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Abstrakt

Tato prace se zabyva optimalizaci ohfevu bojleru z externich zdroji. V praci jsem vytvoril
simula¢ni model systému ohfevu vody. Nasledné jsem pomoci simula¢niho modelu navrhl
mozné optimalizace fizeni ohfevu vody. Pouzitou metodou pro optimalizaci byl algoritmus
hlubokého Q-uceni. Vysledek této prace ukazuje vyziti simulace pro vyvoj a optimalizaci
Fidicich systému.

Abstract

This thesis is about optimalization of boiler heating from external sources. I have created
a simulation model of Heating Control System. Subsequently, using a simulation model,
I proposed possible optimizations for water heating control. The used optimization method
was deep Q-learning. The result of this work shows the use of simulation for the development
and optimalization of control systems.
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Kapitola 1

Uvod

Pojmy chytra domacnost a umélé inteligence se v polednich letech dostaly do povédomi
vétsiny lidi. Reseni chytrjch domacnosti nabizi nékolik spole¢nosti a existuje i mnoho volné
dostupnych feseni pro nadsence a kutily.

Chytré domacnosti ndm mizou napriklad usnadnit kazdodenni praci, zautomatizovat
denni rutinu, ale i zvysit efektivitu prace, ¢i snizit spottebu energii. IoT je jednim z pojmii,
které se ¢asto poji k chytrym domaéacnostem, ale zahrnuje i dalsi oblasti.

S umélou inteligenci, neboli Al, se setkdvame stéle ¢astéji. Toto oznaceni muzeme nalézt
uz i u mobilnich telefonti, domacich elektrospottebicii, grafickych karet a u dalsi elektroniky.

Cilem prace je navrhnout ridici systém, ktery zabezpecCuje ohfev bojleru s uzitkovou
vodou v rodinném domé. Kromé vestavéného elektrického ohfevu bojleru se k ohfevu boj-
leru vyuzivaji externi tepelné zdroje, jako jsou solarni panely nebo teplovodni okruh vyta-
péni domu. Tyto zdroje se vyuzivaji predevsim pro snizeni nakladiu za ohiev vody pomoci
elektiiny. Ridici sytém by tak mél optimalné vyuzivat dané externi zdroje, nez vyuzivalo
dosavadni feseni. Pro tuto optimalizaci bude vyuzita uméla inteligence, konkrétné strojové
ucend.

Pro vyvoj ridiciho systému, ktery bude vyuzivat optimalné externi zdroje pro ohiev
bojleru, je potiebny simula¢ni model tohoto systému. Optimalizace jsou navrhnuty pomoci
tohoto simula¢niho modelu. Jednou z moznych optimalizaci je vyuziti strojového ucend,
konkretné hluboké Q-uceni.

Vysledné feseni bude vyuzivat prvky na bazi SoCs Espressif a Raspberry Pi.

V dalsi kapitole této prace je rozebrana problematika Ridicich systémi a IoT pro Smarthome
a Strojové uceni. Podrobnéji je pak popsano posilované uceni a uméld neuronova sit. Treti
kapitola se zabyva vytvorenim simula¢niho modelu, nejprve v ni jsou vysvétleny pojmy,
které souvisi se simulacemi, dale je analyzovian simulovany systém a nasledné vytvoreni
abstraktniho a simula¢niho modelu systému. Ctvrta kapitola popisuje navrzené feseni vy-
sledného ridiciho systému. Popisuje jednotlivé ¢asti navrzeného systému. V paté kapitole
je popis implementace navrzeného systému a pouzitych nastroju, véetné implementace hlu-
bokého Q-uéeni. Sesta kapitola zhodnocuje vysledky optimalizovaného ¥{zeni ohfevu vody
v bojleru a ovéfuje je pomoci simula¢niho modelu. V zavéru je vyhodnocen vystup prace.



Kapitola 2

Rozbor problematiky

Tato kapitola rozebird a popisuje pojmy, které jsou v praci dale pouzity. Nejprve budou
vysvétleny pojmy Ridici systémy a IoT. Déle bude popsano strojové uéeni a jeho druhy.
Detailnéji bude rozebrano posilované uceni a jeho ¢asti. Nasledné Markovské rozhodovaci
procesy a algorimy Q-ucCeni a hluboké Q-uceni. K hlubokému Q-uceni budou vysvétleny
umélé neuronové sité véetné pojmu Hluboka neuronova sit. Poté bude popsian umély neuron
a aktivacni funkce Sigmouid a ReL.U.

2.1 Ridici systémy a IoT pro Smart Home

2.1.1 Ridici systémy

Ridicim systémem rozumime systém, ktery propojuje jednotlivé komponenty, které jsou
k systému pripojeny. Tyto komponenty mohou byt napiiklad senzory nebo subsystémy,
které vykonavaji ur¢itou éinnost. Ridici systém se pak stard o spravné Fizeni a ovlddani
komponent pripojenych k systému [13].

Tento systém komunikuje s komponenty ruznymi zpusoby napiiklad pomoci ethernetu,
Wi-Fi, protokolu Zigbee, nebo protokolu Z-Wave.

Centralni fidici jednotka, kterd provozuje tento systém se nazyva hub. Ostatni zafizeni
v systému se k nému pripojuji a komunikuji s nim. Také poskytuje uzivatelské rozhrani,
kde zobrazuje informace o systému a poskytuje moznosti interakce s nim.

Ulohy a schopnosti Fidictho systému se 1isf od konkretnich aplikaci. Pramyslové Fidic
systémy mohou mit na starost rutiny stoji, také mohou zajistovat bezpecny provoz v kon-
taktu s ¢lovékem. Béhem provozu se muze ridici systém setkat s riznymi chybami, které
vyvold Fizeny systém. Ridici systém pak musi chybu vyhodnotit a korektné se zachovat.
U pramyslovych fidicich systému muze dojit k interakci s ¢lovékem a v situacich, ve kte-
rych se vyskytne porucha systému, Spatné vyhodnoceni chyby miize vést ke zranéni. Pokud
tyto systémy v bézném provozu dohlizi na spravny chod stroji obsluhovanych lidmi, musi
spliiovat pifsné bezpe¢nosti podminky. Ridici systémy chytrych doméacnosti se zpravidla
nesetkavaji se situacemi, kdy by mohly ohrozit lidsky zivot. Nemusi tak klast velky duraz
na bezpecnostni scénaie. Dohlizi na spravny chod a komunikaci jednotlivych piipojenych
zarizeni. Spousti uzivatelem definované rutiny, které muze optimalizovat a prizpusobovat
potfebam uzivatele automaticky.



2.1.2 10T - Internet véci

Definice Internetu véci neni presné standardizovana. V principu jde o skupinu zarizeni, které
jsou schopny vzajemné komunikace pres sit.

Spolecnost IBA group definovala Internet véci jako:

wInternet véci (Internet of Things, IoT) oznaceni pro sit fyzickych pristroji ovladatel-
nych i na dalku pomoct internetu. Zarizent spolu mohou prostrednictvim internetu komumni-
kovat a vzajemné na sebe reagovat® [3].

Spole¢nost Rascasone definovala Internet véci jako:

LI0T lze jednoduse vysvétlit jako ekosystém pocitaci a chytrjch zarizeni ¢ stroju, které
jsou schopny vzajemné komunikovat nebo spolupracovat bez asistence cloveka* [11].

IoT tedy zahrnuje velkou skupinu elektroniky. Spole¢nou vlastnosti je schopnost vza-
jemné komunikace. Zafizeni mohou komunikovat pfes rizné technologie, nejcastéji se ale,
podle nazvu, jedna o komunikaci pres internet. Dals{ vlastnosti téchto zafizeni je nizka na-
ro¢nost na vypocetni vikon. Casto se totiz jednd o mikroprocesorova zafizeni, kters sbiraji
data ze senzoru. Diky nizkému vypocetnimu vykonu nemaji ani vysokou spotfebu energie,
coz je také pro nékteré aplikace dulezitym pozadavkem, protoze mohou byt napajeny z ba-
teril. IoT je tak vhodny zptsob pro realizaci chytrych domécnosti. Zejména diky snadné
rozsifitelnosti poctu zafizeni v doméacnosti za predpokladu, ze umi spolu komunikovat.

2.1.3 Smart Home

Smart Home, neboli chytra doméacnost, je zahrnuti prvki IoT do béznych spotiebici a elek-
troniky. Chytry spotiebi¢ dokaze komunikovat s ridici jednotkou nebo naptiklad s aplikaci
v telefonu. Integrace téchto spotiebi¢ti do domdécnosti a jejich vzajemné propojeni tvori
chytrou domécnost. Na trhu existuje nékolik komercnich feseni, ale i volné dostupné feseni
pro kutily. Chytra doméacnost ma casto i hlasového asistenta, ktery dokaze komunikovat
s ostatnimi zafizenimi a poskytuje tak snadné a privétivé uzivatelské rozhrani.

2.2 Strojové uceni

Jednou z ¢asti umélé inteligence je Strojové uceni. Jedna se o algoritmy a techniky, které
pocitac¢ovému systému davaji moznost ,,ucit se“. V tomto kontextu uceni znamené zefek-
tivnit schopnost prizptsobeni se zménam okolniho prostredi pomoci zmény vnitiniho stavu
[14].

Zakladni metody strojového uceni:

e Unsupervised Learning - Uceni bez ucitele - systém provadi rozhodnuti pouze na za-
kladé vstupnich dat

e Supervised Learning - Uceni s ucitelem - systém provadi rozhodnuti na zakladé vstup-
nich dat a o¢ekavanych vystupnich dat

¢ Reinforcement Learning - Posilované uceni - systém méni zptsob rozhodovani na za-
kladé zpétné vazby, za provedenou akci



Mozné aplikace strojového uceni v ridicich systémech jsou napriklad validace dat pomoci
klasifikace, uzpusobeni rozhodovani systému na zakladé odhadu chovani podle vstupnich
dat, spousténi rutin systému na zakladé vypozorovanych navyku uzivatel, nebo optimali-
zace jednotlivych tloh rfidiciho sytému.

2.2.1 Uceni s ucitelem

Jedna z nejpouzivanéjsich metod strojového uceni. Model se ué¢i na zakladé predem ozna-
¢enych dat. Dostane dvojici dat — vstupni data a oCekdvany vystup. Néasledné projde sadu
téchto dat a na zakladé ocekavaného vystupu se uci. Model pak dokaze rozdélit data do sku-
pin podle uvedenych vlastnosti. Vyuziva se pro linearni a logistickou regresi, vicettidni klasi-
fikaci a jiné [8].Vicettidni klasifikace spoc¢iva v rozdéleni dat do pFedem stanovenych skupin
neboli trid. Regrese spoc¢iva v predikovani spojitych hodnot.

Nevyhodou této metody je predevsSim zajisténi dostateéného poctu dat pro trénovani.
Také je pfi uceni nutny externi ucitel, ktery musi agentovi ukazat ocekavana chovani
ve formé zminovanych ocekdvanych vystupt pro vstupni data.

2.2.2 Uceni bez uditele

Uceni bez ucitele pouziva obecnéjsi pristup, kdy se snazi hledat vzory a souvislosti nad vstup-
nimi daty. Stejné jako uceni s ucitelem obdrzi sadu dat, ale tentokrat bez ocekavaného
vystupu. Model pak dokaze data rozdélit do skupin podle pozorovanych vlastnosti, bez
znalosti vyznamu jednotlivych vlastnosti. Vyuziva se napiiklad pro K-mean shlukovani,
analyzu hlavnich a nezdvislych komponent atd. [8]

2.3 Posilované uceni

Posilované (také zpétnovazebné) uceni je zalozeno na agentovi, ktery interaguje s prostfedim
a vybird v daném stavu akci, za kterou dostane urc¢itou odménu. Agent musi sdm zjistit,
které akce mu v daném stavu prinesou nejvyssi celkovou odménu. Musi tedy sam vyzkouset
jednotlivé akce a tim zjistit, které akce v jednotlivych stavech vedou k nejvyssi celkové
odméné. Tento proces ,,pokus — omyl“ je zdkladnim principem posilovaného uceni [12].

V porovnani s ucenim s ucitelem nemame dopfedu znamé spravné rozhodnuti. Agent
pouze ziskd odménu za pravé provedenou akci, u uceni s ucitelem zasahuje do procesu
uceni externi pozorovatel. Posilované uceni tak dokaze nalézt i optiméalni akce pro dané
stavy prostredi, které nemusi byt zfejmé na prvni dojem [12].

