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Abstract

The rising share of renewable energy sources leads to greater challenges in balancing
production and consumption of energy due to increasing prediction difficulties. The
solution for this dilemma could lie in the temporary storage of energy. This thesis analyzes
the load shift potential by utilizing the thermal storage capabilities of a commercial
refrigeration system. Electrical energy can be stored in the form of thermal energy by
cooling down the chilled goods of the refrigeration system. Therefore the temperature
level of the chilled good can be seen, in a simplified point of view, as the fill level of an
energy storage.

After formulating a thermodynamic model of the refrigeration system, a model predictive
controller optimizes the energy consumption in order to satisfy predefined goals. One
optimization goal is to reduce energy costs by shifting load into period of times when the
energy price on the spot market is low. Energy costs could be reduced by 17% using this
optimization goal. In combination with an photovoltaic system, the utilization of solar
energy could be increased by 20% while shifting load towards lunchtime. By controlling
the refrigeration system in order to compensate power peaks of the photovoltaic system,
overall variance could be reduced by 80%.

An economical evaluation showed no significant overall cost reduction potential, due to
the fact that load shifting leads to greater power peaks which results in higher electricity
transmission charges. Considering the current pricing conditions in Austria, there is no
financial incentive for a supermarket operator to invest into a load shifting system.
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Kurzfassung

Die stetige Verbreitung erneuerbarer Energieträger geht mit temporären Überangeboten
und vermehrten Prognoseunsicherheiten einher, welche die Balancierung zwischen Er-
zeugung und Verbrauch von elektrischer Energie zunehmend erschweren. Abhilfe kann
die Zwischenspeicherung von elektrischer Energie schaffen. Eine unkonventionelle Form
der Energiespeicherung untersucht die vorliegenden Arbeit, indem sie das Lastverschie-
bungspotential eines Supermarkt-Kühlsystems analysiert. Der Temperaturzustand des
Kühlgutes kann vereinfacht als Füllstand eines Speichers interpretiert werden. Fließt
ausreichend Energie in das Kühlsystem so sinkt die Temperatur des Kühlguts - der
Speicher füllt sich. Eine Reduktion bzw. Aussetzen des Energieflusses führt zu einer
Erhöhung der Kühlguttemperatur. Dies kommt dem Entleeren des Speichers gleich.

In dieser Arbeit wird das Kühlsystem eines Supermarktes thermodynamisch modelliert
und ein modellprädiktiver Regler entworfen, welcher die Einhaltung von Temperatur-
schranken gewährleistet und einen optimierten Betrieb des Kühlsystems nach unter-
schiedlichen Lastverschiebungszielen ermöglicht. So wird in einem Betriebsmodus der
Leistungsbedarf des Kühlsystems in Zeiträume eines niedrigen Spotmarktpreises gelenkt.
In einem anderen Fall wird die Kühlleistung in Zeiten verschoben an denen viel Sonne
scheint und somit der Eigenverbrauch einer Photovoltaikanlage gesteigert werden kann.
Die Kombination mit einer Photovoltaikanlage ermöglicht auch die Kompensation von
Photovoltaik-Leistungsspitzen durch das Kühlsystem. Modellauswertungen über das
gesamte Jahr 2015 haben, bei Betrieb nach dem Spotmarktpreis, ein Kosteneinspa-
rungspotential von ca. 17% ergeben. Unter Berücksichtigung einer Photovoltaikanlage
kann der Betrieb des Kühlsystems so optimiert werden, dass der Eigenverbrauch der
Photovoltaikanlage um ca. 20% gesteigert wird. In einem alternativen Betriebsmodus
kann die gesamte Leistungsvarianz der Photovoltaikanlage um mehr als 80% reduziert
werden. Eine wirtschaftliche Analyse hat das Kosteneinsparungspotential jedoch deutlich
gesenkt. Durch die Lastverschiebung entstehen ausgeprägtere Leistungsspitzen die mit
erhöhten Netzkosten, Steuern und sonstigen Abgaben einhergehen.

