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Wrykorzystanie masy termicznej budynku przy sterowaniu jego
systemem ogrzewczym

Streszczenie

W pracy przedstawiono wyniki symulacji numerycznych zwiazanych z wykorzystaniem
efektywnej pojemnosci cieplnej budynku do zmniejszenia kosztu ogrzewania pomieszczen.
Uzyskanie wynikéw bylo mozliwe dzieki wykonaniu symulatora odzwierciedlajacego zacho-
wanie termiczne budynku. Przebadano zachowanie elementu grzejnego umieszczonego w
masywnej przegrodzie np. w podtodze. Analizie poddano typowe strategie sterowania wy-
korzystujace dwutaryfowe rozliczanie kosztéw energii elektrycznej. Wykazano ich wady i
zalety oraz zakres stosowania. W ramach pracy zaproponowano réwniez oryginalne pola-
czenia dwéch metod sztucznej inteligencji - sieci neuronowych i algorytméw uczacych sie ze
wzmocnieniem - do uczenia sie optymalnego sterowania systemem grzewczym zatopionym
w masywnej przegrodzie. Eksperymenty numeryczne doprowadzily do wskazania optymal-
nych parametréw konstrukej budynkéw, ktére pozwalaja najlepiej wykorzystaé tanie Zrédla
energii bez utraty komfortu przebywania w pomieszczeniach.

Effective Mass-Effect Control Using Heating System

Abstract

The results of the investigation of energy performance of massive building envelope
with a heating element placed in the massive floor has been shown in the paper. The origi-
nal, proposed control approach of floor heating system is based on the advanced artificial
intelligent methods. The results show that the floor heating system has good thermal sto-
rage performance, which can be used to a night-running model to obtain energy-saving
benefits efficient and economic running cost. The common control strategy has been also
tested and the advantages and disadvantages for polish climate condition has been shown.
The numerical investigation has brought to the optimal physical properties of the popular
building constructions which allow to effectively utilize two-tariff energy terms without
loosing inside thermal comfort.
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Rozdziat 1

Wstep

1.1 Wprowadzenie

Zuzycie energii w budownictwie w calkowitym bilansie energetycznym Unii Euro-
pejskiej to obecnie ponad 40% [24]. Kolejne miejsca zajmuje transport 31% oraz
przemyst 28%. Zgodnie z ustaleniami Protokotu z Kyoto, Unia Europejska zobo-
wigzala sie do redukcji gazow cieplarnianych o 8% do roku 2012 w stosunku do
stanu z 1990 roku. W tym celu w 2002 r. powstala derektywa o wydajnosci ener-
getycznej, ktéra ma na celu ujednolicenie przepisow, we wszystkich krajach Unii,
dotyczacych certyfikacji energetycznej oraz ustalenia wymagan dla nowo wznoszo-
nych budynkéw. Derektywe oparto czesciowo na juz wtedy obowiazujacych normach
EN832 i EN13790. Co ciekawe, do tej pory nie wprowadzono wymagan dotyczacych
energochtoonnosci chtodzenia oraz o$wietlenia pomieszczen.

Budownictwo jest dziedzing, w ktorej stosunkowo najlatwiej zmniejszyé¢ zuzycie
energii i w zwigzku z tym emisje gazéw cieplarnianych do atmosfery. Nalezy jednak
pamietac, ze to nie tylko dbato$é o §rodowisko naturalne jest motorem tych dziatan.
Roéwnie wazny jest aspekt polityczny i ekonomiczny. Mniejsze zapotrzebowanie na
energie to réwniez mniejsze uzaleznienie od krajow bogatych w zloza naturalne oraz
zdecydowanie mniejsze koszty utrzymania gospodarstwa domowego dla uzytkownika
koncowego.

Proporcje zuzycia energii w budownictwie réznia sie¢ w zaleznosci od kraju i
warunkéw klimatycznych. Dla przyktadu, w Niemczech [25] w bilansie catkowitym
okolo 44% zuzywanej energii pierwotnej przypada na budownictwo, z czego 32% to
ogrzewanie pomieszczen, 5% to ogrzewanie cieplej wody uzytkowej, 2% to oswietle-
nie, a pozostale 5% przypada na zuzycie energii elektrycznej. Szacuje sie, ze okolo
80% zuzycia energii przez gospodarstwa domowe wynika ze zlej izolacji istniejacych
budynkéw oraz braku systemoéow odzysku ciepta z wentylacji.

Glownym kierunkiem rozwoju metod majacych na celu zmniejszenie energo-
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chlonnoéci budownictwa jest rozwdj pasywnych metod pozyskiwania energii sto-
necznej, zwiekszenie izolacyjnosci przegréd ze szczegbélnym uwzglednieniem szczel-
noéci powietrznej konstrukeji i stosowanie systemow wentylacji z odzyskiem ciepta.
Obecnie jestesmy $wiadkami tworzenia sie nowego standardu budownictwa, ktory
bardzo dokladnie precyzuje wymagania dla wymienionych wyzej elementow. Jest to
standard domu pasywnego [36, 98|, ktéry pozwala zmniejszy¢ zapotrzebowanie na
energie grzewcza do okolo 15KWh/m?/rok w stosunku do okoto 120kWh/m?/rok
w budynkach wznoszonych zgodnie z obecnie obowigzujacym prawem. Dodatkowa
zaleta tego typu budownictwa jest znaczna poprawa komfortu wewnatrz oraz brak
konieczno$ci montazu klimatyzacji lub znaczne zmniejszenie zapotrzebowania na
chtod [80].

Nieodlacznym elementem budownictwa pasywnego sg masywne elementy kon-
strukcyjne, ktore pozwalaja zmagazynowaé energie promieniowania stonecznego, po-
zyskana w sposob bierny, poprzez odpowiednio zaprojektowane przeszklenia [83]. Do-
bor liczby, lokalizacji i efektywnej pojemnosci takich magazynoéw energii w stosunku
do powierzchni przeszklefi nie jest zadaniem oczywistym [50]. Zbyt duze przeszklenia
powoduja przegrzewanie pomieszczen i niemoznosé efektywnego wykorzystania zy-
skéw od energii stonecznej. Jak pokazujg badania eksperymentalne, duze zdolnosci
akumulacyjne budynku znacznie redukuja wahania temperatury we wnetrzu [10], co
ma istotny wplyw na jego bilans energetyczny. Pojemno$¢ cieplna budynku jest za-
tem bardzo istotnym czynnikiem decydujacym o komforcie uzytkownikéw i wymaga
swiadomego uwzglednieia juz na etapie projektowania.

Energie mozemy magazynowac¢ w rézny sposob [26, 31|. Materialy magazynujace
energie mozna podzieli¢ na takie, ktére magazynuja ja w postaci ciepta wtasciwego
i te, ktére magazynuja w postaci ciepta utajonego, czyli ciepta przemiany fazowej.
Oprocz tego spotyka sie systemy magazynujace energie w postaci chemicznej np.
produkcja wodoru wykorzystywanego pdzniej w ogniwach paliwowych. Najtanhsze i
najbardziej popularne sa dwa pierwsze sposoby. Praktyczna realizacja sprowadza sie
do wykonania konstrukcji budynku z ciezkiego materiatlu np. betonu, peilnej cegly
ceramicznej czy bloczkéw silikatowych. Spotyka si¢ réwniez rozwiazania wykorzy-
stujace kamien, wode czy elementy metalowe. Kolejnym rozwigzaniem sa materialy
z domieszka organicznych lub nieorganicznych zwigzkéw chemicznych, ktére w trak-
cie zmiany stanu skupienia ze stalego na ciekly wykazuja bardzo duza pojemnosé
cieplng [33, 41].

Glowny kierunek zmniejszenia zuzycia energii to zatem budynki bardzo dobrze
izolowane, wyposazone w magazyny energii cieplnej w réznych postaciach. Trzeba
jednak zwréci¢é uwage, ze z punktu widzenia uzytkownika koncowego zmniejsze-
nie emisji gazéw cieplarnianych do atmosfery stoi zazwyczaj na drugim miejscu za
aspektem ekonomicznym. Inwestor, w zaleznosci od stopnia swojej swiadomosci eko-
logicznej, decyduje sie na rozwigzania grzewcze w swoim domu bioragc pod uwage
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glownie koszt instalacjii p6zniejsze obciazenia finansowe zwigzane z eksploatacja bu-
dynku. Jak widaé z przedstawionego zestawienia, ponad 80% kosztéow utrzymania
budynku wiaze si¢ z ogrzewaniem. Powstaje zatem pytanie, czy w budynku o du-
zej pojemnosci cieplnej i stosunkowo malym zapotrzebowaniu na energie sa jeszcze
sposoby na zmniejszenie kosztu ogrzewania pomieszczen.

Warto zwrocié uwage, ze istnieje kilka Zrodet taniszej energii. Jest to np. dwuta-
ryfowy system rozliczania energii elektrycznej, gdzie przez 10 godzin w ciggu doby
energia jest znaczaco tansza. Inne przyklady to energia odpadowa, powstajaca np. w
trakcie pracy hybrydowych instalacji wiatrowo - stonecznych, ktére umozliwiaja wy-
budowanie nawet domu samowystarczalnego w polskich warunkach klimatycznych
|88, 91]. Niniejsza praca ma na celu zbadanie, czy istnieje mozliwos¢ efektywnego wy-
korzystania tego typu Zrédet energii do obnizenia kosztu eksploatacyjnego budynku,
przy niekoniecznym obnizeniu caltkowitego zuzycia energii.

Motywacja do tych badan sa czesto pojawiajace si¢ w literaturze prace, dotycza-
ce zmniejszenia zapotrzebowania na maksymalng moc chlodnicza oraz zmniejszenia
zuzycia energii na ten cel dzieki efektywnemu wykorzystaniu masy termicznej bu-
dynku. Rezultaty tych prac pokazuja, ze oszczedno$ci finansowe roznig sie dosy¢
znaczaco w zaleznosdci od analizowanego przypadku [22, 76, 81, 49]. Wyniki prac
symulacyjnych [15] wskazuja, Ze oszczednosci finansowe moga siega¢ od 0 do 35%,
w zaleznodci od analizowanego systemu. Kolejna praca [4] pokazuje oszczednosci
wynikajace ze wstepnego chlodzenia budynku przed szczytem jego wykorzystania i
zwraca szczegblng uwage na problem masy termicznej wyposazenia, ktora znaczaco
wplywa na wyniki. W pracy przegladowej, dotyczacej optymalnej strategii sterowa-
nia systemami chlodniczymi [14], mozna znalezé wniosek, ze faktyczne oszczednosci
sa bardzo czule na stopiefi wykorzystania budynku, jego charakterystyke termicz-
ng, rodzaj systemu chtodniczego oraz warunki klimatyczne. Najwicksze oszczednosci
osiggnieto dla ciezkich konstrukcji i stosunkowo niskich temperatur zewnetrznych,
ktore umozliwialy nocne chiodzenie poprzez system wentylacyjny, ale bez wykorzy-
stania aktywnych elementéw chiodzacych. Wszystkie te prace zwracaly duza uwa-
ge na wciaz niewykorzystany potencjal, dotyczacy mozliwoséci zmniejszenia zuzycia
energii, ktory tkwi w bezwtadnosci cieplnej budynku i odpowiednim sterowaniu sys-
temami HVAC (ang. Heating, Ventilation and Air Conditionig).

W rzeczywistym budynku najtanszym i najbardziej efektywnym sposobem wyko-
rzystania magazynu, jaki stanowi masa budynku, jest wykonanie ogrzewania ptasz-
czyznowego. Element grzejny mozna umiesci¢ w masywnej podtodze lub w tynku
na $cianie lub suficie. Element grzejny moze by¢ wykonany z kabla grzejnego bez-
posrednio zamieniajacego energie elektryczna na ciepto lub tez rurek wypelnionych
woda i wtedy moze by¢ zasilany z dowolnego zrodla ciepla, chociaz w tym zastoso-
waniu najbardziej odpowiednia jest pompa ciepta [95, 96]. Powstaje jednak problem
optymalnego sterowania systemem grzewczym, ktory umozliwi okreslenie momentow
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wlaczenia i wylaczania instalacji w taki sposob, aby zminimalizowaé¢ koszt eksplo-
atacyjny, przy pozostaniu w zakresie optymalnego komfortu termicznego.

1.2 Metody zarzadzania energia w budynku

Problem zarzadzania energia w budynku jest Scisle powigzany z jakoscia zycia je-
go mieszkancéw. Na warunki komfortu sktadaja sie 3 podstawowe czynniki. Jest to
komfort termiczny, komfort wizualny i jako$¢ powietrza wewnetrznego |9, 8|. Kom-
fort termiczny przyjeto definiowa¢ poprzez indeks PMV (ang. Predictive Mean Vote)
[37], ktory jest obliczany z tzw. rownania Fangera [45]. Wskaznik ten pozwala okre-
§li¢ Srednie warunki, w ktorych wiekszoéé osob bedzie miata takie same odczucie
komfortu termicznego. Indeks PMV przyjmuje wartosci od —3 do +3, gdzie najniz-
sza warto$¢ oznacza bardzo zimno a najwyzsza bardzo goraco. Standard ASHRE
[9] przyjmuje, ze warto$é indeksu PMV na poziomie 0 +0.5 jest definiowany jako
komfortowe warunki termiczne.

Komfort wizualny jest determinowany przez poziom iluminacji mierzony w lu-
xach oraz ol$nienie, pochodzace bezposrednio od storica. Jako$¢é powietrza wewnetrz-
nego jest determinowana przez poziom stezenia dwutlenku wegla (CO2), lotnych
zwiazkow organicznych (VOC), czastek statych czy tlenkow azotu (NOx). Wszyst-
kie te substancje dostaja si¢ do pomieszczeri wraz ludZzmi, wyposazeniem wnetrz
czy wprost z zanieczyszczonym powietrzem zewnetrznym. Niewydajna wentylacja
powoduje zawsze zle samopoczucie osdb przebywajacych wewnatrz, a najczestsze
objawy to boéle glowy, reakcje alergiczne, znuzenie i problemy z btonami §luzowymi.
Weszystkie te objawy opisuje sie w literaturze jako Syndrom Chorego Budynku [82],
ktory najczesciej dodatkowo wiaze sie jeszcze z szybka korozja konstrukeji budynku,
zwigzang z wykraplaniem wilgoci w przegrodach i rozwojem réznego rodzaju grzy-
bow. Z kolei nadmierne zwickszanie wentylacji powoduje przesuszenie powietrza oraz
duze zuzycie energii. Stad coraz czesciej wykonuje sie wentylacje ze zmienna wydaj-
noscia, gdzie strumien powietrza jest uzalezniony od aktualnego stezenia dwutlenku
wegla lub innych zanieczyszczen [39, 17]. Jak pokazuja badanie eksperymentalne,
tego typu rozwiazania pozwalaja zaoszczedzi¢ bardzo duze ilosci energii [87, 99).

Jak widaé komfort zycia mieszkancéw stoi w sprzecznodci z niskim zuzyciem ener-

gii. Wyrafinowane systemy zarzadzania energia w budynku maja zatem nastepujace
cele dzialania:

e Zapewnienie komfortu - nauczenie sie akceptowalnego zakresu komfortu na
podstawie preferencji uzytkownikéw i zagwarantowanie jego wysokiego pozio-
mu oraz szybkiej adaptacji do zmian.

e Oszczedno$é energii - racjonalne dostosowanie strategii oszczednosci do wa-
runkéw komfortu.
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¢ Dobra jakos$é powietrza wewnetrznego - zapewnienie systemu wentylacji
opartego na kontroli stezenia CO2 czy VOC.

Trzeba tez podkresli¢, ze realizacja optymalnego zarzadzania energia w budynku
jest bardzo trudna. Wynika to przede wszystkim ze zmiennych zachowan uzytkow-
nika. Moze on np. podwyzszy¢ zadana temperature, co spowoduje natychmiastowe
uruchomienie instalacji grzewczej, ktéra bedzie pracowaé az do momentu uzyskania
zadane) wartoSci. Moze to tez by¢ wlaczenie czy tez wylaczenie o$wietlenia. Kolejny
problem to uzywanie zaston lub rolet, ktére moga byé¢ dowolnie zmieniane w za-
leznoéci od nastroju. Kompleksowe zarzadzanie energia w budynku wymaga zatem
koordynacji wielu podsystemo6w sterujacych poszczegdlnymi elementami w budynku.

Optymalne dzialanie kazdego podsystemu mozna réwniez oprze¢ o wiedze eks-
percka. Oczywiscie zatrudnienie wielu osob, ktore beda na biezaco sprawdzaé po-
prawnos¢ optymalnego dzialania poszczegdlnych podsysteméw w budynku byloby
trudne, drogie i mogloby powodowaé konflikty pomiedzy poszczegélnymi podsys-
temami. Z tego wzgledu stosuje sie réznego rodzaju zaawansowane techniki, ktore
maja za zadanie optymalizacje dzialania wszystkich elementéw odpowiedzialnych
za zuzycie energii. Oprécz tradycyjnych metod sterowania, ktére wymagaja modelu
matematycznego budynku, coraz czeSciej stosuje sie réwniez metody zaczerpniete
ze sztucznej inteligencji takie jak logika rozmyta, sieci neuronowe, algorytmy gene-
tyczne czy uczenie ze wzmocnieniem. W tej pracy skupimy sie na analizie literatury
zwiazanej gléwnie z systemaimi grzewczymi.

Standardowym podejéciem do sterowania systemami grzewczymi jest termostat,
ktory zalacza sie, gdy temperatura zadana w pomieszczeniu jest wyzsza od aktualnej
[64]. Najczesciej termostat ma réwniez ustawiona histereze, ktéra zapobiega bardzo
czestym zmianom stanéw. Czesto tego typu system sterowania w tradycyjnych sys-
temach grzewczych nie daje strategii optymalnej i ma problemy z utrzymaniem
doktadnie zadanej temperatury, a fluktuacje wokét zadanej temperatury powoduja
nieco wieksze zuzycie energii. Z tego powodu czesto tradycyjny termostat zastepuje
sie sterownikiem PID [29]. Jednak przy zle ustawionych parametrach (a konkretnie
wzmocnieniu, dobieranym do$wiadczalnie) caly system moze staé¢ sie niestabilny i
starty energetyczne moga by¢ jeszcze wicksze.

Z tych powoddéw zaczeto szukaé¢ kolejnych rozwiazan tego problemu. Jedng z
pierwszych $ciezek poszukiwari bylo sterowanie adaptacyjne [20] i predykeyjne, kto-
re niestety wymagaja modelu matematycznego budynku. Sterowanie predykcyjne
jest szczegoblnie interesujace, poniewaz musi zawiera¢ w sobie przewidywane dane
dotyczace np. zyskow od stonica, obecnosci uzytkownikow itd. |56, 21]. W literaturze
mozna znalez¢ udane zastosowania tego typu metod zaimplementowanych do zmniej-
szenia przegrzewow letnich, dzieki zastosowaniu nocnego chlodzenia [61, 79, 75].
Niestety, modele matematyczne budynkéow pozwalajace symulowaé ich zachowania
termiczne sa czesto nieliniowe i dodatkowo rézne dla kazdego budynku, a ich opra-
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cowanie bardzo czasochlonne.