Posilované uceni ma tyto zakladni ¢asti:

e Strategii — Popisuje zptisob uceni chovani Agenta v daném stavu. Tedy jak se v da-
ném stavu agent rozhodne tak, aby maximalizoval celkovou odménu. Pokud by agent
nenasledoval tuto strategii, tak by vybiral jen nejlépe ohodnocenou akci v daném
stavu. Pri pouzit{ strategie muze vybirat akce, které nejsou nejlépe ohodnocené v da-
ném stavu, ale vedou k nejvyssi celkové odmeéné [12]

e Signal odmény — Cil posilovaného uceni. Agent obdrzi odménu za kazdou provede-
nou akci v prostredi. Agenttiv tikolem je maximalizovat tuto hodnotu v delsim béhu.
Na zakladé této odmény agent méni svoji strategii, aby se rozhodl, pokud se dostane
do dalsiho stavu, pomoci jiné akce [12]



e« Hodnotici funkci — Ovliviiuje chovani agenta ve vétsim vyhledu. Bere v tvahu
maximélni moznou odménu, kterou lze ziskat ze stavu, ve kterém se agent pravé
nachézi [12]

e Model - Jedni se o model prostiedi ve kterém se agent nachézi. Tedy simulaci celého
sytému, nebo abstrakci daného systému, pomoci které se bude agent vnimat realny
systém [12]

2.3.1 Markovské rozhodovaci procesy

»Markovské procesy jsou mdhodné procesy, které splnuji Markovovu vlastnost: nasledujici
stav procesu zavisi jen na aktualnim stavu (ne na minulosti)* [10].

Markovské rozhodovaci procesy jsou matematickd forma procesu posilovaného uceni.
Tedy Agent muze v daném stavu Sy vybrat akci As, dostupnou v daném stavu. Touto akci
se dostane do nového stavu S; + 1 a obdrzi odménu R, + 1 [12].

of W
« Agent
\ )
Stav Odména Akce
St Rt At
Rt+1 -

Prostredi W‘

St+1 ™ J

Obrazek 2.1: Proces interakce agenta s prostfedim. Agent se v Case t nachdzi ve stavu S
a obdrzel odménu R;. Néasledné se pomoci akce A; presunul do stavu S; + 1 a obrdrzel
odménu Ry + 1 [12].

Definice 1 Markoviiv rozhodovaci proces je ctverice tvaru M = (S, A, Py(s,s"), Ra(s,5")),
kde:

e S je konecénd mnozina stavi, do kterych se muze agent dostat
e A je konecnd mnoZina akct, které mize agent vykonat v daném stavu

o Pu(s,s') je pravdépodobnost, Ze akce a ve stavu s v case t povede v case t +1 do stavu
/

S
e Ru(s,s) je odmeéna, kterou agent obdrZi po prechodu stavu na s’ ze stavu s s pravdé-
podobnosti prechodu P,(s,s’)

Cil agenta je tedy zvolit vhodnou strategii tak, aby ziskal co nejvétsi celkovou odménu.
Rozhodovat se ale muze pouze na zakladé aktualniho stavu, ve kterém se nachazi, podle
pravdépodobnosti funkce prechodu v daném stavu.



2.3.2 Q-uceni a hluboké Q-uceni

Q-uceni spociva ve vybéru nejlépe hodnocené akce v daném stavu. Toto hodnoceni se na-
zyva Q-hodnota. Vysledkem jsou dvojice akce a odména. Pouziva Q-tabulku, coz je datova
struktura, kde se ke kazdému stavu uchova nejvyssi mozna celkovd odména za tuto akci —
Q-hodnoty. Agent se tedy v kazdém stavu podle tabulky rozhodne, ktera akce ho dovede
k nejvyssi odmeéné [2].

K optimalizaci Q-hodnoty pak slouzi tato rovnice:

Q(s,a) = Q(s,a) + ar + ymazQ(s', a') — Q(s, a)) (2.1)

kde: = aktualni stav

= akce

= diskontni faktor

= koeficient uceni, o € (0, 1)
= odména

maxQ(s',a’) = nejvyssi Q-hodnota v nasledujicim stavu po prechodu akce a ze stavu s

S D29 w

Agent nejprve zkoumé Q-hodnoty jednotlivych akci, pokud by neprozkoumal dostatek
akci, mohl by zvolit neoptimalni strategii. Proto béhem procesu uceni vybird i ndhodné
akce s pravdépodobnosti €, e € (0,1). Epsilon se béhem uceni snizuje [2].

Hluboké Q-uceni vyuziva, oproti klasickému Q-uceni, umélou neuronovou sif. Vstupem
této neuronové sité je stav prostredi a vystupem jsou Q-hodnoty jednotlivych akci. Hluboké
Q-uceni je vhodné pro prostredi s velkym poctem stavi nebo u prostfedi se spojitymi
hodnotami stavia. V takovém prostfedi neni vhodné vytvaret Q-tabulku pro kazdy stav, ale
nahradi ji neuronova sit. Optimalizator této sité pak uc¢i neuronovou sit tim, zZe se snazi
zmensovat vystup ztratové funkce.

2.4 Uméla neuronova sit

Uméla neuronova sit je hierarchicka skupina neuront a jejich propojeni. Kazdy neuron
na vystup posila zpravy nebo signaly na zdkladé jeho vstupu. Jednotlivé propojeni neuront
m3a nastavenou vahu. Timto vznika sif neuronii. Uceni neuronové sité probira zménou vah
jednotlivych spojeni neuronu [5].

Modelem hlubokého uceni je hluboka neuronova sit. Tato sit je tvorena riznymi vrstvami
neurond. Kazda sit obsahuje vstupni, skryté a vystupni vrstvy. Kazda tato vrstva muze mit
ruzny pocet neuront, nejméné vsak jeden. Vstupni vrstva ma tolik neurond, jaky je pocet
vstupnich dat. Vystupni zase takovy pocet neuront, aby odpovidal poc¢tu vystupt. Skryté
vrstvy se mohou svymi pocty liSit.
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Obrazek 2.2: Ilustrace umélé neuronové sité. Ma celkem 5 vrstev. Jde o plné propojenou sit
— kazdy neuron je propojen se vSemi neurony v dalsi vrstvé. Vstupni vrstva ma 2 vstupy,
nasleduji 3 skryté vrstvy s riznym poc¢tem neuront(3,5,4) a vystupni vrstva ma 3 vystupy.

Kazdy neuron ma svoji aktivaéni funkci. Ta vezme sumu vSech vstupnich signala a
vypocita vyslednou hodnotu, ktera se pri prekroc¢eni daného prahu propaguje na vystupy
neuronu. Tato funkce upravuje hodnoty signélu tak, aby spadaly do pozadovaného intervalu
[5].

Kazdé propojeni mezi neurony ma pridélenou vahu, kterd méni vliv spojeni na neuron,
tedy jak moc ovlivni vystup jednoho neuronu vstup toho druhého. Tyto vahy jsou na zac¢atku
uceni nastaveny ndhodné a béhem uceni se upravuji.

P1i uceni neuronové sité se vyuziva chybova funkce. Vystup této chybové funkce zalezi
na tom, jak moc presné vysledky dostdviame z neuronové sité. Cilem uceni je snizovat
hodnotu této chybové funkce.

Neuron

X1

Vystup

Vstup Aktivaéni funkce

Prah

Obrazek 2.3: Ilustrace neuronu. X jsou vstupni hodnoty. W jsou vahy jednotlivych propo-
jeni.



2.4.1 Aktivacni funkce

Cilem aktivac¢nich funkci je omezit vystupni hodnoty neuront do urcitého intervalu. Pokud
bychom je nevyuzivali, mohli by vystupy neuroni byt v rozsahu od minus nekonec¢na do plus

nekoneéna. Tak bychom ale nemohli snadno uré¢it hranici aktivace neuronu. Potiebujeme

tedy, alespon pro skryté vrstvy, nelinedrni aktivacéni funkce [5].

Nejpouzivanéjsimi funkcemi jsou Sigmoid a ReLu.
Linearni aktivac¢ni funkce
Linearni aktivacni funkce je definovana rovnici:
y=uz (2.2)

kde: x = vstup neuronu

Vystupem této funkce jsou hodnoty v intervalu (—oo,00). Funkce neni, diky svému
pribéhu, vhodna jako aktivacni funkce skrytych vrstev neuronovych siti.

Sigmoid

Sigmoid aktiva¢ni funkce je definovana rovnici:

- 1
YT lte

kde: x = vstup neuronu

Vystupem této funkce jsou hodnoty v intervalu (0,1). Diky prubéhu funkce docilime
lepsiho procesu uceni, nebot odpovida principu, Ze mensi vaha spoje - mensi vystup a vyssi
vaha spoje - vétsi vystup.

ReLU
ReLU aktiva¢ni funkce je popsana vztahem:
y = maz(0,x) (2.4)

kde: x = vstup neuronu

Plati tedy, ze pro zaporné vstupy bude na vystupu 0 a kladné vstupy budou na vy-
stupu nezménény. Jeji vyhodou je, ze urychluje vypocet aktivacni funkce v procesu uceni.
Urychluje proces uceni tim, ze pro zaporné vstupy neuron neovliviiuje dalsi neurony.
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Kapitola 3

Simulaéni model

V této kapitole je popsan navrh simula¢niho modelu, ktery je vyuzivan pro optimalizaci
vyuziti externich zdroju pro ohfev bojleru. Jelikoz je cilem optimalizace maximalni vyuziti
externich zdroji pro ohfev bojleru, je simulace ohfevu bojleru z externich zdroji nejdile-
Zitéjsi ¢asti simula¢niho modelu.

Nejprve jsou strucéné popsany simulace a pojmy s nimi spojené. Déle je v ni analyzovan
aktudlni systém ohrevu vody v bojleru s vice tepelnymi zdroji. Podle zjisténych vlastnosti
systému je zde popsan vytvoreny abstraktni model. U abstraktniho modelu tohoto sys-
tému budou popsany pouzité matematické vztahy. Simula¢ni model byl pro ovéreni validity
implementovan v jazyce C++.

Pro ovéfeni validity modelu byla také pouzita knihovna Simlib [9].

3.1 Simulace
Zakladni pojmy spojené se simulacemi:

o . Simulace je ziskdvani novych znalosti o systému experimentovanim s jeho modelem*
[10].

e Abstraktni model je zjednoduseny popis zkoumaného systému na zikladé jeho
vlastnosti [10].

¢ Simulaéni model je implementace abstraktniho modelu v programovacim jazyce
[10].

Proces vytvoreni simulacniho modelu tedy zahrnuje:

¢ Analyzu zkoumaného systému a soupis jeho vlastnosti
e Vytvoreni abstraktniho modelu na zakladé ziskanych vlastnosti

e Vytvoreni simulacniho modelu = programu, ktery implementuje abstraktn{ model

11



3.2 Analyza aktualniho systému

Aktualni systém ohfevu bojleru se skladé z téchto ¢asti:
o Bojler
e Teplovodni okruh vytapéni rodinného domu
e Teplovodni okruh solarnich paneli

« Ridici jednotka

Tepelné
¢idlo 3
. | 4 Tepelné
Cidlo 2
Solarni
ohfev
Solenoid 2 = Pumpa 2 mz
Boiler
Solenoid1  «» 9
=
Pumpa 3 <
Tepelné Tepelny
¢idlo 1 vymeénik
} [ [
Tepeny zdroj B ] Topeni
# N
Pumpa 1

Obrazek 3.1: Schéma aktudlniho systému. Systém obsahuje bojler a dva externi zdroje, ze
kterych se muze bojler ohrivat. Prvni zdroj je teplovodni okruh vytdpéni domu. Ten je
ohrivan kamny na dievo. Druhym zdrojem je teplovodni okruh solarnich paneli.

Bojler ohiiva uzitkovou vodu a obsahuje priblizné 200 kg vody. Je dohfivan pres den a
uzitkova voda z néj je vyuzivana primarné vecer. Bojler neni dokonale izolovan a tak se v
ném voda sama ochlazuje.

Teplovodni okruh vytdpéni rodinného domu je dohrivan z kamen na dievo. Ma objem
obsahuje priblizné 200 kg vody. Do kamen na dievo se musi prikladat jednou za 60-90 min.
Topeni ohtivd v domé 1458 kg vzduchu. Dim také neni dokonale odizolovan od venkovniho
vzduchu a tak se ochlazuje.

Teplovodni okruh solarnich panelti je ohfivan maximéalné 6 hodin pres den, protoze jsou
solarni panely Castecné zastinény rodinnym domem. Okruh obsahuje priblizné 70 kg vody.

Ohrev bojleru z externich zdroju je ovladdn pomoci sepnuti:

e Solenoidu 1 - ohtev z teplovodniho okruhu topeni

¢ Solenoidu 2, pumpy 2 a pumpy 3 - ohfev z teplovodniho okruhu solarnich panela
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Pumpa 1 je trvale zapnutd, protoze zajistuje obéh vody v okruhu topeni. Voda v tomto
obéhu musi neustale cirkulovat pro zajisténi distribuce tepla.

O spousténi ohrevu bojleru se stara fidici jednotka. Tu tvori Arduino nano. Pomoci
3 teplotnich ¢idel (viz schéma aktudlniho systému) snimé teploty teplovodnich okruhu a
bojleru.

Spousténi ohfevu bojleru z externich zdroju probiha na zakladé pevné stanoveného
teplotniho rozdilu 5°C'. Tedy pokud je jeden z externich zdroju teplejsi o 5°C' spusti se
ohfev bojleru az dokud se teploty nevyrovnaji.