Abschließend kann festgestellt werden, dass es unter den aktuellen Rahmenbedingungen
für einen Supermarktbetreiber keinen finanziellen Anreiz gibt in eine Lastverschiebungs-
regelung des Kühlsystems zu investieren. Zukünftig hängt die Attraktivität der Lastver-
schiebung demzufolge maßgeblich von den Entwicklungen der Netzkosten-, Energiekosten
und sonstigen Abgaben ab.
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1 Einleitung

Seit der industriellen Revolution ist ein rasanter technologischer Fortschritt im Gan-
ge, welcher mit zahlreichen Herausforderungen einher geht. Der steigende Bedarf an
Energiedienstleistungen und Versorgungssicherheit sowie das stetig schwebende Damo-
klesschwert des Klimawandels verstärken das Energiebewusstsein unserer Gesellschaft.
Effizienz und Nachhaltigkeit im Umgang mit den beschränkten Energieressourcen ist
eine der zentralen Herausforderungen des 21. Jahrhunderts. Die resultierende Forcierung
variabel erzeugender, erneuerbarer Energieträger führt auch auf Verbraucherebene zu
einer erhöhten Nachfrage an Flexibilitäten. Einen Lösungansatz könnte ein verbrau-
cherseitiges Lastmanagementkonzept bieten. Die vorliegende Arbeit widmet sich diesem
Thema, anhand eines konkreten Fallbeispiels in einer besonders nachhaltigen Art und
Weise, indem sie den Fokus auf die optimierte Nutzung bereits bestehender Infrastruktur
legt. Als bestehende Infrastruktur dient das Kühlsystem eines Supermarktes. Dieses ist
in der Regel der größte Verbraucher eines Supermarktes und wird üblicherweise über
einen Thermostaten geregelt. Durch die thermostatische Regelung wird allerdings das
potentiell vorhandene thermische Speicherpotential nicht optimal genutzt. Daher wird
durch einen modellprädiktiven Regelansatz aus der thermischen Speicherfähigkeit des
Kühlguts ein elektrisches Speicherpotential geschöpft. Um der primären Aufgabe des
Kühlsystems gerecht zu werden, darf die Temperatur des Kühlguts einen vordefinierten
Wert nicht überschreiten. Dieser Temperaturwert kann allerdings bis zu einem gewissen
Grad unterschritten werden. Die Kühlguttemperatur darf sich also in einem vordefinier-
ten Toleranzband bewegen. Dies eröffnet die Möglichkeit Lasten zeitlich zu verschieben.
Gemeinsam mit einer Photovoltaikanlage nutzt das Modell der vorliegenden Arbeit Syn-
ergien und simuliert so ein Zusammenspiel von dezentralen Stromerzeugungsquellen und
-senken eines smarten Netzes.

Die Nutzung des Lastverschiebungspotential thermostatisch kontrollierter Lasten ist keine
neue Idee. Zahlreiche Arbeiten widmen sich diesem Thema, z.B.:[KMC11][Zha+12][Kun+11].
Dabei wird in der Regel eine große Anzahl an thermostatisch kontrollierten Lasten, wie
beispielsweise Kühlgeräte, Klimaanlagen oder elektrische Wassererhitzer statistisch mo-
dellieren, um das gemeinsame Lastverschiebungspotential abzuschätzen. Der Fokus der
zitierten Arbeiten liegt primär auf der Methodik und weniger auf einer realistische
Potentialabschätzung.
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1 Einleitung

