich schwieriger. Iden-
tische Fehlertypen treten selten in einer statistisch relevanten Haufigkeit im Betrieb

mehrerer Anlagen auf, wodurch eine aussagekraftige Analyse erschwert wird.

Abbildung 76 verdeutlicht eine grundlegende Herausforderung bei RLT-Anlagen mit
unterschiedlicher Systemkonfiguration. Hier wird das Fehlermuster fur den Fehlertyp
.HR-Ventil offen und keine Heizleistung“ der Anlage FLA im GSHN-Gebdude dem
Muster der Anlage AUD7 im MSA-Gebaude gegeniibergestellt. Aufgrund der unter-
schiedlichen Systemkonfiguration stehen unterschiedliche Datenpunkte fir die Resi-
duen-Generierung zur Verfiigung, sodass nur eine kleine Schnittmenge (hier funf Vari-

ablen) fur eine Ubertragende FI genutzt werden kann.
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Zudem pragen sich, aufgrund der unterschiedlichen Betriebsstrategie, die Residuen in
unterschiedlichen Variablen aus. Im MSA-Gebaude, mit einer bedarfsgefiihrte Volu-
menstromregelung, treten Residuen bei den Stellsignalen der Ventilatoren auf. Im Ge-
gensatz dazu sind in der GSHN-Anlage mit einer zweistufigen Regelung keine Abwei-
chungen bei den Volumenstromen erkennbar. Es ist jedoch zu beachten, dass fur die
Boxplot-Darstellung der Anlage AUD7 lediglich zehn Datensétze verfugbar sind, was
einen aussagekréftigen Vergleich einschrénkt.
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Abbildung 76: Fehlermuster des Fehlertyps ,,HR-Ventil offen und keine Heizleistung” flir RLT-
Anlagen mit unterschiedlicher Systemkonfiguration.

5.3.3. Isolation typischer Fehlermuster

Die Fehlerisolation (FI) erfolgt nach der in Abschnitt 3.5 vorgestellten Methodik auf Ba-
sis einer Random-Forest-Klassifizierung der Fehlermuster. Fir das Modelltraining und
einer anschlieBenden Performance-Bewertung ist es notwendig, dass der zu isolieren-
de Fehler sowohl im Trainings- als auch im Testzeitraum vorhanden ist. Da Fehler sel-
ten wiederkehrend auftreten, es sei denn sie sind systemischen Ursprungs, stellt dies
die Anwendung von lernenden Methoden vor eine besondere Herausforderung. In den
untersuchten Fallstudien kénnen daher nur einzelne Fehlermuster fur eine FI erlernt

werden.

Ein wiederkehrender Fehlertyp fir die RLT-Anlagen im GSHN-Gebaude ist der Betrieb
mit offenem Heizventil ohne Erw&rmung der Zuluft. Die Klassifizierungsergebnisse der
Fehlerisolation sind in Tabelle 27 dargestellt. Die Anlage AULA wurde aufgrund des
invers arbeitenden Heizregisterventils nicht bertcksichtigt. In allen betrachteten Anla-
gen wird der Fehler mit hohen Fehlerisolationsraten (FIR) von Uber 84 % isoliert. Eine
Ausnahme bildet die RLT-Anlage FLA: Trotz eines grof3en Trainingsdatensatz (nryqin)

wird nur eine FIR von 64 % erreicht. Ein wesentlicher Grund fiir die schlechtere Per-
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formance ist die unvollstandige Identifikation des Fehlertyps Uber den gesamten Zeit-
raum seines Auftretens. Dies zeigt Abbildung 77 anhand eines Zeitreihenbeispiels. Am
4. September tritt der Fehlertyp, gekennzeichnet durch den Fehlertypstatus (FTS) als
Ergebnis des Labeling-Prozesses, Uber einen Zeitraum von vier Stunden auf (08:30 bis
12:30), kann jedoch nur fur ca. eine Stunde korrekt isoliert werden.

Tabelle 27: Ergebnisse der Fehlerisolation fir den Fehlertyp ,,Heizventil gebffnet und keine Er-

wérmung der Zuluft“ im Betrieb der RLT-Anlagen im GSHN-Geb&ude. Die dargestellten Metri-
ken beziehen sich auf den Testzeitraum.

Nyrain Nrest frrrest CR MisCR FIR FAR

FLA 1189 153 58.2% 78.4% 21.6% 64.0% 1.6%
FLB 64 624 12.5% 59.3% 40.7% 100.0% 46.5%
FLC 83 99 32.3% 94.9% 5.1% 96.9% 6.0%
FA 919 418 68.9% 92.3% 7.7% 90.6% 3.8%
SPO 948 574 38.0% 86.2% 13.8% 84.1% 12.4%

Nrrqin: Anzahl der Trainingsdaten, nr,s: Anzahl der Testdaten, frr res:: Fehlertypanteil im Testzeitraum,
CR: Klassifizierungsrate, MisCR: Fehlklassifizierungsrate, FIR: Fehlerisolationsrate, FAR: Fehlalarmrate

Fehlerstatus

Ja |—|
i
Nein - : -
Fehlererkennung
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Y
Nein - - -
Fehlertypstatus
Ja |
& | |
Nein ‘ L | - i - L | i
Fehlerisolation
Ja '] ’-\
[
Nein | ) I | ) I )
00:00 12:00 00:00 12:00 00:00 12:00
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2017

Abbildung 77: Zeitreihenbeispiel der Fehlerisolation fiir den Fehlertyp ,,Heizventil gedffnet und
keine Erwdrmung der Zuluft” im Betrieb der RLT-Anlagen FLA im GSHN-Gebé&ude.

Zusatzlich ist in Abbildung 77 erkennbar, dass die Fehlerisolation (FI) nur bei einer er-
folgreichen Fehlererkennung (FE) durchgefihrt wird. Wahrend der Fehlertyp am 4. und
5. September korrekt isoliert wird, ist dies am 6. September aufgrund einer verpassten
Fehlererkennung nicht mdglich. Um eine Bewertung der Fehlerisolation unabh&ngig
von der Performance der vorgelagerten Fehlererkennung zu erméglichen, beziehen
sich die in Tabelle 27 aufgefuhrten Metriken ausschlie3lich auf ZeitrAume mit erfolgrei-

cher Fehlererkennung.

146/ 200



5. Darstellung und Analyse der Ergebnisse

Fur die RLT-Anlage FLB ist eine hohe fehlerhafte Zuordnung des Fehlermusters mit
einer FAR von 46,5 % zu beobachten. Im Trainingszeitraum stehen nur wenige fehler-
hafte Betriebsdaten zur Verfligung, was dazu fuhrt, dass das Fehlermusters nicht aus-
reichend erlernt wird. Ein mdglicher Losungsansatz besteht darin, das Muster von
baugleichen Anlagen zu erlernen. Um diesen Ansatz zu testen, werden die Fehlerda-
ten von FLA, FLB, FLC und FA fir das Modelltraining eines gemeinsamen FI-Modells
genutzt. Fur die Anlage FLB kann dadurch die Klassifizierungsrate (CR) von 78% auf
88% gesteigert und die FAR signifikant auf 8% reduziert werden. Die FI-Performance
fur die Ubrigen Anlagen wird durch diesen Ansatz jedoch nicht wesentlich beeinflusst.
Eine Notwendigkeit ein Ubertragendes Lernen anzuwenden, muss daher im Einzelfall
gepruft werden und ist nur dann sinnvoll, wenn sich &hnliche Fehlermuster auspréagen.
Tabelle 28: Ergebnisse der Fehlerisolation flr den Fehlertyp ,Heizventil gedffnet und keine Er-

wéarmung der Zuluft* im Betrieb der RLT-Anlagen im GSHN-Gebé&ude. Die dargestellten Metri-
ken beziehen sich auf den Testzeitraum.

Nrrain Nrest fFT,Test CR MisCR FIR FAR

FT1 7,7% 99,2% 0,8% 89,6% 0,0%
1079 1000

FT2 0,3% 99,7% 0,3% 66,7% 0,2%

Gesamt - 98,9% 1,1% 88,8% 0,2%

FT1: Umluftbetrieb ohne Heizen oder Kiihlen, FT2: Heizbetrieb ohne Warmerickgewinnung

Nrrqin: Anzahl der Trainingsdaten, nr.s: Anzahl der Testdaten, frr rrqin: Fehlertypanteil im Testzeitraum,
CR: Klassifizierungsrate, MisCR: Fehlklassifizierungsrate, FIR: Fehlerisolationsrate, FAR: Fehlalarmrate

Die Fehlerisolierung (FI) fir mehr als einen Fehlertyp ist aufgrund der limitierten Ver-
flgbarkeit von Trainings- oder Testdaten ausschlieBlich fir die RLT-Anlage AUDS8 im
MSA-Gebaude mdglich. Tabelle 28 listet die Ergebnisse flr die Isolation der Fehlerty-
pen ,Umluftbetrieb ohne Heizen oder Kihlen* (FT1) und ,Heizbetrieb ohne Wéarme-
rickgewinnung” (FT2). Mit einer Klassifizierungsrate (CR) von 99% konnen beide Feh-
lertypen gut voneinander unterschieden und von den Mustern unbekannter Fehlerty-
pen isoliert werden. Einen visuellen Eindruck Uber den gesamten Testzeitraum liefert
die Zeitreihendarstellung in Abbildung 78. Eine fehlerhafte Zuordnung tritt mit einem
Anteil von 0,2% selten auf und beschrénkt sich ausschliel3lich auf Zeitraumen mit
Fehlalarmen der Fehlererkennung. Der Fehlertyp ,Heizbetrieb ohne Warmeriickgewin-
nung*® tritt im Testzeitraum nur einmal auf und wird korrekt erkannt. Da jedoch nicht der
gesamte Zeitraum positiv markiert ist, ergibt sich eine im Vergleich zum Fehlertyp 1

geringere Fehlerisolationsrate (FIR) von 67%. Betrachtet man die Gesamtperformance
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(FIR), wird ein Anteil von 89% der analysierten Fehlertypen richtig erkannt und zuge-

ordnet.
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Abbildung 78: Zeitreihenbeispiel der Fehlerisolation flr die RLT-Anlage AUD8 im MSA-
Gebéude. Die Isolation erfolgt fir die Fehlertypen ,,Umluftbetrieb ohne Heizen oder Kiihlen*
(Typ 1) und ,Heizbetrieb ohne Wérmeriickgewinnung* (Typ 2).

5.3.4. Zusammenfassung und Diskussion

Die Betriebsdaten der Fallstudien liefern eine breite Datenbasis fir verschiedene Ur-
sachen eines ineffizienten oder fehlerhaften Betriebs von RLT-Anlagen. Anhand dieser
Daten lasst sich zeigen, dass der angewandte Residuen-generierende Ansatz fir je-
den Fehlertyp charakteristische Fehlermuster im Residuen-Vektor ausbildet, wodurch
die Grundlage fur die Fehlerisolation geschaffen wird.

Hohe Residuen treten haufig in den Variablen auf, die unmittelbar durch den beobach-
teten Fehlertyp beeinflusst werden. Dies liefert erste Hinweise flr eine manuelle Fehl-
diagnose. Es ist jedoch zu beachten, dass die Sensitivitat einer Schatzung stark von
den Gewichtungsfaktoren innerhalb der MLP-Netzwerke abhangt. Da diese Faktoren
anhand statistischer Zusammenhange erlernt werden, kénnen auch Residuen in Vari-

ablen auftreten, bei denen physikalisch keine Abweichungen zu erwarten sind.

In den untersuchten Fallstudien zeigt sich, dass nur selten identische Fehlertypen in
mehreren RLT-Anlagen beobachtet werden. Hierdurch wird eine statistisch signifikante

Auswertung zur Ubertragbarkeit der Fehlermuster erschwert. Anhand eines Beispiels
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konnte jedoch gezeigt werden, dass RLT-Anlagen mit identischer Konfiguration ahnli-
che Fehlermuster ausbilden. Bei Anlagen mit unterschiedlichen Systemkonfigurationen
besteht das Problem, dass nicht die gleichen Datenpunkte erfasst werden. Dies flhrt
Zu einer geringen Schnittmenge fir den Abgleich der Residuen-Muster. Dartiber hin-
aus kann die implementierte Regelstrategie einen erheblichen Einfluss auf die Auspréa-
gung der Residuen haben. Eine generelle Ubertragbarkeit der Fehlermuster bei unter-
schiedlichen Konfigurationen und Nutzungen der Versorgungszonen ist dadurch stark
eingeschrankt.

Fehler treten meist nur in begrenzten Zeitradumen auf, was das Erlernen von Fehler-
mustern auf Basis historischer Betriebsdaten auf systemisch auftretende und wieder-
kehrende Fehlertypen beschrankt. Dies zeigt eine grundsatzliche Grenze selbstlernen-
der Anséatze bei der Erstellung von Fehlermodellen. Anhand der Fallstudien kann aber
gezeigt werden, dass eine Fehlerisolation durch den Einsatz klassifizierender ML-
Modelle (hier Random-Forest) auf Basis der Fehlermuster mdglich ist. Mit Fehlerisola-

tionsraten von meist Uber 85 % wird eine gute Performance erreicht.

Ein wesentlicher Grund fir die reduzierten Performance-Indikatoren ist, dass der Feh-
ler haufig nicht Gber den gesamten Zeitraum seines Auftretens isoliert wird. Da der
Fehlertyp jedoch grundsatzlich erkannt wird, kann die Darstellung fiir den Nutzer durch
eine geeignete Nachverarbeitung weiter verbessert werden. Zudem wird die Fehleriso-
lation ausschlieZlich nach einer erfolgreichen Fehlererkennung durchgefiihrt. Das be-
deutet, dass Zeitraume mit verpassten Alarmen nicht ausgewertet werden und Fehl-

alarme zu einer irrtmlichen Zuordnung flhren kénnen.

Ist keine Isolierung des Fehlers mdglich, muss eine manuelle Prifung erfolgen. Wenn
es sich um einen bereits zuvor beobachteten Fehler handelt, kbnnen die fehlerhaften
Residuen dem Trainingsdatensatz hinzugefigt und ein Update des Fehlermodells
durchgefuhrt werden. Bei einem bisher unbekannten Fehlertyp und ausreichender Da-
tenmenge kann fur die zukinftige Anwendung ein neues Klassifizierungsmodell trai-

niert werden.