Kvili pevné stanovenému prahu 5°C nemusi vyuzivat ani jeden z externich zdroju op-
timalné.

Teplotni €idlo 2 Teplotni ¢idlo 1 Teplotni ¢idlo 3
tboiler ttopeni tsolar

4

Ridici jednotka

thoilert 5.0 <tsolar

Zapnuti ohfevu z Zapnuti ohfevu z

Ohrev z externich

teplovodniho okruhu teplovodniho okruhu N
zdrojl vypnut

solarnich panell topeni

A A

tsolar <= thoiler ttopeni <= tboiler

| |

Rele Rele
Solenoid 2,
Solenoid 1 Pumpa 2,
Pumpa 3

Obrézek 3.2: Schéma i{dici jednotky s diagramem jeji Fidici logiky. Ridici jednotka vyuziva
pevneé stanoveny rozdil teplot - 5°C', pomoci kterého zapina ohfev bojleru z externich zdroju.
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3.3 Abstraktni model

Abstraktni model byl vytvofen na zdkladé schématu zapojeni systému viz Obrazek 3.1 s
ohledem na pozadavky pro optimalizaci.

Pro optimalizaci vyuziti externich zdroji pro ohfev bojleru je dtlezita hlavné tepelna
vyména mezi tepelnymi zdroji a bojlerem, proto byly ostatni ¢asti systému zjednoduseny.

Tepelné zdroje byly také zjednoduSeny a jejich chovani a parametry priubéhu vykonu
byly experimentalné odvozeny.

Abstraktni model je navrzen jako diskrétni a jeden ¢asovy krok odpovida 1 min realného
casu.

Na zékladé uvedeného abstraktniho modelu, byl pomoci knihovny Simlib [9] vytvoren
diskrétni simula¢ni model pro ovéreni validity modelu.

y

Tepelné energie Ridici jednotka

Tepelny zdroj w | Teplovodni okruh

Solarni panely | solarnich panel

Y
Solenoid 2

Tepelny zdroj
Kamna na dievo

Teplovodni okruh

A
~ topeni

Soustava

Solenoid 1
Drevo A .
latek
Vzduch domu Ztraty
Clovék \ J

Obrazek 3.3: Schéma abstraktniho modelu. Skldda se z 3 hlavnich c¢asti. Tepelné zdroje,
ridici jednotka, soustava latek, mezi kterymi probiha tepelnd vymeéna.
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3.3.1 Soustava latek

Soustava latek, mezi kterymi probihé tepelnd vyména, je hlavni ¢ast abstraktniho modelu.
Reprezentuje jednotlivé teplovodni okruhy, bojler a vzduch domu jako masy latek. U latek
pozorujeme jejich teploty. Tyto teploty se méni na zakladé energie, kterou si latky predavaji.

Cast modelu Latka | Hmotnost | Mérna tepelna kapacita
Bojler Voda 200 kg 4180
Teplovodni okruh solarnich panelt | Voda 70 kg 4180
Teplovodni okruh topeni Voda 200 kg 4180
Vzduch domu Vzduch 1458 kg 1003

Tabulka 3.1: Tabulka vlastnosti ¢asti abstraktniho modelu. Mérné tepelné kapacity byly
prevzaty ze zdroje Molekulovd fyzika a termika [6]

Cela soustava latek

/

Teplovodni okruh
solarnich paneld

A 4

Ztraty

)

Teplovodni okruh
topeni

| —

—_—

~————

Solenoid 2

Solenoid 1
K Vzduch domu Ztraty

Soustava

Ztraty

~

latek

/

Obrazek 3.4: Schéma ¢asti abstraktniho modelu, popisujici soustavu latek.

Celé soustava latek si tedy predava energii. Jelikoz prenosy energii nejsou dokonalé,
prenasi se jen Cast energie z jedné latky do druhé.




Prehled prenosi energie a i¢innosti prenosu:

Zdroj Prijemce U¢innost
teplovodni okruh solarnich panela bojler 2,0 %
teplovodni okruh topeni bojler 1,6 %
teplovodni okruh topeni vzduch domu 1,0 %

Tabulka 3.2: Piehled prenost energie a ucinnosti prenosu mezi jednotlivymi ¢astmi abs-
traktniho modelu. Uéinnosti pFenosu energie mezi bojlerem a externimi zdroji byly zjistény
pomoci simulaénich experimentil. Simulaéni experimenty jsou popsany na strané 26. U¢in-
nost prenosu mezi okruhem topeni a vzduchem domu byla odhadnuta na zikladé prubéhu
simulovanych teplot a zkuSenosti teplot v domé v redlném provozu. Konkrétni hodnoty tep-
lot vzduchu v domé nejsou pro ucely optimalizace ohfevu bojleru dilezité, ale vzduch domu
slouzi pouze jako médium, které ochlazuje teplovodni okruh topeni.

Bojler
Vlastnosti:
e Bojler je reprezentovan jako jedna masa vody o hmotnosti 200 kg.

o Energii ziskava bud z teplovodniho okruhu topeni, nebo teplovodniho okruhu solarnich
paneli.

e (Casem v ném voda sama ztraci energii.

Teplovodni okruh solarnich panela
Vlastnosti:

e Teplovodni okruh solarnich paneli je reprezentovan jako jedna masa vody o hmotnosti
70 kg.

e Energii ziskdva od solarnich panela.
e (Casem ztraci energii

e Pokud je zapnuty ohtev bojleru z toho externiho zdroje, vyménuje si energii s bojlerem
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Tepelné
¢idlo 3

-k

b v
Solarni
ohfev
Teplovodni okruh
solarnich panell
Pumpa 3
Tepelny
vymeénik

Obrazek 3.5: Schéma ukazujici vztah mezi redlnym teplovodnim okruhem solarnich panelt
a jeho reprezentaci v abstraktnim modelu

Teplovodni okruh vytapéni domu
Vlastnosti:

e Teplovodni okruh vytapéni domu je reprezentovan jako jedna masa vody o hmotnosti
200 kg.

e Energii ziskdva od kamen na dfevo.
e Vyménuje si energii se vzduchem domu.

o Pokud je zapnuty ohfev bojleru z toho externiho zdroje, vyménuje si energii s bojle-
rem.

Tepelné
¢idlo
2

Solelnoid - Boile Teplovodni okruh
topeni

Tepelné

cidlo
L -
v |
epeny zdroj < J Topeni

Pumpa 1

Obrazek 3.6: schéma ukazujici vztah mezi redlnym teplovodnim okruhem vytapéni domu a
jeho reprezentaci v abstraktnim modelu
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Vzduch domu
Vlastnosti:

¢ Vzduch domu je reprezentovan jako jedna masa vzduchu o hmotnosti 1458 kg.
e Energii ziskava z teplovodniho okruhu topeni.

e Ztraci energii, pokud je teplejsi, jak venkovni vzduch.

3.3.2 Pouzité fyzikalni veli¢iny a vztahy
Teplo

»Leplo je fyzikalni veli¢ina, kterd souvisi s vnitfni energii télesa, charakterizuje déj,
ktery probihd mezi télesy pfi tepelné vyméné.“[6]

Rovnice pro vypocet tepla[6]:
Q=m=xcx*(t2 —t1) (3.1)

kde: @ = prijaté nebo odevzdané teplo latkou
m = hmotnost latky
¢ = mérna tepelna kapacita latky
t1 = pocatecni teplota latky
to = konecna teplota latky

Tepelna vyména
P1i dokonalé tepelné vyméné plati:

Q1 =Q2 (32)
Neboli

»Mnozstvi tepla, které prijalo chladnéjsi téleso od télesa teplejsiho je stejné jako mnoz-
stvi tepla, které teplejsi téleso odevzdalo chladnéjsimu.“[7]

Po dosazeni vztahti z rovnice 3.1 do rovnice 3.2 dostaneme kalorimetrickou rovnici[7],
kterd ma tvar:

my xc1 * (& —t1) = mg * co * (to — 1) (3.3)
kde: t = vysledné teplota obou latek
mq, mg = hmotnosti latek
c1,co = mérné tepelné kapacity latek
t1 = pocatecni teplota studenéjsi latky
to = pocatecni teplota teplejsi latky
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3.4 Simula¢ni model

3.4.1 Ohrev vody v teplovodnich okruzich

Tepelny zdroj produkuje tepelnou energii. Tato energie je vyuzita pro ohrati vody v tep-
lovodnim okruhu. Pro vypocet teploty vody je pouzita rovnice 3.4, odvozena z rovnice 3.1
pro vypocet tepelné energie.

Q

to = + 1t (3.4)
m x C

kde: to = nova teplota vody
(@ = tepelna energie z tepelného zdroje
m = hmotnost vody v okruhu
¢ = mérné tepelna kapacita vody (¢yoqa = 4180)
t1 = teplota vody v okruhu

3.4.2 Tepelnad vyména

Tepelna vyména mezi jednotlivymi latkami v modelu neni dokonala. Vypocet tedy probiha
v téchto krocich:

1. Vypocet vysledné teploty dvou latek pfi dokonalé vymeéné tepla
2. Vypocet tepla, které se mize prenést pii dokonalé vymeéneé
3. Vypocet vyslednych teplot, pii vyméné ¢asti energie
Pro tento postup byly pouzity nasledujici vztahy:
Vypocet vysledné teploty dvou latek pri dokonalé vyméné tepla - odvozeno z rovnice 3.3.

mikxcp xty +mg kco xt
‘= 1 1 %11 2 % C2 *12 (3‘5)
mi *C1 + mo *Co

kde: t = vysledna teplota
m1, mo = hmotnost
c1,co = mérnd tepelnd kapacita
t1,to = pocatecni teplota

Vypocet tepla, které se miize prenést - odvozeno z rovnice 3.1

Q=mxcx(t1 —t) (3.6)

kde: @ = teplo
m = hmotnost
¢ = mérna tepelna kapacita
t1 = pocatecni teplota
t = vysledna teplota
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Vypocet vyslednych teplot - odvozeno z rovnice 3.1

—k*xQ
trg = +t 3.7
11 mi x Cq ! ( )
k*xQ
trg = +t 3.8
f2 mo * Co 2 ( )
kde: t1,tp2 = vysledné teploty
k = koeficient efektivity prenosu, k € (0,1), odpovidd uc¢innostem v tabulce 3.2
Q = teplo
m1, mo = hmotnost
c1,co = mérna tepelnd kapacita
t1,to = pocatecni teplota

3.4.3 Tepelné zdroje

Pribéhy vykonu jednotlivych tepelnych zdroji (kamna na dievo a solarni panely) byly
aproximovany pomoci funkce sinus, protoze jeji priubéh piiblizné odpovida vypozorovanému
chovani u tepelnych zdroju. Zdroje jsou tak idealizované. Simulované tepelné zdroje se v
procesu optimalizace budou vyuzivat pouze na prvotni nauceni agenta posilovaného uceni.
Pro pozdéjsi nauceni se budou vyuzivat namérené teploty teplovodnich okruhi, ze kterych
se bojler ohriva, a tepelné zdroje se simulovat nebudou.

Kamna na drevo

Kamna na dfevo maji maximalni vykon 20 kWh. Do kamen se piiklada jednou za 60-90
minut. Kamna maji klapku, kterd upravuje jejich vykon (regulaci vzduchu) podle teploty
vody v teplovodnim okruhu. Vykon také mtze ovlivnit ¢lovék podle teploty v domé.

65 25 72000000 * 7 o (T, —T+1
P = * * * sin( (73 + )) (3.9)
tvoda  Tvzduch 180 90
kde: tuoqe = teplota teplovodniho okruhu topeni

tyzduch = teplota vzduchu v domeé

T, = modelovy ¢as posledniho prilozeni

T = modelovy c¢as

P = vykon v J/min
Pouzité konstanty pro zménu priubéhu
* gg - zména periody na 180
. 720010% - celkovy vykon, ktery tepelny zdroj doda je 72000000 J/min (= 20kWh)
. tviich - Uprava vykonu ¢lovékem podle teploty v domé
. t65 - Uprava vykonu mechanickou klapkou na kamnech

voda
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—— Simulovany vykon kamen na drevo
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Obrazek 3.7: Graf prubéhu vykonu simulovanych kamen na dievo. K pfilozeni doslo v ¢asech
0, 81, 157, 218, 290. V kamnech se celkové topilo po dobu 6 hodin.
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—— Simulovana teplota teplovodniho okruhu topeni
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Obrazek 3.8: Graf pribéhu teploty teplovodniho okruhu topeni. K piilozeni doslo v ¢asech
0, 81, 157, 218, 290. V kamnech se celkové topilo po dobu 6 hodin.
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Solarni panely Solarni panely maji maximélni vykon 2.66 kWh. Dodavaji vykon po dobu
6 hodin.