Sterowanie adaptacyjne ma mozliwo$¢ samoregulacji i adaptacji do zmieniaja-
cych sie warunkéw Srodowiska wewnetrznego. W niektérych pracach mozna znalezé
stwierdzenia, ze sterowanie adaptacyjne w polaczeniu z logika rozmyta to najbar-
dziej obiecujacy typ sterowania, potencjalnie mogacy spetni¢ duza role w praktyce
[20, 61]. Inna popularna metoda to estymacja parametryczna, a najczesciej uzywana
metoda jest metoda najmniejszych kwadratow. Przyktadowe rozwiazanie przedsta-
wione w pracy [20] polega na estymacji wzmocnienia i stalej czasowej regulatora
PI, ktory steruje ogrzewaniem, wentylacja i klimatyzacja w budynku. Niestety, algo-
rytm przestaje poprawnie dziala¢, gdy nie jestedmy w stanie doktadnie modelowaé
obciazen termicznych w budynku. Kolejnym problemem jest nieliniowe zachowanie
sie sitownikéw w instalacji. Stad duze problemy w aplikacji praktycznej tego typu
rozwigzan.

Ze wspomnianych wyzej powod6éw optymalne sterowanie systemami odpowie-
dzialnymi za zuzycie energii w budynku jest procesem zlozonym, a optymalna stra-
tegia dzialania nie jest oczywista. Podstawowe metody opisane wyzej, ktorych za-
daniem jest znalezienie strategii bliskiej optymalnej, maja nastepujace wady:

e wymagany jest model matematyczny budynku,

e wziecie pod uwage wszystkich uwarunkowarn architektonicznych komplikuje
proces minimalizacji funkcji kosztu eksploatacji budynku, a nawet jesli uda sie
znalez¢ minimum, to czesto wynik jest trudny do wykorzystania w praktyce,

e potrzeba estymacji parametrow czulych na drobne zmiany (szum)w czasie rze-
czywistym, moze powodowaé¢ w praktyce falszywe wyniki,

e metody wymienione wyzej nie daja sobie rady z zapewnieniem komfortu we-
wnatrz pomieszczen. Wynika to gtéwnie z nieliniowo$ci niektérych elementéw
instalacji HVAC odpowiedzialnych za wartosé indeksu PMV,

e brak wykorzystania metod algorytmow uczacych sie.

Bardziej rozbudowane techniki wykorzystywane do zarzadzania energia w budyn-
ku siegaja do metod tzw. slabej sztucznej inteligencji. Sa to przede wszystkim sieci
neuronowe, algorytmy genetyczne, logika rozmyta i rézne konfiguracje wspotpracy
tych metod. Jednym z ciekawszych rozwiazan jest adaptacyjne sterowanie rozmyte
|27, 16, 84], ktore radzi sobie z nieliniowa zaleznoscia obliczania indeksu PMV i
op6znienia czasowego. Z kolei sieci neuronowe zostaly zastosowane z sukcesem do
sterowania systemem grzewczym ze zmiennym przeptywem i temperatura czynnika
grzewczego [48]. Wiele sukceséw zwiazanych z zastosowaniem sieci neuronowych od-
notowuje sie réwniez w Japonii, gdzie z powodzeniem stosuje sie je do sterowania
klimatyzatorami czy tez wentylatorami [3].
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Szczegolnie interesujaca praca [6] przedstawia propozycje systemu sterowania
instalacja grzewcza za pomocy kilku sieci neuronowych, ktére miedzy innymi prze-
widuja naslonecznienie i temperature zewnetrzng w kolejnym kroku decyzyjnym.
Jest to nowo$¢ w stosunku do poprzednich prac, w ktérych wszedzie wspomina-
no o mozliwym zdecydowanym poprawieniu wynikéw pod warunkiem posiadania
modulu krotkoterminowego prognozowania parametréw pogody. Autorzy wykonali
symulacje, a potem zweryfikowali praktycznie wyniki. System sterowal ogrzewaniem
elektrycznym i mogl tylko wiaczy¢ lub wylaczyé¢ ogrzewanie. Dla domu pasywne-
go o duzej pojemnosci cieplnej otrzymali zmniejszenie zuzycia energii o ok. 7.5%
dla klimatu Grecji. Tak dobry wynik wynikal ze zdecydowanie lepszego dopasowa-
nia systemu grzewczego do potrzeb budynku. Dzieki szacowaniu sktadnikéw bilansu
cieplnego budynku w kolejnych krokach dziatania, uktad nauczony stalej czasowe;j
budynku byl w stanie z wyprzedzeniem wylaczy¢ ogrzewanie, nie dopuszczajac do
przegrzewOw. Zachowanie budynku pasywnego i energooszczednego w polskich wa-
runkach klimatycznych bedzie przedmiotem prac eksperymentalnych.

W kolejnej pracy |7] ci sami autorzy zastosowali podobny, ale odpowiednio roz-
budowany system sterowania do ogrzewania wodnego, podlaczonego np. do pieca
gazowego. W takim systemie regulacji podlega réwniez moc przekazywana i tem-
peratura czynnika. Uzyskano zmniejszenie zuzycia energii w granicach 13% do 17%
dla klimatu Grecji. Autorzy szacuja, ze dla klimatu p6tnocnej Europy oszczednosci
powinny siega¢ 15%.

Zupelnie nowa dziedzing sztucznej inteligencji jest uczenie si¢ ze wzmocnieniem.
Jest ona z powodzeniem stosowana do wielu zadan wymagajacych ciaglego dosko-
nalenia strategii dzialania w nieznanym $rodowisku. Umozliwia adaptacje do zmian.
Tego typu metody zostaly zastosowane do sterowania pompa ciepla, systemem wen-
tylacji oraz kontroli otwarcia okien [23]. Celem dzialania bylo utrzymanie komfor-
tu wewnetrznego przy minimalnym zuzyciu energii. Badania obejmowaly zar6wno
ogrzewanie jak i chlodzenie budynku. Wynik poréwnano do typowego sterowania
wlacz/wylacz oraz do algorytmu fuzzy-PD. Algorytm uczacy sie ze wzmocnieniem
osiagnal nie gorsze wyniki niz dwa algorytmy wykorzystane do poréwnania.

Kolejna praca 5] testuje polaczenie systemu uczacego sie ze wzmocnieniem razem
z kontrolerem PI. Gléwnym celem byla poprawa sterowania wezownicg, ktorej model
matematyczny jest nieliniowy. Okazalo sie, ze agent uczacy sie ze wzmocnieniem
uczy sie modyfikowa¢ wyjécie sterownika PI wtedy, gdy sterownik PI nie jest w
stanie spetni¢ zalozonego celu sterowania.

Podsumowujac mozna stwierdzi¢, ze w literaturze wcigz bardzo malo przykla-
dow aktywnego wykorzystania efektywnej pojemnosci cieplnej budynku do obnizenia
kosztow ogrzewania. Mimo wielu prob wykorzystania metod sztucznej inteligencji do
zarzadzania energia w budynku, brak jest badan dotyczacych znajdowania optymal-
nej strategii sterowania elementami grzejnymi umieszczonymi w ciezkiej konstrukeji
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budynku. Trzeba podkresli¢, ze niniejszy problem dotyczy olbrzymiej rzeszy uzyt-
kownikow, ktorzy na codzieri korzystaja z dwutaryfowego rozliczania energii elek-
trycznej. Dlatego ta praca ma shluzy¢ préobie znalezienia odpowiedzi na pytanie w
jakich budynkach tego typu ogrzewanie przyczyni sie do najwiekszych oszczednosei
w kosztach eksploatacyjnych oraz jakie sa optymalne parametry jego stosowania.

Jako wklad wlasny do analizowanych zagadniefi mozna zaliczy¢ zastosowanie
oryginalnego potaczenia dwodch réznych metod sztucznej inteligencji do sterowania
systemem ogrzewania zainstalowanym w masywnych przegrodach budynku oraz zna-
lezienie optymalnych parametréw ich dziatania. Po za tym, w ramach pracy powstat
symulator odzwierciedlajacy zachowanie termiczne pomieszczenia, dzieki czemu by-
to mozliwe przetestowanie wyzej wspomnianych metod oraz powszechnie uzywanych
strategii nadazno-programowalnych. Wykazano ich faktyczna wydajnos$é oraz wady
i zalety dla polskich warunkéw klimatycznych.

1.3 Teza i cel pracy

Cel pracy:

e Analiza mozliwosci jakie daje ogrzewanie plaszczyznowe w domu energoosz-
czednym do celow wykorzystania tariszej taryfy energii elektryczne;j.

e Zbadanie wplywu pojemnoéci cieplnej konstrukcji budynku na zapotrzebowa-
nie energii w sezonie grzewczym.

e Zbadanie wplywu na koszt ogrzewania pomieszczenia i temperatur wewnetrz-
nych powszechnie stosowanych strategii nadazno-programowalnych dla roz-
nych wariantéw wykonania budynku.

e Zbadanie wplywu ogrzewania plaszczyznowego na komfort termiczny w po-
mieszczeniu.

e Wskazanie optymalnych parametréw grubosci betonowej wylewki, w ktorej
jest zainstalowane ogrzewanie oraz optymalnej mocy, dla ktérej wykorzystanie
tanszej taryfy jest najwieksze.

e Proba zastosowania metod sztucznej inteligencji w celu optymalnego stero-
wania instalacjg grzewcza minimalizujacego koszt ogrzewania budynku przy
pozostaniu w akceptowalnym zakresie komfortu termicznego.

Tezy pracy:

¢ Efektywna pojemnosé cieplna budynku ma znaczacy wplyw na zuzycie energii
W sezonie grzewczym;
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e Efektywna pojemnosé cieplna budynku pozwala stabilizowaé¢ temperatury we-
wnetrzne budynku;

o Efektywna pojemnosé cieplna budynku pozwala obnizyé¢ koszty ogrzewania
budynku poprzez wykorzystanie tanszych lub odpadowych Zrédetl energii;

e Wykorzystanie metod sztucznej inteligencji do sterowania systemem grzew-
czym zlokalizowanym w ogrzewaniu podlogowym pozwala na dalsze obnizenie
kosztéw energii przeznaczonej na cele grzewcze;

1.4 Przeglad zawartosci

W rozdziale drugim przedstawiono szczeg6ly algortmu sztucznych sieci neuronowych
wykorzystanych do krétkoterminowego prognozowania parametréw zmiennych po-
gody. Nastepnie zostanie przedstawiony algorytm tworzacy strategie sterujaca dzia-
laniem inteligentnego termostatu. W rozdziale czwartym opisano model matema-
tyczny budynku wykorzystany w badaniach symulacyjnych niniejszej pracy. Kolejny
rozdzial to wyniki eksperymentéw numerycznych z podzialem na rézne konstruk-
cje budynku i rozne strategie sterowania. Na koniec podsumowano caloSc pracy i
przedstawiono jej bibliografie.



Rozdzial 2

Krétkoterminowe prognozowanie
przebiegéw zmiennych pogodowych
przy wykorzystaniu metod sztuczne]
inteligencji

2.1 Wprowadzenie

Krotkoterminowe prognozowanie parametréw pogodowych ma olbrzymie znaczenie
dla optymalnego zarzadzania energia w budynkach samowystarczalnych energetycz-
nie. W literaturze mozna znalez¢é bardzo wiele prob efektywnego przewidywania
parametréw pogody. Uzywano do tego celu miedzy innymi modeli statystycznych
ARMA, metod Monte-Carlo oraz metod sztucznej inteligencji [70, 71| takich jak re-
kurencyjne sieci neuronowe, sieci samoorganizujace sie (SOM)[65] i inne. W niniej-
szej pracy postanowiono wykorzysta¢ architekture perceptronu wielowarstwowego
uczonego zaawansowanym algorytmem zapewniajacym szybka zbieznosé (opisanym
dalej). Przy wyborze metody brano pod uwage réwniez szybkosé nauki jako istot-
ny czynnik w autonomicznym systemie decyzyjnym. Idea badan polega na wyko-
rzystaniu lokalnych, historycznych danych meteorologicznych do krotkoterminowe-
go prognozowania przysztych parametréw pogody, bezposrednio odpowiedzialnych
za bilans energetyczny budynku. Ten rodzaj wiedzy ma szanse zdecydowanie po-
prawié¢ sterowanie systemem grzewczo/chlodniczym wykorzystujacym bezwladnosé
termiczng budynku. W niniejszej pracy skupiono sie przede wszystkim na bardzo
krotkim okresie przewidywania, ktéry ma szanse wplyna¢ na podjecie decyzji po-
dejmowanej przez sterownik systemu grzewczego. Rozpatrywany horyzont czasowy
siega maksymalnie kilku godzin.

Warto dodaé¢, ze omawiana metoda moze pozwoli¢ réwniez na przewidywanie
zyskow pochodzacych od urzadzeni pozyskujacych energie ze Zrédel odnawialnych
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takich jak turbiny wiatrowe, ogniwa fotowoltaiczne czy kolektory stoneczne, co be-
dzie mialo bardzo istotne znaczenie dla stworzenia domu samowystarczalnego w
polskich warunkach klimatycznych [88].

2.2 Model neuronu

Inspiracja dla tworcéw modelu matematycznego sztucznych sieci neuronowych by-
ly procesy zachodzace w moézgu czlowieka. W 1942 r McCulloch i Pitts opracowali
model komoérki nerwowej, ktorego idea przetrwala lata i stanowi do dzisiaj podsta-
wowe ogniwo wiekszosci uzywanych modeli. Tworcy sztucznych sieci neuronowych
postanowili, ze kazdy neuron bedzie charakteryzowal si¢ nastepujacymi cechami.

e Do kazdego neuronu dociera pewna liczba sygnaléw, ktore sa albo danymi
wejsciowymi calej sieci, albo wartosciami wynikowymi innych neuronéw.

e Kazdy sygnal dociera do neuronu z pewna waga.
e Kazdy neuron posiada wartos¢ progowa.

e W neuronie jest obliczana wazona suma wszystkich sygnalow wejsciowych, a
nastepnie jest odejmowana od niej wartos¢ progowa. Ta suma jest uwazana za
pobudzenie neuronu.

e Kazdy neuron posiada funkcje aktywacji, ktéra decyduje o wartosci sygnaltu
na jego wyjsciu.

M @—» e g

vm

Rysunek 2.1: Model neuronu

W zapisie bardziej formalnym wyglada to nastepujaco. Nazwijmy wektor x =
[T1, 23, ...., zx]|T wektorem sygnalow wejsciowych, natomiast wektor

W’i = [VV’ila W’i?a ceeey WZN]
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wektorem wag i-tego neuronu. Wartos¢ W, niech bedzie progiem i-tego neuronu.
Wtedy sygnal wyjsciowy sumatora p; bedzie wygladat nastepujaco:

N
My = Z Wijaj + Wi
j=1
Tak skonstruowany sygnal sumatora jest podawany na cze$¢ neuronu zawiera-
jaca funkcje aktywacji f(p;). Funkcja aktywacji musi spelnia¢ dwa bardzo istotne
warunki:

e cigglos¢ w swojej dziedzinie,
e rozniczkowalnosé.

Daleka od spelnienia powyzszych wymagan jest funkcja skokowa, ktéra jest naj-
blizsza biologicznemu wzorcowi i byla uzywana w modelu McCullocla-Pittsa. Ten
typ funkcji jest stosowany np. w klasyfikatorach wektorowych, gdzie sygnal wyjscio-
wy powinien przyjmowaé jedna z dwoch dyskretnych wartosci. Jednak do uczenia
takiego systemu mozna jedynie zastosowac¢ algorytm typu Widrowa-Hoffa. To po-
dejscie jest bardzo powolne i malo efektywne. Duzo lepsze wyniki daja algorytmy
gradientowe, ktore wymagaja od funkcji aktywacji neuronu spetnienia powyzszych
warunkow. Dlatego w dalszej czeéci niniejszej pracy beda stosowane tylko funkcje
ciagle 1 rozniczkowalne.

Podstawowe funkcje aktywacji stosowane obecnie to funkcje sigmotidalne. Sa
one przyblizeniem funkcji skokowej. Jezeli wartosci funkcji sa z zakresu [0, 1], to
funkcje taka nazywamy unipolarng, natomiast dla dowolnych wartosci z przedziatu
[—1, 1] funkcja bipolarng. Funkcja sigmoidalna unipolarna jest najczesciej przed-
stawlana w ponizszej postaci:

1
Jul) = 7 + exp(—Bui)

i jej pochodna:

P _ 1)1~ (o)

Natomiast funkcja sigmoidalna bipolarna wyglada nastepujaco:

folps) = tgh(Bu)

Jednak czeSciej stosuje sie numeryczny odpowiednik tej funkeji postaci:

2
folbi) = 73 cop(— )
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ktorej pochodna wynosi:

26 fu(z)(1 = fulx))

Powyzsza reprezentacja tangensa hiperbolicznego jest latwiejsza w obliczeniach,
ale moze powodowa¢ minimalne btedy numeryczne. Mimo to stosuje sie ja dosy¢ po-

dfel)
d

X

wszechnie ze wzgledu na przyspieszenie algorytmoéw uczacych. Jest ona znakomitym
rozwigzaniem dla sieci neuronowych, w ktorych najwazniejsza jest szybko$¢ dzia-
lania, a nie dokladny ksztalt funkcji aktywacji. W dalszych obliczeniach zostanie

przyjete = 2.

funkcja funkcja funkcfa
sigmoidalna sigmoidaina linlowa
unipolarna bipolarna

A+l

1]

-1

Rysunek 2.2: Najczesciej stosowane funkcje przejsé

Innym rodzajem funkcji aktywacji jest funkcja liniowa. Jest ona oczywiscie
ciagla i rozniczkowalna. Stosuje sie ja zazwyczaj w sieciach jednokierunkowych w
warstwie wyjsciowej, poniewaz w przeciwienstwie do funkcji rozpatrywanych powy-
zej nie wprowadza ograniczen na warto$¢ wyjsciowa neuronu. Jest to bardzo istotne
szczegblnie przy zadaniu predykeji, poniewaz w trakcie konstruowania sieci nalezy
zapewni¢, by uczony system byl w stanie odwzorowaé cala przeciwdziedzine progno-
zowanej funkcji.

2.3 Definicja funkcji celu

Sposoby traktowania uczenia sztucznych sieci neuronowych ze wzgledu na cel nauki
mozna podzieli¢ na dwie zasadnicze metody.

e Uczenie bez nauczyciela (bez nadzoru) - cel uczenia nie jest okreslony przez
konkretne przyktady, a jedynie przez informacje czy podjeta przez system ak-
cja daje wyniki pozytywne, w sensie pozadanego zachowania systemu czy tez
negatywne. Ten typ uczenia jest inaczej nazwany uczeniem z krytykiem i jest
bardzo podobny do wykorzystywanego w niniejszej pracy uczenia ze wzmoc-
nieniem. Jednak tutaj podejmowane przez system akcje sa to np. zmiany war-
tosci wag. Takie podejscie w uczeniu sieci neuronowych jest znacznie bardziej
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uniwersalne w zastosowaniu, gdyz nie wymaga obecnosci sygnaléw zadanych
na wyjsciu calego systemu uczacego. Niestety, wada tego podejscia jest duze
skomplikowanie jego praktycznej realizacji.

e Uczenie z nauczycielem (z nadzorem) - nauczyciel podpowiada sieci wy-
magang odpowiedz na zadany sygnal wejsciowy.

W niniejszej pracy uczenie systemu predykcyjnego bedzie odbywaé sie z wedlug
schematu uczenia pod nadzorem.