Ein mdglicher Losungsansatz, um der begrenzte Datenverfligbarkeit zu begegnen,
sind Methoden aus dem Bereich des Transferlernens. Hier werden die Fehlermuster
anhand von Betriebsdaten anderer Systeme erlernt. An einem Beispiel kann gezeigt
werden, dass das Training des Fehlermodells anhand der historischen Daten mehrerer
Anlagen die Performance zur Isolation eines systemischen Fehlers bei baugleichen

RLT-Anlagen steigern kann. Insbesondere die Fehlalarmrate kann deutlich reduziert
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werden. Dies ist jedoch nur vorteilhaft, wenn flur die betrachtete Anlage unzureichende
Daten zum Erlernen des Fehlermusters vorliegen und muss im Einzelfall geprft wer-

den.
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6. Zusammenfassung und Ausblick

Diese Arbeit beschéftigt sich mit der Entwicklung und Anwendung einer Methodik zur
automatisierten Fehlererkennung und -diagnose (FED) von raumlufttechnischen Anla-
gen (RLT). Durch die Nutzung maschineller Lernverfahren (ML), die auf Basis histori-
scher Betriebsdaten trainiert werden, wird der Implementierungsaufwand signifikant
reduziert und die Ubertragbarkeit auf neue Systeme verbessert. Dies zielt darauf ab,
Hemmnisse in der praktischen Anwendung zu Uberwinden und eine verstarkte Nut-
zung von FED-Systemen fur die kontinuierliche Betriebstiberwachung zu férdern. Dar-
tber hinaus ermoglicht der verfolgte Ansatz nicht nur die Fehlererkennung, sondern
auch eine weiterfiihrende Fehlerdiagnose, wodurch zusatzliche Mehrwerte fur die An-

wendung im Facility Management generiert werden kénnen.
6.1. Zentrale Ergebnisse

Die Ergebnisse dieser Arbeit zeigen, dass die Einbettung von ML-Methoden in einen
Residuen-generierenden FED-Prozess ein vielversprechender Ansatz ist. Dabei wird
das nominale Verhalten des Systems geschatzt und die Abweichungen zu den beo-
bachteten Daten berechnet. Diese Residuen tragen Informationen tber den Fehlerzu-

stand des Systems und bilden somit die Grundlage fiir die FED.

Eine entscheidende Herausforderung bei der Anwendung von ML-Methoden ist die
Bereitstellung einer guten Datenbasis fur das Training der Modelle. In der praktischen
Anwendung stehen jedoch keine oder nur sehr wenige fehlerhafte Daten zur Verfi-
gung, sodass das direkte Erlernen eines fehlerhaften Verhaltens schwierig ist. Ein we-
sentlicher Vorteil des Residuen-generierenden Ansatzes besteht daher darin, dass

zum Trainieren der Modelle ausschlie3lich nominale Betriebsdaten verwendet werden.

Zum Einsatz kommen Multi-Layer-Perceptron (MLP) Neuronale Netze (NN) mit einer
Bayes’schen Optimierung zum Tunen der Hyperparemter. Diese werden individuelle
fir jede SchatzgroRe erstellt, wodurch sich die Gesamtarchitektur an die Anzahl er-
fasster Datenpunkte aus dem System automatisch adaptieren kann. Hierdurch wird
nicht nur eine gute Ubertragbarkeit, sondern auch eine leichte Implementierung ohne

tiefergehendes Expertenwissen im Bereich des ML erreicht.

Die Leistungsfahigkeit des entwickelten Ansatzes wurde in 17 Fallstudien auf Basis
realer Daten aus dem Betrieb von RLT-Anlagen aus drei verschiedenen Gebauden
untersucht. Dabei zeigte sich, dass die MLP- NN in der Lage sind, eine hohe Genauig-

keit bei der Schatzung des nominalen Verhaltens zu erzielen. Fir einzelne Anlagen ist
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jedoch eine Abnahme der Schéatzgenauigkeit zu beobachten, was auf die unterschied-
lichen Regelstrategien, Nutzungsmuster und technischen Ausstattungen der RLT-
Anlagen zurlckzufuhren ist. Anlagen mit einfachen Regelstrategien und einer geringen
Anzahl moglicher Betriebszustande erreichen eine hohere Schatzgute als komplexere
Anlagen mit vielen transienten Zusténden, wie im Fall der RLT-Anlagen im Maison du
Savoir (MSA). Die Ergebnisse verdeutlichen die Bedeutung einer sorgféaltigen Auswabhl
des Trainingszeitraums, der mindestens eine Dauer von sechs bis zw6lf Monaten ab-
decken sollte. Zudem wird ein Modellupdate notwendig, wenn sich die Betriebsbedin-
gungen in der Anwendungsphase andern.

Dies verdeutlicht die Notwendigkeit, die Evaluierungsmethodik in einem automatisier-
ten FED-Prozess so zu gestalten, dass sie sich an die individuelle Schatzgite der Sys-
temvariablen anpasst. Zu diesem Zweck wurde eine Methode zur Residuen-
Evaluierung entwickelt, die automatisiert auf Basis der Trainingsergebnisse parame-
triert wird. Das zentrale Element der Methode ist ein variables Toleranzband, das die
Unsicherheiten bei der Schatzung des nominalen Verhaltens bertcksichtigt. Das Tole-
ranzband wird dynamisch an den jeweiligen Betriebsmodus der Anlage (Heizen, Kiih-
len etc.) angepasst, um einerseits Fehlalarme zu minimieren und andererseits in gut
erlernten Betriebsmodi eine hohe Sensitivitat der Fehlererkennung (FE) zu erreichen.
Zusatzlich werden die Residuen in den fehleranfalligen Wertebereichen durch ein Sco-
ring normalisiert. Dies ermdglicht die Berechnung eines aussagekraftigen Ge-
samtscores flr eine grenzwertbasierte FE, welcher die Signifikanz der einzelnen Resi-
duen bertcksichtigt. Durch die Scoring-basierte Normalisierung wird zudem erreicht,
dass ein Standard-Grenzwert fir das Triggern eines Fehlersignals verwendet werden

kann.

Die Anwendung der Scoring-Methodik auf die Fallstudien zeigt im Vergleich zur direk-
ten Auswertung der Residuen auf Basis der L2-Norm eine deutliche Verbesserung der
Fehlererkennungs-Performance. Insbesondere die Fehlalarmrate (FAR) und die An-
zahl der Alarme werden fiir einen Grof3teil der Anlagen signifikant reduziert, ohne die
Sensitivitdt zu beeintrachtigen. Hohere Fehlalarmraten treten hauptsachlich bei den
RLT-Anlagen des MSA-Gebaudes auf, da sich dort die Schatzqualitat des nominalen
Verhaltens unter verdnderten Randbedingungen verschlechtert. So fuhrte beispiels-
weise eine lange Hitzeperiode im MSA-Geb&ude zu einer erhéhten Anzahl an Fehl-
alarmen. Dies verdeutlicht, dass statistische Ansatze zur Fehlererkennung nur bedingt
zwischen seltenen, aber reguldren Betriebszustanden und tatsachlichen Fehlern un-

terscheiden kbnnen.
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Deutliche Vorteile zeigen sich in der Sensitivitéat gegenuber Fehlern. Im Vergleich zu
einem regelbasierten Expertensystem erreicht der Residuen-generierende Ansatz eine
deutlich héhere Fehlererkennungsrate (FDR) und erkennt auch Fehler, fur die im Ex-
pertensystem keine spezifischen Regeln definiert wurden. Zudem werden die Parame-
ter automatisiert bestimmt, wahrend bei einem regelbasierten System die Anzahl der
Parameter mit der Anzahl der Regeln korreliert. Mit zunehmender Komplexitat des be-
obachteten Systems steigt daher auch der Aufwand fur die Parametrisierung der Re-

geln.

Das Verhalten komplexer Methoden aus dem Bereich des maschinellen Lernens (ML)
ist fir Anwender oft schwer nachvollziehbar. Im Gegensatz dazu bleiben beim Residu-
en-generierenden Ansatz die Teilergebnisse fur den fachlichen Anwender verstandlich,
was tendenziell zu einem gro3eren Vertrauen in das System fiuhrt. So kdnnen bei-
spielsweise Variablen mit erhdhten Residuen direkt auf eine mogliche Fehlerursache

hinweisen.

Anhand der Fallstudien konnte gezeigt werden, dass die in den Betriebsdaten gefun-
denen Fehlertypen charakteristische Muster in den Residuen auspragen, die sich fir
die Fehlerisolierung eignen. Anhand von zwei Beispielen wurde demonstriert, dass die
untersuchten Fehlertypen mithilfe eines Random-Forest-Ansatzes mit hoher Genauig-
keit isoliert werden kénnen. Fir jeden Fehlertyp werden dabei individuelle Klassifizie-
rungsmodelle trainiert. Voraussetzung dafiir ist jedoch, dass der gesuchte Fehlertyp in
ausreichender Menge in den historischen Betriebsdaten vorhanden ist, um ein Training
durchfiihren zu kénnen. Dies stellt ein wesentliches Hemmnis in der praktischen An-
wendung dar. Eine mogliche Losung besteht darin, Fehlermuster anlagentbergreifend
zu erlernen. Aufgrund der begrenzten Datenbasis konnten keine statistisch signifikan-
ten Auswertungen durchgefiihrt werden. Ahnliche Muster wurden jedoch in Anlagen
mit identischer Konfiguration innerhalb desselben Gebaudes identifiziert, wahrend un-
terschiedliche Systemkonfigurationen zu geringeren Ubereinstimmungen fihrten. Ins-
besondere die Regelstrategie kann das Verhalten der RLT-Anlage im Fehlerfall und

damit die Auspragung von Mustern stark beeinflussen.
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6.2. Zukiinftige Forschungsarbeiten

In dieser Arbeit wurde das grundséatzliche Potential von ML-Methoden in einem Resi-
duen-generierenden Ansatz untersucht. Zuktinftige Forschungsarbeiten sollten sich auf
die Verfeinerung und Weiterentwicklung der Methodik konzentrieren. Im Folgenden

werden wesentliche Fragestellungen erlautert.

Um eine hohe Ubertragbarkeit und flexible, adaptive Modellbildung zu erreichen, wer-
den nahezu alle verfugbaren Datenpunkte der beobachteten Anlage zur Schéatzung
des nominalen Verhaltens verwendet. Dies kann jedoch zu komplexeren Modellstruk-
turen fuhren und hohere Anforderungen an die Rechenleistung stellen, ohne die
Schatzqualitat zu verbessern. Gleichzeitig besteht die Gefahr, dass innerhalb der Mo-
dellstruktur hohe Gewichtungsfaktoren fiir einzelne Eingangsgréf3en gefunden werden,
was die Sensitivitdt gegentber Fehler, die sich in anderen Eingangsgrofen auspragen,
verringert. Die Auswirkungen unterschiedlicher Verfahren zur Auswahl der Eingangs-
grolRen sollte daher weiter untersucht werden. Zudem sind aufgrund der intensiven
Forschung im Bereich des ML immer leistungsfahigere Modelltypen verfligbar, durch

deren Einsatz eine Steigerung der Schatzqualitat erreicht werden kann.

Die Scoring-Methode ermittelt die notwendigen Parameter fir die Residuen-
Evaluierung auf Basis vordefinierter Perzentil-Range der Residuen-Verteilung im Trai-
ningszeitraum. Weiterfiihrende Studien sollten die Auswirkungen der gewéhlten
Perzentil-Range auf die Performance der Fehlererkennung untersuchen, um robuste
Standardwerte zu definieren und Leitlinien fur die praktische Anwendung zu formulie-
ren. Diese Forschung konnte auch dazu beitragen, die Anzahl der Fehlalarme weiter
zu reduzieren, ohne die Sensitivitat gegeniber tatséchlichen Fehlern zu beeintréchti-

gen.

Bei der Implementierung des entwickelten Residuen-generierenden FED-Ansatzes
mussen maoglichst fehlerfreie Datensatze fir das Erlernen der Parameter bereitgestellt
werden. Um den Aufwand fur das Filtern fehlerhafter Betriebszustande zu reduzieren,
haben sich in dieser Arbeit Expertenregeln als sinnvoll erwiesen, deren Integration in
den Gesamtprozess intensiviert werden kann. Ein Konzept-Schema zeigt Abbildung
79. Zunachst werden die Ergebnisse des Expertensystems genutzt, um haufig vor-
kommende Fehler in den Trainingsdaten des Residuen-generierenden Ansatzes zu
filtern. In der anschlielenden Anwendungsphase werden die Fehlererkennung (FE)

von beiden Systemen parallel durchgefuihrt und die Resultate abgeglichen. Dabei kann

154/ 200



6. Zusammenfassung und Ausblick

auch ein Qualitatsindex® erstellt werden, um die Interpretation der Ergebnisse zu er-
leichtern. Zudem ermdglicht die kombinierte Anwendung den Einsatz eines reduzierten

Regelsatzes bei gleichzeitiger Steigerung der FE-Performance.

Betriebsdaten der Gebaudeautomation

i Historische w 1 Neue !
Daten
y

Regelbasierte Analyse

Regelbasierte Analyse |!

i ' @
o i 1 0
@ l Trainingsdaten : ! 8
5! — : E )
g Training der MLP Netzwerke & i Modele 1 . >
O ) T t Berechnung der Residuen 5
IS Abstimmung der Hyperparameter ' ]

. Parameter fiir das Scoring der i Para- ; Evaluierung der Residuen <

. Residuen ermitteln L meter : (Fehlererkennung)

Abgleich (Qualitats-Label)

Ergebnis

Abbildung 79: Konzept flir die kombinierte Anwendung einer regelbasierten FE (Expertensys-
tem) mit dem entwickelten Residuen-generierenden Ansatz.

Der gro3te Forschungsbedarf fiir eine praxistaugliche Anwendung liegt im Bereich der
Fehlerisolation (Fl). In dieser Arbeit konnte zwar gezeigt werden, dass die resultieren-
den Fehlermuster grundséatzlich geeignet sind, jedoch sind weiterfilhrende Untersu-
chungen zur Ubertragbarkeit auf einer wesentlich groReren Datenbasis notwendig.
Denkbar wére beispielsweise die Erstellung eines Katalogs, der die Muster bestimmten
Fehlertypen und Anlagenkonfigurationen zuordnet und beschreibt. Zudem kdnnte die
FI durch die Einbeziehung dynamischer Effekte moglicherweise weiter verbessert wer-
den. Aktuell erfolgt die Auswertung der Fehlermuster statisch fiir einzelne Zeitschritte.

Die Ergebnisse zeigen aul’erdem, dass fur eine dauerhaft gute Performance der FED
auch bei veranderten Randbedingungen Modellupdates in allen Teilschritten der An-
wendungsphase notwendig sind. Dies kann entweder automatisiert durch eine Priifung
der Eingangsdaten oder durch Feedback des Nutzers erfolgen. Hierzu missen geeig-

nete Konzepte entwickelt werden.

23 Bspw.: 3 = beide Methoden liefern ein positives Ergebnis, 2 = nur das Expertensystem liefert ein positi-
ves Ergebnis, 1 = nur der Residuen-generierende Ansatz liefert ein positives Ergebnis, 0 = kein Fehler)
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Ein weiteres vielversprechendes Forschungsfeld ist die Ubertragung der entwickelten
Methodik auf andere Komponenten von HLK-Systemen (z.B. hydraulische Systeme) in

Gebauden, wodurch das Anwendungsspektrum erheblich erweitert wiirde.