65 . 2400000 * m
tvoda 180

7 (T)

P =
360

) (3.10)

* sin(
kde: t,04, = teplota teplovodniho okruhu soldrnich panelt
T = modelovy ¢as, T' € (0, 360)
P =vykonv J/m

Pouzité konstanty pro zménu priubéhu

W;ég) - zména periody na 720
2400000+m _ celkovy vikon, ktery tepelny zdroj dodd je 9600000 J/min (= 2.66kWh)
65

- Uprava vykonu

tyoda
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Obrézek 3.9: Graf priubéhu vykonu simulovanych soldrnich paneld.
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Obrazek 3.10: Graf priubéhu teploty teplovodniho okruhu solarnich panelt.

3.4.4 Validita modelu

Validita byla ovéfena simula¢nimi experimenty, ve kterych byla pouzita dosavadni logika
spusténi tepelné vymeény (ohfevu vody v bojleru) a vystup byl porovnany s naméfenymi
hodnotami.

7 vysledkt lze prohlasit model za validni.

Ovéreni validity tepelné vymény u soustavy latek.
Pro ovéreni validity tepelné vymény latek v systému byly pouzity namérené teploty

teplovodniho okruhu topeni a bojleru. Namérena teplota bojleru se porovnala s tou simu-
lovanou.
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—— Namérend teplota t. o. topeni
Simulovana teplota bojleru

—— Namérena teplota bojleru
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Obrazek 3.11: Graf vysledku simulace a skutecnych namérenych hodnot. Modra kfivka
odpovidda namérenym hodnotédm teploty teplovodniho okruhu topeni. Oranzova odpovida
naméfenym hodnotam teploty bojleru. Zelend je simulovand teplota bojleru. Z prubéhu
simulovanych a namérenych teplot bojleru lze prohlésit, Ze je model validni. Simulovana
teplota bojleru témér zcela odpovida té namérené. Teplota bojleru je navic méfena senzo-
rem, ktery ma presnost +0.5°C
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—— Naméfen4 teplota t. 0. sol&rnich paneld
Simulovana teplota bojleru
—— Namérena teplota bojleru
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Obrazek 3.12: Graf vysledki simulace a skuteé¢nych namérenych hodnot. Modra kfivka od-
povida namérenym hodnotam teploty teplovodniho solarnich panel. Oranzova odpovida
nemérenym hodnotam teploty bojleru. Zelena je simulovana teplota bojleru. Z prubéhu
simulovanych a namérenych teplot bojleru lze prohlésit, Ze je model validni. Simulovana
teplota bojleru témér zcela odpovida té namérené. Teplota bojleru je navic méfena senzo-
rem, ktery ma presnost +0.5°C
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3.4.5 Simulaéni experimenty pro zjisténi Gi¢innosti prenosu

Uéinnosti tepelnych pienosii v abstraktnim modelu byly zjistény pomoci simulaénich ex-

perimentl. V experimentech byly pouzity namérené hodnoty a simulované hodnoty s nimi
byly porovnany.

Uéinnost pienosu z teplovodniho okruhu topeni do bojleru
V tomto experimentu byly pouzity namérené hodnoty teplovodniho okruhu topeni. Si-

muloval se ohfev bojleru. Simulované hodnoty teploty bojleru byly porovniny s témi na-
méfenymi. Timto experimentem byla zjisténa uc¢innost 1,5%.

—— Simulovana teplota bojleru - U¢innost 10%
50 Simulovand teplota bojleru - G¢innost 20%
—— Simulovana teplota bojleru - G¢innost 15%
—— Namérend teplota bojleru

48

»
3

Teplota [°C]

40

38

200 210 220 230 240 250 260
Modelovy ¢as

Obrazek 3.13: Graf prubéhu simulovanych teplot bojleru s riznymi uc¢innostmi tepelné
vymény mezi latkami. Z vysledki lze pozorovat, Ze stanovend uc¢innost tepelné vymény
mezi teplovodnim okruhem topeni a bojlerem 1,5% je pro potieby simulace dostatecné
presna. Teplota bojleru je sniména teplotnim senzorem, ktery ma ptesnost +0.5°C



Uéinnost pienosu z teplovodniho okruhu soldrnich paneli do bojleru

V tomto experimentu byly pouzity namérené hodnoty teplovodniho okruhu soldrnich
paneld. Simuloval se ohfev bojleru. Simulované hodnoty teploty bojleru byly porovnany s
témi naméfenymi. Timto experimentem byla zjisténa tc¢innost 2,0%.

—— Simulovana teplota bojleru - G¢innost 20%
55 Simulovana teplota bojleru - U¢innost 15%
—— Simulovana teplota bojleru - G¢innost 25%
—— Namérena teplota bojleru

50

Teplota [°C]

35

0 100 200
Modelovy ¢as

Obrazek 3.14: Graf prubéhu simulovanych teplot bojleru s riznymi uc¢innostmi tepelné
vymeény mezi latkami. Z vysledki lze pozorovat, ze stanovend uc¢innost tepelné vymény mezi
teplovodnim okruhem soldrnich panelu a bojlerem 2,0% je pro potieby simulace dostatecné
presna. Teplota bojleru je sniména teplotnim senzorem, ktery ma ptesnost +0.5°C
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Kapitola 4
Navrh reseni

V této kapitole je popsan navrh celého ridicitho systému a névrh optimalizace vyuziti ex-
ternich zdroju pro ohfev bojleru. V navrhu fidiciho systému budou popsany jeho jednotlivé
¢asti. U ndvrhu optimalizace bude popsdna optimalizace pomoci strojového uceni, konkrétné
pomoci algoritmu hlubokého Q-uceni a jednotlivé ¢asti modelu strojového uceni.

4.1 Navrh ridiciho systému
Ridici systém se bude skladat ze 2 hlavnich ¢asti:
« Ridici jednotka
e Centralni jednotka

Tyto ¢asti spolu budou komunikovat pomoci Wi-Fi.
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Optimalizace

Vizualizace mimo lokalni sit

Parametry fizeni

Namérena data
Centralni jednotka }—l

[

Parametry fizeni Namérena data

—{ Ridici jednotka

Namérena data

Riz
4[ Rizeny systém ,

Obrazek 4.1: Schéma navrhu systému. Systém se skldda ze 2 hlavnich ¢asti - Centralni
jednotka a Ridici jednotka. Ridici jednotka zaznamenava naméfené teploty jednotlivich
Casti systému a spind ohfevy bojleru. Centralni jednotka sbird namérena data a zasila
parametry Fizeni.

Namérena data

Naméfena data

ulozisté dat

eni
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4.1.1 Centralni jednotka

Vizualizace mimo
lokalni sit

Uzivatelské

rozhrani

Namérena data

Parametry fizeni

Namérena data

Centralni jednotka

Parametry fizeni

Namérena data

Namérena data

Ridici jednotka

ulozisté dat

Obrazek 4.2: Schema navrhu centralni jednotky. Centralni jednotka poskytuje API, pfes
které ziskava namérend data od fidici jednotky a také pres néj komunikuje s webovym uzi-
vatelskym rozhranim. Déle ukladd namérena data. Posledni tilohou je zasilani namérenych
dat na sluzbu na cloudu, kterd tyto data zprostfedkuje mimo lokalni sif.

Centralni jednotka bude poskytovat uzivatelské rozhrani pres pomoci HTML stranky, kde
uzivatelé budou moci kontrolovat namérené teploty a stav ohfevu vody. Dale bude posky-
tovat HT'TP rozhrani fidici jednotku, pres které bude sbirat namérena data a zaznamena-
vat je. Nazpét bude ridici jednotce posilat parametry rizeni - hodnoty teplotnich rozdila,
pri kterych se mé spoustét ohfev bojleru z jednotlivych externich zdroju.

Také bude pouzivat protokol mDNS pro preklad doménového jména v lokdlni siti.
Pro snadnéjsi pristup uzivateli a usnadnéni komunikace s ostatnimi ¢astmi fidiciho sys-
tému.

Aplikacni a uzivatelské rozhrani

Centralni ridici jednotka poskytuje jednoduché REST aplika¢ni rozhrani, pres které
komunikuje s fidici jednotkou. Pfes toto rozhrani komunikuje i s webovym uzivatelskym
rozhranim.
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~ Parametry fizeni - ~ Parametry fizeni -
Ridici jednotka API

Namérena data

Uzivatelské
rozhrani

Y

G J/

Namérena data

Obrazek 4.3: Schéma popisujici komunikaci ¢asti ridiciho systému s aplika¢nim rozhranim
centralni jednotky.

Uzivatelské rozhrani je navrzeno jako webové rozhrani, kdy centralni jednotka zastupuje
roli serveru a komunikuje s klientem. Klientskou ¢ast tvori HI'ML stranka, ktera komunikuje
se serverem pomoci asynchronniho Javaskriptu.

(r 2 [ 3O

Centralni jednotka API Asynchronni Javaskript
>
N Y
HTML + CSS

\ Server / \ Klient j

Obrazek 4.4: Schéma popisujici pouzitou architekturu - klient—server a uzivatelské rozhrani.

Ulozisté dat

Centralni jednotka bude ukliddat namérena data od ridici jednotky. Tyto data budou
pak vyuzivana:

e Pro vizualizaci prubéhu teplot v pribéhu dne

e Pro optimalizaci vyuziti externich zdroju pro ohiev bojleru

Namérend data se budou uklddat do souborového systému ve formatu JSON tak, jak je
centralni jednotka obdrzi. Kazdy den bude ulozeny do samostatného souboru. Data v tomto
formatu obsahuji i nadbytecné znaky formatu JSON, ale snadnéji se s nimi pracuje jak pti
zasilani dat na klienta pro vizualizaci, tak i pri optimalizaci.

T Mésic_Den_Rok Q
v/ »
v
1 -
Data - JSON Zaznam data - JSON
Centralni jednotka P»| Zaznam data - JSON
uloziste dat Zaznam data - JSON
\—// Zaznam data - JSON

Obrazek 4.5: Schéma tlozisté namérenych dat. Data jsou ukladana ve formatu JSON. Jed-
notlivé zadznamy, které centralni jednotka ziska od ridici jednotky, se uklddaji do soubort.
Kazdy soubor obsahuje zdznamy z jednoho dne a méa nazev ve formatu ,,Mésic_ Den_ Rok“,
kde ,Mésic* je zkratka daného meésice, ,,Den* ¢islo dne v mésici a ,,Rok* je ¢islo roku.
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{"kolektor” -44"  "boiler" "kamna "re iler” ‘relesolar

{"kolektor" 3 r

{"kolektor™ oiler" amna 2 i elesolar timestamp™:"Ju
“kolektol pile amna 2 oi elesolar timestamp™:"Ju

{"kolektor” oiler” camna- . elesolar”:"0","timestamp”: "

{"kolektor” oiler” amna 2 i elesolar timestamp™:
“kolekto 3 amna 2 i elesolar timestamp™:

{"kolektor": : ":"49.19","kamna™ : 5", "releboiler™:"e relesolar”: » timestamp™:"Jul,

Obrazek 4.6: Ukazka forméatu souboru, kam se ukladaji data. Kazdy fadek je JSON zaznam
dat. Jednotlivé polozky jsou namérené teploty, stav zapnuti ohfevu, datum a ¢as zdznamu.

4.1.2 Ridici jednotka

4 N

Centralni jednotka

Parametry fizeni Namérena data
Teplota t.o.topeni Ohrev z t.o.topeni
>
Teplota bojler
> Ridici jednotka
Teplota t.o.solar. panelﬁ\ Ohfev z t.0.solarnich panelll
»

A

Rizeny systém

A

- /

Obréazek 4.7: Schéma navrhu Fdici jednotky. Ridici jednotka ziskava pomoci 3 teplotnich
senzort teploty. Pomoci dvou relé zapind ohfev bojleru z jednotlivych externich zdroji.
Déle zasild namérena data centralni jednotce a ziskdva od ni parametry fizeni.

Ridici jednotka bude méFit teploty bojleru, teplovodniho okruhu topeni a teplovodniho
okruhu solarnich paneli. Déale bude podle ziskanych prahu spoustét ohfev bojleru z exter-
nich zdroju a pres Wi-Fi komunikovat s Centréalni jednotkou.
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Spinani ohievu bojleru bude probihat pomoci parametru fizeni, které ziska od Centralni
jednotky. Tyto parametry jsou:

e Teplotni rozdil bojleru a teplovodniho okruhu topeni

e Teplotni rozdil bojleru a teplovodniho okruhu solarnich panela

Teplotni ¢idlo 2 Teplotni Cidlo 1 Teplotni Cidlo 3

1

thoiler ttopeni tsolar

&

Ridici jednotka

thoiler* dtsolar <tsolar

Zapnuti ohfevu z Zapnuti ohfevu z

Ohfev z externich
teplovodniho okruhu teplovodniho okruhu N
zdroju vypnut

solarnich panell topeni

A

tsolar <= tpoiler ttopeni <= tboiler

Rele Rele
Solenoid 2,
Solenoid 1 Pumpa 2,
Pumpa 3

Obrézek 4.8: Schéma Fidici jednotky, véetné diagramu Fidici logiky. Ridici jednotka ziskava
pomoci 3 teplotnich senzorii teploty. Pomoci dvou relé zapina ohtev bojleru z jednotlivych
externich zdroji. Spinani probiha podle parametrt dtiopeni @ dtsolar, které odpovidaji para-
metram rizeni ziskanych od centralni jednotky - tedy teplotnim rozdiltiim, pri kterych se ma
ohtev zapnout.
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4.2 Optimalizace ohrevu

Cilem optimalizace je nalézt optimalni rozdil teplot pro zapinani ohfevu bojleru z exter-
nich zdroju.