W uczeniu pod nadzorem kazdemu wektorowi wej$ciowemu:

SC(]{J) = ['Tl(j>7 xQ(j)v cery 'TN(])]T

towarzyszy zadany wektor wyjéciowy:

d(k) = [d1(j), d2(§), e, dar(j)]*

Wszystkie dane uczace sa podawane do systemu w postaci pary liczb (x(j),d(7))
przy czym j = 1,2...,p, jest liczba przykladow uczacych. Jesli zatem zalozymy, ze
sygnal y(7) jest odpowiedzia sieci na pobudzenie z(7), to btad uczenia e(j) dla kazde;
pary uczacej (z(j),d(j)) mozna zdefiniowaé nastepujaco:

Celem uczenia z nauczycielem jest minimalizacja odpowiednio zdefiniowanej funk-
¢ji celu. Umozliwia to, oczywiscie w sensie statystycznym, dopasowanie odpowiedzi
sieci y(j) do wartosci podawanych przez nauczyciela d(j). Najczesciej spotykana
w literaturze funkcja celu jest blad sredniokwadratowy réznicy odpowiedzi sieci i
wartosci zadanej:

B=23 Y ) =533 ) - dli)y?

gdzie: M - liczba neuronéw ukrytych, a p - liczba par uczacych.

Taka definicja funkcji celu umozliwia, przy zalozeniu ciaglosci funkcji aktywa-
cji, zastosowanie do nauki sieci bardzo efektywnych algorytmow gradientowych. Do
aktualizacji wag wykorzystuje sie wtedy informacje o gradiencie funkcji celu zdefi-
niowanym nastepujaco:

OE OF O 11

F=|l— = -
v [3W1’3W2’

Doktadny spos6b nauki sieci neuronowych zastosowany w czesci eksperymental-
nej niniejszej pracy jest opisany ponizej.
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2.4 Architektura sieci

Jednym z najwazniejszych zadan, postawionych przed konstruktorem sytemu ucza-
cego, jest dobér odpowiedniej architektury sieci neuronowej. Musi by¢ ona odpo-
wiednio dopasowana do rozpatrywanego problemu. Innymi stowy nalezy zastanowic
sie nad:

a) liczbg warstw sieci,

b) liczba neuronéw w kazdej z nich,

c¢) funkcji aktywacji poszczeg6lnych neuronow,
d) sposobem i algorytmem uczenia,

e) metodzie doboru wag poczatkowych.

Topologia sieci byla przedmiotem badan wielu autoréw, ale pewne podsumowa-
nie tych dzialan mozna znalez¢ w pracy |66] oraz |77]. Okazuje sie, ze do wiekszo$ci
zastosowan wystarcza architektura trzywarstwowa: warstwa wejsciowa, ukryta i wyj-
Sciowa. Wynika to z faktu, ze dzialanie sieci opiera si¢ na odpowiednim sktadaniu
funkcji aktywacji neuronéw. Wiadomo, ze kazda funkcja moze byé wyrazona jako
kombinacja liniowa lokalnych impulséw, natomiast sam impuls moze powstaé z su-
perpozycji dwoch funkcji przesunictych wzgledem siebie. Jedli zatem zlozyliby$my
ze sobg dwie funkcje sigmoidalne, to odpowiednio manipulujac ich przesunieciem
wzgledem siebie mozemy utworzy¢ dowolny impuls o zadanej szerokosci i stromosci
narastania. Podobnie dzieje si¢ dla funkcji 3 - wymiarowej z tym, ze tworzymy za-
miast pojedynczego impulsu garb, ktory w wyniku manipulacji wagami zmienia swoj
ksztalt. Oczywiscie, przy wielu neuronach ukrytych wystepuje naktadanie omawia-
nych funkeji, dzieki czemu mozemy uzyskaé¢ dowolny szukany przebieg. W literaturze
istnieja |77] dowody formalne powyzszych uwag znane pod postacia twierdzenia
Kolmogorowa. Méwi ono, ze dowolna funkcja ciaggla przeksztalcajaca N - wymia-
rowy zbiér danych wejsciowych w M - wymiarowy wektor wyjsciowy d, moze by¢é
aproksymowana przez sie¢ neuronowa z jedna warstwa ukryta z (2N + 1) neuro-
nami. Niestety, problemy zaczynaja sie, jezeli zadana funkcja posiada nieciaglosci.
Wtedy najczesciej jest konieczne wprowadzenie drugiej warstwy ukrytej. Moze to
powodowaé nastepujace komplikacje w trakcie uczenia [66]:

1. zwiekszenie niestabilnosci gradientu,
2. duza liczba miniméw lokalnych,

3. znaczne wydluzenie czasu nauki.
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wejscie warstwa ukryta warstwa wyjéciowa

Rysunek 2.3: Architektura sieci neuronowe;

Teoria Kolmogorowa podaje, niestety, tylko ogbdlne zalecenia co do architektury,
ktora moze si¢ znacznie rézni¢ w konkretnych zastosowaniach. Zazwyczaj nie znamy
doktadnej specyfiki rozpatrywanego problemu i nie mozemy sieci uczy¢ w nieskori-
czono$¢. Dodanie warstwy ukrytej lub zwickszenie liczby neuronéw ukrytych moze z
kolei powodowa¢ przeuczenie lub niedouczenie sieci (ten problem zostal dalej opisany
szerzej) . Dlatego w badaniach eksperymentalnych poszukuje sie optymalnej liczby
neuron6w ukrytych, wykonujac obliczenia dla réznych ich wartosci, a to powoduje,
ze badania sa bardzo czasochlonne.

2.5 Algorytm wstecznej propagacji btedu

Algorytm wstecznej propagacji btedu (ang. BackPropagation - BP) zostal wpro-
wadzony przez Werbosa w 1974r i ponownie odkryty przez Rumelharta w 1986r. Od
tamtej pory sieci neuronowe zaczely budzi¢ olbrzymie zainteresowanie wielu badaczy
ze wzgledu na to, ze po raz pierwszy zostal zaprezentowany efektywny i prosty algo-
rytm uczenia wielowarstwowych, jednokierunkowych sztucznych sieci neuronowych.

Celem uczenia sieci jest znalezienie optymalnych wag tak, aby okre$lone pobu-
dzenie sieci powodowalo ustawienie wartosci wyjs$é z minimalnym bledem w stosun-
ku do wartosci referencyjnych. Poniewaz wczesniej zalozono ciaglosé funkcji celu, to
mozna zastosowaé metode gradientowa aktualizacji wag, ktora wyraza sie ponizszym
wzorem:

W(k+1)=W(k)+ AW
gdzie:

AW = np(W)
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a 1 jest wspolczynnikiem uczenia, natomiast p(W) jest kierunkiem w wielowymia-
rowej przestrzeni W, a k odpowiada kolejnym cyklom uczacym. W literaturze [7§]
mozna znalez¢é nastepujacy sposob postepowania w celu aktualizacji wag we wszyst-
kich warstwach sieci.

. Analiza sieci w kierunku od wejscia do wyjscia z pobudzeniem wektorem wej-

Sciowym .

. Wynik (wartos$é¢ sygnaléw wyjéciowych kazdej z warstw oraz wektor pochod-

nych funkcji aktywacji wszystkich neuronéw) jest wykorzystywany dalej.
Analiza sieci od wyjscia do wejscia.

e Zmiana funkcji aktywacji na ich pochodne
e Na wejécie (byle wyjdcie) sieci nalezy podaé¢ roznice miedzy wartoscia

otrzymang w poprzednim punkcie a wartoscia zadang.

Modyfikacja wag na podstawie wynikéw z punktéw poprzednich i odpowied-
nich wzoréw (sa przedstawione dalej).

Opisany proces powtarza si¢ dla wszystkich wzorcéw uczacych do momentu
spelnienia warunkéw zatrzymania algorytmu:

e norma gradientu spadnie ponizej ustalonej wartosci ¢,

e utalona liczba epok uczenia zostanie wykonana.

Ponizej zostana przedstawione wzory, wedlug ktorych nastepuje modyfikacja wag
dla przypadku jednej pary uczacej (z,d) i aktualizacji wag po kazdym jej podaniu.
Opisany wyzej proces wyraza sie nastepujacymi przeksztalceniami [78]:

B =

[N R

k=1 1=0

S W) — il = £ SUAS WRASS W) — P
k=1  i=0 j=0

przy czym:

N - liczba wejsé sieci,

K - liczba neuronéw w warstwie ukrytej,

M - liczba neuronéw w warstwie wyjsciowej,

Wi; - kolejne wagi polaczen miedzy warstwa wejsciowa a ukryta,

Wi - kolejne wagi potaczen miedzy warstwa ukryta a wyjsSciowa,
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e indeksy przy wagach oznaczaja numer warstwy 2 - wyjsciowa, 1- ukryta,

e wektor wejsciowy zawiera sygnal staly (tzw. bias) z = [1, z1, T9, ..., zn]7 -

Poszukiwany gradient otrzymuje sie przez rozniczkowanie powyzszej zaleznosci.
Dla warstwy wyjéciowej zaleznosé ta przyjmuje postacé:

OE df (ul®
g’) = & = Wi— di)L@))Uj
gdzie: u§2) = Zf:o Wi(f)vj. Jezeli wprowadzimy dodatkowa zmienng wyrazong jako:
df ()
67 = (i — )= =
du'?

7

to sktadnik gradientu wzgledem warstwy wyjsciowej mozna zapisa¢ nastepujaco:

e _ 9E _ o
Yooewl)
ij

Uy

Okreslenie gradientu dla warstwy ukrytej wyglada nieco bardziej skomplikowa-
nie:

M

oF dy  dv;
vy = = Wi—di)———
Toowl) ;( Vi, aw !
czyli:
OE df W) @ df ()
PEET Z@l = di) == Wi M i
oW —1 du,, du,
Wprowadzajac oznaczenia:
df (w”)
0 = (s = d) =5
‘ duf)

M )
2@ 4 ()
50 = 37 5@y A
> o

otrzymuje nastepujace wyrazenie wyznaczajace sktadowa gradientu wzgledem wag
neuronéw warstwy ukrytej:

(1) aE

7wl ’

(3
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W podstawowej wersji algorytmu BackPropagation kierunek zmiany wartosci
wag p(WW) jest zgodny z kierunkiem ujemnego gradientu. Zatem réwnanie uaktual-
niania wektora wag przybiera postac:

W(k+1)=W(k)+ AW

AW =gV E(W)

W literaturze |66, 77| wymienia sie kilka powaznych wad tej metody.

e Brak pewnosci znalezienia rozwiazania optymalnego. Wynika to z faktu, ze
gradient jest lokalnym wskaznikiem kierunku zmiany przebiegu funkcji. Z tego
powodu istnieje duze prawdopodobienistwo utkniecia w minimum lokalnym.

e Wolna zbieznos¢ metody, czyli dlugi czas nauki.
e Duza wrazliwo$¢ na wagi poczatkowe.

e Duza wrazliwo$¢ na wielko$¢ wspolczynnika uczenia . Mate 1 powoduje znacz-
ne spowolnienie uczenia, z kolei duze u moze powodowaé oscylacje.

7 tych tez powodow coraz czeéciej algorytm wstecznej propagacji bledu w kla-
sycznej postaci zostaje zastepowany przez swoje modyfikacje.

2.6 Algorytm gradientéw sprzezonych z regularyza-
cja

W trakcie badan eksperymentalnych nad krotkoterminowym przewidywaniem para-
metréw pogody wykonano bardzo wiele testéw z roznymi algorytmami i w rezultacie
najlepszym i najbardziej efektywnym okazal si¢ algorytm opierajacy sie na metodzie
gradientow sprzezonych z regularyzacja (ang. Scaled Conjugate Gradient SCG).
Bardzo pomocna w wyborze zbioru algorytméw do testow byla praca Moller’a [67],
ktory jest pomystodawca niniejszego algorytmu. Zostato tam poréwnane ze soba kil-
ka najbardziej popularnych algorytmoéw takich jak BackPropagation (BP), Conju-
gate Gradient with Line search (CGL), Brodyen-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS)
oraz wspomniany juz Scaled Conjugate Gradient (SCG). Po przetestowaniu wszyst-
kich wymienionych algorytméw dobre i zdecydowanie lepsze od konkurentéw, wyniki
uczenia dal algorytm SCG. Ponizej zostang przedstawione najwazniejsze zalozenia
tego algorytmu.
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Omawiany algorytm wywodzi si¢ ze zwykle] metody gradientéw sprzezonych
laczac w sobie jednoczesne wyznaczanie kierunku p i optymalnego kroku w tym kie-
runku. Punktem wyjsécia do dalszych rozwazan jest kwadratowe rozwiniecie Taylora
funkcji celu w kierunku pg z krokiem 7, ktéra mozna zapisa¢ w postaci:

1
E(Wyi + npi) = E(Wy) + ngppi + 577219;‘5ka1¢

gdzie G, jest przyblizona wartoscia hesjanu Hy w k-tym kroku. Hesjan jest to macierz
drugich pochodnych zdefiniowana nastepujaco:

_9F _9F
OWIOWL T OW,dW
OE dE
OW1OW, T OWndWn

Warunek minimum funkcji celu w kierunku p; implikuje nastepujace réwnanie:

= gr +nGrpr =0
5.(772%) Gk T NG Py

Z powyzszej zaleznosci w sposéb bezposredni wynika wzor na optymalna wartosé
kroku uczenia 1 w kierunku py:

_ Pa9r _ Mk
PEGrpe O
gdzie puy = —pige, 0x = piGrpr. Zatem do wyznaczenia wspolczynnika uczenia

nalezy wyznaczy¢ wartosci skalarne py oraz . Wielkosé pierwszej z tych zmiennych
mozna wyznaczy¢ bez wickszych klopotow, poniewaz zardéwno gradient gy, jak i
wektor kierunkowy py sa $cisle okreslone w metodzie gradientéw sprzezonych [77].
Z kolei wyznaczenie wartosci o byloby bardzo nieefektywne ze wzgledu na duza
ztozonosé obliczeniows oraz zajeto$é pamieci potrzebng do wyznaczenia wartosci
hesjanu. W zwigzku z tym wyznacza sie wektor Gpr na podstawie informacji o
gradiencie w punkcie rozwigzania W}, oraz punkcie zaburzonym o wielkos¢ wzgledna
0 < 0, < 1. Stad wynika wzor:

(Wi + opi) — g(Wh)

Ok

s, = Gipr =

Wartoé¢ wspoétezynnika uczenia n jest okreslona jako optymalna przez wymie-
niony wzor tylko wowczas, gdy hesjan jest dodatnio okreslony. Wynika to z faktu, ze
kwadratowe przyblizenie Taylora prowadzi do minimum tylko pod tym warunkiem.
Wymaganie na dodatno$¢ hesjanu w przypadku sieci neuronowych jest trudne do
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spelnienia. Zaproponowano wiec, zeby zastosowaé regularyzacje hesjanu, ktora w
tym wypadku bedzie dotyczy¢ wyrazenia Gypy i przybiera postac:

o = gWi + UI;k) - g(Wy) A
k

Parametr regularyzacyjny A, musi by¢ tak dobrany , aby 6 = pls; > 0. Jezeli
pomimo wprowadzonej poprawki wpoélczynnik 0, jest dalej ujemny, to nalezy dodaé
wiekszg warto$¢ Ap. Zalézmy, ze nowa wartos$¢ regularyzujaca spetlnia wymagania
dodatniej okre$lonosci hesjanu, d; > 0. Jesli nowa warto$¢ s, nazwiemy S a nowa
warto$¢ A\, przez )i, wtedy zachodzi réwnanie:

55 = sk + (\x — \i)pk

Nowa regularyzowana wartos¢ d; spelnia teraz zaleznosé:

0 = pi Grpre + i Ok — Me)pk = S + Ok — Me)lpel® > 0
Stad wynika, ze:

)\_k > /\k _ i
|px|?
Powyzsza zaleznodé wskazuje kierunek zmian, ale nie okresla jednoznacznej zalezno-
Sci, o ile nalezy zwickszy¢ warto$é Ag, choé jest oczywiste, ze zalezno$é¢ okreslajaca
Ai powinna zawiera¢ Ay, O i |pk|?. Moller zaproponowal nastepujaca formule:

_ S

Me = 2(Ap — W)

Prowadzi to do wyrazenia definiujacego d:

Ok = Ok + (M — M) |pel?® = =0k + Ailpwl?

spetniajacego warunek dodatniej wartosci hesjanu. Wzér okreslajacy optymalny krok
na kierunek p, wyglada zatem nasteujaco:

HE _ M
6 DSk + Orlpe/?

7’]:

Wartosé dy, skaluje warto$é kroku nauki w ten sposéb, ze wigksza warto$é tego pa-
rametru powoduje zmniejszenie kroku 7. Aby uzyska¢ dobra aproksymacja hesjanu,
mozna wprowadzi¢ dodatkowy parametr A, ktory bedzie wskazywal optymalny
kierunek zmian parametru A\;. Definiuje sie go nastepujaco:
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EWy) — E(Wi + npi)

E(Wy — E.(npr)
gdzie E,(npx) odpowiada aproksymowanej wartosci funkcji celu przy zastapieniu
hesjanu jego wartoscia zregularyzowang. Na podstawie poprzednich wzoréw otrzy-

Ay =

mujemy wyrazenie:

_ 204[E(Wy) — E(Wi + )
= 2
My
Wartosé Ay, jest miernikiem jakoéci aproksymacji. Dla wartosci bliskich 1 aproksy-
macja jest najdoktadniejsza. Moller zaproponowal nastepujacy sposoéb zmian Ag:

Ay

o jesli Ap > 0.75 to Ay := A

p(1-Ay).
[pel?

L jeéli Ak <0.25t0 A\ = A\ +
e dla pozostalych wartosci Ap bez zmian.

Peten przebieg algorytmu przedstawia ponizszy schemat:

1. Wybierz wektor wag poczatkowych Wy, i wspolezynnikow 0 < o < 1074,
0< A, <1079,
o, = 0.
Oblicz p, = —g(Wy) dla k = 1, sukces = true

2. Jesli sukces = true, to okresl

_ 9(Witowpr)—g(Wy) 5 = pfsk

Tk = Tpa)> Sk on )
3. Dokonaj regularyzacji przyjmujac:
Jesli 6; < 0 to kontynuuj regularyzacje przyjmujac kolejno
A_k = 2(/\k - U—k)a

B )
o = —0k + Ax|pal?,

Ae = Mg

4. Oblicz py oraz wartosci kroku n

Mk = —Di Gk Tk = g:—';

5. Oblicz wspoélczynnik Ay
Ay = 20k[E(Wk)—E;(Wk+ukpk)]
Hi
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6. Jesli A; > 0, to wykonaj nastepny krok minimalizacyjny przyjmujac

Wit1 = Wi + i, o1 = 9(Wiia), A =0,
sukces = true

e jesli k jest rowne liczbie wag sieci, to zastosuj restart algorytmu pgq =
—Gk+1
e w przeciwnym przypadku

_ lori1P—gki 10 —
Br = T Dear = — Okt 1 BrDi

7. Jesli Ay > 0,75, to zredukuj Ay przyjmujac Ay := T
w przeciwnym przypadku A\, = )\, sukces = false

8. Jesli A < 0.25, to zwieksz Ap,

— Op(1—Ay
)\k . — )\k + |pk|2

9. Jedli g, # 0, to przyjmij k := k +1 i wré6¢ do punktu 2
w przeciwnym przypadku zakoncz obliczenia i zwrdé Wi, jako rozwiag-
zanie

W omawianym algorytmie pochodne funkeji celu wzgledem poszczeg6lnych wag
neuron6éw sg obliczane zgodnie z metoda zaprezentowang w algorytmie BackPropa-
gation.