SchlieBlich miUssen die gewonnenen Ergebnisse der FED in einer verstandlichen und
Ubersichtlichen Form fur den Nutzer aufbereitet werden. Dazu gehort insbesondere
eine Bewertung der Fehlergrof3e, indem die Auswirkungen auf den Energieverbrauch
und den Raumkomfort auf Basis der Schatzungen des nominalen Verhaltens analysiert
werden. Auf diese Weise lasst sich zuséatzlich eine Priorisierung der Fehler vorneh-
men, wodurch neue Ansatze fur die Planung von Wartungsarbeiten im Facility Ma-
nagement ermoglicht werden. Neben der Senkung der Energiekosten und einer Stei-
gerung des Nutzerkomforts kénnen so weitere Synergien in der Anwendung genutzt

werden.
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Al. Metriken zur Bewertung der Schatzqualitat von ML-Modellen

BestimmtheitsmaR (R?)

=1((®) = ()

2 _
A VNG R

y(t): Observierter Wert zum Zeitpunkt t

y(t): Geschitzter Wert zum Zeitpunkt t

y: Mittelwert der observierten Werte

Mittlerer absoluter Fehler (MAE)

MAE =1/ > (9) = 9(0)
t=1

y(t): Observierter Wert zum Zeitpunkt t
y(t): Geschitzter Wert zum Zeitpunkt t
n: Anzahl der observierten Werte

Mittlerer quadratischer Fehler (MSE)

MSE =1/, Z(y(t) - 9(t))?

y(t): Observierter Wert zum Zeitpunkt t
y(t): Geschitzter Wert zum Zeitpunkt t
n: Anzahl der observierten Werte

Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers (RMSE):

RMSE = |1/, Z(y(t) —9()?
t=1

y(t): Observierter Wert zum Zeitpunkt t
y(t): Geschitzter Wert zum Zeitpunkt t
n: Anzahl der observierte Werte

(29)

(30)

(1)

(32)
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Kreuzentropie (H)

n [m
Hp) = -1 ). lz 4;(0) *1og (; () (33)
t=1 [j=1
q;(®): Observierter (codierte) Wert der j-ten Klasse zum Zeitpunkt t
p;(t): Geschatzter (codierter) Wert der j — tne Klasse zum Zeitpunkt t
n: Anzahl der observierten Werte
m: Anzahl der kategorischen Klassen

A2. Code-Beispiel fiir die Verwendung der entwickelten Python-Bibliothek

Beispiel Python-Code zur Nutzung der entwickelten FED-Bibliothek

Hinweise:

- Der nachstehende Programmcode soll die Nutzung der Python Bibliothek
lediglich veranschaulischen und ist in der abbgebildeten Form nicht
lauffahig.

- Um eine einfache Anwendung der Methodik zu gewabhrleisten, sind in den
einzelnen Teilschritten Standardwerte in einem Dictionary
(bswp. sys.fdd.resgen.settings) hinterlegt und kénnen individuell
angepasst werden.

Import der verwendeten Python-Bibliotheken
#

import fdd.db.dataimport as dataimport

from fdd.db.metaimport import Metalmport
from fdd.db.hdf5 import Hdf5

from fdd.sys.system import System

Import der Rohdaten eines Projektes

# Import der Meta-Daten aus einem Excel Template

metaimp = Metalmport('meta/GSHN_SysMeta.xIsx’)

# Import der Messdaten aus ASCII-Text-Dateien

importer = dataimport.Importer('..", 'GSHN', 'data/import’,
hdf5file="hdf5/data.h5',
filetype='linebyline',
timezone="Europe/Berlin’,
timezone_origin='utc’,

importer.update_hdf5file(overwrite=False)

# Offnen der Datenbank

h5 = Hdf5('hdf5/data.h5")

h5.open()

# System-Objekt erstellen und Informationen aus der Datenbank laden
sys = System(h5, name="ahu_fla’)
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# Rohdaten Verarbeiten und in ein einheitliches Zeitintervall bringen
sys.data.process_raw_data(path='data/raw’, interval=300, save=True)
# Zusatzliche Features berechnen (z.B. Temperaturdifferenzen)
sys.features.add(update_hdf5=True)

Zeitbereiche fiir das Modelltraining und die Auswertung definieren
periods = {'training' : ('2015-01-01','2015-12-31"),

‘validation' : (‘2016-01-01','2016-12-31"),

'testing' : ('2017-01-01','2017-12-31"),

‘prediction’ : ('2015-01-01','2019-05-29")}
sys.meta.add_periods(periods,update_hdf5=True)

Diagramme erstellen

# Anteile der Betriebsmodi an den Datenséatzen

labels, periods = sys.meta.get_periods(return_list=True)

sys.plot.operating_mode_rate(periods, labels, plt_type='pie’)

# Zeitreihendiagramme der verarbeiteten Daten

sys.plot.set_timerange('2015-01', '2015-12")

sys.plot.ts_data(save=True, name='sysdata_2015',
typefilters=['counter’,'power",'dT",'efficiency'])

Auswabhl der Eingangs- und Zielvariablen fur die Modellerstellung
period = sys.meta.get_periods()['training']

featurenames = sys.features.select(timeperiod=period)

targets = sys.features.get_targets()

Residuen-Generator trainieren

# Residuen-Generator Objekt erzeugen sowie
# Eingangs- und ZielgréRen definieren
sys.fdd.resgen.create(featurenames, targets)
# Modelltraining durchfiihren
sys.fdd.resgen.fit()

# Modelle speichern
sys.fdd.resgen.save_results()

Residuen evaluieren und Fehlererkennung durchfiihren
sys.fdd.resgen.evaluate(method='linear")
sys.fdd.resgen.fault_detection(threshold=1.5)

# Evaluation der Performance
sys.fdd.resgen.fd_performance()

# Report der Fehlererkennung erstellen
sys.fdd.resgen.report()

Datenbank schlieRen

h5.close()
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A3. Schema der RLT-Anlage fiir die Aula in der Grundschule Hohen Neuendorf

he_ctrv @—>

hc_retw_mea_vp

hc_supw_mea_t hc_retw_mea_t

: oa_mea_t

{ exhao_mea_t

hre_byp_ctrisig

Klappen

Doppel-

FOL‘@—‘E

Bypass ventilator cupa men o
o—) T P 201

[ I N :

WRG O :

supa_mea_vp i

Npgso
supa_recirc_ctrlsig :
exha_mea_t
= r”ﬂ? »

F7 T -
[}M N ABL

C ctrs

ahu_mode_stat (0/1/2)

ahu_mea_el

Abbildung 80: Prinzipschema der RLT-Anlage fir die Aula in der Grundschule Hohen Neuen-

dorf.

A4. Datenpunktliste fiir die Grundschule Hohen Neuendorf

Tabelle 29: Verfliigbarkeit der Betriebsdaten fir die LUiftungsanlagen der Grundschule Hohen
Neuendorf und deren Datenpunktbezeichnung.

Datenpunkt- . ) ] Luftungsanlage
. P Beschreibung Einheit
bezeichnung SPO AUL FLA FLB FLC FAC
supa_mea_t Zulufttemperatur °C v v v v v v
supa_mea_rh Relative Zuluftfeuchte % - v - - - -
exha_mea_t Ablufttemperatur °C v v v v v v
exha_mea_rh Relative Abluftfeuchte % - v - - - -
exhao_mea_t Fortlufttemperatur °C 4 v 4 v 4 v
AulRenlufttemperatur im
oa_mea_t P °C v v v v vy
- - Luftkanal
Relative AuRRenluft-
oa_mea_rh % - v - - - ;
- - feuchte
Zuluftvolumenstrom 3
supa_mea_vp . m3/h v v v 4 v v
(Ventilatoransteuerung)
Abluftvolumenstrom
exha_mea_vp md/h v v v v v v

(Ventilatoransteuerung)
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Datenpunkt-
bezeichnung

Beschreibung

Einheit

Liuftungsanlage

SPO AUL FLA FLB FLC FAC

hc_supw_mea_t

Vorlauftemperatur des
Heizregisters

°C

v

v

v

v

v

v

hc_retw_mea_t

Rucklauftemperatur
des Heizregisters

°C

hc_ctrv

Stellsignal fiir das Re-
gelventil des Heizregis-
ters (100% = Ventil
auf)

%

hrc_byp_ctrisig

Stellsignal  fur den
WRG-Bypass (100% =
Bypass aktiv)

%

hc_retw_mea_vp

Volumenstrom im hyd-
raulischen  Heizregis-
terkreislauf

I’h

supa_recirc_ctrlsig

Stellsignal fur die Um-
luftklappe (100% =
Umluft)

%

adc_pu_ctrlsig

Stellsignal der Be-
feuchterpumpe fir die
adiabate Kuhlung

ahu_mode_stat

Betriebsstatus der An-
lage (0=Aus, 1=1.
Stufe, 2 = 2.Stufe

hc_mea_eh

Warmemenge des
Heizregisters  (kumu-
liert)

kwh

hc_mea_ph

Warmeleistung des
Heizregisters

kw

ahu_mea_el

Elektrische Energiebe-
zug der Anlage (kumu-
liert)

kwh

ahu_mea_pel

Elektrische Leistungs-
bezug der Anlage

kw
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AB. Anteile der Betriebsmodi in den Datenséatzen fiir das GSHN-Gebaude

RLT-Anlage: FLA
Training Validation Testing
15.4% 12.1% 12.9% 12.5%

25.9%

58.7% 65.6%

5.0%, .
Frischluftbetrieb || aelzbemeb mmm '\WRG Bypass aktiv

Abbildung 81: Anteile der Betriebsmodi fir die RLT-Anlage FLA im GSHN-Gebédude an den
Datensétzen fir das Training, die Validierung und das Testen

RLT-Anlage: FLC

Training Validation Testing
1.9% s
19.9% 15.4%
38.9%
23.7%
52.9%
64.4% 31.7%

MN.2%

Frischluftbetrieb B Heizbetrieb mmm \WRG Bypass aktiv

Abbildung 82: Anteile der Betriebsmodi fiir die RLT-Anlage FLC im GSHN-Geb&dude an den
Datensétzen flir das Training, die Validierung und das Testen

RLT-Anlage: FA

Training Validation Testing

16.2% 19.2% 16.3%
24.5%

51.8%

56.3% 62.1%
Frischluftbetrieb mmm Heizbetrieb mmm \WRG Bypass aktiv

Abbildung 83: Anteile der Betriebsmodi fir die RLT-Anlage FA im GSHN-Gebé&ude an den Da-
tensétzen fiir das Training, die Validierung und das Testen
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Training

4.2%

74% %

1.3%

Frischluftbetrieb mmm Heizbetrieb

\k_
8.0% '

RLT-Anlage: AULA

Validation

19.6%

2.4%

6.0%

mmm Kihlbetrieb mmm WRG Bypass aktiv

Testing

Abbildung 84: Anteile der Betriebsmodi fir die RLT-Anlage AULA im GSHN-Gebé&ude an den

Datensétzen fir das Training, die Validierung und das Testen

A6. Datenpunktliste fiir das Maison du Savoir

Tabelle 30: Erfasste Betriebsdaten flir die Liftungsanlagen im Gebdude Maison du Savoir de-
ren Datenpunktbezeichnung und Intervall der Datenspeicherung.

E::Z?cphunnukr:;j Beschreibung Einheit Intervall
supa_mea_t Zulufttemperatur °C 300s
supa_mea_rh Relative Luftfeuchte der Zuluft % 300s
fan_vsd_supa Ventilatoransteuerung Zuluft (0-100%) % 300s
oa_mea_rh Relative AuRRenluftfeuchte (im Luftkanal) % 300s
oa_mea_t AuBenlufttemperatur (im Luftkanal) °C 1800s
ra_mea_t Raumtemperatur °C 900s
exha_mea_rh Abluftfeuchte % 300s
exha_mea_t Ablufttemperatur °C 300s
fan_vsd_exha Ventilatoransteuerung Abluft (0-100%) % 300s
adc_pu_ctrlsig Ansteuerung der Umwalzpumpe fir die adiabate ) event
Kihlung (0/1)
damp_all_ctrlsig Stellsignal der Umluft- und Aufenluftklappen (O- % 300s
100%)
hrc_whl_ctrlsig Ansteuerung des Warmerickgewinnungsrades (O- % 300s
100%)
fil_exha_stat Warnmeldung Abluftfilter (0/1) - event
fil_oa_stat Warnmeldung Auf3enluftfilter (0/1) - event
fil_supa_stat Warnmeldung Zuluftfilter (0/1) - event

170/ 200



Anhang

Dat kt- i . .
a ehpun Beschreibung Einheit Intervall
bezeichnung
hc_pu_ctrlsig Ansteuerung der Pumpe im hydraulischen Kreis- event
lauf des Heizregisters (0/1)
ahu_mode_stat Betriebsstatus der Anlage (1/2/3/4) - event
ra_sev_t_summer Raumsolltemperatur im Kihlbetrieb °C 300s
ra_sev_t winter Raumsolltemperatur im Heizbetrieb °C 300s
supa_ahrc_mea_t Zulufttemperatur nach der Warmertckgewinnung °C 300s
ex- . 300s
Ablufttemperatur nach der adiabaten Kithlung °C
ha aadc_mea_t
hc_retw_mea t Ruacklauftemperatur im hydraulischen Kreislauf c 300s
des Heizregisters
adc_val_fill_ctrlsig Freigabe fur das Ventil zur Beflllung der adiaba- 300s
ten Kahlung (0/1)
hc_ctrv Stellsignal fur das Regelventil im hydraulischen % 300s
. . . 0
Kreislauf des Heizregisters (0-100%)
adc_val_flush_ctrl  Signal zur Spllung des adiabaten Kihlsystems ) 300s
sig (0/1)
hc_mea_eh’ Warmemenge des Heizregisters (kumuliert) kWh 900s
hc_mea_vc” Wassermenge des Heizregisters (kumuliert) m3 900s
hc_mea_ph" Warmeleistung des Heizregisters kw 900s
adc_dcw_mea_vc . 900s
. - Wassermenge der adiabaten Kiihlung m3
fan_mea_el’ Elektrischer Energieverbrauch der Ventilatoren kWh 600s
fan_mea_pel’ Elektrische Leistungsaufnahme der Ventilatoren kw 600s
exha_mea_co2 CO:2 Konzentration der Abluft ppm 300s
ra_mea_co2 CO2-Konzentration der Raumluft ppm 300s

* Nur fir die RLT-Anlagen AUD2 und AUD7 verfligbar.
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A7. Anteile der Betriebsmodi in den Datenséatzen fiir das MSA-Gebaude