Metod pro optimalizaci ohfevu bojleru z externich zdroju lze vyuzit vic. Optimalizace
tak neni zavisla na fidicim systému. Pro tuto optimalizaci lze vyuzit jak simula¢ni model,
tak i namérend data z provozu. Nové parametry pro fizeni lze zadat pre uzivatelské rozhrani,
nebo je zaslat na centralni jednotku pres jeji aplikacni rozhrani.

Optimaliza¢ni metody, které by Sly pro tuto problematiku pouzit jsou naptiklad:

e Genetické algoritmy, které by optimalizovaly konkrétni teplotni rozdily pouzité pti
fizeni ohfevu bojleru.

e Q-uceni, pri kterém by agent mohl zastupovat roli fidici jednotky.

e Q-uceni, pri kterém by agent piimo hledal optimalni teplotni rozdily pro fizeni ohfevu
bojleru

Zvolend metoda optimalizaci vyuziti zdroju je algoritmus hlubokého Q-ucéeni. Agent
zastupuje roli ¥idici jednotky a vyuziva hlubokou neuronovou sit. Neuronové sité jsou pro
tuto problematiku pomérné komplexni nastroj. Vysledky, ale mohou vést ke komplexnéjsim
metodam tizeni. Proto byla tato metoda, jako experimentalni, vyuzita.

Pro uceni agenta vyuzijeme 2 prostiedi. Jako prvni prostiedi se vyuzije simula¢ni mo-
del redlného systému, véetné simulovanych tepelnych zdroji. V druhém prostiedi se bude
simulovat pouze ohfev bojleru a vyuziji se redlné namérené teploty teplovodnich okruht,
jelikoz je simulace tepelnych zdroju v simula¢nim modelu idealizovana.

4.3 Hluboké Q-uceni

Pro nalezeni optimélnich hodnot teplotniho rozdilu pro fizeni ohievu bojleru bude pouzit
algoritmus hlubokého Q-uceni. Agent se bude ucit na dvou prostredi.

Pro prvotni nauceni agenta se vyuzije prostiedi, které bude simulovat cely systém ohrevu
bojleru, véetné tepelnych zdroju. Na tomto prostredi se agent hlavné nauci provadét akce
tak, aby nespoustél ohfev bojleru, kdyz jsou oba externi zdroje studenéjsi, také aby casto
nezapinal ohfevy z externich zdroju.

Pro dalsi uceni a samotnou optimalizaci bude pouzito prostredi, které vyuziva redlna
namérend data. Konkrétné teploty externich zdroju - teplovodnich okruhd. Tyto teploty
primo odpovidaji redlnému chovani a simulovat se bude pouze ohtev bojleru.

Agent bude u prostredi moci pozorovat jednotlivé teplotni rozdily bojleru a teplovodnich
okruhii. A akce, které bude provadét, budou odpovidat zapinani ohfevu bojleru z externich
zdroju. Bude tedy zastupovat roli fidici jednotky.
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Agent

Akce - zapinani ohrevl Stav - dtiopeni,dtsolar Odména

|

Hodnotici
funkce

Prostredi

Obrazek 4.9: Schéma navrhu hlubokého Q-uceni. Stav prostredi, které muze agent pozoro-
vat budou teplotni rozdily dtiopeni a dtsoqr, které odpovidaji rozdilim teplot teplovodnich
okruhii a bojleru. Akce, které muize agent provadét jsou zapnuti ohfevu bojleru z jednotli-
vych externich zdroju.

4.3.1 Prostredi

Agent bude provadét akce v prostiedi, pomoci kterych se bude ménit stav prostredi. Sta-
vem prostiedi budou teplotni rozdily. Prvnim bude rozdil teplot okruhu topeni a bojleru.
Druhym bude rozdil teplot okruhu solarnich paneli a bojleru. Akcemi, které muze agent
provadét, budou vypnuti vSech ohrevi, ohfev bojleru z teplovodniho okruhu topeni, ohfev
bojleru z teplovodniho okruhu solarnich panelt.

Akce Prostiedi W Stav

>
s Simulace
1. Vypnuti obou ohfevi * dtopeni

2. Zapnuti ohffevu z t. 0. topeni e disolar
3. Zapnuti ohfevu z t. 0. solarnich paneld

Obrazek 4.10: Schéma popisujici prostiedi pro uc¢eni agenta. V prostiedi lze provadét 3 akce
a jeho stavem jsou jednotlivé teplotni rozdily dtiopeni & dtsorar, které odpovidaji rozdilim
teplot teplovodnich okruht a bojleru.

Pro uceni agenta budou vyuzity 2 prostiedi:

1. Prostiedi pro prvotni nauceni agenta, které simuluje cely systém ohfevu bojleru,
véetné tepelnych zdroju

2. Prosttedi pro dalsi uceni agenta, které simuluje pouze ohfev bojleru a vyuzivia nameé-
fenych dat

Obé prostfedi budou vyuzivat abstraktni model, nebo jeho césti, ktery je popsany
na strané 14.
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1. prostredi

Prostredi \

\
!

Simulace celého systému

Tepelna energie e /
Teplovodni okruh
solarnich paneli

Ztraty

il ——
/

Tepelny zdroj 3
Solarni panely

Ztraty
Tepelny zdroj 3 Teplovodni okruh )
Kamna na dievo topeni Solenoid 1
f Soustava
Drevo

A 4 -
latek
Vzduch domu Ztraty
Clovék \ //

Obrazek 4.11: Schéma popisujici prostfedi pro prvotni nauceni agenta. Prostiedi obsahuje
simulaci celého systému ohfevu bojleru, véetné simulovanych tepelnych zdroja.
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2. prostredi

/ Prostredi \

T A

A
/ Simulace ohrevu bojleru \

P
7

Teplovodni okruh Solenoid 2
solarnich panelu .
Bojler
Ztraty

Ztraty
Teplovodni okruh
topeni

ulozisté dat

Namérené teploty

Solenoid 1

Soustava

\ 4 -
latek
\ Vzduch domu Ztraty //

Obrazek 4.12: Schéma popisujici prostiedi pro dalsi uceni agenta. Prostredi simuluje pouze
ohrivani bojleru. Pro teploty teplovodnich okruhti se vyuziji namérené hodnoty.

4.3.2 Funkce odmény

Funkce odmeény je dilezitou soucasti Hlubokého Q-uceni. Poskytuje odménu za kazdou akci,
kterou agent provede.

Za spravné provedené akce poskytne agentovi kladnou odmeénu. Za nezadouci akce po-
skytne agentovi zapornou odménu. Jelikoz se agent snazi maximalizovat celkovou odménu,
meél by uzpusobovat akce, tak aby ziskdval co nejvyssi kladnou odménu.

Funkce odmény bude pfimo ovliviiovat optimalizaci fizeni ohfevu bojleru z externich
zdroju. Agent bude dostavat pozitivni odménu pokud se bude bojler ohiivat. Aby ale nezapi-
nal ohfev pri malych teplotnich rozdilech bojleru a externich zdrojt, funkce musi reflektovat
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Casové rozestupy mezi zapindnim ohfevu. Zapinani ohfevu pri malych teplotnich rozdilech
bojleru a externich zdroju by vedlo k rychlému opotifebeni hardwarovych soucastek, coz
neni zaddouci. Funkce odmény bude davat negativni hodnoty pokud bude agent zapinat
ohrev, ale externi zdroje budou mit nizsi teplotu nez bojler.

Tato hodnotici funkce by tak agenta méla navézt k tomu, aby nalezl co nejmensi teplotni
rozdily bojleru a externich zdroju, aby doslo k lepsimu vyuziti externich zdroju pro ohrev,
ale zaroven takovym, aby nedochézelo k prilis Castému zapinani a vypinani ohfevu.

Zakladni kritéria hodnotici funkce jsou:

e Ohrev vody v bojleru z teplovodniho okruhu topeni lze zapnout jen pokud je teplota
teplovodniho okruhu vyssi, nez voda v bojleru.

e Ohrev vody v bojleru z teplovodniho okruhu solarnich paneli lze zapnout jen pokud
je teplota teplovodniho okruhu vyssi, nez voda v bojleru.

e Rozestup mezi zapindanim ohfevu nesmi byt mensi néz 10 minut, aby se predeslo
malym prahim kvuli oscilaci.

Konkrétni hodnoty pouzité v hodnotici funkci jsou popsany na strané 51.

4.3.3 Uceni agenta

Uceni agenta bude probihat ve dvou fazich:

1. Uceni agenta na plné simulovaném prostfedi - prostiedi 1(viz Popis prostredi
na strané 35)

2. Uceni agenta na prostredi vyuzZivajici namérena data - prostiedi 2(viz Popis
prostiedi na strané 35)

Prvni faze slouzi k tomu, aby se agent naucil zdkladni logice spousténi ohfevu. Tedy aby
zapinal ohfev pouze tehdy, kdyz je jeden z externich zdroju teplejsi, aby nechal zapnuty
ohiev dokud je jeden ze zdroju teplejsi nez bojler a aby ¢asto nezapinal a nevypinal ohfev
z externich zdroju.

Druha faze slouzi k tomu, aby se agent ucil na redlnych datech z provozu. Tato faze se
muze opakovat i periodicky na nové namérenych datech. Cilem této fize je optimalizovat
parametry pro Fizeni.

Vysledkem uceni agenta bude nauCena neuronova sit z které pak lze ziskat optimalni
parametry pro Fizeni ohfevju vody.
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Kapitola 5

Implementace

5.1 Pouzité nastroje

Model prostredi pro agenta strojového uceni byl implementovan v Pythonu3 pomoci knihovny
OpenAl Gym.

Ridici systém vyuziva jazyky HTML, PHP, Python3 a Arduino. Centralni jednotka
navic bude pouzivat webovy server Apache a protokol mDNS pro preklad doménovych jmen.

Optimalizace fizeni ohfevu bojleru bude probihat pomoci posilovaného uceni konkrétné
algoritmem hlubokého Q-uceni. Posilované uc¢eni bude implementovano v Pythonu3 pomoci
knihoven TensorFlow, Keras, Keras RL.

Pouzité byly také Python knihovny Numpy, Pandas a Matplotlib.

5.1.1 Knihovna Simlib

Simlib je knihovna v programovacim jazyce C++. Slouzi pro tvorbu simula¢nich modelu.
Podporuje tvorbu diskrétnich i spojitych modelt. Obsahuje t¥idu Event reprezentujici uda-
lost. Poskytuje fizeni simulace pomoci ,next-event“ algoritmu za pomoci kalendére.

5.1.2 Knihovna OpenAl Gym

OpenAl Gym je knihovna pro programovaci jazyk Python. Obsahuje néstroje pro vyvoj
a porovnavani algoritmi strojového uceni. Predevsim slouzi pro tvorbu prostiedi, se kte-
rym bude agent interagovat a ucit se. Nabizi nékolik hotovych prostiedi, ale 1ze si s touto
knihovnou vytvorit i vlastni prostiedi.

Hlavni tiidou je t¥ida Env, reprezentujici samostatné prostiedi. Déle obsahuje modul
spaces, ktery obsahuje tiidy Discrete a Box, které slouzi jako reprezentace stavového,
¢i akéniho prostoru prostredi pro Agenta.

5.1.3 Knihovna TensorFlow

Tensorflow je popularni, volné dostupny soubor knihoven urcéenych pro strojové uceni. Po-
skytuje prehledné rozhrani s riznymi trovni abstrakce pro vyvoj a uceni modelt strojového
uceni. Diky tomu je vhodny pro navrh a fizeni celého procesu strojového uceni. Soucasti
je i vysokouroviiové rozhrani Keras, které poskytuje jednoduché aplikac¢ni rozhrani pro
knihovny TensorFlow.
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5.1.4 Knihovna Keras

Keras je rozhrani nad knihovnou TensorFlow v programovacim jazyku Python. Je urcen
pro Teseni tloh strojového uceni se soustfedénim na hluboké uceni. Zahrnuje vysokou troven
abstrakce a jednoduchou obsluhu pro tvorbu umélych neuronovych siti. Podporuje vypocty
na procesoru, mikroprocesorech a grafickych kartach.

Pro tvorbu modelu umélych neuronovych siti obsahuje tiidu Sequential, reprezentujici
jednoduchou jednodimenzialni sit s jednou vstupni a jednou vystupni vrstvou. Pro skryté
vrstvy obsahuje tiidy Dense a Flatten. Ttida Dense reprezentuje plné propojenou vrstvu
neuronové sité. Trida Flatten slouzi pro srovnani vstupnich signali vrstvy do jedné di-
menze.