W niniejszej pracy w badanich eksperymentalnych przyjeto wartosci poczatkowe
oc=>5-10"%oraz \, =5-107".

Powyzszy opis algorytmu SCG jest bardzo skrotowy. Wiecej informacji na ten
temat mozna znalezé w literaturze [67).

2.7 Problem wag poczatkowych

Problem inicjalizacji wag poczatkowych zostal wspomniany juz wczesniej. Uczenie
sieci, nawet przy zastosowaniu najlepszych algorytméw uczacych, moze nie prowa-
dzi¢ do minimum globalnego. Jest to proces trudny i dlugotrwaly, dlatego odpo-
wiedni dob6r wag poczatkowych moze ten proces znakomicie uprosci¢ i przyspie-
szy¢. Niestety, dla przypadku ogélnego nie wymyslono do tej pory algorytmu, ktory
pozwalalby dobra¢ wagi w sposob optymalny. Z tego powodu najczesciej wagi sa
losowane, a calo$¢ rozwazan sprowadza sie jedynie do znalezienia odpowiedniego
przedziatu.

W literaturze wymienia sie nastepujace niebezpieczenstwa wynikajace ze zlej
inicjalizacji wag poczatkowych uczonej sieci:
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e hiperptaszczyzny utworzone przez neurony warstwy ukrytej leza poza obsza-
rem, w ktorym znajduja sie wzorce uczace sieci, w zwiazku z tym nie uczest-
nicza one w modyfikacji uczonej funkc;ji,

e niektore z utworzonych hiperplaszczyzn sie pokrywaja, przez co jest ich fak-
tycznie mniej, niz wynikaloby to z liczby neuronéw ukrytych.

2.8 Przeuczenie 1 niedouczenie sieci

Celem uczenia sie sieci jest osiggniecie nie tylko matego bledu na zbiorze uczacym,
ale przede wszystkim malego bledu na zbiorze testowym. Mozemy wtedy moéwi¢ o
dobrych zdolnosciach generalizacyjnych sieci. Mozliwosci uogoélniania sieci sa zalezne
gtownie od postaci i jakoSci danych uczacych oraz architektury sieci. W literaturze
[77, 78, 66] mozna znaleZ¢ pewne szacunki co do niezbednej liczby danych uczacych
w zalezno$ci od zlozonosci sieci, dla osiggniecia dobrych zdolnoéci generalizujacych,
jednak w omawianym zastosowaniu sa one bezuzyteczne. Jezeli chodzi o architektu-
re, to problemy z nig zwigzane zostaly juz oméwione. Wiadomo, ze szuka sie sieci
o jak najmniejszym stopniu skomplikowania, jednak wybor takowej moze nastapic
tylko na drodze eksperymentalnej, poniewaz nie znamy specyfiki rozwazanego pro-
blemu i uczonej funkcji. Jezeli stworzy sie sie¢ o zbyt duzej liczbie neuronéw w
warstwie ukrytej i bedziemy ja uczy¢ mala liczba probek, moze wystapi¢ zjawisko
zwane nadmiernym dopasowaniem czyli przeuczeniem sieci. W takim przypadku,
nawet niewielkie odejécie od punktow uczacych moze powodowaé duzy blad odtwa-
rzanej funkcji. W wiekszosci zastosowan zmniejszajac liczbe neuronéw ukrytych przy
tej samej liczbie punktow uczacych, otrzymamy mniejszy blad aproksymacji, ponie-
waz wszystkie wagi zostang odpowiednio zmodyfikowane. W omawianym przypadku
krotkoterminowego prognozowania pogody intuicja wskazuje, ze dla zbyt malej licz-
by neuronéw ukrytych dla rozwigzywanego problemu moze sie okazaé, ze system
nie bedzie chcial sie uczyé. Wynika to z tego, ze mala liczba wag jest niewystar-
czajaca do opisania wszystkich zmian zachodzacych w przebiegu funkcji. Z drugiej
jednak strony zbyt duza liczba neuronéw ukrytych moze wydtuzaé proces uczenia, ze
wzgledu na potrzebe aktualizacji duzej liczby wag a zatem duzej liczby wykonanych
krokow, w ktorych funkcja jest aktualizowana. Innym niebezpieczenstwem, wynika-
jacym z duzej liczby neuronéw ukrytych, moze byé fakt, ze sie¢ dopasowujac sie
do konkretnego punktu bardzo znieksztalca przebieg w jego otoczeniu. Wymienione
problemy bedg przedmiotem eksperymentéw numerycznych.
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2.9 Cel badan

Ponizej zostaly przedstawione gléwne problemy zwiazane z sieciami neuronowymi,
ktore zostaly przeanalizowane w czesci eksperymentalnej:

e wskazanie odpowiedniego algorytmu uczenia sieci,
e znalezienie optymalnej liczby neuronéw w warstwie ukrytej,
e znalezienie optymalnych wag poczatkowych,

e zbadanie czulodci wynikéw uczenia na wartosci wag poczatkowych i liczby
neuronéw w warstwie ukrytej.

2.10 Technika eksperymentu

W ramach badan przeprowadzono eksperymenty, majace na celu sprawdzenie moz-
liwosci krotkoterminowego prognozowania parametréw pogody, na podstawie lokal-
nych wskazan stacji meteorologicznej. Do badan wykorzystano godzinne dane mete-
orologiczne ze stacji meteorologicznej IMGW w Warszawie. Podjeto préby progno-
zowania:

e Sredniej temperatury zewnetrznej za kolejne 6 godzin,
e Sredniej predkosci wiatru za kolejne 6 godziny,

e Sredniej sumy nastonecznienia za kolejne 6 godziny.

Sa to parametry pogody, ktére bezposrednio wplywaja na bilans energetyczny bu-
dynku. Horyzont czasowy zostal wybrany na podstawie eksperymentéw, ktére po-
zwolily ustali¢ go na poziomie pomagajacym w podjeciu decyzji systemowi sterowa-
nia urzadzeniem grzewczym zlokalizowanym w ciezkiej przegrodzie budynku.

Prognozowanie odbywa si¢ na podstawie nastepujacych danych:

—9,—6,—3,0 .. . . PN
° Qg )_ suma nastonecznienia godzinowego 9, 6, 3 godziny wczesniej oraz
W momencie prognozowania,

(_97_67_370)
i Tamb

zowania,

- temperatura 9, 6, 3 godziny wcze$niej oraz w momencie progno-

(—9,—6,—3,0) i . . .
® v, - predkos¢ wiatru 9, 6, 3 godziny wcze$niej oraz w momencie pro-

gnozowania.
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Zaprojektowana sie¢ neuronowa posiada typowa trzywarstwows budowe pokaza-
na na rysunku 2.3. Sie¢ sklada sie z warstwy wejsciowej, warstwy ukrytej i warstwy
wyjsciowej. W ramach pracy przetestowano bardzo wiele konfiguracji réznej liczby
neuronéw w warstwie ukrytej. Najlepsze efekty uzyskano dla 10 neuronéw ukrytych
dla kazdego z prognozowanych parametréw. Do uczenia sieci zastosowano algorytm
gradientoéw sprzezonych z regularyzacja.
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2.11 Wyniki prognozowania

Ponizej przedstawiono przykltadowe wyniki prognozowania parametréw pogody
na 6 godzin do przodu. W ramach eksperymentéw udato sie osiagnaé¢ zadowalajace
wyniki dla prognozowania Sredniej temperatury oraz $redniej predkosci wiatru. Nie
udalo sie niestety prognozowanie przyszlej sumy promieniowania stonecznego. Wy-
nika to ze zbyt duzej zmiennosci tego parametru oraz braku wystarczajacyh danych
pogodowych. Uczenie przeprowadzono na danych klimatycznych pochodzacych ze
stacji meteorologicznej] IMGW w Warszawie z lat 76-85, natomiast wyniki testowa-
no na Typowym Roku Meteorologicznym (TRM). Sprawdzano tez inne konfiguracje
doboru zbioru uczacego i testowego ale wyniki byly zawsze praktycznie identycz-
ne. Wyniki poréwnano do zalozenia, ze przyjmujemy, ze parametr pogody bedzie
w analizowanym horyzoncie czasowym taki sam jak w chwili prognozowania. Jest
to czesto uzywane uproszczenie, gdy nie ma mozliwosci prognozowania parametréow
pogody. Uczenie przeprowadzono dla 10 neuronéw ukrytych.

25 |

oryginalny
{ z sieci

temparatura [°C]
=
B -
—
————
= _———u—_
——
—
B———
o
—

Rysunek 2.4: Wyniki prognozowania Sredniej temperatury za kolejne 6 godzin
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Rysunek 2.6: Wyniki prognozowania Sredniej predkosci wiatru za kolejne 6 godzin
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Rysunek 2.7: Blad prognozowania Sredniej predkosci wiatru za kolejne 6 godzin w
kolejnych miesiacach roku



Rozdzial 3

Uczenle ze wzmocnieniem a
inteligentny termostat

3.1 Podstawy teoretyczne algorytméw uczenia sie
ze wzmocnieniem

W tej czesci rozdzialu zostana opisane pokrotce podstawy teoretyczne algorytmow

uczenia sie ze wzmocnieniem. Jako szczego6lnie istotne, przedstawiona zostanie de-

finicja funkcji celu dziatania ucznia oraz Srodowiska, w ktérym on funkcjonuje, jak

rowniez strategii, ktorej sie uczy. Ponadto zostanie przedstawiony schematyczny opis
uzywanego dalej algorytmu.

3.1.1 Srodowisko

Modelem matematycznym srodowiska dla uczenia ze wzmocnieniem jest proces de-
cyzyjny Markowa. Jest on definiowany jako czworka (X, A, o, 8), gdzie:

e X — skonczony zbiér stanéw,
e A — skonczony zbioér akeji,

o o — funkcja wzmocnienia,

e ) — funkcja przejsé standow,

przy czym dla kazdej pary (x,a) € X x A wartos¢ funkcji wzmocnienia o(x, a) jest
zmienng losowa o wartosciach rzeczywistych, oznaczajaca nagrode otrzymana po
wykonaniu akcji a w stanie x, natomiast warto$¢ funkcji przejs¢ 6(x, a) jest zmienng
losowa o wartosciach ze zbioru X, oznaczajaca nastepny stan po wykonaniu akcji a w
stanie x. Innymi stowy w kazdym kroku czasu t nagroda r; jest realizacja zmiennej
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losowej o(x,a) a stan zyyq jest realizacja zmiennej losowej 6(x,a). Z powyzszych
rozwazan wynika, ze wartosci funkcji wzmocnienia o i funkcji przej$é stanéw ¢ zaleza
tylko od aktualnego stanu i wykonywanej w tym stanie akcji. Jest to bardzo istotne,
poniewaz zaklada sie w ten sposéb, ze w kazdym kroku czasu stan i przyznawana
nagroda nie zaleza od historii. O srodowisku, ktore spetnia te zalozenia, mowi sie,
ze posiada wtasnosé Markowa. Wszystkie dalej wykorzystywane algorytmy beda
stosowane przy zalozeniu, ze §rodowisko nauki posiada wymienione wyzej cechy. W
przypadku, gdy znajomos¢ aktualnego stanu nie wystarcza do wybrania akcji, mowi
sie o stante ukrytym lub nie w pelni obserwowalnym.

Podsumowujac powyzsze rozwazania, mozna wskazaé¢ nastepujace cechy érodo-
wiska uczenia si¢ ze wzmocnieniem:

¢ niepewno$é — mechanizmy generowania stanéw i nagrod sa stochastyczne.
Wykonanie tej samej akcji w tym samym stanie moze skutkowaé otrzymaniem
przez ucznia réznych nagréd i przejéciem do réznych stanow,

e nieznajomos$é — rozklady prawdopodobiefistwa, zgodnie z ktorymi sa gene-
rowane stany i nagrody moga nie by¢ znane uczniowi. Jedli jednak taka wiedza
jest dostepna, uczen moze ja wykorzystac,

¢ niekontrolowalno$§é przez ucznia — uczen nie moze zmienia¢ wspomnia-
nych rozktadéw prawdopodobienistwa, cho¢ bywa, ze sa one zmieniane, ale jest
to wlasciwos¢ srodowiska, na ktdra uczen nie ma wplywu,

e obserwowalno$é — wybor stanu lub nagrody nie zalezy od historii.

Definicja srodowiska, w ktérym operuje agent uczacy sie ze wzmocnieniem, pasu-
je zatem idealnie do zadania inteligentnego termostatu. Reakcja termiczna budynku
jest uzalezniona od czynnikéw o charakterze losowym takich jak zyski energetycz-
ne, obecno$¢ domownikoéw, ktére sg nieznane uczacemu sie systemowi. Uczefi nie
moze tez wptywaé na srodowisko bo nie ma wplywu na zachowania uzytkownikéw.
Najwazniejszym problemem jest zatem takie dobranie mierzalnych parametréw bu-
dynku, opisujacych aktualny stan srodowiska, aby ta informacja byta wystarczajaca
do podjecia decyzji o wylaczeniu lub wlgczeniu ogrzewania i nie zalezalta od poprzed-
nich stanéw. W przypadku problemu inteligentnego sterowania, poruszanego w tej
pracy, jest to spory problem, poniewaz bardzo czesto podjecie decyzji o zalaczeniu
ogrzewania bedzie zalezalo od tego co dzialo si¢ w chwilach wcze$niejszych oraz od
potencjalnych zyskéw w chwilach pézniejszych. W niniejszej pracy podjeto prébe
rozwiagzania tego problemu.
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3.1.2 Scenariusz

Scenariusz uczenia ze wzmochieniem opiera sie na sprzezeniu zwrotnym pomiedzy
uczniem a otaczajacym go srodowiskiem. Te dynamiczne interakcje nastepujg w dys-
kretnych chwilach czasu t, zwanych réwniez krokami, w ktorych uczen ma mozliwosé
zaobserwowania stanu z; oraz wzmocnienia 7;, a nastepnie na tej podstawie wyboru
akeji a; zgodnej z aktualnie uczong strategia. Wzmocnienie, zwane réwniez nagroda,
przyjmuje postac rzeczywistoliczbowych wartosci, ktérych zadaniem jest ocena aktu-
alnych poczynan ucznia. Proces uczenia polega na modyfikacji strategii wybierania
akcji na podstawie doswiadczenia, na ktore sklada si¢ aktualny stan z;, wykona-
na akcja a;, otrzymane wzmocnienie 7, po wykonaniu tej akcji, nastepny stan x;
bedacy konsekwencja wykonanej akcji. Opisywany schemat wyglada nastepujaco:

dla wszystkich krokéw czasu t wykonaj
obserwuj aktualny stan x;
wybierz akcje a; do wykonania w stanie xy
wykonaj akcje ay
obserwuj wzmocnienie r; i nastepny stan r;q
ucz sie na podstawie doswiadczenia (xy, ay, T, Tiy1)

koniec dla

Wszystkie opisywane w literaturze algorytmy |?]| sa w zasadzie mniej lub bar-
dziej zaawansowanymi modyfikacjami dotyczacymi wykorzystania doswiadczenia
(x4, at, 14, Te41) do autonomicznej poprawy dzialania systemu uczacego.

3.1.3 Cel uczenia

Zadaniem uczenia ze wzmochieniem jest nauczenie sie strategii takiego wybiera-
nia akcji, by maksymalizowaé¢ przyjete kryterium jakosci. Poniewaz ocena dzialan
ucznia odbywa sie tylko poprzez otrzymywane nagrody, to réwniez kryterium jako-
Sci jest od tego uzaleznione. W rozpatrywanych algorytmach uczeri bedzie sie staral
maksymalizowa¢ nagrody dtugoterminowo. Oznacza to, ze wykonywane przez niego
dzialania w krotkiej perspektywie czasowej moga nie przynosi¢ duzego zysku, ale w
koticu zaczynaja owocowaé wlasciwa strategia dziatania. Uczen musi zatem uwzgled-
nia¢ op6znione skutki wybranych przez siebie akcji, wiele krokéw po ich faktycznym
wykonaniu. Takie podejscie nazywa sie uczeniem z opdZznionym wzmocnieniem lub
uczeniem sie na podstawie op6znionych nagréd. W opisywanym przypadku naj-
czedciej przyjmuje sie jako kryterium jakosci zdyskontowang sume otrzymywanych
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nagrod. Uczen rozpoczynajac dziatalno$é w chwili £ = 0, ma obowigzek maksymali-
zowal nastepujace wyrazenie:

(o}

3 7]

t=0

E

gdzie v € [0,1] to wspotczynnik dyskontowania, ktorego zadaniem jest regulacja
stopnia waznosci nagréd natychmiastowych i tych otrzymywanych w diuzszej per-
spektywie czasowej. Jedli v = 0, to uczen maksymalizuje tylko nagrody aktualne,
poniewaz powyzsza suma redukuje sie do wyrazu ro ( oczywiscie przy zalozeniu, ze
0% = 1). W przypadku, gdy v = 1 wszystkie nagrody staja si¢ tak samo wazne,
bo kryterium jako$ci staje si¢ suma wszystkich otrzymanych przez ucznia wzmoc-
niefi od poczatku jego dzialalnoSci. Wartosci posrednie tego parametru umozliwiaja
ustalenie stopnia ,,dalekowzrocznosci” ucznia.

W przypadku zastosowania uczenia sie ze wzmocnieniem do sterowania systemem
grzewczym, sygnal wzmocnienia sktada sie ze sktadnika odpowiadajacego za koszt
energii wykorzystanej do ogrzewania oraz odpowiednio znormalizowanej r6znicy mie-
dzy aktualna temperatura wewnetrzna a wartos$cia zadana. Mozna powiedzie¢, ze
wzmocnienie bilansuje dwa przeciwstawne sobie skladniki: pierwszy odpowiedzialny
za koszty eksploatacyjne a drugi odpowiedzialny za komfort uzytkownikéw. Mamy
zatem do czynienia z kosztem wykonania danej akcji w konkretnym stanie. Celem
dzialania systemu uczacego si¢ bedzie tym przypadku minimalizacja przyjetego kry-
terium jakosci.

3.1.4 Strategia i funkcja wartosci

Strategia, w sensie procesu decyzyjnego Markowa (X, A, g, d), jest to dowolna funk-
cjam: X — A. Jednak przy takiej definicji méwimy o strategii stacjonarnej i deter-
ministycznej, natomiast w przypadku uczenia ze wzmocnieniem mamy do czynienia
ze strategia zmienna w czasie, ktéra podlega modyfikacjom w trakcie uczenia, czyli
jest niestacjonarna oraz moéwimy o strategii niedeterministycznej, poniewaz wybor
akcji jest stochastyczny (o czym w dalszej czesci pracy). W obecnych rozwazaniach
wykorzystana jest mimo to uproszczona definicja strategii stacjonarnej i determini-
stycznej, gdyz wystarcza ona do wprowadzenia dwoch kolejnych pojeé: funkcji war-
tosdci oraz funkeji wartosci pary stan-akcja. Jezeli system uczacy sie wybiera akcje
zgodnie z uczong strategia a; = m(z;), to do oceny tej strategii stuzy funkcja war-
todci, ktora dla procesu decyzyjnego Markowa (X A, g, §) ze wzgledu na strategie
jest okreslona nastepujaco:

V™(z) = E,

>0

t —
E Yori|ze = x
=0
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gdzie symbol E,; oznacza warto$¢ oczekiwang przy zalozeniu postugiwania sie strate-
gia 7. Zatem funkcja wartosci przyporzadkowywuje kazdemu stanowi wartosé¢ ocze-
kiwana zdyskontowanej sumy przysztych nagréd, jakie otrzymalby uczen, gdyby
zaczynal nauke od tego stanu i postugiwal sie¢ strategia 7.