RLT-Anlage: AUD2

Training Validation Testing

11.8%
21.8% 22.5%

.q..ll 7.6%

4.2%

70.6%
77.5%
84.0%

Frischluftbetrieb mmm Heizbetrieb mm  Kuhlbetrieb

Abbildung 85: Anteile der Betriebsmodi fiir die RLT-Anlage AUD2 im MSA-Gebé&ude an den
Datensétzen flir das Training, die Validierung und das Testen

RLT-Anlage: AUD4

Training Validation Testing
2.4% 6.4%
0.9%

18.3%

4 10.9%

/

0.1%
43.6%

70.7%

Frischluftbetrieb Bm Heizbetrieb mmm Heizen + Umluftbetrieb mmm Kihlbetrieb

Abbildung 86: Anteile der Betriebsmodi fiir die RLT-Anlage AUD4 im MSA-Gebé&ude an den
Datensétzen flir das Training, die Validierung und das Testen

RLT-Anlage: AUD7

Training Validation Testing

8.6%
16.2%

39.9%

60.0%

53.6%
Frischluftbetrieb mmm Heizbetrieb mmm  Kihlbetrieb

Abbildung 87: Anteile der Betriebsmodi fir die RLT-Anlage AUD7 im MSA-Gebé&ude an den
Datensétzen fir das Training, die Validierung und das Testen
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Training
3.0%

0.3%
17.7%

79.0%

Frischluftbetrieb

RLT-Anlage: AUD11

Validation
8.0%

1%

mmm Heizbetrieb

mm Heizen + Umluftbetrieb

Testing

13.4%

y

0.7%

/ 20.2%

0.6%

86.0%

mmm Kiihlbetrieb

Abbildung 88: Anteile der Betriebsmodi fiir die RLT-Anlage AUD11 im MSA-Gebédude an den
Datensétzen flir das Training, die Validierung und das Testen

A8. Schemata der RLT-Anlagen in der anonymisierten Liegenschaft (ISC)

(g} damp_oa_ctrisig pr)ve) Supa_mea_pr
H T : supa_mea_vp supa_mea t
oa_mea_t ; B supa_mea_pr 1
; - - < ypass P - i
i . e
AUL > : P8 (1) | (T ,—.\va,—,’ ZuL
: | / "" damp_oa_ctrlsig J e T
(sa) WRG j fan_vsd_supa :
; ') fan_supa_stat
— supa_recirc_ctrlsig
: csup.a_mza_pr :“F’R\"IVF‘.‘:
i Klappen supa_mea_vp ‘o ? exha_mea_t :
i exha_mea_pr 1}
FOL H Nl ) | Bypass [7 i ABL

: \ TN \ f \ / e :

< g . T . ! (P e T e P
: N N e —O-—
B ? exhao_mea_t :
: A o) /2 fan_vsd_supa i

(sig} damp_exhao_ctrisig la ) damp_oa_ctrisig S9) an supa stal

ahu_on_off_command

Abbildung 89: Prinzipschema der RLT-Anlage fir die RLT-Anlagen CTAO1 und CTAO3 in der
anonymisierten Liegenschaft (ISC).
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Abbildung 90: Prinzipschema der RLT-Anlage fir die RLT-Anlage CTAO8 in der anonymisierten
Liegenschaft (ISC).
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Abbildung 91: Prinzipschema der RLT-Anlage fiir die RLT-Anlage CTA17 in der anonymisierten
Liegenschaft (ISC).
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A9. Datenpunktliste fiir die anonymisierte Liegenschaft (ISC)

Tabelle 31: Verfliigbarkeit der Betriebsdaten fiir die Liftungsanlagen der anonymisierten Lie-

genschatt.
) Luftungsanlage
Datenpunkt- Beschreibun Ein- Inter-
bezeichnung 9 heit vall CTA CTA CTA CTA CTA
01 02 04 08 17
ahu_auto_ Automatik / Handbetrieb - 1200s % v v v %
mode_stat
ahu_on_off Betriebszustand (Ein/Aus) - 1200s % v v v %
command
aohood_supa_  Sollwert fur die Zuluft im °C event - - - 4 -
sev_t Experimentierbereich
aohood_exha_ Status der Abzugshaube im - 1800s - - - 4 -
stat_1 Experimentierbereich
aohood_exha_ Status Abzugshaube Labor - 1800s - - - 4 -
stat 2 2
damp_exhao_ Stellsignal fur die Fortluft- % 1200s v - o v -
ctrisig klappe
. . o .
damp_oa_ctrlsig Stellsignal fur die AuBen- % event v v v v v
luftklappen
damp_recirc_ Stellsignal fir die Umluft- % event - v - - v
ctrlsig klappe
damp_recirc_ Sollwert fiir das Stellsignal % 900s - v - - v
sev_ctrlsig der Umluftklappe
exha_mea _co2 CO2-Konzentration in der ppm 1800s - v - - -
Abluft
exha_mea_pr Forderdruck Abluftventilator Pa event v v v
exha_mea_pr_1 Zusétzlicher Drucksensor Pa event - - -
im Abluftkanal
exha_mea _pr 2 Zusatzlicher Drucksensor Pa event - - - 4 -
im Abluftkanal
exha_mea_t Ablufttemperatur °C event YV 4 4 v 4
exha_mea_vp Abluftvolumenstrom m¥h eent v Vv v v
exha_sev_ Maximaler Sollwert fir den m3/h 900s -
max_vp Abluftvolumenstrom
exha_sev_ Minimaler Sollwert fir den m3/h 900s - v - - -
min_vp Abluftvolumenstrom
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Liuftungsanlage

Datenpunkt- Beschreibun Ein- Inter-
bezeichnung 9 heit vall CTA CTA CTA CTA CTA
01 02 04 08 17

exha_sev_pr Sollwert fur den Druck im Pa 900s - - - v 4
Abluftkanal

exha_sev t Sollwert fur die Ablufttem- °C 900s - 4 - 4 -
peratur

exha_sev_vp Sollwert fir den Abluftvolu- ms3/h event v 4 v - -
menstrom

exha_thr_high_  Oberer Grenzwert fur CO2- ppm 1800s - 4 - - -

co2 Konzentration

exha_thr_low_  Unterer Grenzwert fir die ppm  1800s - 4 - - -

co2 CO2-Konzentration in der
Abluft

exhao_mea_t Fortlufttemperatur °C event v v v v -

fan_exha_stat Status des Abluftventilators - event v v v % v
(0/1)

fan_supa_stat Betriebsstatus Zuluftventila- - 1800s % v v % v
tor (0/1)

fan_vsd_exha Ventilatoransteuerung Ab- % event % v v % v
luft (0-100%)

fan_vsd_supa Ventilatoransteuerung Zu- % 1800s % v v % v
luft (0-100%)

hc_ctrv Stellsignal fir das Regel- % event - 4 - oV
ventii im  hydraulischen
Kreislauf des Heizregisters

hc_mea_eh Warmemenge des Heizre- kWh  3600s - 4 - oV
gisters (kumuliert)

hc_mea_ph Warmeleistung des Heizre- kW 3600s - 4 - oV
gisters

hc_pu_ctrlsig Steuersignal fiir die Pumpe - event - 4 - ooV
im hydraulischen Kreislauf
des Heizregisters

hc_pu_mea_el  Leistungsaufnahme der kWh  3600s - 4 - oV
Heizregisterpumpe

hc_pu_mea_pel Elektrische Leistungsauf- kW 900s - 4 - oV
nahme der Heizregister-
pumpe
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Liuftungsanlage

Datenpunkt- Beschreibun Ein- Inter-
bezeichnung 9 heit vall CTA CTA CTA CTA CTA
01 02 04 08 17
hc_retw_actrv_  Riicklauftemperatur  nach °C 900s - v - oV
mea_t Regelventil  im  hydrauli-
schen Kreislauf des Heizre-
gisters
hc_retw_actrv_  Volumenstrom vor dem Re- m3h  3600s - 4 - oV
mea_vp gelventil im hydraulischen
Kreislauf des Heizregisters
hc_retw_mea_t  Riicklauftemperatur im hyd- °C event - v - o v
raulischen Kreislauf des
Heizregisters
hc_retw_mea v  Volumenstrom des Heizre- m3h  3600s - v - ooV
p gisters
hc_supw_bctrv_ Vorlauftemperatur vor dem °C event - 4 - o v
mea_t Regelventil im  hydrauli-
schen Kreislauf des Heizre-
gisters
hrc_byp_ctrlsig  Stellsignal fir den Bypass % 1800s v - ooV -
der WRG
hrc_whl_ctrlsig  Ansteuerung fiir den Rotati- % 1800s - v - - v
onswarmetauscher
oa_mea_t AulRenlufttemperatur (im °C event v % % v %
Luftkanal)
supa_mea_pr Forderdruck Zuluftventilator  Pa 1800s Vv 4 4
supa_mea_ Zusatzlicher  Drucksensor Pa event - - - v
pr_ 1 im Zuluftkanal
supa_mea_ Zusatzlicher  Drucksensor Pa 1800s - - - 4 -
pr_2 im Zuluftkanal
supa_mea_t Zulufttemperatur °C event 4 4
supa_mea_vp Zuluftvolumenstrom m3/h 1800s v 4
supa_sev_ Maximaler Sollwert fur die °C 900s - 4 - -
max_t Zulufttemperatur
supa_sev_ Maximaler Sollwert fiir den m3h  900s - v - o v
max_vp Zuluftvolumenstrom
supa_sev_ Minimaler Sollwert fur die °C 900s - v - v -
min_t Zulufttemperatur
supa_sev_ Minimaler Sollwert fir den m3/h 900s - v - - -
min_vp Zuluftvolumenstrom
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. Liuftungsanlage
Datenpunkt- Ein- Inter-

. Beschreibun .
bezeichnung i heit —vall S e e 1

supa_sev_pr Sollwert fur den Zuluftdruck  Pa 900s - - - - 4

supa_sev_t Sollwert fiir die Zulufttempe- °C 900s o v oV - 4
ratur

supa_sev_vp Sollwert fir den Zuluftvolu- m3h  1800s v v V¥ -
menstrom

A10. Anteile der Betriebsmodi in den Datensétzen fiir das ISC-Gebaude

RLT-Anlage: CTAQ1

Training Validation Testing

16.1% 15.9% 1.0%

83.9% 84.1%
Frischluftbetrieb mmm \WRG Bypass aktiv

89.0%

Abbildung 92: Anteile der Betriebsmodi fir die RLT-Anlage CTAO1 im ISC-Geb&dude an den
Datensétzen fir das Training, die Validierung und das Testen

RLT-Anlage: CTAO3

Training Validation Testing

16.8% 19.7% 17.1%

83.2% 80.3% 82.9%
Frischluftbetrieb mmm \WRG Bypass akfiv

Abbildung 93: Anteile der Betriebsmodi fiir die RLT-Anlage CTA03 im ISC-Gebé&ude an den
Datensétzen flir das Training, die Validierung und das Testen
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RLT-Anlage: CTA17

Training Validation Testing

0.2% 0.2% 0.2%

37.6% 38.3%

62.2% 61.4%

Frischluftbetrieb mmm Heizbetrieb mmm Heizen + Umluftbetrieb

Abbildung 94: Anteile der Betriebsmodi fir die RLT-Anlage CTA17 im ISC-Geb&ude an den
Datensétzen fir das Training, die Validierung und das Testen

All. Standardisierte Datenpunktbezeichnung

In dieser Arbeit wird hierzu eine projekt- oder gebaudespezifische Sensorliste verwen-
det. Diese Liste beinhaltet neben einer textlichen Beschreibung des Datenpunktes so-
genannte Metadaten wie Sensortyp, Einheit, Messintervall, Systemzugehorigkeit, etc.
und generiert aus diesen Angaben Standard Datenpunktname nachfolgender Syste-

matik:
.Gebaude_Zone_System_Subsysteml Subsystem2_ Medium_Position_Art_Datenpunkt*

Beispielsweise ergibt sich fur die gemessene Ablufttemperatur (EXHA, MEA, T) vor der
Warmerickgewinnung (B.HRC) einer Luftungsanlage (AHU) in der Gebaudezone Bau-
teil B (BT.B) der Grundschule Hohen Neuendorf (GSHN) folgende Bezeichnung:

,GSHN_BT.B_AHU.flo___EXHA_B.HRC_MEA_T*
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Al2. Ergebnisse zur Schiatzung der Zulufttemperatur durch ein LSTM-Modell fiir
unterschiedliche Modelkapazitaten

Faktor fiir die Anzahl der Neuronen Faktor fiir die Anzahl der Neuronen

N-Faktor 0.5 N-Faktor 1 N-Faktor 1.5 N-Faktor 2 N-Faktor 0.5 N-Faktor 1 N-Faktor 1.5 N-Faktor 2

Anzahl der Schichten
Anzahl der Schichten

Farb- und Zahlenwerte zeigen den MAE Farb- und Zahlenwerte zeigen den RMSE

Abbildung 95: Metriken (MAE, RMSE) flir unterschiedliche Modellkapazitédten eines Long-Short-
Term-Memory (LSTM) Models mit ReLU-Aktivierungsfunktion zur Schéatzung der Zulufttempera-
tur (GSHN, FLA).

A13. Ermittelte Perzentile fiir das Stellsignal der WRG der RLT-Anlage AUD 8 im
MSA-Gebéaude

Tabelle 32: Ermittelte Perzentile fir das Stellsignal der WRG der RLT-Anlage AUD 8 im MSA-
Gebé&ude.

Keine Luftbe- Heizbetrieb Heizbetrieb mit Kiihlbetrieb
handlung Umluftanteil
Median 0,00 0,02 0,04 0,05
P1unten -0,38 0,01 -0,47 -0,34
P1,0ben 0,37 0,06 0,53 0,61
P2.unten -0,61 0,00 -0,53 -0,45
P2,0ben 0,51 0,15 0,55 0,64
P3unten -0,67 -0,24 -0,55 -0,52
P30ben 0,77 0,33 0,55 0,71
Paunten -0,77 -0,39 -0,56 -0,55
P4oben 0,92 0,44 0,56 0,83
Psunten -0,84 -0,60 -0,56 -0,56
Ps,0ben 0,98 0,53 0,56 0,91
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A14. Konfusions-Matrizen fiir die Fehlererkennung der RLT-Anlagen im GSHN-
Gebaude

Period: 2017, FD method:linear Period: 2017, FD method:linear

o
™

False alarm (Fp) False alarm (Fp) 0.8
63 252

1.81%

047%

True class

04 04

Percentage of true class
True class
Percentage of true class

Missed alarm (Fn) Alarm (Tp) Missed alarm (Fn) Alarm (Tp)
133 90 195 357

1.00% 0.68% 1.40% 2.56%

o
[N}
o
N}

Predicted class Predicted class

Abbildung 96: Konfusion-Matrix flir die Fehlererkennung im Testzeitraum der RLT-Anlagen FLA

(links) und FLB (rechts) im GSHN-Gebé&ude. Angegeben sind die absoluten und relativen Antei-

le der Klassen am Gesamtdatensatz. Die Farbgebung der Kacheln zeigt den Anteil der wahren
Klasse (FS,qn)-

A15. Konfusions-Matrizen fiir die Fehlererkennung der RLT-Anlagen im MSA-
Gebaude

Period: FD evaluation, FD method:linear Period: FD evaluation, FD method:linear

No Alarm (Tn) False alarm (Fp) 08 No Alarm (Tn) False alarm (Fp)
o 968 a ° 384 .
o
2.14% S 349% 8
@ o
7] 06 > @ 063
@ = a 5
° k<] © S
o Q
= 0.4 £ 0.4 §
Missed alarm (Fn) Alarm (Tp) e Missed alarm (Fn) Alarm ( 5
- 922 5 - 42 616 o
4.40% 14.63% 028 e S 02

0
Predicted class Predicted class

Abbildung 97: Konfusion-Matrix fiir die Fehlererkennung im Testzeitraum der RLT-Anlagen
AUDY (links) und AUDS8 (rechts) im MSA-Gebé&ude. Angegeben sind die absoluten und relati-
ven Anteile der Klassen am Gesamtdatensatz. Die Farbgebung der Kacheln zeigt den Anteil
der wahren Klasse (FS,,qn)-
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A16. Skalierungsfaktoren der Fehlererkennung basierend auf der L2-Norm fir
den Vergleich mit der Scoring-Methode.