5.1.5 Knihovna Keras-RL2

Keras-RL2 je knihovna v programovacim jazyku Python. Poskytuje agenty pro posilované
uceni. Je zalozena na knihovné Keras a je kompatibilni s knihovnou OpenAl Gym [4].

Vyuzivanou t¥idou z této knihovny bude DQNAgent. Coz je tiida reprezentujici agenta
pro hluboké Q-uceni.

5.1.6 Optimalizator Adam

Optimalizator Adam je jeden z optimalizatort, které poskytuje knihovna Keras. Tento opti-
malizator je zalozeny na algoritmu Adam. Jeho nazev vznikl z anglického souslovi ,adaptive
moment estimation“.Jednd se o stochasticky optimalizator zaloZeny na stochastické metodeé
poklesu gradientu. Metoda je zalozend na prepocitavani parametru rychlosti uceni.|1]

5.1.7 Numpy

Numpy je velmi popularni knihovna jejiz zakladem jsou homogenni pole. Jedna se o imple-
mentaci statického pole o pevné velikosti, ur¢ené pii inicializaci. Je vysoce optimalizovana
a vhodna pro matematické vypocetni operace. Jeji dalsi prednosti je nizka pamétova na-
ro¢nost. Je vhodné zejména pri zpracovani vétsiho objemu dat.

5.1.8 Pandas

Pandas je knihovna urcend zejména pro tvorbu datovych ramci. Pracuje s knihovnou
Numpy. Diky tomu je také vysoce efektivni pro matematické vypocty a ma nizkou pa-
métovou naro¢nost. Jeji dominantou je snadna uprava datovych ramect, vytvareni pohled,
reorganizace ramci a shlukovani dat na zakladé jejich hodnot.

5.1.9 Matplotlib

Matplotlib je knihovna pro vizualizaci dat. Jednd se o knihovnu pro tvorbu graft. Posky-
tuje velké mnozstvi typu grafi a jednoduché rozhrani. Umoznuje tpravu vzhledu grafi. Je
kompatibilni s knihovnou Numpy.
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5.2 Simula¢ni model

Simula¢ni model pro systému byl implementovan v Jazyce C++ pomoci knihovny Simlib
[9]. Parametry simulace se daji ménit pomoci argumenti. Pro vygenerovani Makefile byl
pouzit nastoj CMake'. Césti simula¢niho modelu jsou rozdéleny do téchto moduli:

e main.cpp - hlavni modul, zpracovani argumentti, spousténi simulace

e environment.cpp - tepelnd vyménu mezi jednotlivymi ¢dstmi systému

e controller.cpp - logika ridici jednotky

e heatSources.cpp - tepelné zdroje

e generator.cpp - instancuje t¥idy z ostatnich modult, které jsou vyuzity pro simulaci

e statistics.cpp - statistiky prubéhti hodnot simulace, tyto statistiky uklada do sou-
boru output.csv

controller.cpp B

YV V ¥V

Ridici jednotka

environment.c B
heatSources.cpp pp
Y
Tep’eln’y zdroj [ [ | Tep!ov?dnl okrup Solenoid 2>
Solarni panely solarnich panelu .
Bojler
Ztraty ;
Ztraty
Y
Tepelny zdvroj [ [ Teplovodni’okruh Solenoid 1>
Kamna na dievo topeni
A
. Soustava
Drevo .
latek
. Vzduch domu | Ztraty
Clovék

Obrazek 5.1: Schéma rozdéleni ¢asti simula¢niho modelu do jednotlivych moduld.

"https://cmake.org/
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Pro vizualizaci vystupu byl vytvoren skript v jazyce Python generateGraphs.py. Jako
argument bere soubor se statistikami, ktery je vysledkem simulace.

Simulace output.csv generateGraphs.py graph.png

Obrazek 5.2: Schéma popisujici vystup simulace, véetné skriptu pro vizualizaci simulovanych
hodnot.

5.3 Ridici systém
5.3.1 Popis hardwarovych casti

Arduino nano

Arduino nano je jednocipova vyvojové deska od spolecnosti Arduino®. Je zaloZena na
mikroprocesoru ATmega328. Jeji hlavni vyhodou je nizkd cena, malé rozméry a snadny
vyvoj aplikaci pomoci vyvojového prostiedi Arduino. ATmega328 je taktovan na 16 MHz,
takze se nehodi pro vypocetné naro¢né aplikace.

Diky své nizké cené byla pouzita pro spinani ohfevu bojleru. Jeji cena byla hlavnim
divodem pri volbé, protoze spinani ohfevu musi fungovat i v pripadé, ze ostatni c¢asti
systému selzou. Je tedy nendkladné mit opatfenych nékolik kusit této desky a v pripadeé
poruchy ji hned vymeénit.

ESP-8266

ESP-8266 je mikroprocesor od spole¢nosti Espressif®. Jeho hlavni vyhoda je Wi-Fi ko-
nektivita. Diky tomu je velmi popularni a je pouzivan na fadé vyvojovych desek. Maximalni
taktova frekvence je 160 MHz, je tedy vhodnéjsi i pro naro¢néjsi aplikace.

Diky podpore Wi-Fi byl pouzit pro komunikaci s ridici jednotkou.

Raspberry pi 400

Raspberry pi 400 je jednodeskovy poéita¢ od spolecnosti Raspberry Pi*. Tento poéitac
je zalozen na modelu Raspberry pi 4, také od spole¢nosti Raspberry Pi. Je zabudovan
do klavesnice. Jedna se o plnohodnotny pocéitac s ¢tyrjadrovym 64-bitovym procesorem.
Kromé konektori jako USB a microHDMI obsahuje i 40pinovy GPIO header.

Pro sviij vykon byl pouzit jako hlavni centralni jednotka.

Zhttps://www.arduino.cc/
Shttps:/ /www.espressif.com/
“https:/ /www.raspberrypi.com/
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Centralni jednotka

Ridici jednotka

Raspberry pi

Konfigurace systému

HTTP

— N

Namefena data

ESP-8266

Konfigurace systému—]

Sériova komunikace

[<——Naméiena data

Arduino nano

/

Obrazek 5.3: Schéma komunikace jednotlivych ¢asti fidictho systému.

5.4 Centralni jednotka

Centralni jednotka pouzivd Web server Apache pro poskytnuti webového rozhrani. Pro im-
plementaci jsou pouzity PHP skripty a Python skripty. A je implementovand na Raspberry

pi 400.

-

Adafruit 10

Vizualizace mimo

lokalni sit

~

Naméfena data

~

Klientska ¢ast

Uzivatelskeé
rozhrani

- /

Parametry fizeni

Namérena data

Centralni jednotka

Namérena data

ulozisté dat

\ Serverova c¢ast /

—

Parametry fizeni

Nameérena data

Ridici jednotka

Obrazek 5.4: Schéma rozdéleni implementace centralni jednotky do jednotlivych ¢asti.
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5.4.1 Klientska c¢ast

Uzivatelské rozhrani bylo implementovano za pouziti HTML a CSS. Pro komunikaci se ser-
verem vyuziva asynchronni javaskript. Ten jednou za 10 sekund ziskava data ze serveru.
Umoznuje také nastavit maximalni teplotu, na kterou se mize bojler ohtivat z teplovodniho
okruhu topeni.

11.00°C

11.31°C| Rele 14.50°C

Kamna

Kamna Kamna Kolektol Kolektor

”;J;
Nwiv

Pr-wpnt TSR Kamna

Bl M2 S -

(a) Hlavni stranka - pocitace (b) Hlavni stranka -
mobilni zafizeni

Teploty vedy

Teplota [*C)

(c) Stréanka s prubéhem teplot

Obrazek 5.5: Navrzené uzivatelské prostiedi fidictho sytému. Hlavni stranka obsahuje na-
méfené hodnoty a stav jednotlivych ohfevii z externich zdroji. Dalsi stranka obsahuje graf
prubéhu teplot béhem aktualniho dne.
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5.4.2 Serverova ¢ast

Pro implementaci serverové ¢asti centralni jednotky byly pouzity tyto PHP skripty:

e writefile.php — Rozhrani pro ESP-8266, pires GET dotaz ziskd data od ESP-8266,
ktera ulozi do souboru datastorage.txt a stats/datum.txt, kde datum je aktu-
alni datum a tento soubor slouzi jako historie namérenych teplot. V odpovédi zasle
pomoci JSON maximéalni teplotu na kterou se mtize bojler ohrivat z teplovodniho
okruhu topeni, aktualni ¢as a prahy pro spousténi ohrevu. Také spousti Python skript
adafruitIO.py.

e getData.php — Rozhrani pro klienta, které ziska data ze souborii datastorage.txt
a config.txt, spoji je a pomoci JSON odesle klientovi.

e changeSettings.php — Rozhrani pro klienta, které ziskd maximalni teplotu, na kte-
rou se mize bojler ohtivat z teplovodniho okruhu topeni a prahy pro ohiev bojleru
od klienta. Nasledné tyto hodnoty ulozi do souboru config.txt.

e graph.php — Skript, ktery odesle klientovi html stranku s grafem teplot v daném dni,
vyuzivad knihovnu Canvasjs®’.

writefile.php changeSettings.php
~ Parametry fizeni - ~ Parametry fizeni -
Ridici jednotka API Uzivatelske
> > rozhrani
J & J N\

Namérena data Namérena data

writefile.php getData.php

Obrazek 5.6: Schéma popisujici implementaci aplika¢niho rozhrani centralni jednotky v
jednotlivych PHP skriptech.

Dale byly pouzity tyto skripty v jazyce Python:

e getRoomTemp.py — Skript, ktery ziskdva teplotu mistnosti. Je nutné, aby bézel na po-
zadi, nebot potfebuje prava superuzivatele, protoze pristupuje k hardwarovym pintim
Raspberry pi 400.

o adafruitIO.py — Skript, ktery posle namérend data na server. https: //io.adafruit.com/.
Tento skript vyuziva knihovny Adafruit_I0 v jazyce Python. Adafruit IO platforma
pro vizualizaci dat a interakci s nimi pro IoT projekty. Predevsim je vyuzivana pro do-
stupnost namérenych dat mimo lokalni sit.

Shttps://canvasjs.com/
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Shop Learn Blog Forums LIVE! AdaBox [le] Account v ED

*adafruil Profile Feeds [BEE L ENGE WipperSnapper Actions Services
Dashboards - Boiler

Thboiler Ttopeni Tvzduch TSolar

3075 13 16.4

\ S

0 0 100

Get Help Learn ’ f o Q d‘

Quick Guides 10 Plus
API Documentation News
FAQ

Terms of Service

Privacy Policy

Website Accessibility

Send Feedback

A Minority and Woman-owned Business Enterprise (M/WBE)

Obrazek 5.7: Snimek webu Adafruit IO s namérenymi hodnotami.

5.5 Ridici jednotka

Pro implementaci fidici jednotky byly pouzity mikrokontrolery ESP-8266 a Arduino nano.

Kéd pro oba mikrokontrolery byly vytvoreny, zkompilovany a nahrany do mikrokontro-
leru v prostredi Arduino. Pro knihovny a podporu ESP-8266 byly pouzity spravci desek z ad-
resy http://arduino.esp8266.com/stable/package_esp8266com_index.json. Vsechny pou-
zité knihovny byly ziskdny z manazera knihoven ve vyvojovém prostiedi Arduino®

Arduino nano bude mérit teploty bojleru, teplovodniho okruhu topeni a teplovodniho
okruhu solarnich paneli. Déale bude podle ziskanych prahu spoustét ohfev bojleru z exter-
nich zdroju a pres sériovou komunikaci vyménovat data s ESP-8266.

ESP-8266 bude ziskavat naméfené hodnoty, zobrazovat je na LED display a odesilat je
pres HT'TP protokol centralni jednotce, v odpovédi ziskd nové parametry fizeni a novou
konfiguraci posle nazpét Arduinu nano.

Shttps:/ /www.arduino.cc/
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5.5.1 ESP-8266

Pro implementaci kodu pro mikrokontroler ESP-8266 byly pouzity knihovny:

ESP8266WiFi - knihovna pro podporu Wi-Fi
ESP8266HTTPClient - knihovna pro podporu http klienta
WiFiClient - knihovna pro podporu http klienta pfes Wi-Fi
ArduinoJson - knihovna pro praci s JSON formatem
Adafruit_GFX - knihovna pro podporu oled displeje

Adafruit_SSD1306 - knihovna pro podporu oled displeje

Po zapnuti, mikrokontroler inicializuje sériovou linku, pro komunikaci s Arduino nano.
Poté inicializuje spojeni s oled displejem a pripoji se k Wi-Fi. Néasleduje smycka mikrokon-
troleru, kde vola funkce SerialGetData(), GetHTTP() a DisplayInfo().

!

inicializace sériové linky
pripojeni k Wi-Fi

Y

SerialGetData() [q

v

GetHTTP()

v

Displayinfo() [—

Obrazek 5.8: Diagram popisujici zakladni smycku mikrokontroleru ESP-8266.