Czesto bardziej wygodnym sposobem oceny aktualnej strategii jest funkcja war-
todci pary stan-akcja. Dla procesu decyzyjnego Markowa (X, A, g, §) funkcja wartosci
akcji ze wzgledu na strategie 7 jest dla kazdej pary (z,a) € X x A zdefiniowana
nastepujaco:

o]
Q" (z,a) = E; |o(z,a) + thrtlxo =z,a0=a

=1
Zatem funkcja wartosci akcji ze wzgledu na strategie « przyporzadkowuje kazdej pa-
rze stan-akcja (z,a) oczekiwang wartosé zdyskontowanej sumy przyszlych nagrod,
jakie bylyby otrzymane przez system rozpoczynajacy dzialalnos¢ w stanie x od wy-
konania akcji a i postugujacy sie nastepnie strategia m. Warto przy tym zauwazyc¢,
ze zachodzi nastepujaca zaleznosé pomiedzy opisywanymi funkcjami:

Vi(z) = Q™(z,m(z))

Oznacza to, ze funkcja wartosci akcji umozliwia wyznaczenie funkcji wartosci, a wiec
zawiera w sobie nie mniej informacji niz ta ostatnia.

Przytoczone funkcje stuzag do wartosciowania uczonej strategii. Nalezy zatem
jeszcze powiedzieé, kiedy jedna strategia jest lepsza od drugiej. Jezeli zalozymy, ze
istnieja dwie: strategia «’ 1 7 to strategia n’ jest lepsza od 7, co zapisuje sie ©’ = m,
jesli dla kazdego stanu =z € X, Vi(z) > Vi(x) i istnieje taki stan z € X, dla
ktorego Vi (z) > Vi(z). Innymi slowy lepsza strategia ma wartosci nie mniejsze a
przynajmniej dla jednego stanu wartosé wieksza od strategii gorszej. Strategia, ktora
maksymalizuje przyjete kryterium jakoéci, jest nazywana strategig optymalng i
moze to by¢ kazda strategia, dla ktorej nie istnieje strategia od niej lepsza. Takich
strategii moze by¢ wiele, poniewaz wiecej niz jedna moze mieé¢ taka samg funkcje
wartosci.

Przedstawione wyzej definicje sa w pelni Sciste dla modelu decyzyjnego Markowa,
ktory jak juz zostalo powiedziane, jest modelem matematycznym $rodowiska uczenia
ze wzmocnieniem. Jednak jego wlasciwosci (funkcja przejsé i nagrod) zazwyczaj nie
sa znane uczniowi. Dlatego niekoniecznie wymaga sie od ucznia znalezienia strategii
Scidle optymalnej, a do jego dziatania bardzo czesto wystarcza strategia czeSciowa,
okredlona tylko dla stanow, ktore faktycznie wystepuja podczas dzialania systemu
uczacego sie. Taka strategia moze by¢ optymalna tylko w przyblizeniu, to znaczy
dla wiekszosci stanéw ma wartosci bliskie optymalnym. Chociaz formalnie cel ucze-
nia sie¢ ze wzmocnieniem formuluje si¢ jako znalezienie strategii optymalnej, to w
praktyce na ogét wystarcza zachowanie optymalne lub prawie optymalne . Zatem
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agent uczacy sie wykorzystywacé efektywna pojemnosé cieplna budynku do obnize-
nia kosztu eksploatacyjnego systemu musi nauczy¢ sie takiej strategi wlaczania i
wylaczania urzadzenia grzewczego, w zaleznosci od aktualnego stanu termicznego
budynku i jego otoczenia, aby ten cel osiggnac.

3.1.5 Algorytmy uczenia sie ze wzmocnieniem

Ponizej zostanie przedstawiony najbardziej popularny algorytm, ktory nie wymaga
zadnej wiedzy wstepnej o otaczajacym srodowisku, natomiast jego dzialanie opiera
sie wylacznie na dynamicznych interakcjach z ta przestrzenia. Algorytm w trak-
cie swojego dzialania uczy sie funkcji wartosci akcji, dzieki czemu ma mozliwosé
wartosciowania uczonej strategii i jednoczesnie moze ja poprawiaé¢. Rozpatrywany
algorytm wykorzystuje do wartosciowania uczonej strategii metode roznic czaso-
wych TD (ang. Temporal Differences). Polega ona na predykcji wartosci funkcji
na podstawie dwoch kolejnych prognoz z nastepujacych po sobie chwil czasowych.
Zaklada sie, ze przewidywana wartosé funkcji w chwili pézniejszej jest dokladniejsza
ze wzgledu na zwiekszajaca sie wiedze ucznia wraz z uptywem czasu. Korekta warto-
Sci rozpatrywanej funkeji jest dokonywana na podstawie bledu, definiowanego jako
réznica wspomnianych prognoz z dwoch nastepujacych po sobie krokéw, wezedniej-
szej mniej dokladnej i poZniejszej bardziej wiarygodnej. W przypadku algorytmow
uczacych sie ze wzmocnieniem, wartoscia szacowang w kroku t jest zdyskontowana
suma przyszlych nagréd, ktéra nazywa sie¢ dochodem TD. Jest ona zdefiniowana
nastepujaco:

o
= Z Vorepn

k=0
Poniewaz prawa rzadzace srodowiskiem maja charakter stochastyczny, dlatego tez
dochéd TD jest niedeterministyczny i w zwiazku z tym mozemy oszacowac¢ jedynie
warto$é oczekiwana rozwazanego dochodu, czyli w tym wypadku funkcje wartosci.
Najwieksze roznice w algorytmach uczacych sie ze wzmocnieniem , wynikaja wlaénie
z roznych sposobow aktualizacji funkeji wartosci lub funkeji wartosci akeji [90).

Algorytm Q-learning

Algorytm wykorzystany w niniejszej pracy jest algorytmem niezaleznym od strate-
gii i nie musi postugiwac sie strategia, ktorej sie uczy. Jak sama nazwa sugeruje,
algorytm bedzie sie uczyl funkcji wartosci akcji. Wystepuje tu tylko jedna opera-
cja aktualizacji. Uczona funkcja zawiera informacje zaréwno o wartosci stanu jak
i o warto$ci akcji w niej wykonanej. Blad TD jest wyrazony jako réznica sumy
re +ymaz,Qi(zes1, a), ktéra jest nowym oszacowaniem wartosci funkeji @ uwzgled-
niajacym natychmiastowa nagrode po wykonaniu akcji a; w stanie x; oraz maksy-
malna wartosciag funkcji (), w nastepnym stanie. Wlasdnie ta maksymalizacja wartosci
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w kolejnym stanie powoduje, ze algorytm nie musi sie postugiwaé strategia, ktorej
sie uczy. Wybor akeji w danym stanie nie musi nastepowaé zgodnie z maksymalng
wartoscia Q. Ponizej zostal przedstawiony dokladny zapis tego algorytmu.

dla wszystkich krokéw czasu t wykonaj
obserwuj aktualny stan x;
ay := wybierz _akcje(xs, Q)
wykonaj akcje ay
obserwuj wzmocnienie r; i nastepny stan r;q

A =1+ ymax, Qi (Tey1,a) — Qulxy, ar))
uaktualnij®(Q(xzy, as), A)
koniec dla

W tym miejscu trzeba podkresli¢, ze przedstawiony powyzej algorytm jest w wer-
sji oryginalnej. W zastosowaniu do sterownia inteligentnym termostatem nastepuje
zmiana w regule aktualizacji. W omawianym problemie chcemy minimalizowaé koszt
zuzytej energii i odchytke od zadanej temperatury, zatem wybor akcji powinien mi-
nimalizowa¢ funkcje wartosci Q. Dlatego przy obliczaniu wartoéci A operator max
jest zamieniony na operator min.

Algorytm Q-learning ma dobrze rozwinieta teorie i dzieki temu istnieja dowody
zbieznodci tego algorytmu pod pewnymi warunkami. Po pierwsze funkcja @) jest
zbiezna do optymalnej wartosci, jesli aktualizacja wartosci tej funkcji w kazdym
kroku czasu odbywa sie zgodnie z wyrazeniem:

Qir1(7,a) = Q¢(z,a) + BA

i jednoczesnie nie ulegaja zmianie wartosci Q(z',a’) dla 2’ # z i a' # a. Oznacza
to, ze kazda warto$¢ funkcji Q(z, a) dla kazdego stanu x i kazdej akcji a jest jedno-
znacznie reprezentowana przez uzywany aproksymator. Po drugie i-ta aktualizacja
wartosci funkeji QQ dla stanu x i akcji a odbywa si¢ z wykorzystaniem rozmiaru kroku
Bi(z,a), przy czym wspomniany ciag spelnia nastepujace warunki:

Warunki te oznaczaja, ze warto$é¢ kroku aktualizacji powinna sie zmienia¢ wraz z
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uplywem czasu nauki. W praktyce rzadko stosuje sie zmienny wsp6lczynnik aktuali-
zacji. Teoretycznie nie pozwala to na osiaggniecie zbieznosci, ale najczesciej umozliwia
osiggniecie stabilnej strategii, ktéra zapewnia optymalny wyboér akcji, lub prawie
optymalny. Poniewaz rozmiar wspolczynnika aktualizacji nigdy nie maleje do war-
tosci bliskich 0, to uczen moze dostosowac sie do ewentualnych zmian w stochastycz-
nych mechanizmach rzadzacych srodowiskiem. Konieczne jest rOwniez zapewnienie,
ze jesli algorytm bedzie dziatal nieskoniczenie diugo, to kazda akcja w kazdym sta-
nie zostanie wykonana nieskonczenie wiele razy. Jest to warunek niezbedny, aby
méc dobrze oszacowaé¢ warto$é funkeji z kazdej akeji dla wszystkich odwiedzonych
standw, a jego realizacja jest mozliwa dzieki zapewnieniu odpowiedniej eksploracji
przestrzeni, w ktérej znajduje sie uczen.

3.1.6 Wybér akcji

Wybér akcji jest jednym z najistotniejszych probleméw uczenia ze wzmocnieniem.
Mechanizm, wedtug ktérego ten wybor nastepuje, musi zapewnia¢ mozliwosé balan-
sowania miedzy dwoma przeciwstawnymi celami: eksploracja i eksploatacja. Eksplo-
racja jest niezbednym warunkiem do tego, aby system uczacy sie moglt zapoznaé sie
z otaczajacym Srodowiskiem oraz skutkami wykonania poszczegélnych akcji w kon-
kretnych stanach. Z kolei eksploatacja jest to wykorzystywanie juz zdobytej wiedzy,
czyli stosowanie nauczonej strategii. Jezeli mechanizm wyboru akcji bedzie zapew-
nial tylko eksploracje, to wtedy uczen zdobywa wiedze, ale z niej nie korzysta. Wybor
akcji nastepuje zupelnie losowo. Z drugiej strony postepowanie tylko wedle do tej
pory nauczonej strategii moze powodowac, ze uczen nigdy nie dowie si¢ o istnieniu
strategii od niej lepszej. Dlatego wlasnie zaklada sie, ze uczen w trakcie swojej na-
uki wykonuje akcje nie tylko zgodne z dotychczasowa strategia, ale rowniez akcje
eksperymentalne, ktore rozszerzaja jego mozliwosci poznania.

Czesto stosowanym mechanizmem wyboru akcji dla uczenia ze wzmocnieniem
sa tak zwane strategie probabilistyczne. Zapewniaja one mozliwosé¢ regulacji pre-
ferencji ucznia co do wyboru akcji. Strategia taka jest dwuargumentowa funkcja,
przyporzadkowujaca kazdej parze stan - akcja prawdopodobienistwo, z jakim akcja
a zostanie wybrana do wykonania w stanie z, 7 : X x A — [0,1]. Jedna z naj-
popularniejszych strategii probabilistycznych jest strategia Boltzmana. W czesci
eksperymentalnej niniejszej pracy bedzie wykorzystywana tylko ta strategia. Taki
wybor jest podyktowany dobrymi wynikami licznie opisywanymi w literaturze oraz
tym, ze badanie r6znych strategii eksploracji wykracza poza zakres tej pracy. Dla
omawianego przypadku wyraza ja wzor:

Sty = EPQ )/
o) = 3, exp(—Qz,a) )

gdzie apy oznacza akcje polegajaca na wilaczeniu ogrzewania. Analogicznie defin-

a€ X
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jujemy prawdopodobienstwo z jakim ogrzewanie zostanie wylaczone appp. Nalezy
tutaj zauwazy¢, ze ze wzgledu na cel uczenia, jakim jest minimalizacja przyjetego
kryterium jakosci musimy zapewni¢, by omawiana strategia preferowala te akcje,
ktore beda mialy najmniejsza wartoéé¢ funkcji ). Najprostszy sposob, ktory spelnia
to wymaganie, to wstawienie znaku minus przed wartosciami funkeji wartosci Q).

Parametr 7' reguluje stopien losowosci wyboru. Dla T bliskich 1 wybor akcji
bedzie calkowicie losowy, natomiast dla T w poblizu zera akcje beda wybierane
zgodnie z aktualng strategia.

Okazuje sie, ze temperatura rozkladu Boltzmana ma ogromny wplyw na wyniki
uczenia sie systemu agentowego. Niezbedne okazuje sie ,schladzanie” strategii, ktore
polega na stopniowym redukowaniu temperatury w trakcie uczenia lub w naszym
przypadku powolne jej zwiekszanie. Wplyw tego zjawiska bedzie przedmiotem badan
eksperymentalnych.

3.1.7 Aproksymator funkcji wartosci

Istota dzialania kazdego algorytmu z rodziny T D()) jest to, ze w trakcie trwania
nauki jest tworzona funkcja stuzaca ocenie wartosci danego stanu lub akcji dla osia-
gniecia danej umiejetnosci. Przebieg tej zaleznodci jest zmieniany caly czas w trakcie
trwania nauki. Z tego powodu jednym z gléwnych problemoéw uczenia ze wzmoc-
nieniem jest sposob przechowywania omawianej funkcji. De facto, jest to problem
aproksymacji, poniewaz zadaniem jest nauczenie sie przebiegu funkcji na podstawie
przyktadéw trenujacych. Aby mozna bylo zastosowaé taki aproksymator, musi on
mie¢ mozliwos¢ uczenia sie w trybie inkrementacyjnym na podstawie nieograniczo-
nej liczby przyktadow. Oznacza to, ze dane trenujace sa mu dostarczane pojedynczo
a nie wszystkie na raz, a po przetworzeniu kazdego przykladu uczen doskonali swoja
hipoteze, ktéra moze by¢ przedstawiona w dowolnym momencie jego dzialania. Waz-
ne jest rowniez to, by naktad obliczeniowy wymagany do odtworzenia i aktualizacji
wartosci funkcji nie byt zbyt duzy. Najprosciej funkcje mozna zapisa¢ w tablicy, kto-
rej kazda komorka okresla wartosé stanu definiowanego przez indeks danej komoérki.
Jest to metoda najprostsza i bardzo skuteczna, ale tylko dla stosunkowo niewiel-
kiej liczby stanéw. W przypadku, gdy ich liczba bardzo wzrasta lub w szczegdlnosci
jest nieskoriczona ze wzgledu na ciggly charakter funkcji stanéw, moze sie okazaé, ze
rozmiar tablicy rozrost sie do takich rozmiaréw, ze korzystanie z niej staje si¢ nieefek-
tywne. Dyskretyzacja ciaglej przestrzeni stanéw moze pogorszy¢ rezultaty uczenia,
a w dodatku w nieznanym srodowisku nie bardzo wiadomo, jak to zrobi¢. W takich
sytuacjach nalezy si¢ zastanowié¢ nad zmiang sposobu aproksymacji. Dosy¢ dobrym
rozwigzaniem cieszacym sie w ostatnim czasie duza popularnoscia sa sieci neuro-
nowe. Maja one te zalete, ze do przechowywania przebiegu funkcji wystarczy zbior
wag poszczegolnych polaczen sieci, na podstawie ktérych mozna odtworzy¢ dowolna
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wartosé¢ rozpatrywanej funkcji w bardzo krotkim czasie. Niestety, to rozwiazanie ma
rowniez wady. Przede wszystkim wymaga duzo dluzszego czasu uczenia z punktu
widzenia obcigzenia procesora oraz liczby wykonanych préb. Poza tym nie zawsze
polaczenie uczenia ze wzmocnieniem oraz sieci neuronowych daje pozytywne wyniki.
Autonomiczna poprawa dzialania systemu moze w ogole nie nastapi¢. Rowniez nie
kazdy algorytm uczenia bedzie dobrze wspoélpracowal z takim aproksymatorem. Mi-
mo to w literaturze mozna znalezé przyktady udanej wspélpracy sieci neuronowych
i algorytmu uczacego sie ze wzmocnieniem do konkretnych bardzo trudnych zadan.
W niniejszej pracy do szacowania wartosci funkcji ¢ wykorzystano aproksymator
tablicowy, natomiast sieci neuronowe zastosowano tylko do krétkoterminowego pro-
gnozowania parametréw pogody.

3.2 Architektura systemu

W pracy zaproponowano oryginalne potaczenie dwoch rodzajéow systemoéw uczenia.
Pierwszym z elementéw systemu jest sie¢ neuronowa, ktora przewiduje krotkoter-
minowe parametry pogody majace bezposredni wplyw na zapotrzebowanie energe-
tyczne budynku. Drugim elementem jest agent uczacy sie ze wzmocnieniem, ktory
podejmuje decyzje o wlaczeniu lub wylaczeniu systemu grzewczego, na podstawie ak-
tualnych warunkéw pogodowych, temperatury wewnetrznej oraz krotkoterminowe;j
prognozy pogody podawanej przez sie¢ neuronowa. Sie¢ jest wczesniej wyuczonym
modelem pogody i podaje prognoze sredniej temperatury zewnetrznej w ciggu ko-
lejnych 6 godzin. System uczacy sie ze wzmocnieniem na biezaco doskonali swoja
strategie dzialania.