Tabelle 33: Skalierungsfaktoren (f) fir die Anpassung der Sensitivitdt der L2-Norm basierten
FE.

GSHN MSA ISC

FLA 12,0 AUD2 4,4 CTAO1 3,0
FLB 9,5 AUDA4 7,0 CTAO02 4,5
FLC 9,5 AUD7 9,5 CTAO03 50
FA 8,0 AUDS8 7,0 CTAO8 8,0
AULA 5,8 AUD9 7,0 CTA17 3,0
SPO 55 AUD11 55

A17. Lineare Diskriminanzanalyse fur ausgewéahlte Symptom-Muster der RLT-
Anlage AUD8 im MSA-Gebaude

75k
e ]
501 o ° ® Fehlertypen
25k ® o0 @ Erwarmung der Zone
: o® ®  {iber Aulenluft (Sommer)
L] L] ® ® ’ . )
® ® Heizbetrieb chne
% 0.0 % . o ° ®  Wwarmeriickgewinnung
.l & e ® Umluftbetrieb ohne
25 o o® ®  Heizen oder Kiihlen
b ® Keine Frischwasserzufuhr
-5.0F fur das ADK-System
-T5F
-100F | ] 1 1
-5 0 5 10
LD1

Abbildung 98: Lineare Diskriminanzanalyse flir ausgewéhlte Symptom-Muster der RLT-Anlage

AUDS8 im MSA-Gebéude. Zur Veranschaulichung des Klassifizierungspotentials der Symptom-

Muster in Form von Punktwolken werden die Residuen in einen zweidimensionalen Merkmals-
raum transformiert.
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A18. Anzahl der Datensitze je Fehlertyp fiir die RLT-Anlagen in der GSHN

FLA FLB FLC FA AULA SPO

Asynchroner Betrieb der Ventilatoren

Keine Heizleistung bei geoffnetem HR-Ventil
Gleichzeitiges Heizen und adiabates Kihlen
Heizbetrieb ohne Luftvolumenstrom
Heizbetrieb ohne Warmeriickgewinnung (Rad)

Heizen und WRG Bypass aktiv

I
~
[4,]
l
153
8
azjesusieq Jap |Yezuy

Niednge Zuluftemperatur

Niedrige Zu- und Ablufttemperatur

Erwarmung der Zone uber Aulienluft (Sommer)

Abbildung 99: Anzahl der Datensétze je Fehlertyp im Betrieb der RLT-Anlagen in der GSHN fiir
den gesamten Betrachtungszeitraum.

Asynchroner Betrieb der Ventilatoren 1750
Keine Heizleistung bei gecffnetem HR-Ventil
1500 p3
Gleichzeitiges Heizen und adiabates Kihlen Q
1250 %
Heizbetrieb ohne Luftvolumenstrom o
(o]
Heizbetrieb ochne Warmeriickgewinnung (Rad) 1000 5
]
Heizen und WRG Bypass aktiv [
w
Niedrige Zuluftemperatur 500 %
@
Niedrige Zu- und Ablufttemperatur 250
Erwarmung der Zone lber Aufenluft (Sommer)
0

Abbildung 100: Anzahl der Datensétze je Fehlertyp im Betrieb der RLT-Anlagen in der GSHN
flir den gesamten Trainingszeitraum.

FLA FLB FLC FA AULA SPO

Asynchroner Betrieb der Ventilatoren

Keine Heizleistung bei gedffnetem HR-Ventil
Gleichzeitiges Heizen und adiabates Kuhlen
Heizbetrieb ohne Luftvolumenstrom
Heizbetrieb ohne Warmeruckgewinnung (Rad)
Heizen und WRG Bypass aktiv

Niedrige Zuluftemperatur

P
o
azjesusieq Jap |yezuy

Niedrige Zu- und Ablufttemperatur

Erwarmung der Zone Uber Aufenluft (Sommer)

Abbildung 101: Anzahl der Datensétze je Fehlertyp im Betrieb der RLT-Anlagen in der GSHN
fur den Testzeitraum.
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A19. Observierte Fehlermuster fiir die RLT-Anlagen in der GSHN
FLA

fla: Keine Heizleistung bei geoffnetem HR-Ventil fla: Niedrige Zuluftemperatur

Anzahl der Datensatze = 1567 Anzahl der Datensatze = 113

Unm, vanti [ * -‘4—|_I_ Unir, venti [ 11!:‘-“-" >
Tzu [ Ii—':l:l—| Tzu mxx-:}-[l{x x
*_[I]_“ TroL [ +
200

Tron [

Tawn [ - I‘I]‘h

K Taue
DO

Vo [0 x xx Vau [

}
Vise | . Vast |
F

Uwnre,syp [ Uwnra.Byp [
THr, hyave [ |_[|:|—| Thr, hyave [ ﬁ‘l]"
The, nyase [ 1 1 1 1 - 1 :“ 1 Thr, hyae [ 1 1 1 1 1 1 1
-1.00 -0.75 -050 -025 000 025 050 075 100 -1.00 -0.75 <050 -025 000 025 050 075 100
Normierte Residuen Normierte Residuen

fla: Niedrige Zu- und Ablufttemperatur

Anzahl der Datensatze = 106

Unin, venti [ +‘|l'|* *
Tz kal—l I—|

Toas [~ |—|:I]'|
Tror [ +
Taue [ ﬂ
Vo [ '
Vg [ |
Uwnre,syp [ |

Thr, hyavt [ *‘I]'{“‘
THr, hyart [ | '+‘|] ! |

1 1 1 1
-100 -0.75 -0.50 -0.25 000 025 050 075 100
Normierte Residuen

Abbildung 102: Observierte Fehlermuster fir die RLT-Anlage FLA in der GSHN.
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FLB

flo: Erwarmung der Zone uber Au3enluft (Sommer)

Utig, venti [

Tzue
Tast
Tror
Tauve
Vau

VABL

Upre.aye [

Thir, hyavi

THR'WURL i 1 1 1 Ll 1 1 1
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 000 025 050 075 1.00
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VABL

Unre,ayp [
Tir, hyavt [

Th, hygRt [ | ! | ! |
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 025 050 075 1.00

Anzahl der Datensatze = 38

L
L

=T

I

t
—{ ]

}.!

i

Normierte Residuen

flb: Niedrige Zuluftemperatur

Anzahl der Datensatze = 36

— [
HH
Iy

-

iy

Normierte Residuen

flb: Heizbetrieb ohne Luftvolumenstrom

Utig, venti [

TzuL
Tast
Tro
TauL
Vaur

VABL

Unre,ayp [

Thin, hyavi

THR'WURL i 1 1 1 1 1 1
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 000 025 050 075 1.00

Anzahl der Datensatze = 2

Normierte Residuen

Uk, venti [~

Tz
Tast
Tro
Taue
Vau

VABL

UwraG.eyp [

Thr, hyavt

Thg, hydae [ ! | ! ! !
-1.00 -0.y5 -050 -0.25 000 025 050 075 1.00

Uk, venti
Tz
Tast
Tro
Taue
Vaue

VABL

Unwra,syp [
Thr, hyavt [

Tﬂﬂ‘hydm' i 1 1 1 1 1 1 1
-1.00 -0.75 -050 -0.25 000 025 050 075 100

flb: Niedrige Zu- und Ablufttemperatur

Anzahl der Datensatze = 33

Normierte Residuen

flb: Heizen und WRG Bypass aktiv

Anzahl der Datensalze = 287

O X0 X X o
x

+l! x XX

Normierte Residuen

flb: Keine Heizleistung bei geoffnetem HR-Ventil

Uk, venti [~

Tz
Tast
Tro

Taue

VZUL B
VABL B

Unwra,syp [

Thr, hyavt

Thg, hydae [ ! | ! i
-1.00 -0.y5 -050 -0.25 000 025 050 075 1.00

Anzahl der Datensalze = 342

—
— -

| _H

=L TH
[T
HH

X MWORK KK
1 1

Normierte Residuen

Abbildung 103: Observierte Fehlermuster fir die RLT-Anlage FLB in der GSHN.
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FLC

flc: Keine Heizleistung bei gedffnetem HR-Ventil

Anzahl der Datensatze = 605

FA

fa: Keine Heizleistung bei geoffnetem HR-Ventil

Anzahl der Datenséatze = 1402

Ukig, ventir [~ x |_|_|_|_ Unig, venti & % |—|_I_|_
Tzu [ I‘I]]_h Tz [ %
TroL [ Fl:l]_h- TroL [ |—|:I]_|
Tauve [ q‘l]]‘* Taue [ |_|]]_|
Vzu [ x X " Vau [ + -
Vase | x x+ Vise | x)lx o XXM
Uwre.Bye [ | Uwrc.Bye [~ |
Thr, hyave [~ x A‘I]‘k Tha, hyave |- #—I]]_h
ThR, nyanL [~ ”q‘ﬂ' Thn, nyane [~ | % | |
-1.00 -0.75 050 -025 000 025 050 075 100

Normierte Residuen

1 1 1 1 1 1
-1.00 -075 -050 -025 000 025 050 075 100

Normierte Residuen

Abbildung 105: Observierte Fehlermuster fiir
die RLT-Anlage FA in der GSHN.

Abbildung 104: Observierte Fehlermuster fiir
die RLT-Anlage FLC in der GSHN.

AULA

aula: Erwarmung der Zone uber AulRenluft (Sommer) aula: Asynchroner Betrieb der Ventilatoren

Anzahl der Datensétze = 100 Anzahl der Datenséatze = 6

Ukig, venti [ —1 [ Ukir, venti [ |‘|l|
Tzu [ *‘[I'l Tz [ m
Tase [ ﬂ-ﬂ]-' x Taae [ I
TroL [0 ""ﬂ}' Tro [ ﬂ
Taue [ “H[H= Taue [ ]
rFzu [ |_E[|_| rFzu [ '
rFas [ “|_|:|]'| rFas [ '
rFau [ o rFau [ ]
VZU.L B + VZU.L B l
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Unrc.a | X oKX KKK X ] Unne.sy0 | H
Thr, byave [~ = "‘_EI]—| T, nyave [ I-I:D *
Thir, hyare [~ [+ Thir, nyane [~
Uumiur [ I Uumir [ I
Uank, pu [ I Uanx, 7u [ | | | | | |
-1.00 -0.75 050 -025 000 025 050 075 100

1 1 1 1 1 1
-1.00 075 -050 -025 000 025 050 075 1.00

Normierte Residuen

aula: Gleichzeitiges Heizen und adiabates Kiihlen

Anzahl der Datensatze = 4

Uhig, ventil [~ I Unin, ventir [~ X X ”__D]—
Tzu [ |'|'| Tz [ “_[I]__
Toe F I Tas F T
TroL [ 'I X TroL [ x -_[I]__
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rFzu - ']-I rFzu - -k—m—h-
rFas [ m_| I rFas [ ‘—[l]—h
rFau | rFau | ‘—[I]—-
Vzm r : \':/ZU.L r ”*»r r
Vase [ Vase [ . "
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aula: Keine Heizleistung bei gedffnetem HR-Ventil

Anzahl der Datensatze = 16393

Normierte Residuen

Normierte Residuen

Abbildung 106: Observierte Fehlermuster fiir die RLT-Anlage AULA in der GSHN.
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SPO

spo: Heizbetrieb ohne Warmeruckgewinnung (Rad) spo: Keine Heizleistung bei geoffnetem HR-Ventil

Anzahl der Datensatze = 15 Anzahl der Datensatze = 6767

Ui, venti [ | Uk, venti ; u_|—|>
Tzu | |—D—| Tzu | xx d—m—b‘

Tast

Taoe | | [
Tan HJ Tau |-
Van —_ B p [
HTH
H

TroL

VABL ™ | . Vﬂﬂf- I D !

Uwre.eyp Unre.ayp [ |
T, hyaw | Thr, hyavt [ » ﬁ_D:l_'-
THR.hya’RL i 1 1 1 1 1 1 THQ'WURL i 1 Jl(l * 1 1 1 ’I
-1.00 -0.75 050 -0.25 000 025 050 075 1.00 -1.00 -0.75 -0.50 -0.25 000 025 050 075 1.00
Normierte Residuen Normierte Residuen

Abbildung 107: Observierte Fehlermuster fir die RLT-Anlage SPO in der GSHN.