SerialGetData() pfijme data z mikrokontroleru Arduino nano pres sériovou linku. Data
si predavaji ve formatu JSON. Nasledné data nacte do pfislusnych proménnych.

GetHTTP () vezme namérena data, ziskand od mikrokontroleru Arduino nano a posle je na
Centralni jednotku — Raspberry pi. K tomu vyuzije HT'TP protokol s metodou GET. V od-
povédi dostane data ve formatu json. Nasledné zavola funkci SerialSendData (HTTPClient&
http), které preda objekt klienta, ktery obsahuje ziskana data.

e SerialSendData(HTTPClient& http) ziskd z klienta data ve fomatu JSON. Z téch

ziskd ¢as a maximalni hodnotu na kterou se muze bojler ohiivat z teplovodniho okruhu
topeni a jednotlivé prahy. Nésledné zasle data mikrokontroleru Arduino nano.
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DisplayInfo() zobrazi data na displeji. Data které zobrazuje jsou:

e Teplota bojleru

e Teplota teplovodniho okruhu topeni

o Teplota teplovodniho solarnich panela

o Cas

e Stav zapnuti dohfivani bojleru vestavénym elektrickym ohrivanim

e Maximalni teplotu, na kterou se muze bojler ohrivat z teplovodniho okruhu topeni

e Prahy pro ohfev bojleru z externich zdroju

5.5.2 Arduino nano

Pro implementaci kédu pro mikrokontroler Arduino nano byly pouzity knihovny:
e OneWire - knihovna pro komunikaci s teplotnimi ¢idly
e DallasTemperature - knihovna pro ziskavani namérenych teplot z teplotnich ¢idel
e ArduinoJson - knihovna pro praci s JSON formatem

Po zapnuti, mikrokontroler inicializuje sériovou linku, pro komunikaci s ESP-8266.
Poté nastavi vystupni piny a navaze spojeni s teplotnimi ¢idly a ziskd namérené teploty.
Nésleduje smycka mikrokontroleru, kde vold funkce GetSensorData(), ControlLogic(),
SerialSendData() a SerialGetData().

inicializace sériové linky

Y

GetSensorData() [

\2

ControlLogic()

v

SerialSendData()

2

SerialGetData() —

Obrazek 5.9: Diagram popisujici zakladni smycku mikrokontroleru Arduino nano.

GetSensorData() ziskd naméfend data z teplotnich senzori. Tedy teploty bojleru, teplo-
vodniho okruhu topeni a teplovodniho okruhu solarnich panelt.
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SerialSendData() vezme naméfend data a stav zapnuti ohfevu z jednotlivych zdroju a
posle je ve formatu JSON mikrokontroleru ESP-8266 pres sériovou linku.
SerialGetData() ziskd data od mikrokontroleru ESP-8266 ve forméatu JSON ze sériové
linky. Konkrétné:

« Cas - pro zapinani ohfevu bojleru z vestavéného elektrického oh¥{vani.
o Maximalni teplota, na kterou se muze bojler ohfivat z teplovodniho okruhu topeni
e Prih pro zapnuti ohfevu bojleru z teplovodniho okruhu topeni

e Prih pro zapnuti ohfevu bojleru z teplovodniho okruhu solarnich panela

ControlLogic() implementuje fidici logiku.

Ridici logika mikrokontroleru funguje na principu zmitiovanjch rozdili teplot bojleru
a externich zdroju. Pokud je jeden z externich zdroju teplejsi nez teplota bojleru o dany
teplotni rozdil, zapne se ohiivani bojleru z externiho zdroje, dokud se jejich teploty nevy-
rovnaji. Z uvedenych externich zdroja je prioritni ohfev z teplovodniho okruhu solarnich
panelil, nebot je nejméné nakladny. (viz schéma ridici jednotky na strané 33)

Pokud neni v ¢asovém rozmezi 15:00 az 19:00 bojler ohfaty na Maximalni teplotu, na
kterou se muze bojler ohtivat z teplovodniho okruhu topeni, spusti se ohfivani vestavénym
elektrickym zdrojem. Toto ¢asové rozmezi je stanoveno podle levnéjsiho tarifu elektiiny tzv.
,hoc¢niho proudu®

5.6 Optimalizace

Pro uceni agenta bylo vytvoii prostfedi pomoci knihovny OpenAl Gym. Toto prostiedi bude
simula¢nim modelem realného systému podle abstraktniho modelu popsaném v kapitole 3.
Dale bude definovat stavovy prostor a akce, které muze agent provadét. S kazdou provedenou
akci vyhodnot{ a zasle agentovi odménu.

Jako agent strojového uceni bude vyuzit agent z knihovny Keras-RL2. Agent bude
vyuzivat neuronovou sit. Hlubokova neuronova sit bude vytvorena pomoci knihovny Keras.

Po uceni agenta se pomoci naucené hluboké neuronové sité ziskaji hodnoty novych
parametru rizeni - hodnoty teplotnich rozdilu bojleru a teplovodnich okruh.

Keras-RL2

A

Agent

Neuronova sit
\ Keras ) Stav
Odmeéna
Prostredi Hodnotici
funkce

OpenAl Gym
.

A

Akce

Y

v

Obrazek 5.10: Schéma popisujici které knihovny byly pouzity pro jednotlivé ¢asti algoritmu
hlubokého Q-uceni.
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5.6.1 Prostredi a hodnotici funkce

Pro uceni agenta budou implementovana 2 prostiedi. Obé budou implementovana pomoci
knihovny OpenAl Gym. Soucasti téchto prostiedi je také hodnotici funkce.

Prvni prostredi je pro nauceni agenta zakladnimu chovani a bude vyuzivat cely simulaéni
model.

Druhé prostiedi je pro samotnou optimalizaci fizeni. To vyuziva naméfend data a simu-
luje pouze ohfev bojleru z externich zdroju.

Navrhy obou prostiedi jsou popsany v kapitole 4.3.1 na strané 35.

Prostiedi implementuje tfida ModelEnv, ta je potomkem ti{dy Env z knihovny OpenAl
Gym. Kvili kompatibilité rozhrani s Agentem bude implementovat tyto funkce:

e step(), tato funkce implementuje ¢asovy krok v prostiedi. Jedna se tedy o simula¢ni
krok. Také implementuje funkci odmény. Navratovou hodnotou této funkce jsou stav
systému, odména, priznak konce epizody a informace o kroku.

e reset(), tato funkce uvede prostredi do vychoziho stavu.
Prostredi pro prvotni nauceni agenta

U tohoto prostredi byly oproti simula¢nimu modelu pozménény vlastnosti simulovanych
tepelnych zdroju tak, Ze jejich vysledna hodnota vykonu poupravena o ndhodné mnozstvi.
Tim je zajistén rtzny prubéh téchto zdroji a agent by se tak mél setkavat s vétsim poctem
stavu.

Jednotlivé tepelné zdroje také nejsou poustény zaroven. Sance s jakou se rozhoduje,
ktery se vybere, je 50%.

Prostredi pro dalsi uceni agenta

Toto prostiedi vyuzivi naméfenych dat a simuluje pouze ohfev bojleru z externich
zdroju. Konkrétné tedy vyuziva namérené teploty teplovodnich okruhu topeni a solarnich
panelta. Tyto lze ziskat z dlozisté centralni jednotky.

Data jsou nactena do datového ramce knihovny Pandas. Nasledné jsou prevzorkovana a
agregovana podle minut, jelikoZ jeden simulac¢ni krok odpovida jedné minuté redlného ¢asu.
Prostredi pak v kazdém kroku nacitd data z datového ramce a simuluje ohfev bojleru.

/

Prostredi

Prevzorkovany a

Datova ramec agregovany
ulozisté dat Pandas datovy ramec
Pandas

-

Obrazek 5.11: Schéma popisujici vyuziti namérenych dat v prostfedi agenta. Data se nacitaji
do datového ramce knihovny Pandas. Nasledné jsou data prevzorkovany a agregovany.

50



Hodnotici funkce
Cilem optimalizace je maximalni vyuziti externich zdroji pro ohiev bojleru. Hodnotici
funkce je tak tedy definovana témito pravidly:

e vychozi odména — 0.5
e pokud je ohrev zapnuty ale externi zdroj je studenéjsi, nez bojler — odména —1

o pokud poslo ke zméné fizeni pred méné, nez 10 kroky(odpovida 10 minutdm) — odména
-1

e bojler se ohfivd — odména 1

5.6.2 Agent

Jako agent strojového uceni bude vyuzit agent z knihovny Keras-RL2, konkrétné bude in-

stanci tridy DQNAgent. Jako politiku vyuziva Boltzmannovu politiku — tfida BoltzmannQPolicy
z knihovny Keras-RL2. Dale vyuziva sekvencéni pamét o velikosti 50000 — t¥ida SequentialMemory

z knihovny Keras-RL2. Pfed procesem uceni projde 480 krokt pro prvotni naplnéni paméti.
Jako optimalizator vyuziva optimalizator Adam — tfida Adam z knihovny Keras.

Agent vyzaduje pro interakci s prostfedim jeho stav, zda byla dokonc¢ena epizoda a od-
ménu. Pro interakci je dilezité rozhrani prostiedi, které musi implementovat funkce step ()
a reset (). Agent na zacatku kazdé epizody uvede prostiedi do vychoziho stavu pomoci
metody reset (). Kazdy krok interakce vola metodu step().

5.6.3 Neuronova sit

Pro implementaci neuronové sité byla pouzita knihovna Keras. Z ni vyuzivad sekvencni
model — trida Sequential. Déle byla pouzita plné propojena vrstva — trida Dense, déle
byla pouzita vrstva tiidy Flatten jako vystupni vrstva, kterd slouzi pro srovnani vstupnich
signali vrstvy do jedné dimenze.

Vstupni vrstva obsahuje 2 neurony. Ty odpovidaji stavu prostfedi. Stav prostiedi odpo-
vida teplotnim rozdiliim bojleru a teplovodnich okruhiti. Nasleduji 2 plné propojené vrstvy s
aktivacni funkei ReLU (viz strana 10), které obsahuji 24 neuronu kazda. Nasleduje skryté,
plné propojend vrstva s linedrni aktivaéni funkci(viz strana 10). Ta obsahuje 3 neurony. Po-
sledni, vystupni vrstva ma 3 neurony. Ty odpovidaji 3 akcim, které miize agent provadét.

Tyto akce jsou:
e akce 0 - vypnuti vSech ohrevu
e akce 1 - ohrev bojleru z teplovodniho okruhu topeni

e akce 2 - ohfev bojleru z teplovodniho okruhu solarnich panela
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Stav prostredi

dttopeni l ldtsolar

Vstup - 2 neurony

. _4

Dense - 24 neuronu RelLu
Dense - 24 neuronu RelLu

.. 2

Dense - 3 neurony Linear

e

Flatten

] ] []

Zapnuti ohrevu
z t. 0. solarnich
paneli

o b 1Y 2

Akce prostredi

Vypnuti obou | | Zapnuti ohfevu
ohfevi z t. 0. topeni

Obrazek 5.12: Schéma implementované neuronové sité. Obsahuje 2 vstupni a 3 vystupni neu-
rony. Déle 3 skryté vrstvy. Aktivac¢ni funkce jsou napsany u kazdé vrstvy. Vstupem je stav
prostiedi, tedy teplotni rozdily bojleru a teplovodnich okruhii. Vystupem jsou Q-hodnoty
akci prostredi, akce prostredi jsou popsany v predchozim odstavci. Velikost implementované
sité byla zvolena tak, aby sit nebyla prilis rozsahla, ale aby dokazala danou problematiku
zpracovat. Pii vyvoji tato sit splnila tyto predpoklady.
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5.6.4 Uceni agenta

Na zacatku agent dostane hlubokou neuronovou sit s ndhodnymi vahami prechodu a mozné
akce, které mize vykonavat. Déle inicializuje pamét zkusenosti.

Nisleduje algoritmus hlubokého Q-uceni. Ten probihd v epizodach. Na zacatku kazdé
epizody uvede prostiedi do vychoziho stavu pomoci metody prostredi reset (). Uvést pro-
stfedi do vychoziho stavu je nutné proto, aby nebylo ovlivnéno zadnou akei.

Nésledné provadi akce pomoci metody prostiedi step(). Té predd jako parametr akci
a dostane novy stav prostredi, odménu, priznak konce epizody a informace o kroku. Akce
béhem jedné epizody vybira bud ndhodné, nebo pomoci Q-hodnot z hluboké neuronové sité.
Pokud vybira akci pomoci hluboké neuronové sité, vybere tu, kterd ma nejvyssi ohodnoceni
— Q-hodnotu.

Po provedeni akce si ulozi do paméti zkusenosti stav pred provedenim akce, novy stav
a ziskanou odménu. Po provedeni urcitého poctu kroki, nebo uplynuti epizody agent uci
hloubkovou neuronovou sit. Tu uéi na zakladé davek dat. Tyto davky ziska jako ndhodny
vzorek dat z paméti zkusenosti.

5.6.5 Prvotni nauceni

Prvotni nauceni je implementovano v Python skriptu initiallearning.py.