3.3 Konstruowanie systemu

3.3.1 Cel uczenia

Celem uczenia systemu jest minimalizacja przyjetego kryterium jakosci, czyli w tym
przypadku kosztu ogrzewania przy zachowaniu zadanego przedzialu odchylek od
komfortowej temperatury. Celem uczenia jest minimalizacja nagréd dlugotermino-
wo. Oznacza to, ze wykonywane przez ucznia dzialania w krétkiej perspektywie cza-
sowej moga nie przynosi¢ duzego zysku, ale w koncu zaczynaja owocowaé¢ wiasciwa,
stategia dziatania. Uczen musi zatem uwzglednia¢ opdznione skutki wybranych przez
siebie akcji, wiele krokow po ich faktycznym wykonaniu. Takie podejécie nazywa sie
uczeniem z opdznionym wzmocnieniem lub uczeniem si¢ na podstawie opdznionych
nagrod.
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Modut prognozowania pogody

wijbcin warstwa ufryta warstwa wysciowa
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Sie¢ neuronowa

Temperatura wewnetrzna =—Jjp»

Sterownik zaliwyt
ogrzewania » ogrzewanie

Temperatura zewnetrzna =3

Aktualny czas ——JPp

Q-learning

Rysunek 3.1: Architektura systemu inteligentnego sterowania systemem grzewczym

3.3.2 Stan

Definicja stanu jest ograniczona przez dane dostepne w symulatorze. Na podstawie
eksperymentéw dobrano nastepujaca postaé stanu:

1. temperatura wewnetrzna w danej chwili czasowej oraz 11 2 godziny wstecz;

2. temperatura zewnetrzna w danej chwili czasowej oraz informacje czy w ciggu
trzech ostatnich godzin temperatura srednio rosta, czy spadala;

3. aktaulna pora dnia, w kontekscie podziatu doby na taryfy;

W celu zmniejszenia liczby stanéw dokonano nastepujacej dyskretyzacji ich prze-
strzeni:

e dla temperatury wewnetrznej system dostaje tylko informacje o ile tempe-
ratura wewnetrzna odbiega od aktualnej temperatury komfortu w przedziale
[—2; +2] ze skokiem 0.5°C;

e dla temperatury zewnetrznej przyjeto przedzial od [-15;15] z krokiem 1°C.
Skrajne przedzialy zawieraja wszystkie pozostale wartosci. Informacja o hi-
storycznym zachowaniu sie temperatury zewnetrznej moze przyjmowaé 3 war-
tosci: spada, stala, rosnie;
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e dla pory dnia podzielono dobe na 4 okresy: pierwszy w godzinach 22% — 6%,
drugi 6% — 13%, trzeci 13%° — 15% i czwarty 15% — 22%°. Uczen jest zatem
informowany o tym, czy znajduje sie aktualnie w czasie tanszej czy drozszej
taryfy;

W ten sposéb przestrzeni standéw udalo sie ograniczy¢ do:
§-8-8-30-3-4=184320 (3.1)

co mozna uznaé za niewielka liczbe. Wspomniany sposob dyskretyzacji przestrzeni
standéw znaczaco przyspieszyl proces uczenia sie.

3.3.3 Akcja

W analizowanym systemie sterowania zatozono tylko dwie mozliwe do wykonania
akcje:

1. wlacz ogrzewanie

2. wylacz ogrzewanie

Zalozenie bylo takie aby odzwierciedli¢ zachowanie i mozliwo$ci rzeczywistych syste-
moéw wykorzystujacych ogrzewanie elektryczne. Wybér akeji nastepuje na podstawie
strategii Boltzmana ze schtadzeniem od 7' =1 do T' = 0.2 po 150 okresach uczenia.
Ma to na celu wymuszenie postugiwania sie wyuczong strategia i ograniczenie eks-
ploracji srodowiska. System ma doskonali¢ tego czego nauczyt si¢ do tej pory a nie
szukaé¢ kolejnych mozliwosci.

3.3.4 Wzmocnienie

Wzmocnienie sktada sie z dwoch elementoéw. Pierwszy jest kara za faktyczne zuzycie
energii:

t
gy B

Ek E max

(3.2)
gdzie Zi_% E.,n to koszt energii za ostatnie 24 godziny, natomiast I, to maksy-
malny koszt energii w tym okresie. Drugi sktadnik wzmocnienia jest kara za odchytke
od zadanego komfortu termicznego. Zdefiniowany zostal nastepujaco:

_ |Takt - Tzad|

T, =
F zakres _kom

(3.3)

czyli jest to odchylka temperatury wewnetrznej od zadanej. Warto$¢ ta lezy w
zakresie [0,1], czyli jesli roznica temperatur przekracza warto$é zakresu komfortu
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|Takt — Toaa| > zakres kom to kara wyniesie T, = 1. W dalsztch badaniach przy-
jeto zakres kom = 4 co oznacza, ze dopuszczalne sg odchytki +2°C' od zadanej
temperatury komfortu.

Powyzsze dwa skladniki sa sumowane z wagami:
re = —wy B — wy T, (3.4)

Wagi i umozliwiaja regulacje wartosci poszczegblnych cztonéw odpowiedzialnych za
komfort i zuzycie energii. W zaleznosci od wartoSci wag system bedzie staral sie
trzymaé¢ w zadanym zakresie temperatur, lub bedzie pozwalal na wicksze wahania
temperatur przy mniejszym catkowitym koszcie energii.



Rozdzial 4

Symulacje procesé6w wymiany ciepla
w budynku

4.1 Model termiczny budynku

Modelowanie proceséw wymiany ciepta w budynku wymaga uwzglednienia wszyst-
kich mechanizmoéw jego pozyskiwania, tracenia oraz drog przepltywu pomiedzy ele-
mentami skladowymi budynku. W podstawowej literaturze na ten temat [18] pro-
ponuje sie zastosowaé¢ tzw. model sieciowy, ktory polega na podziale budynku na
male elementy przestrzenne. Kazdy z nich ma stale wlasciwosci fizyczne i jest re-
prezentowany przez wezel, ktéry znajduje sie w geometrycznym Srodku tej obje-
tosci. Poszczegblne wezly opisuja przegrody, zamkniete objetosci gazu lub cieczy,
jak réwniez elementy instalacji grzewczej i wentylacyjnej. Wezly tworza ze soba
sie¢ wzajemnych polaczen, ktorych rodzaj zalezy od rozmieszczenia przestrzennego
i cech nadanych przez uzytkownika. Oddzialywanie miedzy weztami okresla stan ter-
miczny elementu, a zatem réwniez ilosé energii brakujaca do zapewnienia zadanego
stanu wewnetrznego. Sciezki w sieci sa okre§lane na podstawie zasady zachowania
energii, masy i pedu, z uwzglednieniem podstawowych procesé6w wymiany ciepta tj.
promieniowania, przewodzenia i konwekcji.

W praktycznych obliczeniach okredlany jest stan kazdego z wezldéw w kazde]
chwili czasowej. Co wiecej, jego stan moze ulec zmianie ze wzgledu na np. zyski
wewnetrzne czy tez zmiany warunkéw meteorologicznych. Do niedawna wickszosé
programéw symulacyjnych opierato si¢ na metodzie jednostkowej funkcji odpowiedzi.
Ta metoda nadaje sie do rozwiazywania liniowych rownan rézniczkowych ze statymi
w czasie wspolczynnikami. W praktycznych zadaniach nie pozwala to na obliczanie
wszystkich zalezno$ci w jednej chwili czasowej. Z tych powoddéw zaczeto korzystac
z metod numerycznych opartych o metode réznic skoficzonych |74]. Tego typu me-
tody pozwalaja na rozwigzywanie nieliniowych ukladéw réownan ze zmiennymi w
czasie wspolczynnikami. Zapewniaja dobra doktadnosé obliczeri przy jednoczesnym
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uwzglednieniu wszystkich powiazan miedzy weztami, czyli reprezentujacymi je pro-
cesami fizycznymi.

A
~ Ve
_/O\_

.
e e e R ERRER | /_/‘
| //" Promieniowanie stoneczne

.T uee Ll .

Rysunek 4.1: Model analizowanego pomieszczenia

W niniejszej pracy do numerycznego modelowania wymiany ciepta w budynku
wykorzystano metode réznic skoniczonych. W ramach pracy wykonano symulator
odzwierciedlajacy dynamike jednego pomieszczenia przedstawionego na rysunku 4.1.
Dalej zostana opisane dokladne zaleznosci wykorzystane w obliczeniach.

4.2 Metoda réznic skornczonych

Podstawa metody roznic skoiczonych jest aproksymacja rownania przewodzenia cie-
pla Fouriera, ktora wraz z odpowiednimi warunkami brzegowymi, opisuje przeptyw
ciepla przez przegrody masywne:

0(x,t)  100(x,t) ¢

or2 o Ot A (4.1)

gdzie o = p%. Przy jego rozwigzaniu wykorzystuje sie rozwiniecie w szereg Taylo-
ra kolejnych pochodnych i zastosowanie schematu réznicowego. Dla celéw tej pracy
wystarczajace jest rozpatrywanie tego rownania tylko w jednym wymiarze. Mostki
termiczne w obudowie oraz rozklad temperatur na powierzchniach nie maja zna-
czenia na wyniki eksperymentéw. W niektérych pracach dotyczacych zastosowania
ogrzewania podlogowego [2] w budynkach energooszczednych rozpatruje sie jednak
trzy wymiary, w celu pokazania lokalnych przegrzewéw przy oknach w budynkach
pasywnych.
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Pomieszczenie zostaje podzielone na wezly, z ktérych kazdy jest wewnetrzny.
Strumienie ciepla miedzy wezltami n i k& sa proporcjonalne do réznic temperatur
wezlow T, i T}, i przewodnos$ci miedzy nimi U,,_j. Przewodno$¢ pomiedzy weztami
znajdujacymi sie w réznych osrodkach sg obliczane jako odwrotnosé sum oporéw na
poszczegblnych drogach przeplywu ciepla. Zapewnia to automatycznie spelnienie
warunkow ciagglosci strumienia ciepta na granicy osrodkéow.

Do rozwigzywania réwnan przewodzenia ciepla najczesciej stosuje sie metode
Cranka-Nicolsona [19], ze wzgledu na jej stabilnoé¢. Polega ona na dodaniu do siebie
rownan réznicowych w postaci jawnej i niejawnej z rownymi wagami wynoszacymi
0.5.

Dla jednorodnego materialu, w ktérym zachodzi jednowymiarowe przewodzenia
ciepla, dla wezta n ogélna posta¢ rownania bilansu energii przyjmuje postac:

dr,
dt
gdzie ¢, oznacza objetosciowy strumien ciepta.

Pn Cn dxn = Unn-1 (Tn—l - Tn) + Un,n+1 (Tn+1 - Tn) + dn (42)

b +1 Unﬂ' Un Tn Uw Lra-f IL:

o

dx

Rysunek 4.2: Wezel w jednorodnym materiale

W schemacie jawnym réwnanie przyjmuje postac:

p’ll C’l’l d'x’l’l

nen o =

1 n,t41

prn Cn dx
= Unpn—1 Tn—l,t + (% — Unn-1"—" Un,n—\—l) Tn,t + Un,n+1 Tn—f—l,t + Ant (43)
W schemacie niejawnym réwnanie przyjmuje postaé:
pn Oy dx

- n,n—lTn—l,t—q—l + (% —Upn—-1— Un,n+1) Tn,t+1 - Un,n+1 Tn+1,t+1 =

— Pr On dzn

7 Tot + tnpr1 (4.4)
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Po dodaniu stronami otrzymujemy:

pn Cn da
— Unmn-—1 Tn—l,t—\—l + (2 % —Unn-1— Un,n—\—l) Tn,t—\—l - Un,n—\—l Tn—\—l,t—\—l =
pn Chp dx
= Upn—1 To14+ (2 % —Unn—1=Unnt1) Tnt = Unntt Tov1tF Gnit1 + oy

(4.5)

I og6lny schemat réwnania:

Ann—1 Tn—l,t+1 + Gpon Tn,t+1 + (pon+1 Tn+1,t+1 =
= bn,n—l Tn—l,t + bn,n Tn,t + bn,n+1 Tn—i—l,t + ¢y (46)

gdzie ¢, to wspolczynnik dodatkowych wymuszen ¢, = ¢y 141 + gn ¢

Dla kazdego wezta wydzielonego w pomieszczeniu musimy zatem utworzyé sto-
sowne rownania uzalezniajace konkretny wezel od wezltow bezposrednio sasiadujg-
cych. Utworzony uktad réwnan nalezy uporzadkowaé do postaci:

[ anTy +apTy +----e- +ar Ty =b ]
anTy +axls +------ tax Ty = by
L anTy +apTy +------ +ar, Ty =br |

i zapisa¢ w postaci macierzowej.

11 Q1 v arg T by
(o1 Qo e A2y T by
. N _
ar1 Qrg e ary | | Ty | | by i
A T B

Powstaly uktad réwnan, w ktorym znane wartosci temperatur z poprzedniego kroku
czasowego 1 zadane wymuszenia termiczne znajduja sie po prawej stronie:

AxT=B (4.7)
rozwigzujemy poprzez przeksztatcenie go do postaci:
T=A"'"%xB (4.8)

Rozwiazanie ukladu wymaga zatem odwrocenia macierzy wspoétezynnikéw, co jest
najbardziej czasochlonng operacja w trakcie symulacji energetycznych.
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4.2.1 Rodzaje wezléw

W symulowanym pomieszczeniu oprocz wezta znajdujacego sie w jednolitym mate-
riale wystepuja jeszcze wezly:

e przy powierzchni przegrody,
e W powietrzu wewnetrznym.

W celu utworzenia stosownego réwnania kazdy z wezlow wymaga analizy jego bi-
lansu energii.

Bilans dla wezta przy powierzchni graniczacego ze strefa powietrzna obejmuje w
og6lnodci strumienie ciepla zwigzane z nastepujacymi procesami wymiany ciepta:

e ¢.(t) - konwekcja na powierzchni,

e (r(t) - promieniowanie dtugofalowe wymienianie z otaczajacymi powierzchnia-
mi

e gx(t) - przewodzenie,
e (s(t) - promieniowanie krotkofalowe,

e ¢y(t) - suma pozostalych (promieniowanie od §wiatla, wyposazenia itp).

Wezel
Wezel W pomierennd "
powietrz!!y promieniowanie w jednorodalym materiale

T R Tn U Uw-f j‘n—l

X p.c,

dx

Rysunek 4.3: Wezel przy powierzchni.

Gestos¢ strumienia ciepla przejmowanego w drodze konwekeji:

QC(t> = Nes [Tm (t> - TS(t)] (49)

gdzie: h.s - niezalezny od czasu (lub $éredni) wspolczynnik przejmowania dla po-
wierzchni S wyrazony w ——. v - temepratura otaczajacego powietrza (°C) -
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réwna T4(t) dla powierzchni wewnetrznych lub T4;(¢) dla powierzchni zewnetrznej
J-
Strumien energii przekazywany poprzez promieniowanie dlugofalowe mozna wy-

razi¢ nastepujaco:
N

ar(t) = Y heys[T5(8) = Ts(1)] (4.10)
j=1
gdzie: N - liczba powierzchni wymieniajgcyh ze soba energie, h,; g - wspolczynnik
promieniowania pomiedzy powierzchnia j 1 S wyrazony w %, T;(t) - temperatura
powierzchni 7. Wspoétezynnik promieniowania pomiedzy powierzchniami £ il wyraza
sie nastepujacym wzorem:

eek0 (A Ty fest — AT freosr)

"= AT — T~ (L= )1 — ) fondiad]
N
el(1 — €)ero Ax Ty femsifimsi
" ; AT =T — (1 = e)(1 — ) (1 = &) fomsi fist fisi)
_ EN: er(1 — e)ao AT} fisifis
— AT, — T))[1 = (1 = e)(1 — €)1 = &) fimifisnSrs]

gdzie:
Jer = Al/(z A— Ay) (4.11)

to wspolezynnik widocznoéci przegrody [ przez przegrode k. Warto zauwazy¢é, ze wy-
miana radiacyjna stanowi bardzo istotnA cze$¢ przekazywanej energii przez ogrzewa-
nie podiogowe. Brak modelowania tego procesu powoduje bardzo duze rozbieznosci
w stosunku do rzeczywistych temperatur uzyskiwanych przez podlogi grzejne.

Po przeksztalceniach i przy zalozeniu, ze parametry fizyczne sa stale w czasie
rOwnanie gotowe do aplikacji przyjmuje postaé:
pn Cp dx
— Un,n—-1 Tn—l,t—l—l + (2 % —Unn-1— Un,m) Tn,t—|—1 - Un,m Tm,t—l—l =

Pn Cn dxn

= Upn-1 Ta- 2
n—1 1+ T

“Unn-17 Un,m) Tn,t+Un,m Tm,t"‘Z Qn,t+1+z Gn.t
(4.12)

Jezeli temperatura 7, jest zadana réwnanie przyjmuje postaé:

Cy dx
— Un,n-1 Tn—l,t—f—l + (2 % —Unpn-1— Un,m) Tn,t—f-l =
Cy dx
= Unn-1 Tn—l,t + (2 w — Unn-1— Un,m) Tn,t

dt
- Un,m Tm,t + Un,m (Tm,t + Tm,t-i—l) + Z Qn,t—i—l + Z qn,t (413)
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i ogolnie:

Ann—1 Tn—l,t+1 + Gpon Tn,t+1 + (pon+1 Tn+1,t+1 =
= bn,n—l Tn—l,t + bn,n Tn,t + bn,n—f—l Tn—i—l,t + ¢y

gdzze Ly = Un,m (Tm,t + Tm,t—l—l) + Z Qn,t—l—l + Z Qn,t (414)

Dla powietrza réwnanie bilansu przyjmuje postacé:

N
k=1

(4.15)
gdzie: di- rozpatrywany krok czasowy, Ay - pole powierzchni k (m?), Ty - tempe-
ratura powierzchni k£ wymienigcej ciepla z powietrzem; k rézne od m, p - gestosé
powietrza (%), C - cieplo wlasciwe powietrza (kgic), V - objetos$é rozpatrywanej
przestrzeni (m?), Ug ., - przewodnos¢ miedzy wezlem pod powierzchnia k i powie-
trzem w pomieszczeniu m, v - czesto$sé wymian powietrza (%), 7 - stopien odzysku
ciepla wentylacyjnego, ();,s - strumieni ciepta od instalacji grzewczej w pomieszczeniu
(W), Q. - strumieni ciepla konwekcyjne od czasowych zrodel ciepla np. o$wietlenia,
sprzetu elektronicznego itp., ()5 - strumienn ciepla od promieniowania stonecznego
doptywajacego przez okno.