A20. Anzahl der Datensatze je Fehlertyp fir die RLT-Anlagen im MSA

AUD2 AUD4 AUD7 AUDS AUDS AUD1

ADK aktiv und Taur < Tase, nwre

Adiabate Kihlung aktiv und Pumpensignal = 0

Keine adiabate Kiihlung und Pumpensignal = 1 17500
Keine Frischwasserzufuhr fur das ADK-System
Asynchroner Betrieb der Ventilatoren

15000

Kiihlung ohne WRG-Betrieb
RLT-Eingeschaltet, aber Ventilatoren aus
Fehlerhafter Sensorwert

Eingefrorener Sensorwert 12500

Keine Heizleistung bei gecffnetem HR-Ventil

HR-Ventil in fester Position

HR-Ventil gedffnet und HR-Pumpe aus 10000

Gleichzeitiges Heizen und adiabates Kihlen
Heizbetrieb ohne Luftvolumenstrom

Heizbetrieb ohne Warmerlickgewinnung (Rad) 7500

azjesusieq Jep |Yezuy

Heizbetrieb bei Tpaum > T Raum, sou [

Erwarmung der Zone lber die WRG (Sommer)
Falsche Position der Auenluftklappen 5000

Kein Luftvolumenstrom bei Ventilatorsignal = 1
Erwarmung der Zone iiber AuRenluft (Sommer) ] | 792 228

Umluftbetrieb ohne Heizen oder Kuhlen 605 10277 2500

Umluftbetrieb mit Heizvorgang bei Traum = Traum, sou [

WRG Betrieb nicht im Einklang mit den Temperaturen

Heizleistung bei geschlossenem HR-Ventil

Abbildung 108: Anzahl der Datensétze je Fehlertyp im Betrieb der RLT-Anlagen MSA-Gebé&ude
flir den gesamten Betrachtungszeitraum.
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ADK aktiv und Taur < Tase, nwre

Adiabate Kuhlung aktiv und Pumpensignal = 0
Keine adiabate Kithlung und Pumpensignal = 1
Keine Frischwasserzufuhr fur das ADK-System
Asynchroner Betrieb der Ventilatoren

Kuhlung ohne WRG-Betrieb

RLT-Eingeschaltet, aber Ventilatoren aus
Fehlerhafter Sensorwert

Eingefrorener Sensorwert

Keine Heizleistung bei gecffnetem HR-Ventil

HR-Ventil in fester Position

HR-Ventil gedffnet und HR-Pumpe aus
Gleichzeitiges Heizen und adiabates Kihlen
Heizbetrieb ohne Luftvolumenstrom
Heizbetrieb ohne Warmeriickgewinnung (Rad)
Heizbetrieb bei Tazum > Taaum, soit

Erwarmung der Zone Uber die WRG (Sommer)
Falsche Position der Aulienluftklappen

Kein Luftvolumenstrom bei Ventilatorsignal = 1
Erwarmung der Zone lber Auflenluft (Sommer)

Umluftbetrieb ohne Heizen oder Kihlen

Umluftbetrieb mit Heizvorgang bei Taaum > Traum, soil [~

WRG Betrieb nicht im Einklang mit den Temperaturen

Heizleistung bei geschlossenem HR-Ventil

AUD2

AUD4

AUD7

AUD8

AUD9

AUD1M

7000

2000

1000

Abbildung 109: Anzahl der Datensétze je Fehlertyp im Betrieb der RLT-Anlagen im MSA-

Gebéaude fir den Trainingszeitraum.

ADK aktiv und Taue < Tast, nvrG

Adiabate Kihlung aktiv und Pumpensignal = 0
Keine adiabate Kuhlung und Pumpensignal = 1
Keine Frischwasserzufuhr fur das ADK-System
Asynchroner Betrieb der Ventilatoren

Kihlung ochne WRG-Betrieb

RLT-Eingeschaltet, aber Ventilatoren aus
Fehlerhafter Sensorwert

Eingefrorener Sensorwert

Keine Heizleistung bei geoffnetem HR-Ventil
HR-Ventil in fester Position

HR-Ventil gedffnet und HR-Pumpe aus
Gleichzeitiges Heizen und adiabates Kuhlen
Heizbetrieb ohne Luftvolumenstrom

Heizbetrieb ohne Warmeriickgewinnung (Rad)

Heizbetrieb bei Traum > Traum, soif [*

Erwarmung der Zone uber die WRG (Sommer)

Falsche Position der Aultenluftklappen
Kein Luftvolumenstrom bei Ventilatorsignal = 1
Erwarmung der Zone uber Auflenluft (Sommer)

Umluftbetrieb ohne Heizen oder Kihlen

Umluftbetrieb mit Heizvorgang bei Taaum > Traum, son [~

WRG Betrieb nicht im Einklang mit den Temperaturen

Heizleistung bei geschlossenem HR-Ventil

AUD2

AUD4

AUD7

AUD8

AUD9

AUDM

8000

7000

3000

1000

azjesusieq Jep |yezuy

azjesusle(] Jep |yezuy

Abbildung 110: Anzahl der Datensétze je Fehlertyp im Betrieb der RLT-Anlagen im MSA Ge-
b&ude fiir den Testzeitraum.

188 /200



Anhang

A21. Observierte Fehlermuster fiir die RLT-Anlagen im MSA

AUD2

aud2: Heizleistung bei geschlossenem HR-Ventil

Uk, venti |

Uk, pu

UZUL—VEJ’] B
Ut —ven |
TZULJ’]WRG B

TZ UL
TAH L

Tast, nanc [
Traum [~

TAUL
rFzu
rFast
rFaut
UW’R G

TR, hyare
UADK Py

Uumiur
-1

Anzahl der Datensatze = 4961

) o Bl T ’hm(l 1 I

00 0.75 050 025 000 025 050 075 100
Normierte Residuen

aud2: Erwarmung der Zone uber Aulenluft (Sommer)

Unn, venti [

Unig, pu
Uzut - ven

UasL —ven |

Tzut, nwre
Tz
Tase

Tast. nanc [
Traum |

Taue
rFzu
rFast
rFau
Uwrs

Thin, byar |

Uapk, pu

Uumiur
-1

Anzahl der Datensatze = 208

x )Ot)(l*x 2O X

H =
- I x
+—{ TH
- —
o 30 o D: o x>
—1

=K XA X 0K, X x {

1
.00 -0.75 -050 -025 000 025 050 075 100

Normierte Residuen

aud2: Heizbetrieb ohne Warmeriickgewinnung (Rad)

Ukig, venti [

Utig, pu

Uzut —ven [
UAHL —ven [~
Tzue.nwes [

TZ UL
Tast

TAHL.J’JADC B

TRa um
Taue
rFzu
rFast
rFau
Unre
ThA, hydnt
Unpk, pu

Uumiur | 1 1 1
-1.00 -0.75 050 -0.25 000 025 050 075 1.00

Anzahl der Datensatze = 54

Normierte Residuen

aud2: Umluftbetrieb ohne Heizen oder Kiihlen

Anzahl der Datensatze = 3

Ur-m. ventil [~ |
Uni, pu | |
Uzut - ven |- (]
Uapt —ven [ I}'
Tzut, nwra [ HT 1+
Tz [ '_E[l'|
Tan: i
Tast, nanc HIH
Thaum - |
Taut HIH
rFzu Hl
rFase I |_|:|
rFau I (]
Unre [ '[I:'_|
Thg, hyart [* LIy
Unok, pu |- |

UUmfun_l'_'I_J_' 1 1 1
-1.00 075 050 025 000 025 050 075 100

Normierte Residuen

aud?: Heizbetrieb bei Traum > Traum, soll

Anzahl der Datensatze = 5979

Ussg, ventr | x % :-()' x % % x
Utir,pu I |
Uzur —ven - I—D:I—_ﬂl:
Uspr —ven | ] ————dmomoomom x
Tzur,nwre [ '_EE'_-
Tzu | o] | o
Tase -
TasL. nanc [ ] | |——
Traum [ '_D:I_—
Tau I—[I]—-c
rFzu [ T}
rFas | o | s
rFauc |  omcammm—t——— | |———%
Unrs 1
THR.hyo’RL - P, ml——m——w *3X
Uapk, pu [ |
Uumur I R B h" 1 1 1
-1.00 -0.Y5 -0.50 -0.25 000 025 050 075 1.00

Normierte Residuen

aud2: Gleichzeitiges Heizen und adiabates Kihlen

Anzahl der Datensatze = 84

Utig, venti [
Usir, pu [ |
Uzur - ven [ — —
Usst - ven [ "I:_|
TzuL,nwre [ sooH[[Hex
Tzu [ "_El]_|
Taa | e
Tast, naoe [ '_ED_|
Traum [ '_Dj_|
Tau [ HH =
rFzu st [
rFam | —{
rFau I — T —
Unpglt ob——— [ F——
TR, hyart [ x
Unox. ru | ¥
Uimiur £ 1 1 1 # 1

1 1
-100 075 050 025 000 025 050 075 100
Normierte Residuen

Abbildung 111: Observierte Fehlermuster fiir die RLT-Anlage AUD2 im MSA.
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Utig, venti [

Unr, pu
Uzue - ven

UngL-ven [
TzuL.nwrs [

Tzue

Tas

Tast. napc
TRa um
Taue

rFzuL [

rFast
rFaut
Unrs
THR, hydAL
Uapk. pu

aud2: Fehlerhafter Sensorwert

Anzahl der Datensatze = 3

— T 1

Uymiur

0

al
Hl
]
H
HIk

1 1 1 1 1 1
-1.00 -0.75 050 -025 000 025 050 075 1.00
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aud2: ADK aktivund Tau < TasL, nwre

Anzahl der Datenséatze = 72

UHR‘ venti [~ |
Urip, pu [ |
Uzur -ven [ x | xmex X m—| o R
Unst - ven | x| om ¥ [Hoocx 3¢
TzuL,nwré [ xHIH  x
Tzu [ wot—{ T}
Tast [ '_[D_|
Tast, nanc [ |_ED_|
Traum - |_D]_|
Tau [ HH
Fzu [ w1
rFasL [ i
Fau [ —]
Upps———— [ +—
Thir, hyare [ xx —TH
Ui —————— [ 1
Uumiue ¥

1 1 1 1 1 1
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 000 025 050 075 100
Normierte Residuen

Abbildung 112: Observierte Fehlermuster fir die RLT-Anlage AUD2 im MSA.

1d4: WRG Betrieb nicht im Einklang mit den Temperature

UHR. Ventil [~

Ukir, pu

Uzus - ven |-
Usst —ven [

TZ UL, nWRG
TZ uL
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TABL.HADC r
Traum [

TAUL
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-1.00 -0.75 050 -0.25 000 025 050 075 1.00

AUD4

Anzahl der Datensatze = 27
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Normierte Residuen

aud4: Heizbetrieb ohne Warmertckgewinnung (Rad)

Unig, venti [

UHR. Pu
Uzu - ven
Uast - ven
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Tzue
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aud4: Heizbetrieb bei Traum = Traum, soll

Anzahl der Datensatze = 3
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aud4: Asynchroner Betrieb der Ventilatoren

Anzahl der Datensatze = 311

Ui, venti [ I

Urip, pu [ |
Uzur —ven | xx  x ox xx a4
UL - ven | % | x somxom
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Tzu
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i
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w—TH
ml-k
I
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Normierte Residuen

Abbildung 113: Observierte Fehlermuster fiir die RLT-Anlage AUD4 im MSA.
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AUD7
aud7: Umluftbetrieb ohne Heizen oder Kiihlen aud7: Erwarmung der Zone (iber AuRenluft (Sommer)
Anzahl der Datensatze = 186 Anzahl der Datensatze = 3
Ung, venti [ | Ung, venti [ "[ll"
Usr,pu | | Unin, pu | |
Uzur-ven | *x * Uzyr - ven |- l
Usst - ven Usgt - ven [~ “
Tzut, nwre | ‘I-“‘ Tzur.nwre [ '
Tzuc -‘*‘ Tzu [ 'I‘
TasL | illm TasL | I
Tast, naoc | '_D]_' Tast, napc [ I
Tﬂaum B Fﬂ]—l- TRaum B '
Tav [ -‘l]" Tav [ |]'
rFzu | s Hom rFzuL | I
MFase | "[l:"' FFase [ '
rFav | w — T i
Uwrc X ""‘_D Uwre
Tha, hyaa [ fh  osomcx Th, hyar. | HTh
Usokmf 1 Unor, pu |- |
Uumiur 1 1 1 1 1 1 1 Uumur 1 1 1 1 1 1
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 000 025 050 075 1.00 -1.00 -0.Y5 -0.50 -0.25 000 025 050 075 1.00
Normierte Residuen Normierte Residuen

aud7: Kein Luftvolumenstrom bei Ventilatorsignal =1 aud7: Heizbetrieb ohne Warmerlickgewinnung (Rad)

Anzahl der Datensatze = 847 Anzahl der Datensatze = 155
Utir, venti | l LI L R Utir, ventit [~ |_Eu_| xx
Ur.pu | Unir, pu | |
Uzut —ven | "D_| HEDOC IO X % # Uzut - ven [ |_|I|_| ] x
UssL —ven [ "“"‘ aamon X Uapt — ven [~ "[I]‘“"" ¥
Tzut, nwrs [ |'|]'-' Tzu,nwra |- '_ED_|
Tz | )4! Tzu | I—[D—homx
TasL | xuﬂlh( ® x Tas | I-[l:l-l
Tast, naoe | _‘m"' - X * Tast, naoe [ "[D_|
Traum [~ "m" Traum [ l_EI]_h
Tav |- X XX xuﬂkﬂx Tau | I—l]:'—|
rFan o rFzu | A
Fae F wﬂ-lll—h rFase [ "EI:H
rFau | x‘—m—|‘x rFau | XM X I—D:'—i
Uwre | =t Ui [wescsoc X XXX X
Thr, hyarL [ * XA X0 Ttir, hyart [ "—[D—"“*'
Uspk, pu | | Unok, pu [ |
Uumiun )' 1 1 1 ¥ 1 1 1 Uumur £ 1 1 1 1 1 1
-1.00 -0.75 050 025 000 025 050 075 100 -1.00 075 050 025 000 025 050 075 100
Normierte Residuen Normierte Residuen
aud7: Heizbetrieb ohne Luftvolumenstrom aud7: Gleichzeitiges Heizen und adiabates Kuhlen
Anzahl der Datensatze = 24 Anzahl der Datensatze = 187
Unp, vereit |o % | Ukir, ventit [ 1
Utir,pu | l Usin, pu | x
Uzut —ven | —1 ] x Uzut —ven I HIH
UapL -ven [ x ""]" x UapL - ven [ + x
Tzut, nwre | x Tzu,nwre [ HHmox
Tzu [ "I]]" X Tzu [ "“[l]"
TasL | HH x = TasL [ =1
TasL, naoc | x x '["' X X TastL, naoc [ "_ED_""'
Thaum [ « HIH Thaum - HH
Tau | —{ 1 Tau [ sot{Th
Fan A o x—{TH
rFas [ |—D]—| rFas [ |—EII—|
rFau [ HTH rFau [ =
Uwrc [ Uwrc [ oo o
Thr, hyar | X X |‘[D—|"‘ Thg, hyare [ '“‘_E[H
Uapk, ru | | Uapk, ru | x
Uumur | 1 1 1 1 1 1 Uumur 1 1 1 I 1 1 1
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 000 025 050 075 1.00 -1.00 -0.Y5 -0.50 -0.25 000 025 050 075 1.00
Normierte Residuen Normierte Residuen

Abbildung 114: Observierte Fehlermuster fir die RLT-Anlage AUD7 im MSA.
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aud7: Keine Heizleistung bei gedffnetem HR-Ventil aud7: Fehlerhafter Sensorwert
Anzahl der Datensatze = 10 Anzahl der Datensatze = 6
Ukir, venti [ D" Uk, venti [ "ﬂ
Uk, pu | | Uk, pu | l
Uzur - ven | % “ * % Uzur -ven | 'D
Usgt - ven [ x m" x Uagt -ven [ "[.
Tzur.nwre [ "[I]" TzuL.nwre [ '{l:h
Tzu ' Tz [ '_ED_'
TasL | 'u]" TasL
Tast, naoc [ "I:" Tasi, nanc [ '_[U"
Traum [ |‘D Traum [ I{D X
Tav {D" Tau | "Dj
FzuL | |‘|]]| FzuL | |
Fas [ x t‘ rFas [ m
(oo HH o B
Upra ™ m xx Unre
THg, hydat [ {H Thim, hygae [ Hh
Uapk. pu [ | Uapk, pu | |
Uumiue [ 1 1 1 I 1 1 1 Uumiue 1 1 1 1 1 1
-1.00 -0.75 -050 -0.25 000 025 050 075 1.00 -1.00 -0.75 -0.50 -0.25 000 025 050 075 100
Normierte Residuen Normierte Residuen
aud7: Adiabate Kiihlung aktiv und Pumpensignal = 0 aud7: ADK aktiv und TauL < TasL, nwre
Anzahl der Datenséatze = 7 Anzahl der Datensétze = 3
Ui, vents [~ [ Uk, venti [ |
Una.pu I Unip, pu [ |
Uz - ven |- I Uzui —ven | I:l"
Usgt —ven [ ' Ungit —ven F H
Tzue, nwre [ |‘|] TzuL.nwra [ I-I]]-l
Tz f W Tzu [ ]
Taa - I Tas. ]
Tast, nanc [~ i Tase, nanc [ iH
Traum [ “" Traum I .
Taue [ 'l Tau | u
Fzu fH Fazu [ H
rFas [ ’1 rFas [ I
rFaue | "D FauL I
Unrs [ l'I:l]' Unrc 'D"
ThR, hyarL [ | Thi, hyanr [ i
Uaox, pu | Uapk, pu [ l
Uvmiun £ 1 1 1 1 1 1 Uumive £ 1 1 1 1 1 1
-1.00 075 050 025 000 025 050 075 1.00 -1.00 -0.75 050 -0.25 000 025 050 075 100
Normierte Residuen Normierte Residuen

Abbildung 115: Observierte Fehlermuster fir die RLT-Anlage AUD7 im MSA.