Tento skript obsahuje tifidu ModelEnv, ktera je potomkem t¥idy Env z knihovny OpenAI
Gym. Ta implementuje prostfedi popsané v navrhu na strané 35. Toto prostfedi pro uceni
obsahuje ndhodné vychozi hodnoty teplot, také je do simulace tepelnych zdroju pridan
sum. Tim by meél model prostredi 1épe odpovidat redlnému systému a agent by se mél
naucit reagovat na 8irsi rozsah vstupnich dat.

Prvotni uceni probiha v 2.400.000 krocich, to odpovida 10.000 kompletnim simula¢nim
cyklim. Tento pocet cykla se da upravit parametrem skriptu. Po provedeni uceni se ulozi
ziskané vahy do souboru neural_network.h5f. Nésledné se ziskaji nové nalezené prahy.
Nové nalezené prahy se ulozi ve formatu JSON do souboru thresholds. json.

5.6.6 Uceni z namérenych dat

Pozdéjsi uceni agenta za provozu je implementovano v Python skriptu continuousLearning

Tento skript pracuje se souborem s namérenymi daty. Cestu k tomuto souboru prijima
jako parametr pri spusténi skriptu. Oproti prvotnimu nauceni je tfida ModelEnv upravena
tak, Ze nesimuluje tepelné zdroje. Nacte data do datagramu z knihovny Pandas, tyto data
prevzorkuje podle minut, za tcelem simulace. V kazdém kroku se pak berou teploty teplo-
vodnich okruhti z datagramu a simuluje se pouze tepelnd vymeéna.

Agent nacte vahy neuronové sité ze souboru neural network.h5f a provede 24.000
krokiui. Nasledné se prepise soubor neural_network.h5f nové ziskanymi vahami neuronové
sité. Poté se ziskaji nové nalezené prahy. Nové nalezené prahy se ulozi ve formatu JSON do
souboru thresholds. json.
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Kapitola 6

Zhodnoceni vysledku

6.1 Vysledky optimalizace
Vysledkem nauceného agenta je neuronova sit, kterd rozdélila stavovy prostor.

200

175

- 150

Teplotni rozdil bojler - topeni

00 05 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 7.0 75 80 85 80 95
TEplotni rozdil bojler - soldrmi panely

Obrazek 6.1: Vizualizace rozdéleni stavového prostoru. Hodnoty odpovidaji akcim agenta,
kdy 0 znac¢i vypnuti obou ohfevii, 1 zna¢i zapnuti ohfevu bojleru z teplovodniho okruhu
topeni a 2 znaci zapnuti ohfevu z teplovodniho okruhu solarnich paneld.
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Jako fidici jednotka by $la tedy pouzit tato naucend neuronova sit. Pozadavky ridiciho
systému a vysledek optimalizaci ale dovoluji zjednodusit pouziti neuronové sité a ziskat z
ni pouze 2 parametry Fizeni, které budou pouzity spoletné s upravenou puvodni logikou
tidici jednotky.

6.1.1 Nalezeni novych parametra rizeni

Nauceny agent rozdéli stavovy prostor na primarné 3 ¢asti:

e oblast kdy jsou ohfevy z externich zdroju vypnuté, protoze ani jeden z externich
zdroju neni dostatecné zahiaty

¢ oblast, kdy se bojler zahiiva z teplovodniho okruhu topeni
o oblast, kde se bojler zahiiva z teplovodniho okruhu solarnich panela

Jelikoz jsou vysledné oblasti pevné rozdéleny, lze z nich ziskat hodnoty, kdy se zapinaji
jednotlivé ohfevy z externich zdroju. Situaci, kdy jsou oba externi zdroje aktivni (oba
se ohfivaji), nastdva v redlném provozu jen par. Tedy jen asi 14 dni v roce jsou soldrni
panely dostatecné ohiivany sluncem tak, aby mohli bojler ohfat a zaroven je jesté dim
vytapén. Tedy lze vysledny stavovy prostor zjednodusit na 2 teplotni rozdily, pro kazdy
tepelny zdroj jeden.

Tyto teplotni rozdily se naleznou prohleddnim stavového prostoru a nalezenim nejnizsi
hodnoty, kdy doslo k zapnuti ohfevu z daného externiho zdroje. Stavovy prostor se prochazi
s krokem 0.05.
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Obrazek 6.2: Graf stavového prostoru, ktery rozdélil agent. V grafu jsou naznaceny nové
teplotni rozdily, pii kterych dojde k zapnuti ohfevu z externich zdroji. Cervenou barvou
je naznaceny teplotni rozdil pro zapnuti ohfevu z teplovodniho okruhu solarnich panela.
Zelenou barvou je naznaceny teplotni rozdil pro zapnuti ohfevu z teplovodniho okruhu
topeni.

Optimalizované parametry rizeni

Vysledkem optimalizace jsou tedy tyto teplotni rozdily, pii kterych dojde k zapnuti
ohrevu bojleru z externich zdroju.

Teplotni rozdil pro ohfev z t. o. topeni | Teplotni rozdil pro ohfev z t. o. solarnich panela

4,85 2,6

Tabulka 6.1: Vysledné teplotni rozdily pro fizeni ohfevu bojleru z externich zdroja.

Z téchto vysledkid mtizeme vyvodit, Zze agent nasel optimalni parametry pro fizeni ohfevu
bojleru. Tedy zmensil oba ptuvodni prahy a tak dochazi k drivéjsimu zapnuti ohfevu z
externich zdroju.

Vysledné parametry fizeni byly ovéfeny pomoci simula¢nich experiment.
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6.2 Simulac¢ni experimenty pro ovéreni vysledki

Pro simula¢ni experimenty byl pouzit stejny simulaéni model, jako pro ovéreni validity
modelu viz strana 19. V simula¢nich experimentech byly pouzity hodnoty praht ziskané
z optimalizace pomoci hlubokého Q-uceni, ptivodni hodnoty praha a rucné zvolené prahy.
Cilem experimentt je ovérit, zda vysledky nové nalezenych prahti pomoci hlubokého Q-
uceni odpovidaji ocekavani.

Prehled vysledkt simula¢nich experimenti:

Typ dttopeni dtsolar Tmax Cas [N | M
Phvodni prahy 5 5 46,8761 | 369 | 3 | 1
Optimalizovane prahy 4,85 2,6 47,0178 | 369 | 3 | 1
Ruéné zvoleno 3 3 46,9901 | 370 | 4 | 1
Ruéné zvoleno 1 1 47,0636 | 369 | 5 | 1

Tabulka 6.2: Vysledky simulacnich experimenti. dtiopeni odpovidd teplotnimu rozdilu, pri
kterém se zapne ohfev z teplovodniho okruhu topeni. dtseq, odpovida teplotnimu rozdilu,
pri kterém se zapne ohfev z teplovodniho okruhu solarnich paneld. T}, odpovidda maxi-
malni teploté bojleru, na kterou se béhem simulace ohial. Cas je modelovy ¢as dovrseni
maximéalni teploty bojleru. N udava pocet zapnuti dohfivani z teplovodniho okruhu topeni
a M pocet zapnuti dohfivani z teplovodniho solarnich panela

7 provedenych experimenti lze pozorovat, ze vysledky optimalizace odpovidaji ocekéa-
vani. Vysledné teplotni rozdily vedly k vyssi teploté bojleru pri stejném poctu zapnuti
ohrevi. V redlném nasazeni by tento vysledek nejspise vedl k optimalnimu chovani. Vy-
sledky experimentt s rué¢né zvolenymi prahy ukazuji, ze nizsi hodnoty praht vedou k vyssi
maximalni teploté bojleru, ale také dochézi k ¢astéjsimu zapinani a vypinani ohtevu.

Z provedenych experimenti muzeme usoudit, ze nové nalezené hodnoty praha (4,85
a 2,6) od nauceného agenta jsou optimdlni, nez ptivodni prahy.
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—— Vychozi parametry

47 Optimalizovane parametry
—— Prahy 1°C
—— Prahy 3°C

46

45

Teplota bojleru

43

42

300 400 500
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Obrazek 6.3: Graf porovnani prubéhu teplot bojleru v simula¢nich experimentech. Lze na
ném pozorovat prubéh ohfevu bojleru s riznymi parametry ohfevu. Nejvétsi rozdil mizeme
pozorovat zhruba po ¢ase 150, kdy se prubéhy teplot nejvice rozejdou. Na grafu lze pozoro-
vat, ze optimalizované parametry rizeni vedou témér k nejvyssi teploté — oranzova kiivka.
Rucné zvolené parametry, rozdily teplot pfi kterych se zapne ohfev, 1°C' sice vedou k o
trochu vyssi teploté, ale dochazi pfi nich k ¢astému zapinani a vypinadni ohfevu, coz neni
zadouci — zelend krivka. Detaily porovnani experimentt naleznete v tabulce 6.2
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—— Vychozi parametry
Optimalizovane parametry
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Obrézek 6.4: Detailni pohled na ¢ast grafu (obréazek ¢. 6.3), ktery ukazuje cilové teploty boj-
leru. Na nich mtzeme pozorovat, ze optimalizované parametry rizeni vedou k vétsi teploteé,
nez prahy ptvodni. Vyssi teploty bylo dosazeno teplotnimi rozdily, pri kterych se spousti
ohrev, 1°C. Rozdil je ale piilis maly v porovnani s navySenim poctem zapnuti a vypnuti

ohfevu — viz tabulka 6.2

59



Kapitola 7
Zaver

V této praci jsem navrhl a popsal realizaci fidiciho systému pro ohfev vody v bojleru z
externich zdrojti. Pro nalezeni optimalnich prahii pro fizeni vyuziti téchto externich zdroju
jsem vyuzil posilované uceni, konkretné algoritmus Hlubokého Q-uceni.

Nejprve jsem analyzoval problematiku fidicich systému a IoT pro chytré domécnosti a
popsal strojové uceni, posilované uceni a algoritmus Q-uceni a Hlubokého Q-uceni. Déle
jsem popsal umeélé neuronové sité, umély neuron a simulace.

Nisledné jsem analyzoval systém ohievu vody v mém rodinném domé. Podle zjisténych
vlastnosti jsem navrhl abstraktni model tohoto systému. Pomoci tohoto modelu jsem vytvo-
til prostfedi pro agenta hlubokého Q-uceni. Agenta hlubokého Q-uceni jsem nejprve naucil
na simula¢nim modelu a nasledné jsem vytvoril prostiedi pro jeho dalsi uc¢eni na namérenych
datech.

Navrhl jsem feSeni nového tidicitho systému, ktery umoznuje ménit parametry zapi-
nani ohfevu vody v bojleru a je realizovan prvky na bazi SoCs Espressif a Raspberry Pi.
U ridiciho systému jsem také navrhl uzivatelské rozhrani, aby namérena data bylo mozné
vizualizovat a Fidit ohfev bojleru z teplovodniho okruhu topeni domu. Ridici systém je na-
vrzeny tak, ze je mozné k optimalizaci vyuziti externich zdroji pro ohrev bojleru pouzit i
jiné optimaliza¢ni metody.

Noveé ziskané parametry pro Fizeni ohfevu vody v bojleru, ziskané z algoritmu hlubokého
Q-uceni, jsem ovéril pomoci simula¢nich experimentti. Po ovéreni chovani systému s novymi
parametry, jsem tento navrzeny systém realizoval a nasadil do provozu.

Vystupem prace je realizovany tidici systém ohievu vody v bojleru a skripty v jazyce
Python implementujici hloubkové Q-uceni. Dalsi vystup je simula¢ni model tohoto systému.

Pro dalsi vyvoj a docileni lepsi mozné optimalizace by bylo vyuziti vykonnéjsiho hard-
ware misto Arduino nano pro samostatné fizeni a implementovat strojové uceni primo
na tomto hardware, misto aktualni ridici logiky. Systém by tak mohl jesté vice optimalizo-
vat vyuziti externich zdroju.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

o xtomec09.zip

— xtomec09.pdf — PDF soubor této prace

Doc — zdrojové soubory préace prace

SimModel — zdrojové soubory simula¢niho modelu, véetné knihovny simlib
* README.txt — manudl

Posilovane__uceni — zdrojové soubory posilovaného uceni
* README.txt — manudl

— Ridici_system — zdrojové soubory fidiciho systému

x raspberry_ pi — zdrojové soubory centralni jednotky
* arduino_ nano — zdrojove soubory pro Arduino nano
x esp — zdrojove soubory pro ESP8266

x* README.txt — manual

63



Priloha B

Plakat
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Priloha C

Schéma zapojeni mikrokontroleru

Obrazek C.1: Schéma zapojeni komponentt. Schéma bylo vytvoreno pomoci nastroje Cirkit
Designer https://www.cirkitstudio.com/
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Priloha D

Fotografie realizovaného systému

Boiler: 32.25 » 45
Kan 25 7 4.76
48.19 7 5.0

Obrazek D.1: Fotografie ¢asti realizovaného systému. Jde o ¢ast s mikrokontrolery Arduino
nano a ESP-8266.
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