Natomiast dla schematu jawnego réwnanie bilansu jest postaci:

pCV Ty =

pCV
( dt +

] =

(Ax Ugm) —pCV v (1 =) Thi—

k=1

N
— Z (Ak Uk,m) Tk,t + P C V v (1 - n))Tzew,t + Qins,t + Qs,t + Qz,t (416)
k=1

A dla schematu niejawnego przyjmuje postaé:

pCV Ty =

cv
(07 + (Ax Upm) —pCV v (1 =0)Th1—
k=1

N
- Z (A Upm) Tiog1 +p CV v (1 = 1) Toew,t41 + Qins g1 + Qspr1 + @zttt
k=1

(4.17)
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W pomieszczeniu z rysunku 4.1 mamy 4 wezly na poszczegolnych powierzchniach,
ktore stykaja sie z weztem reprezentujacym wezel wewnetrzny. Po przeksztatceniach
dla omawianego pomieszczenia otrzymujemy:

N N
(2/) gtV + ; (Ag Upn) +p CV v (1 =9)) Thprr — kz_; (Ap Uk ) Thp1) =
pCV il al
= ( 7 kz:; (Ax Upm) =p C Vv (1=m)) T + kz:; (Ax Ukm) Tiep)+
+pC Vv (1-n) (Tewit1+Teewt) + Qinsi41+ Qinst + Qs i1+ Qs+ Qi1+ Q1
(4.18)
Przewodnosci U, , moga przyjmowac nastepujace postaci:
1. Wezly n — 1, n, n+ 1 w materiale jednorodnym:
Unn—1 = Upnt1 = An/dxy (4.19)
2. Wezel n — 1 w innym materiale:
Vst = T (4:20)
2An—1 ' 2
Unn+1 = An/day, (4.21)
3. Wezel n — 1 lub m powietrze. Opér przejmowania ciepla R, ;.
Upror = 1 (422
’ Ry pn—1+dzn /(2 \p)
lub )
0 B+ a2 ) (4.23)
4. Na granicy dwu osrodkéw - opér kontaktowy R.p,:
U = : (4.24)

drp—_1 dan
2 An—1 + Rcon + 2 An

Upnir = An/day, (4.25)
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4.3 Dyskretyzacja przestrzeni i czasu

Obliczenia zwiazane z metoda réznic skoriczonych obarczone sa dwoma rodzajami
bledow: bledami zaokraglenia i dyskretyzacji. Pierwszy z nich, przy dzisiejszej przy-
najmniej 32 bitowe]j precyzji obliczen komputeréw, mozna pominaé. Z kolei drugi
moze wprowadzi¢ duze rozbieznoséci miedzy wynikami obliczen a rzeczywistymi zja-
wiskami zachodzacymi w budynku. Bledy dyskretyzacji wynikajg przede wszystkim z
zastapienia pochodnej ilorazem réznicowym. Najprostszym rozwigzaniem zwieksza-
jacym precyzje obliczen jest zatem zwiekszenie liczby wezlow oraz skrocenie kroku
czasowego obliczen. To niestety prowadzi do znacznego wydluzenia czasu obliczen,
co stanowi spory problem przy analizie wiekszych obiektéw. Podejmuje si¢ proby
nieréwnomiernego rozmieszczania wezltéw [44], w celu zageszczania ich tylko w miej-
scach wymagajacych wiekszej precyzji. W obliczeniach jednowymiarowych, ktore sg
wystarczajace do niniejszych rozwazan, nie ma jednak koniecznodci stosowania tak
wyrafinowanych metod.

Rozmieszczenie wezlow w przegrodach wielowarstwowych najczesciej opiera sie
na wlasciwoéciach termicznych kazdej z nich. W literaturze spotyka sie metody ma-
jace na celu oszacowanie niezbednej liczby weztéw i ich lokalizacji. Jedna z nich
jest szacowanie tzw. liczby Biota () i czasu op6znienia warstwy (t4). Dla warstwy
zewnetrzenej 1 wewnetrznej liczbe Biota oblicza sie nastepujaco:

g = 0,5)\h,x
gdzie h jest wspolczynnikiem konwekcji z powierzchni, x grubosé warstwy, nato-
miast A jest wspolczynnikiem przewodnosci. Jesli 8 < 1 wtedy warstwa nie wymaga
podzialu, natomiast jesli jest inaczej trzeba wydzieli¢ w niej wiecej wezloéw. Kolejny
parametr {5 dla N - warstwowej przegrody obliczamy nastepujaco:

et ()

=1

(4.26)

Dla kazdej przegrody wykonuje si¢ obliczenia do momentu, gdy spelniony zostanie
warunek dla kazdej z i-tej warstwy przegrody :

zi(pC)*? 0.5
> o 2l (4.28)
i 1
Optymalizacje dyskretyzacji przestrzeni oparta o powyzsze réwnania wykonuje
sie glownie przy symulacjach dla bardzo duzych budynkéw. W nieco mniejszych
problemach wykonuje si¢ czesto proby eksperymentalne majace na celu okresli¢ wy-

starczajaca dyskretyzacje przy zachowaniu zadanej doktadnosci obliczeri. Warto tez
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dodaé, ze za duza liczba wezléw powoduje jedynie wydtuzenie czasu obliczen i za-
wsze poprawia doktadno$é. Z obliczenn wykonanych w [?] wynika, ze bardzo dobra
doktadno$é uzyskujemy dla jednorodnej warstwy juz dla 3 wezléw rozmieszczonych
rOwnomiernie przy czym dwa z nich znajduja si¢ na granicach tej objetosci. Tak tez
uczyniono w niniejszej pracy, z zastrzezeniem do warstwy znajdujacej si¢ w przegro-
dzie masywnej, w ktérej zatopiono element grzejny. W ptycie podlogowej wydzielono
wiecej weztow co umozliwito doktadng lokalizacje przestrzenng elementu grzejnego
w grubosci tej warstwy.

4.4 Modelowanie promieniowania stonecznego

W modelowanym pomieszczeniu znajduje sie okno skierowane na potudnie. Umozli-
wia ono bezposrednie przenikanie promieniowania stonecznego do wnetrza pomiesz-
czenia. Promieniowanie to nastepnie jest absorbowane na powierzchni $cian i pod-
l6g, dostarczajac energie do pomieszczenia. W celu oszacowania ilosci energii do-
starczonej do pomieszczenia definiuje sie [32] pojecie efektywnego wspotezynnika
transmisyjno-absorbcyjnego (7 «)qrr, bedacego stosunkiem energii pochlonietej w
pomieszczeniu do calkowitej energii promieniowania slonecznego docierajacego do
zewnetrznej powierzchni okna:

Te Qp

ap+ (1 —ap) A_]ngd

(T Oz)eff =T Oéeff (429)

gdzie A jest powierzchnig okna, A, jest powierzchnig $cian pomniejszona o po-
wierzchnie okna, oy, to absorbcyjnos¢ powierzchni wneki, 74 - transmisyjnos¢ oszkle-
nia okna dla promieniowania dyfuzyjnego, liczona dla promieniowania bezposred-
niego padajacego pod katem 60°, 7. - transmisyjno$¢ szyby dla promieniowania do-
cierajacego do jej powierzchni.

Uwzgledniajac fakt, ze w danych pogodowych mamy dostepne dwie sktadowe
promieniowania stonecznego (dyfuzyjna i bezposrednia) padajacego na powierzch-
nie pozioma, to bilans energii wynikajacy z wlasciwosci analizowanego okna bedzie
wygladal nastepujaco:

onna = Af [Gb Rb(T a)b eff + Gd Rd(T a)d eff — U(Tw - Ta)] (430)

gdzie: G, - gesto$é strumienia promieniowania bezposrednego na plaszczyzne pozio-
ma; Gy - gestos¢ struminia promieniowania dyfuzyjnego na plaszczyzne pozioma; Ry
- wspolczynnik korekeyjny dla promieniowania bezposredniego; Ry - wspolczynnik
korekcyjny dla promieniowania rozproszonego; T,, - temperatura we wnetrzu po-
mieszczenia; T, - temperatura otoczenia; U - wspolezynnik przenikania ciepla dla
okna.
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W celu obliczenia wspélczynnikow R i Ry wykorzystano model promieniowa-
nia stonecznego zaproponowany przez Liu i Jordana [12, 13]. Model ten zaklada
izotropowo$¢ promieniowania dyfuzyjnego i odbitego. Zgodnie z nim wspélczynniki
korekcyjne Ry i R4 oblicza sie nastepujaco:

1
Ry = 1+cosp (4.31)
2
i wspoélczynnik R, dla powierzchni skierowanej na poltudnie:
c0sOg  cos(¢p — B) cosd cosw + sin(¢p — B) sind
R, = = : - (4.32)
c0sO, co8¢ cos8d cosw + sing sind
Deklinacje stoneczna 6 obliczamy zgodnie z formuta Coopera:
284 +n
0 = 23,45 sin | 360 - 4.33
,45 sin < T ) (4.33)
gdzie n jest kolejnym dniem roku. Kat godzinowy w obliczamy nastepujaco:
w=15- (17 — 12) [stopnie] (4.34)

gdzie 7 jest godzing dnia, dla ktdrej chcemy okresli¢ w.

W kazdym dyskretnym punkcie czasowym symulacji nastepuje wyznaczenie bi-
lansu energetycznego okna i uwzglednienie go w bilansie wezta reprezentujacego
powietrze wewnetrzne. W obliczeniach symulacyjnych przyjeto dla wszystkich prze-
grod wewnetrznych $redni wspolezynnik pochlaniania na poziomie o, = 0.48 [32].



Rozdzial 5

Wymniki symulacji

5.1 Metodologia eksperymentéw

W pracy przeanalizowano 3 najbardziej popularne konstrukcje budynkéw w Polsce.
Pierwsza to konstrukcja ciezka skladajgca sie z betonowej podtogi pokrytej drew-
nem zaizolowanej styropianem, ze $cian zbudowanych z cegty silikatowej ocieplonych
styropianem oraz betonowego stropu ocielonego styropianem. Ten typ budownictwa
spotyka sie szczeg6lnie czesto w budynkach wielorodzinnych, uzytecznosci publicz-
nej, jak rowniez coraz czesciej budynkach jednorodzinnych. Kolejna konstrukcja to
konstrukcja szczegblnie popularna w budownictwie jednorodzinnym. Sktada sie z be-
tonowej podlogi izolowanej styropianem i pokrytej drewnem, $cian wybudowanych
z betonu komoérkowego pokrytego tynkiem cementowo-wapiennym oraz zaizolowa-
nych styropianem oraz dachu wykonanego z wiezby drewnianej wypelnionej wel-
na mineralna i od spodu pokrytej plyta gipsowo-kartonowa. Ostatnia konstrukcja
to technologia szczegdlnie chetnie stosowana dla doméw prefabrykowanych. Coraz
wieksza popularnos$¢ konstrukcja ta zawdziecza szybkiemu montazowi oraz doklad-
nosci wykonania dzieki mozliwosci przygotowania wszystkich istotnych elementow w
fabryce. Konstrukcja sktada sie z betonowej podlogi pokrytej drewnem i ocieplone;j
styropianem, $cian wykonanych ze szkieletu drewnianego wypelnionego welng mi-
neralna i wykonczona od $rodka plyta gipsowo - kartonows oraz sufitu wykonanego
w tej samej technologii.

Grubosci warstw zostaly tak dobrane, aby wspélczynnik start ciepla wynosit
H = 13,6W/k czyli okoto 540W na pomieszczenie o powierzchni 12m?. Zapewnienie
temperatury +20°C' przy temperaturze zewnetrznej —20°C' wymaga zainstalowania
ogrzewania o mocy 45W/m?. Ogrzewanie jest umieszczone w warstwie masywne;
podlogi w pierwszym wezle od strony izolacji. Pomieszczenie jest wyposazone w
okno zlokalizowane na $cianie pionowej o rozmiarze 1.5m na 1, 5m skierowanej na
pohludnie o wspoélczynniku przenikalnosci dla promieniowania slonecznego réwnego
g = 0,6. Wspolczynnik przenikania ciepla dla calego okna U = 1.0W/m%K. Po-



5.1 Metodologia eksperymentéw 64

mieszczenie jest wyposazone w system wentylacji z odzyskiem ciepla o sprawnoéci
n = 0,7 zapewnijacym v = 0,51/h wymian na godzine. Rozpatrywane jest zatem
budownictwo energooszczedne. Parametrami takimi jak:

e proporcje okna do powierzchni podtogi,
e wspolczynniki przenikania ciepla dla przegrod,
e sprawno$¢ i wydajnos$é systemu wentylacji,

zblizonymi do budownictwa pasywnego.

Przy obliczeniu parametréow fizycznych $cian i sufitéw wykonanych w technologii
szkieletowej przyjeto usrednione wlasciwosci fizyczne przy zalozeniu, ze konstrukcja
drewniana stanowi 10% powierzchni przegrody, czyli np. dla dachu krokwie grubosci
7em woodstepie 70cm czy dla $cian - kantoéwki grubosci bem w dostepie 50em.
Usrednienie nastapito poniewaz dla analizy problemu nie ma potrzeby stosowania
tréjwymiarowego modelu przplywu energii.

W tabeli 5.1 przedstawiono szczegdlowe zestawienie parametréow fizycznych ana-
lizowanych konstrukeji.
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Tabela 5.1: Zestawienie analizowanych konstrukcji

Konstrukcja Przegroda Warstwa A P & grubogé
W/mK] | [kg/m?®] | [kJ/kgK] | [em]
Ciezka podloga I: styropian 0.04 15 1460 30
II: beton 1.3 2200 840 6.0
II1: drewno 0.22 800 2510 1.5
C = 569.3kJ/m3 $ciana, I: styropian 0.04 15 1460 24.0
C = 1708.3kJ/m? I1: silikat 0.8 1600 840 24.0
p = 1995kg/m> IIT: tynk cem-wap 0.82 1840 840 1.5
sufit I: styropian 0.04 15 1460 24.0
II: beton 1.3 2200 840 20.0
IIT: tynk cem-wap 0.82 1840 840 1.5
Srednio - ciezka podloga I: styropian 0.04 15 1460 30
II: beton 1.3 2200 840 6.0
II1: drewno 0.22 800 2510 1.5
C = 209.0kJ/m?3 $ciana, I: styropian 0.04 15 1460 22.0
C = 627.1kJ/m? I1: beton kom. 0.3 500 840 24.0
p = T04kg/m? IIT: tynk cem-wap 0.82 1840 840 1.5
sufit I: welna + 10% drewna 0.054 122.5 926 18.0
II: wetna + 10% drewna 0.054 122.5 926 18.0
III: plyta G-K 0.23 1000 1000 1.2
Lekka podloga I: styropian 0.04 15 1460 30
II: beton 1.3 2200 840 4.0
III: drewno 0.22 800 2510 1.5
C = 89.2kJ/m? $ciana I: welna minerlana 0.044 60 750 18.0
C = 267.6.3kJ/m> II: wetna + 10% drewna 0.054 122.5 926 10.0
p = 27Tkg/m? III: plyta G-K 0.23 1000 1000 1.2
sufit T: welna + 10% drewna 0.054 122.5 926 18.0
II: welna + 10% drewna 0.054 122.5 926 18.0
III: plyta G-K 0.23 1000 1000 1.2

Do obliczen kosztéw ogrzewania przyjeto koszty energii z cennika firmy PGE
Zaklad Warszawa-Teren z poczatku roku 2010. Koszt energii:

e w taryfie dziennej wynosi 0.58z/kWh w okresie od 6% do 13% i od 15% do
229 _ zwana potocznie taryfs I

e w taryfie nocnej wynosi 0.332/kWh w okresie od 13% do 15% i od 22% do 6%
- zwana potocznie taryfa II.

Ocena podatnosci kazdej z konstrukecji na wykorzystanie tainszej taryfy i inteli-
gentne sterowanie odbywa sie poprzez obliczenie:

e rocznych kosztoéw ogrzewania na poszczegodlnych taryfach energii elektrycznej
dla typowego roku meteorologicznego w okresie od 1 pazdziernika do 30 kwiet-
nia,

e Srednich temperatur i odchylenia standardowego od zadanej temperatury w
poszczegdlnych okresach czasu doby:

— obnizenie nocne: od 22%° do 6% z temperatura zadang 19°C,

— w ciggu dnia: od 6% do 22" z temperatura zadang 20°C,
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e histogramu przedstawiajacego liczbe godzin w analizowanym okresie z prze-
kroczeniem zadanych temperatur z podzialem na przedzialy,

e przyktadowych przebiegéw temperatur w podlodze grzewczej wraz z przebie-
gami:

— momentow zalaczania ogrzewania,
— przebiegiem sumy promieniowania stonecznego,

— temperatury zewnetrzne;j.

W wiekszo$ci przypadkéw przyjeto jako referencyjne przebiegi z 8 i 9 stycznia
jako charakteryzujace sie niskimi temperaturami zewnetrznymi i niskim nasto-
necznieniem oraz przebiegi z dni od 8 do 11 pazdziernika jako charakteryzujace
sie wysokimi temperaturami zewnetrznymi i na przemian niska oraz wysoka
suma promieniowania stonecznego.

Dodatkowo dla zobrazowania dzialania inteligentnego termostatu dodano specyficz-
ne wykresy poprawy w stosunku do analizowanych strategii nadazno-programowalnych
oraz przebiegi uczenia sie termostatu.

W celu znalezienia obszaru, w ktorym metody sztucznej inteligencji moga przy-
czyni¢ sie do obnizenia kosztéw ogrzewania, przy zachowaniu akceptowalnego za-
kresu komfortu termicznego, przeanalizowano dzialanie prostych strategii nadazno-
programowalnych, powszechnie stosownych przez uzytkownikéow ogrzewan elektrycz-
nych. Strategie te opieraja swoje dzialanie na wymuszeniu wlaczenia ogrzewania w
okreslonych porach tanszej taryfy energii elektrycznej poprzez podniesienie o +2°C'
temperatury zadanej w tym okresie. Przeanalizowano nastepujace kombinacje:

1. nadazna z obnizeniem nocnym,
2. nadazna bez obnizenia nocnego,

3. nadazna z wymuszeniem od 5% do 6% i od 13% do 15, wraz z obnizeniem
nocnym,

4. nadazna z wymuszeniem od 4% do 6% i od 13% do 15%°, wraz z obnizeniem
nocnym,

5. nadazna z wymuszeniem od 3% do 6% i od 13% do 15%, wraz z obnizeniem
nocnym,

6. nadazna z wymuszeniem od 3% do 6%, od 13% do 15%, oraz 22°° do 23", wraz

z obnizeniem nocnym.
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Histereza termostatu, wyznaczajaca tzw. ,martwa strefe” w przelgczaniu systemu
grzewczego zostala ustalona na 0, 5°C. Zatem algorytm dziatania termostatu wygla-
da nastepujaco:

jesli tyey <t — H/2 wykonaj
ogrzewanie = ON

w przeciwnym wypadku jesli t,,c, > ¢, + H/2 wykonaj
ogrzewanie = OFF

koniec jesli

Obliczenia wykonano dla pomieszczenia zaopatrzonego w ogrzewanie o mocy
100W/m? z krokiem czasowym réwnym 10 minut.
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5.2 Konstrukcja ciezka

Tabela 5.2: Zestawienie kosztow ogrzewania dla konstrukeji ciezkiej

Ekonomia Komfort

Energia [kWh] Koszt [z1] Dzien Noc
Strategia I [ ] ¥ I [ I 1 X Tsr | Tord Tsr | Tetd
658,8 | 158 | 6746 | 382,01 | 5,2 | 387,3 || 20,26 | 0,57 | 19,38 | 0,55
4134 | 266,0 | 679,4 | 239,8 | 87,8 | 327.5 || 20,27 | 0,58 | 20,07 | 0,28
98,4 604,6 | 703,0 57,1 199,5 | 256,6 20,66 | 0,83 | 19,46 | 0,79
18,0 | 697,2 | 715,2 | 10,44 | 230,1 | 240,5 || 20,82 | 0,84 | 19,55 | 0,87
0,0 718,6 | 718,6 0,0 237,2 | 237,2 20,85 | 0,82 | 19,59 | 0,90
00 | 7216 | 7216 | 0,0 | 2381 | 2381 || 20,85 | 0,82 | 19,65 | 0,96
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Rysunek 5.1: Zachowanie systemu grzewczego dla strategii 1 w dniach 8 i 9 stycznia
TRM. Konstrukcja ciezka.



5.2 Konstrukcja ciezka 69
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Rysunek 5.2: Zachowanie systemu grzewczego dla strategii 1 w dniach od 8 do 11
pazdziernika TRM. Konstrukcja ciezka.