AUDS
aud8: Umluftbetrieb ohne Heizen oder Kiihlen aud8: Erwarmung der Zone tber Auenluft (Sommer)
Anzahl der Datensatze = 576 Anzahl der Datensatze = 38
Utir, venti |~ | Ung, venti [ I
Unir,pu [r | Unr,pu [ |
Uzut —ven [ e x0f Uzut - ven [ ¥
Uast —ven [~ "[I"‘ 30 X 08 Uagt - ven I }
Tzut,nwrG - |'|]]—b‘ TzuL, nwre [ < H]"
Tzu [ 4- Tzue [ 'I'
Tase | |'I-h *X Tas [I'l x
Tast, nanc [~ "l‘- e Tast, naoc [ u*
Traum [ "‘* b Traum [ I'I'I
Taw [ e T H
rFzuc [ xx mtfimocxc rFzuc {H
PFaoc - o 0
rFau [~ T rFaus i —
Uwrs X kll]—_xx x X XX K Unwre = |DJ—|
TR, hyart [ ""‘ Thr, hyart [ “' X
Unpk,pu | | Uaok, pu [ |
Uumior PR X 36 X 5% o) % ¥ I 1 I Uumuwr [ 1 1 1 1 1 1
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 000 025 050 075 100 -1.00 -0.75 -0.50 -0.25 000 025 050 075 1.00
Normierte Residuen Normierte Residuen

Abbildung 116: Observierte Fehlermuster fiir die RLT-Anlage AUD8 im MSA.
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aud8: Heizbetrieb bei Traum = Traum, soil

Anzahl der Datensatze = 7

Unir, venti [~
Urig, pu [
Uzut - ven | ¥
Usgt - ven | *
TzuL,nwrs [

Tzur
Tast
Tast, naoc [
Tﬂaum B
Tau [
rFzuc
rFas |
o o
Unnel —— T —
Thir, hyane |- il =
Usok, pu | |
Uumiur [ I I 1 = I'l] 1 I I
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 000 025 050 075 1.00
Normierte Residuen

?@gé‘ﬁﬂ*ﬁ%fwﬁ

x

aud8: Gleichzeitiges Heizen und adiabates Kiihlen

Anzahl der Datensatze = 3

Unr, venti [~
Uk, pu
Uzut —ven [
UnL - ven [~
Tzut, nwre [
Tzu

Tas [
TasL, napc
Traum [~
Tauc
rFzu
rFas. |-
rFauL [
Uwrc
THr, hyar [
Usox, pu [

Uumi 1 1 L 1 1
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Normierte Residuen
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1.00

aud8: Asynchroner Betrieb der Ventilatoren

Anzahl der Datensatze = 5

Unir, venti [~
Urig, pu [
Uzut - ven |
Uast -ven | X [l"
Tzut.nwrs | |
Tzu | "|]
TasL [ ]
Tast, naoc [ "[I
Tﬂaum B l'l
Tave [ l"
Fzu
er_sL B [[l
rFau
Unrs [ — T 1
THR, nyare [~ ]
Usok, pu |

Uumiur 1 1 1 1 1 1
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 000 025 050 075 100
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aud8: Heizbetrieb chne Warmerickgewinnung (Rad)

Anzahl der Datensatze = 406

Unir, venti [~ ] i
Ukir, pu [~ |
Uzur —ven | X % xl* X X
Uag —ven [ x "+°'
Tzut, nwae [ {114
Tzu '_ED_"'
Tas [ HI
TasL, naoc [~ x *'[I]"
Traum xxmxm-m—h(xm
Tau [ '_D]_'
rFzu [ "[D_“
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rFau - X x |—Dj—|
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Unpk, pu |F |
Uumi
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aud8: Keine Heizleistung bei gedffnetem HR-Ventil

Unir, venti [~

Utir, pu
Uzut - ven

Uns - ven [~

Tzui, nwrG
Tzue
Tast

Tase, napc [
Traum |

Tauve
rFzuL
rFas.
rFaut
Uwre
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Uaok, pu

Uumiur [
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Anzahl der Datensatze = 4

|
| HO o
[

X

HD

{l
- il

T

X

- {

- {0
HTH

- T )

- (I

b
T+

1 1 1 1 1 1
75 -0.50 -0.25 000 025 050 075 1.00
Normierte Residuen

aud8: Keine Frischwasserzufuhr fur das ADK-System

Anzahl der Datensatze = 536

Unr, venti [~

Uk, pu

Uzut —ven [
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Abbildung 117: Observierte Fehlermuster fir die RLT-Anlage AUD8 im MSA.
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Anhang

AUD9

aud9: Umluftbetrieb ohne Heizen oder Kihlen

aud9: Heizbetrieb ohne Warmertckgewinnung (Rad)

Anzahl der Datensatze = 1234 Anzahl der Datensatze = 465
Unig, venti |- o« — * Uhig, venti [ e
Usir, pu [p Unig,pu [ I
Uzur —ven | s—h Uzur —ven |- x s{ammoce
Ut —ven [ a0 x UasL - ven [ —_] 1+
TzuL.nwrs |- | Tzut.nwas |- =
Tzl ot [ x Tan [ —1 T H
Tas | ][ Tas |- — 1TH
Tast. naoc | omt—[H TasL. nanc [ —L 1+
Tﬂaum B l_Dj_| TRaum r l_D]_b-
Tau ~—_H Taue [ wo—{[ =
rFzut | W—Ell—h* Fzur ﬂ—[u—|—-o<
rFase [ HCH— rFag [ —{1H
rFauc [ wo————— T — Fap [ ommmos— Tt xx
UWRG- X 0K 00 J00mK wlx_u JOMOOCHIEX UWRG 1—|:|:|—kx x
Thr, hyda | [ — Tiir, hyore [ — T 1+—
UADK. pul” | UADK‘ pul” |
Uumivr T XEE ) 1 Unmiue [

-1.00 -0.75 -0.50 -0.25
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1
000 025 050 075 100

aud9: Gleichzeitiges Heizen und adiabates Kuhlen

1 1 1 1 s s
-1.00 -0.v5 -0.50 025 000 025 050 075 1.00
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aud9: HR-Ventil gedffnet und HR-Pumpe aus

Anzahl der Datensatze = 219 Anzahl der Datensatze = 20
Utir, ventit [ ’._m_"'* Ugig, ventir [~ bl ‘*‘
Usir,ru | x Unig,pu |
Uzut —ven | X X "'—m—" Uzur —ven [ x x |‘|
Uast —ven | x ""‘m"‘ Uasr —ven [ xx
Tzut, nwra [ ‘*‘[I" Tzue, nwere [~ |'|]'|
Tzu [ x HHx Tzu [ ] x
Tas [ x b Tap [ ) =
Tast. napc [ H]| TasL, nanc [ Hlh =
Traum [ "‘I* Traum [ |‘|]:|'|
Tau [+ Taue [ )
S o ' "[l]_h“‘ Fzu [ ﬂ x
rFas | wo[H rFag [ M =
rFau x ‘*_EI]—" rFau [ '—:D"
Unre [ ot Unrc ™ x
TR, hyart [ "m—| K % Tir, hyart [ HH
Usor. o I R Usox.po [
Uumior | x xx lml 1 1 Uymie [ 1 '_||_I'__| 1 1 1
-1.00 -0.75 =050 -0.25 000 025 050 075 1.00 -1.00 -0.75 -0.50 -025 000 025 050 075 1.00
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Abbildung 118: Observierte Fehlermuster fiir die RLT-Anlage AUD9 im MSA.
AUD11

aud11: Kein Luftvolumenstrom bei Ventilatorsignal =1 aud11: Heizbetrieb ohne Warmeruckgewinnung (Rad)

Anzahl der Datensatze = 140

Ukir, ventit [ | Ugig, venti [~ "_m_| ® X
Usr,pu | | Unir,pu [
Uzut —ven | | Uzut —ven [ ¥ x
Uspt —ven | I Ussr —ven [ ’i" x
Tzue, nwae | ‘]" Tzut, nwac [ *—m—| "
Tz [ '{l]" Tz [ I—D]—|
Taa | = Tee | HH
Tast, nanc [ '_m Tast, nanc [ "’“l"‘
Traum | "-"' Taaum [~ |‘|I|—|
Taun | 'h Taue [ "*_EI]"
rFzuc | |'DJ—| rFzu | XX H]]"
IFag [ '_:EH Fag [ XXX "m'-‘
rFaue | ’H]‘k rFau | x X |—D]—“‘
Uprs | ¢ oot J-pame Umsf —m—L T H
Thir, hyart | " Thir, hyaae [ I—El:l—i
Uapk, pu | Unpg,pu [~ |
Uumiur . 1 1 1 1 Uymiur [ 1 1 1 l' X1 X 1
-1.00 -0.75 <050 -0.25 000 025 050 075 1.00 -1.00 -0.75 -050 -025 000 025 050 075 100
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Anzahl der Datensatze = 228

Normierte Residuen

Abbildung 119: Observierte Fehlermuster fiir die RLT-Anlage AUD11 im MSA.
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Anhang

aud11: Gleichzeitiges Heizen und adiabates Kiihlen aud11: ADK aktivund Tau < TasL, nwre
Anzahl der Datensatze = 1968 Anzahl der Datensatze = 2416
Unig, venti [ HI |t Ung, venti | [ ——
’ Unip, pu [ | Unig, pu F |
zuL - ven [ [t < x Uzut - ven | [ F——omex
Ungt - ven [0 o o UasL —ven | e |
Tzut, nwes [ +H Tzut, nwes [~ o
Tzu | —HT1+— Tz | =
Tas [ * '_[[l'l Tas | * F[I]_-
Tase, napc [ e [} Tast, nane [ [«
Traum [ "II]'- Traum | Fﬂ]—_
Tau [ x -m_k Tav | -_[I]_-
Fzu [ % [ 1 rFzu | o —{[ o x =
FasL [ '_Dj_| * rFast [ ® '_D]_| x
rFau —TH rFau [ — [ |t
Unra [ e Unre [ o
THA, hyane | [ x Thir, hyare [ st | | x
Uk, pu [ T Uk, pu [ x
Uumiur 1 1 1 1 1 1 Uumur £ I L B I
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 000 025 050 075 100 -1.00 -0.75 -0.50 -025 000 025 050 075 1.00
Normierte Residuen Normierte Residuen

Abbildung 120: Observierte Fehlermuster fir die RLT-Anlage AUD11 im MSA.

A22. Anzahl der Datensitze je Fehlertyp fiir die RLT-Anlagen im ISC-Gebaude

CTAO1 CTAO2 CTAO3 CTAO8 CTA17
Luftvolumenstrom und Anlage ausgeschaltet 700
Luftvolumenstrom lber nominalem Wert
Asynchroner Betrieb der Ventilatoren 600
Sollwert fiir die Ablufttemperatur wird nicht erreicht
Keine Heizleistung bei gedffnetem HR-Ventil 500 5
HR-Ventil gedffnet und HR-Pumpe aus b
Heizbetrieb ohne Warmertickgewinnung (Rad) 400 §
Heizbetrieb mit aktiviertem WRG-Bypass 5
Falsche Position der AuBenluftklappen 300 %
Automatikbetrieb abgeschaltet (Wartung der Anlage) E}
Umluftbetrieb ohne Heizen oder Kuhlen 200 g
Frequentiertes Ein- und Ausschalten
ZWRG Betrieb nicht im Einklang mit den Temperaturen
Heizleistung bei geschlossenem HR-Ventil 100
Zulufttemperatur Sollwert wird nicht erreicht
Abbildung 121: Anzahl der Datensétze je Fehlertyp im Betrieb der RLT-Anlagen im ISC-
Gebéaude fir den gesamten Betrachtungszeitraum.
CTAO1 CTAO2 CTAO3 CTAO8 CTA17
Luftvolumenstrom und Anlage ausgeschaltet ' ' ' ' 200
Luftvolumenstrom lber nominalem Wert
Asynchroner Betrieb der Ventilatoren 175
Sollwert fur die Ablufttemperatur wird nicht erreicht [
Keine Heizleistung bei gedffnetem HR-Ventil - 150 5
HR-Ventil geoffnet und HR-Pumpe aus |- 125 ;‘z’
Heizbetrieb ohne Warmeriickgewinnung (Rad) - %
Heizbetrieb mit aktiviertem WRG-Bypass 100 a
Falsche Position der AuBenluftklappen g—
Automatikbetrieb abgeschaltet (Wartung der Anlage) s @
Umluftbetrieb ohne Heizen oder Kihlen [~ %
Frequentiertes Ein- und Ausschalten |- s ©
“WRG Betrieb nicht im Einklang mit den Temperaturen -
Heizleistung bei geschlossenem HR-Ventil |- 25
Zulufttemperatur Sollwert wird nicht erreicht 0

Abbildung 122: Anzahl der Datensétze je Fehlertyp im Betrieb der RLT-Anlagen im ISC-
Gebéude fiir den Trainingszeitraum.
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Anhang

CTAO1
6

Luftvolumenstrom und Anlage ausgeschaltet
Luftvolumenstrom tber nominalem Wert
Asynchroner Betrieb der Ventilatoren

Sollwert fur die Ablufttemperatur wird nicht erreicht
Keine Heizleistung bei gedffnetem HR-Ventil
HR-Ventil geoffnet und HR-Pumpe aus

Heizbetrieb ohne Warmeriickgewinnung (Rad) |-
Heizbetrieb mit aktiviertem WRG-Bypass [~

Falsche Position der Aultenluftklappen
Automatikbetrieb abgeschaltet (Wartung der Anlage)
Umluftbetrieb ohne Heizen oder Kihlen |-
Frequentiertes Ein- und Ausschalten |-

“WRG Betrieb nicht im Einklang mit den Temperaturen [~
Heizleistung bei geschlossenem HR-Ventil |-
Zulufttemperatur Sollwert wird nicht erreicht |-

CTA02
T

CTAO3
T

CTAO8 CTA17
T T

200

150

azjesuale( Jep |yezuy

Abbildung 123: Anzahl der Datensétze je Fehlertyp im Betrieb der RLT-Anlagen im ISC-
Gebé&ude fir den Testzeitraum.