Jak wida¢, niewykorzystywanie wymuszenia w granicznych okresach tanszej ta-
ryfy energii elektrycznej skutkuje wlaczeniem ogrzewania prawie wylacznie w okresie
drogiej taryfy dziennej. Koszt ogrzewania wynidst dla tego przypadku 387, 3zt z cze-
go 5,2zl na taryfie nocnej i 382, 1zt na taryfie dziennej. Calkowite zuzycie energii
wyniosto 674, 6z, natomiast érednia temperatura dnia wyniosta 20,22°C' a nocy
19, 38°C'. Zatem dla prostego sterowania nadaznego uzyskaliSmy najmniejsze zuzy-
cie energii oraz najbardziej zblizone temperatury do komfortu przy jednoczesnym
najwiekszym, rocznym koszcie ogrzewania.

Warto réwniez zwréci¢ uwage na fakt, ze po wylaczeniu ogrzewania ze wzgledu
na przekroczenie temperatury wewnetrznej, temperatura wewnetrzna wciaz ro$nie
przez kilka do kilkunastu godzin w zaleznosci od warunkéw zewnetrznych. Jest to
bardzo istotna kwestia podlegajaca optymalizacji.

Na decyzje algorytmu o wtaczeniu lub wylaczeniu ogrzewania ma olbrzymi wplyw
historia i poprzednie zachowanie systemu grzewczego, o czym najlepiej Swiadczy
wykres zachowania systemu w dniach 8 - 11 pazdziernika. Dla prostego systemu
nadaznego, zalaczenie ogrzewania nastepuje dokladnie w godzinach drozszej tary-
fy energii elektrycznej i magazynuje energie na kilka kolejnych dni. Jak wida¢, dla
prostych strategii wymuszajacych dzialanie ogrzewania w koncéwkach taryfy nocnej
taki efekt zostaje wyeliminowany.
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Rysunek 5.3: Odchylenia od temperatury zadanej dla strategii 1. Konstrukcja ciezka.
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Rysunek 5.4: Zachowanie systemu grzewczego dla strategii 2 w dniach od 8 do 11
pazdziernika TRM. Konstrukcja ciezka.
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Rysunek 5.5: Zachowanie systemu grzewczego dla strategii 2 w dniach 8 i 9 stycznia
TRM. Konstrukcja ciezka.

Kolejny wazny wniosek to ten, ze w budynku energooszczednym wybudowanym
w ciezkiej konstrukcji nie ma mozliwosci uzyskania obnizenia temperatury w nocy
poprzez proste wylaczenie ogrzewania. Wymaga to umy$lnego wyprowadzenia ener-
gii na zewnatrz np. poprzez otwarcie okna lub rezygnacje z odzysku ciepta w systemie
wentylacji. To skutkuje znacznym zwiekszeniem zuzycia energii przez budynek. Juz
samo wyeliminowanie nocnego obnizenia temperatury powoduje zdecydowane obni-
zenie kosztow ogrzewania. Widaé to wyraZnie na rysunkach obrazujacych dzialanie
strategii 2. Sumaryczne koszty ogrzewania sg nizsze o okoto 18% od prostej strate-
gii nadaznej z obnizeniem nocnym, przy jednoczesnym zachowaniu akceptowalnego
zakresu komfortu wyrazonego poprzez temperatury w poszczegolnych okresach, row-
niez bardzo zblizony do strategii pierwszej. Szczeg6lnie efekt wykorzystania drugie;j
taryfy wzmacnia sie dla tej strategii przy mroznych nocach, ktére wymuszaja dzia-
lanie ogrzewania w godzinach nocnych.
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Rysunek 5.6: Odchylenia od temperatury zadanej dla strategii 2. Konstrukcja ciezka.
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Rysunek 5.7: Zachowanie systemu grzewczego dla strategii 3 w dniach od 8 do 11
pazdziernika TRM. Konstrukcja ciezka.
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Rysunek 5.8: Zachowanie systemu grzewczego dla strategii 3 w dniach 8 i 9 stycznia
TRM. Konstrukcja ciezka.

Z kolei dla strategii 3 wymuszenie réwne +2°C', w okresie duzego naslonecznienia
(rys. 5.7), powoduje niepotrzebne przekroczenie temperatur zadanych i wlaczenie
ogrzewania w $rodku dnia, gdy temperatura wewnetrzna jest o ponad 1°C' wieksza
niz zadana. Te wlaczenia niepotrzebnie zwickszaja zapotrzebowanie na energie i
jednoczesnie pogarszaja komfort uzytkowania budynku. Dla duzych mrozéw (rys.
5.8) wida¢ wyraZnie, ze okres wymuszenia ogrzewania pod koniec nocy jest za krotki,
aby system dal rade dostarczy¢ konieczna energie w nizszej cenie. Nie zmienia to
jednak faktu, ze roczny koszt ogrzewania wyniost 256, 6 z1 czyli o ponad 34% mniej
niz dla strategii 1 przy jednoczesnym wzroScie caltkowitego zuzycia energii o 4%.

Wydtluzenie okresu wymuszenia ogrzewania pod koniec nocnego okresu tanszej
taryfy o jedna godzine - strategia 4 - spowodowalo lepsze jej wykorzystanie w okre-
sach mroznych (rys. 5.11), ale nie poprawilo to wyniku dla okresu cieptego (rys.
5.11). Warto zauwazy¢, ze liczba dni z temperatura przekroczona do 2°C' (rys. 5.12)
wynosi okoto 30% analizowanego okresu grzewczego. To uwidacznia sie w sezono-
wym zuzyciu energii na cele grzewcze, ktore jest wyzsze o niespelna 5% w stosunku
do strategii nadaznej ale jednoczes$nie koszt ogrzewania jest nizszy o ok. 38%. Jest
to zatem nawet lepszy wynik niz osiaga strategia 3.
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Rysunek 5.9: Odchylenia od temperatury zadanej dla strategii 3. Konstrukcja ciezka.

Dla strategii piatej roczny koszt ogrzewania wyniesie 237,62zt z czego na tain-
szg taryfe przypada 100% zapotrzebowania. Zachowanie systemu sterowania mozna
zaobserwowac na rysunkach 5.17, 5.14. Calkowite zuzycie energii wzrosto tylko mini-
malnie do 718, 6kWh. Niestety wzrasta rowniez $rednia temperatura sezonu grzew-
czego i wynosi dla godzin nocnych 19,59°C' a dla dziennych 20, 85°C', przy dosy¢
duzym odchyleniu standardowym réwnym odpowiednio 0, 90°C i 0, 85°C.

Dla strategii 6 wzrasta juz tylko zuzycie energii oraz $rednia temperatura w
okresie nocnego obnizenia. Wymuszenie ogrzewania na poczatku nocnego okresu
tanszej taryfy (rys. 5.17, 5.14) nie wnosi juz nic, jesli chodzi o zmniejszenie kosztu
ogrzewania.
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Rysunek 5.10: Zachowanie systemu grzewczego dla strategii 4 w dniach od 8 do 11
pazdziernika TRM. Konstrukcja ciezka.

W przypadku ciezkiej konstrukeji budynku z zainstalowanym ogrzewaniem pod-
logowym, dzieki zastosowaniu prostych strategii sterowania mozliwe jest zmniejsze-
nie kosztu ogrzewania o okolo 39% przy jednoczesnym zwiekszeniu zuzyciu energii
o okolo 6.5%. Zastosowanie strategii obnizajacych koszt ogrzewania wiaze sie ze
podniesieniem $redniej temperatury w ciggu dnia o okoto 0,59°C', a w nocy o oko-
lo 0,21°C. Dla najlepszej strategii okolo 30% sezonu grzewczego ma przekroczone
temperatury do 2°C', a tylko okolo 8% czasu o wiecej niz 2°C, a ok. 52% miesci
sie idealnie w zadanym przedziale komfortu. Dla prostej strategii nadaznej prawie
75% sezonu ma temperatury zgodnie z zalozonym komfortem, a okolo 25% czasu z
temperatura przekroczong do ok. 1.5°C'. Mimo przekroczenia zadanych temperatur
przez najlepsza strategie nadazno-programowlang mozna uznaé, ze zachowuje ona
akceptowalne warunki komfortu przy jednoczesnym bardzo znaczacym obnizeniu
kosztu ogrzewania. Kierunek poprawy w tym przypadku to tylko wyeliminowanie
niepotrzebnych wtaczen przy znacznie przekroczonych wartos$ciach temperatury za-
danej.
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Rysunek 5.11: Zachowanie systemu grzewczego dla strategii 4 w dniach 8 i 9 stycznia
TRM. Konstrukcja ciezka.
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Rysunek 5.12: Odchylenia od temperatury zadanej dla strategii 4. Konstrukcja ciez-
ka.
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Rysunek 5.13: Zachowanie systemu grzewczego dla strategii 5 i wymusznieniu row-
nym +2°C' w dniach 8 i 9 stycznia TRM. Konstrukcja ciezka.

Temperatury w scianie grzewczej

26— 4T e
—T8
o2 =
22 — — _.-__ —
= 4 P 1 i T | S— T8
o T | | R | | S — 1 e T
0 10 20 30 a0 50 a0 ] -
Zalaczenia ogrzewania oot
T T T T 1" =~ Tatratogin
s
&
: [
=
o
OFF ! L 1 L |
° 10 20 30 40 50 60 70

Temperatura zewnetrzna

godziny

Rysunek 5.14: Zachowanie systemu grzewczego dla strategii 5 i wymusznieniu row-
nym +2°C' w dniach od 8 do 11 pazdziernika TRM. Konstrukcja ciezka.
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Rysunek 5.15: Odchylenia od temperatury zadanej dla strategii 5. Konstrukcja ciez-

ka.
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Rysunek 5.16: Zachowanie systemu grzewczego dla strategii 6 w dniach od 8 do
pazdziernika TRM. Konstrukcja ciezka.
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Rysunek 5.17: Zachowanie systemu grzewczego dla strategii 6 w dniach 8 i 9 stycznia
TRM. Konstrukcja ciezka.
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Rysunek 5.18: Odchylenia od temperatury zadanej dla strategii 6. Konstrukcja ciez-
ka.
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5.2.1 Efekt sposobu wymuszenia ogrzewania przy tanszej ta-
ryfie

Pozostaje pytanie, jak na koszt ogrzewania i komfort w pomieszczeniu wplynie
zmniejszenie wymuszenia do +1°C' dla strategii, ktora charakteryzowala sie naj-
mniejszym kosztem ogrzewania, ale dosy¢ wysokimi temperaturami sezonu grzew-
czego.

Temperatury w scianie grzewczej

T T T T T T T T
| 5= Qe
— | —T&
o _ﬁﬂ’ﬂ_ —— o
e ———
—Ta
20 1 1 1 ht 1 1 1 :9
1] 5 10 15 20 25 30 35 a0 45 T““’
Zalaczenia ogrzewania Kofmort
ON T T T == = Tourniogn
s
=]
F4
=]
OFF L L L L
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Temperatura zewnetrzna
wl T T T T T T T
&2 10
_15 L L L L L L L ‘
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Promieniowanie sloneczne
400 T T T T T T
e
E 200
=
nl 1 L 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

godziny

Rysunek 5.19: Zachowanie systemu grzewczego dla strategii 5 i wymuszeniu rownym
+1°C' w dniach 8 i 9 stycznia TRM. Konstrukcja ciezka.
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Rysunek 5.20: Zachowanie systemu grzewczego dla strategii 5 i wymuszeniu rownym
+1°C w dniach od 8 do 11 pazdziernika TRM. Konstrukcja ciezka.

Dla wymuszenia réwnego +1°C' roczne koszty ogrzewania wyniosty 259, 6zt z
czego 176, 8zt przypada na taryfe nocng a 82, 8zl na taryfe dzienna. Calkowite zuzy-
cie energii wyniosto 678, 6kWh czyli na poziomie prostej strategii nadaznej. Srednia
temperatura w ciagu dnia wyniosta 20, 60°C a nocy 19,49°C. Na wykresach 5.19,5.20
widaé olbrzymie réznice w zachowaniu sie systemu grzewczego. W przypadku silne-
go wymuszenia dla godzin na granicy taryfy nocnej widaé, ze system rzeczywiscie
wlacza sie wlasnie w tym czasie. Stabsze wymuszenie, ktére powoduje prawie nie-
wyczuwalne zmiany w zalozonym przez uzytkownika komforcie cieplnym skutkuje
niestety, czestymi wigczeniami w taryfie dziennej i wiekszymi rachunkami za energie
mimo mniejszego jej zuzycia. Obnizenie rachunkéw wymaga zatem zdecydowanego
wymuszenia, co moze skutkowa¢ wiekszymi rozbieznosciami od temperatury zadane;j.
Warto jednak zauwazy¢, ze wymuszenie na poziomie +2°C' od temperatury zadanej
w danym okresie czasowym nigdy nie jest osiagniete a jedynie zapewnia zalaczenie
ogrzewania. Moc urzadzenia grzewczego jest dla tego przypadku niewystarczajaca
aby ogrza¢ tak duza mase pomieszczenia w tych kroétkich przedziatach czasowych.
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5.2.2 Rola grubo$ci wylewki oraz mocy zainstalowane;j

Kolejng istotng kwestia jest wplyw grubosci warstwy masywnej, w ktérej znajduje
sie ogrzewanie oraz mocy zainstalowanej na sezonowy koszt ogrzewania. Aby od-
powiedzie¢ na to pytanie, zostaly wykonane obliczenia dla r6znych grubosci plyty
grzewczej w zakresie od 4cm do 26cm oraz dla mocy w zakresie 100% do 1000%
mocy obliczeniowej réwnowazacej straty przy —20°C'. Grubosci wylewki zostalty do-
brane w takim zakresie, aby najlepiej odzwierciedlaé¢ rzeczywiste konstrukcje sto-
sowane obecnie w budownictwie. Mamy zatem wartosé 4cm, ktora jest absolutnie
minimalng gruboscia wylewki podlogowej oraz grubosé¢ 26cm, ktora jest gruboscia
ogrzewanej plyty fundamentowej. Tak duzy zakres mocy wynika z teoretycznych
mozliwosci dziesieciokrotnego przekroczenie zapotrzebowania na moc dla budynkow
pasywnych. Obliczenia wykonano z 20 minutowym krokiem czasowym.

zapotrzebowanie na moc przy —20°C [%)] grubosc warstwy betonu [cm]

Rysunek 5.21: Koszty ogrzewania pomieszczenia w zalezno$ci od mocy zainstalowa-
nej oraz grubosci warstwy masywnej, w ktorej znajduje si¢ ogrzewanie dla strategii
1. Konstrukcja ciezka.

Dla prostej strategii majacej na celu utrzymanie zadanej temperatury w okresie
dnia i nocy, minimum kosztéw przypada dla warstw betonu powyzej 8c¢m i mocy
wynoszacej 100% mocy réwnowazacej straty przy —20°C. Wida¢ wyraZnie, ze wraz
ze wzrostem mocy zainstalowanej i grubosci wylewki ro$nie réwniez znaczaco koszt
ogrzewania. Zachowanie ukladu mozna ttumaczy¢ tym, ze od rozpoczecia ogrzewania
grubej wylewki do momentu zmiany temperauty pomieszczenia mija kilka godzin.
Dopiero wtedy nastepuje wylaczenie ogrzewania, podczas gdy podloga wcigz oddaje
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energie do pomieszczenia i temperatura wcigz rosnie. Dla malych mocy, dopasow-
nych do zapotrzebowania pomieszczenia na moc nie ma tego zjawiska, poniewaz
ogrzewania dziala prawie caly czas zahaczajac réwniez o tansza taryfe energii elek-
trycznej. Objawia si¢ to tez nizszymi $rednimi temperaturami dni i nocy. Roznice w
kosztach ogrzewania w zaleznosci od grubosci i mocy zainstalowanej siegaja 12%.

§ s

8

roczny koszt ogrzewania [zl]

“ s

zapotrzebowanie na moc przy -20°C [%] grubose warstwy betonu [cm]

Rysunek 5.22: Koszty ogrzewania pomieszczenia w zalezno$ci od mocy zainstalowa-
nej oraz grubosci warstwy masywnej, w ktorej znajduje si¢ ogrzewanie dla strategii
2. Konstrukcja ciezka.

Dla strategii drugiej (rys. 5.22) minimalny koszt rocznego ogrzewania zostal osia-
gniety dla warstwy betonu o grubosci 16em i mocy zainstalowanej wynoszacej 100%
mocy réwnowazacej straty przy —20°C' czyli w tym przypadku 45W/m?. Rézni-
ce w kosztach ogrzewania w zaleznosci od konstrukcji i mocy zainstalowanej siegaja
19%. Minimum otrzymane akurat dla tej grubosci wylewki wydaje sie by¢ wynikiem
dopasowania opéznienia przeladowania masy termicznej wylewki do analizowanych
warunkow klimatycznych. Dopasowanie to spowodowalo lepsze wykorzystanie tan-
szej taryfy energii elektrycznej. Jednak, co do zasady, w celu utrzymania stalej
temperatury nie ma potrzeby wykonywaé¢ grubej wylewki i instalowa¢ duzej mocy
ogrzewania.
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Rysunek 5.23: Koszty ogrzewania pomieszczenia w zalezno$ci od mocy zainstalowa-
nej oraz grubosci warstwy masywnej, w ktorej znajduje si¢ ogrzewanie dla strategii
3. Konstrukcja ciezka.

Dla kolejnej strategii 3 (rys. 5.23) minimalny koszt rocznego ogrzewania przypada
dla warstwy betonu o grubosci 4cm i mocy zainstalowanej wynoszacej 450% mocy
rownowazacej straty przy —20°C' czyli w tym przypadku 202, 5W/m?. Réznice w
kosztach ogrzewania w zaleznosci od konstrukcji i mocy zainstalowanej dla strategii
3 siegaja 29%. Krotszy czas wymuszenia ogrzewania na tanszej taryfie skutkuje prze-
sunieciem minimum w strone wiekszej mocy zainstalowanej. Warto zwrécié¢ uwage
na w miare plaski przebieg tego wykresu, co oznacza, ze grubo$é¢ warstwy masywne;j
nie ma wplywu na koszt ogrzewania.
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Rysunek 5.24: Koszty ogrzewania pomieszczenia w zalezno$ci od mocy zainstalowa-
nej oraz grubosci warstwy masywnej, w ktorej znajduje si¢ ogrzewanie dla strategii
4. Konstrukcja ciezka.

Minimalny koszt rocznego ogrzewania dla strategii 5 (rys. 5.25) jest praktycz-
nie identyczny dla warstwy betonu o grubosci 4cm i 6cm oraz mocy zainstalowanej
wynoszacej odpowiednio 300% i 250% mocy réwnowazacej straty przy —20°C czyli
w tym przypadku 135W/m? i 112.5W/m?. Roznice w kosztach ogrzewania siegaja
22% przy czym kluczowym parametrem jest moc zaistalowana. Dla malych wartosci
mocy zblizonych do obliczeniowego zapotrzebowania system nie zdaza wykorzystac
tarniszej taryfy energii elektrycznej. Wzrost mocy powoduje wzrost $rednich tempera-
tur, a to powoduje zwiekszenie zuzycia energii. Ten efekt jest szczegédlnie widoczny
dla duzych grubosci i duzej mocy zainstalowanej. Zwickszanie gruboéci warstwy be-
tonu, w ktorej znajduje sie ogrzewanie praktycznie nie powoduje obnizenie kosztu
ogrzewania bez wzgledu na moc zainstalowana. Konstrukcja w calosci ma juz na
tyle duza pojemnos¢ cieplna, ze dalsze jej powiekszanie nie powoduje oszczednosci.
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