A23. Observierte Fehlermuster fiir die RLT-Anlagen im ISC-Gebédude

CTAO1

ta01: Automatikbetrieb abgeschaltet (Wartung der Anlage

Anzahl der Datensatze = 47

|-

UZUL —\Ven —Stat

UABL —Ven — Stat

Uzut —ven | % oK X X X 00
Usst — ven x |—|:|—|no<“ x
Tzu b |-|]]—| < XX
Taa I |.[|]—| x X XX
TroL I-I]-I 0 b3
Tau [ I =
Payp,ven [ X xome Xxx  x x 0-)1 x
Past, ven [ —
Vzu [ '_D:l_| * "
VasL 1
UWRG‘HW F o ox x X 30 #«
UasL — Kiappe [F
UauL - kiappe P<% | H |
-1.0 -0.5 0.0 05 1.0

Normierte Residuen

cta01: Luftvolumenstrom und Anlage ausgeschaltet

Anzahl der Datensatze = 6

Uzut - ven—stat [ l
Uspr — ven—stat [ |
Uzut - ven [ % ﬂ
Unpr - ven [ * I
Tzu [ |'|l *
Tas [ o I
TroL
Ta I
Pzut,ven [
Pasi, ven [ * I
\':'ZUL B
VAHL
Uwnre,Bye [
UABL —Kiappe

Uaut - kiappe [
-1.0

I I
-05 0.0 05

Normierte Residuen

1.0

Abbildung 124: Observierte Fehlermuster fiir die RLT-Anlage CTAO1 im ISC-Gebé&ude.

cta01: Falsche Position der Aultenluftklappen

UZUL —\Ven — Stat

UAHL —Ven —Stat

Anzahl der Datensatze = 8

- I
- |
H 1)

UZUL—VEI’] r
Uast — ven [*
Tzue [ l||:|_|
Taee [ e B
Tro [ D Xy
Taue [ |‘|[| e
Pzut,ven [ ':l
Pagt, ven [0 —
Vzur. B 'I:I:li
Vi [* |_D:|
Unrcayp[f % % ]
UaBL - ktappe [ I:I
Uaut - kiappe [£ | |‘ |
-1.0 -05 0.0 05 1.0
Normierte Residuen
cta01: Asynchroner Betrieb der Ventilatoren
Anzahl der Datensatze = 27
Uzut - ven - stat [ I
UasL - ven —stat [~ l
Uzut - ven [ |—|:D—| »
Usge - ven [ x |_|:|_| x %
Tzue [ |‘[D_| ®
Tae |-|]|—| x X xx
TroL [ '|-|]—|‘ x
Tave | |—|D—| x
Pzutvenff *x x % x |
Past, ven [ |—|:|:|_|
Vo [ |_|:I:|'| e x
VAHL b x x I x x
Unrc,aye | x xx o x
Ut - kiappe [© I
Uaur - kiappe [ | X% |_D |
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

Normierte Residuen
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Anhang

a02: WRG Betrieb nicht im Einklang mit den Temperature

Anzahl der Datensatze = 7

CTA02

cta02: HR-Ventil gedffnet und HR-Pumpe aus

Anzahl der Datensatze = 3

Uhig, venti [ | Utin, venti [~ ]
Uhir, pu | Utir, pu [ |
Uzut —ven—stat [ | Uzur —ven—stat [
ABL — Ven — Stat [ ABL — Ven —Stat [~
UL - ven [ x HH 20t —ven [ I
UasL —ven [ ':%F UasL —ven [ I
- Tz | | T Tz [ ||
zuL,soil [° ¥ zuL,soil [~
AgL [ — 1 ABL [~ |
Tra [ Hi Trou [ ]
Tau | H Tau [ i
Pzut, ven [ — Pzut, ven [ 1
P, ven [ H) PasL,ven [
Vo Vo [ I
v Vaar B v Vagt B ||
VagL, 5011 /481, 501l
zut, son [0 =1k > zut, soir [ |
Xcoz,a8L - H—1— Xcoz,a8L [ | 0
Uppe f———1L——1 Unre [
THR.nyuRL B "D THR‘nydRL B '{Il'
Uaut - kiappe [ Hh Uaut - Kiappe [ |
Uumir £ 1 ] LI Uumpur E 1 | 1
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cta02: Asynchroner Betrieb der Ventilatoren cta02: Luftvolumenstrom uber nominalem Wert
Anzahl der Datensatze = 6 Anzahl der Datensatze = 117
Unig, venti | HIJ = Unp, venti [ 1
MR, Pu [ | HR, Pu [
(dzut. —ven-stat [ BZUL —ven-—stat [ |
ABL — Ven - stat |7 ABL - Ven —Stat [~
zuL —ven [ HCH zuL —ven [ xx x omex 00¢ I x x
Unsr - ven HTH Unpt - ven [ xx - xx
Tzu | L} Tz [ bl =
Tzu, son | [] Tz, sou [oowoec 3w xx =] H
Tan [ HT) Tap [ ﬁ'
_,IFOL B HH _,T_FOL o
avL [ Th au [ H 1+~
Pzut ven [ Fll:_%: Pzut, ven [ o x o wocw sob—[ JH—be x
ABL, Ven [~ ABL, Ven [~ HIH
Vau [ Vo [ e x
B 'ABL - R ABL - E_SE I k-
Vast,son [ Vaat, son [~ R -
Vzur, son [0 x % Vaur, son [ < 1
Xcoz,a8L |- Xcoz,a8L - {ovamonoc
Unrs [ 1+ Unre [ — T
Thr, hyare [ ‘él:l—' THA, hyart [~ HIH
Uaut - kisppe | Uaut - kisppe [ HHeox
umiur £ 1 x| 1 umius £ T
-1.0 -05 0.0 05 1.0 -1.0 -05 0.0 0.5 1.0

Normierte Residuen

Normierte Residuen

Abbildung 125: Observierte Fehlermuster fir die RLT-Anlage CTAO2 im ISC-Gebéude.

CTAO3

cta03: Asynchroner Betrieb der Ventilatoren

Anzahl der Datensatze = 3

Uzut - ven - stat [~
UnsL - ven—stat [
Uzut - ven [

Uast —ven [

Tz

Tast

Tro
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Pzut, ven [

Past, ven [

Vzue
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Uwre,Byp
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Abbildung 126: Observierte Fehlermuster fir die RLT-Anlage CTA03 im ISC-Gebéude.
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Anhang

CTAO08

ta08: Automatikbetrieb abgeschaltet (Wartung der Anlage cta08: Heizbetrieh mit aktiviertem WRG-Bypass

Uk, venti

Anzahl der Datensatze = 24

Anzahl der Datensatze = 13

E
i ﬁ Ungy ver T
Uig’;“":‘zzfr ": 0y Uzut - ven - stat |
ZU1 —Ven [ T o Y i B -
Unst —ven [ x I o Usgt — ven | x H
uL [ S Tz —
ABL g o i
TroL [ I s T
AuL T < T auL - "EP—"
Pzut,ven [ HIH Pzut,ven [0 [H x
UL Sens [ x 300 | UL Sens [ x x HJH x
U1, 501 [~ -
Pagt, ven [ x _fwx i},‘fiﬁﬁ o HIH
Pagr, sens [ O == A8L, Sens [~ xx  flx x
P, san | | Pagr, son |
Vo [ = ut |~
A8L [0 e 8L
v, L, max : * ::$ : vV, Lmax [
ZUL, max ZUL, max |
Uwré,Byp [ xH * Uwré, Byp — T
THR, hydnL [ HIH x x Thig, hyare [ —{—
L - Kiappe | * L — Klappe [~ |
2UL - kigppe X % % (M x x ¥ AUL — Kiappe [~ [ — x
Tzur - exp, 500 E 1 T ZUL — Exp, Sofi £ 1 HIH 1
-1.0 05 00 05 10 - 05 0.0 05 10

cta08: HR-Ventil gedffnet und HR-Pumpe aus
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Anzahl der Datenséatze = 263
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Anzahl der Datensatze = 37

>ta08: Sollwert fur die Ablufttemperatur wird nicht erreich
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Usgi — yen—stat [ Uagt - yen - stat [
ZUL — Ven [~ * * ZUL — Ven [~ % x
ABL —Ven [ * 4BL — Ven [ xwo X x
u [ HO— = ue [ —L1
ABL [ AL [~ 1=
Tro [ Trow [ o :"u-ll':
auL [ aue [
Pzut,ven[ % Pzutven[ El:l
Pzut, sens [0 xx oot x uL, Sens [~
UL, soii [ ! UL, Soil [~ E
Puagi, ven [ x 3 Pagi, ven [
ﬁHL.SEns B "‘[F""" EBL.SEHS B x "[DT
4BL, Soli |~ ABL, Soli [~
Vo | m—{ll Vou [ o HlHx
B[ . aL [ e
Lomax | % » Lomax | M
ZUL, max ZUL, max
Uwré.Byp [ x x Uwra,ayp [
U Thir, hyare [ ’I“"’“’“" X R X == U Ttir, hydRt : )
L —Klappe [ L — Kiappe
lauL — kiappe [~ x o xoeoc wi-{IHwox aut — kiappe [~ » X HIH xx x
Tzut - Exp, 501 £ x x 0 v wedJ-be 1 TzuL - Exp, 5011 E. 1 XX
= -05 0.0 05 10 = -05 00 05 10

Normierte Residuen

Normierte Residuen

cta08: Asynchroner Betrieb der Ventilatoren

Anzahl der Datensatze = 11

Unig, venti [
iR, Pu

Uzut — ven - stat
UA.BL — ¥en - 5tat
ZUL — Ven
Unar - ven
Tz

ABL

Tror

AuL

Pzut, ven
UL, Sens
ZUL, Sall
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ABL, Sens
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UL
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Abbildung 127: Observierte Fehlermuster fiir die RLT-Anlage CTA08 im ISC-Gebé&ude.
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Anhang

CTA17

cta17: Heizleistung bei geschlossenem HR-Ventil

Utig, venti [~

Unip, pu [

Uzut - ven - stat [
Uapt - ven-stat [
2uL — Ven [~

Usst —ven [0

Tz

TABL

Tror

TAUL

P ZUL, Ven
Pzur,sens
Past, ven
Pagi, sens
Vzur

ABL

VABL. max [

VZUb max
WRG

Thr, hyare [
Uaut - kizppe |-
Uumur £

Anzahl der Datensatze = 5
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1 1
1.0 -0.5 0.0 05
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cta17: Frequentiertes Ein- und Ausschalten

Usig, vents [

HR, Pu

Uzt - ven - stat [
Uagt - ven—stat [

ZUL - Ven
UngL - ven
TZ UL

Tase
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Taue

Pzu, ven [0
ZUL,Sens [~
Past, ven [
Past, sens [

Vo

VAB L

VAH L, max
ZUl , max
WRG

THR, hyaRt
AUL — Klappe
Umluft

-1.0

ta17: Automatikbetrieb abgeschaltet (Wartung der Anlage

Utig, venti [~

Unin, pu

Uzur - ven — stat
Uast - ven - stat
ZUL — Ven

Usgi - ven

Tzu

TABL

TFGL

Taue

P ZUL, Ven

Pzut, sens

Past, ven

P ABL, Sens

Vzur

o Vs

VABL. max

leJb max
WRG

THr, hyane [
Uaut - kiappe [
Upmis £

Anzahl der Datensatze = 3

1.0
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1 1
05 05
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Anzahl der Datensatze = 116
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1.0

17: WRG Betrieb nicht im Einklang mit den Temperatur

Anzahl der Datensatze = 2

Ukig, venti [~ —HTH
Unip, pu [ |
Uzur - ven - stat [
Uast - ven-stat [
zuL —Ven [ |
UasL —ven [ I
Tzu [ [
Tas [ 1]
Trou [ fh
TAUL r .
Pzut, ven [ |
Pzut,sens [ i
Past, ven [ |
Past, sens [ [}
Vau [ 'I"
- ABL
vAﬂLmax B II'
VZmeax - -
wre f—C— 1L 1+—
Thir, hyaae [~ Fl]!i
Uaut - kizppe |-
Uumiue £ 1 1 1
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cta17: Umluftbetrieb ohne Heizen oder Kiihlen
Anzahl der Datensatze = 143
Unin, venti [ x
HR, Pu [
Uzur - ven - stat £
Uagt - ven - stat £
zut - ven ———
Usgr —yen oo }——
TZUL B T+
T
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Tau | Tt
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ot sens L L F——
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Past, sens [ e —— N R
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cta17: Keine Heizleistung bei gedffnetem HR-Ventil

Anzahl der Datensatze = 16

Ung, venti [~ ]
Unip, pu [ |

Uzur - ven - stat [
Uast — ven—stat [
ZUL—Ven [~
Uagt - ven [
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ABL
TFDL
Taue
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Vau [
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Abbildung 128: Observierte Fehlermuster fir die RLT-Anlage CTA17 im ISC-Gebé&ude.
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Anhang

cta17: Asynchroner Betrieb der Ventilatoren

Anzahl der Datensatze = 2
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Abbildung 129: Observierte Fehlermuster fiir die RLT-Anlage CTA17 im ISC-Gebé&ude.

A24. Konfusions-Matrix der Fehlerisolation fiir die RLT-Anlage AUD8 im MSA-

Gebaude
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Abbildung 130: Konfusions-Matrix der Fehlerisolation fir die RLT-Anlage AUD8 im MSA-
Gebéude. Die Isolation erfolgt fir die Fehlertypen ,,Umluftbetrieb ohne Heizen oder Kiihlen*
(Typ 1) und ,Heizbetrieb ohne Wérmeriickgewinnung* (Typ 2).
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