Für eine spezifischere Analyse betrachten einige Arbeiten spezielle thermostatisch kontrol-
lierte Lasten näher. Zum Beispiel nutzt Sossan die zeitliche Felxibiliät eines elektrischen
Wassererhitzers, um den Eigenverbrauch einer Photovoltaikanlage zu erhöhen[Sos+13].
Hazyuk leistet wichtige theoretische Vorarbeit, um die thermische Dynamik von Raum-
wärmeanwendungen nutzbar zu machen[HGP12a][HGP12b]. Darauf baut zum Beispiel
Homod auf, indem er Energieeinsparungspotential in Raumklimaanlagen aufzeigt[HS13].
Nach den Raumklima verursachen Kühlgeräte den größten elektrischen Energieverbrauch
innerhalb der EU[BA07]. Ein besonders hohes Potential ist in der kommerziellen Lebens-
mittelkühlung zu erwarten. Daher widmen sich zahlreiche Arbeiten der Modellierung
der Kühlsysteme von Supermärkten[SSR13][HLJ11][Son+07]. Hovgaard hat das Lastver-
schiebungspotential in Bezug auf den Spotmarktpreis für einen Monat analysiert und
ein Kosteneinsparungspotential von 9-32% identifiziert[HLJ11]. Shafiei berücksichtigt
neben den Spotmarktpreisen einer Woche zusätzlich die Außentemperaturänderungen.
Diese haben einen wesentlichen Einfluss auf den Coefficient of Perfomance (deutsch:
Leistungszahl) und damit auf den Energieverbrauch. Shafiei errechnet ein Kostenein-
sparungspotential von 36% [SSR13]. Sonntag hingegen hat viel theoretische Vorarbeit
geleistet, um auch Nichtlinearitäten zu berücksichtigen um so das Kühlsystem noch besser
abzubilden[Son+07].

Die meisten Arbeiten haben gemeinsam, dass sie eine prädiktive Regelung nutzen, um
neben dem Optimierungsziel zu gewährleisten, dass die gewünschten Temperaturschranken
eingehalten werden. Die modellprädiktive Regelung hat ihre Ursprünge in den frühen 60er
Jahren und hat bis heute eine großflächige Anwendung für unzählige Problemstellungen
in industriellen Prozessen gefunden[QB03]. Die Popularität dieser Regelstrategie liegt
in der Berücksichtigung aller System- und Problemeigenschaften begründet, welche nur
sehr umständlich in einer anderen Form implementierbar wären. So kann nicht nur das
modellierte physikalische Verhalten des Systems für die Zukunft antizipiert, sondern
auch Beschränkungen einzelner Zustände definiert und durch die Formulierung einer
Kostenfunktion unzählige Optimierungsziele forciert werden.

Die vorliegende Arbeit befasst sich mit einer praxisorientierten Analyse der thermi-
schen Speichernutzung eines Supermarkt-Kühlsystems mittels modellprädiktiver Re-
gelung. Dabei liegt der primäre Fokus auf dem optimierten Zusammenspiel der elek-
trischen Last des Kühlsystems mit der Leistungsbereitstellung einer Photovoltaikanla-
ge. Dies eröffnet zusätzliche Flexibilitäten und ermöglicht eine Lastverlagerung des
Kühlsystemleistungsbedarfs in opportune Zeiträume. Im zweiten Kapitel wird das
Kühlsystem eines herkömmlichen Supermarktes vorgestellt, ein physikalischer Model-
lierungsansatz gewählt und an einen realen österreichischen Supermarkt angepasst. Im
weiteren Verlauf wird auch das physikalische Modell und die Dimensionierung der Pho-
tovoltaikanlage erstellt. Anschließend erläutert das dritte Kapitel die Methodik der
modellprädiktive Regelung und deren Implementierungsvariationen mit dem betrachteten
Supermarkt und der Photovoltaikanlage. Das letzte Kapitel analysiert im Rahmen der Er-
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gebnisfindung den wirtschaftlichen Nutzen des Modells über einen Betrachtungszeitraum
von einem Jahr mit realistischen Umgebungsdaten des Jahres 2015.
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2 Komponenten des physikalischen
Gesamtmodells

In dieser Arbeit steht die Analyse und Optimierung des Lastprofils eines Supermarktkühl-
systems, unter Berücksichtigung einer Vielzahl von Nebenbedingungen, im Mittelpunkt.
Eine realistische Potentialabschätzung und anschließende Wirtschaftlichkeitsbewertung,
aufbauend auf den Ergebnissen der modellprädiktiven Regelung, ist maßgeblich von einer
korrekten Dimensionierung des zugrundeliegenden physikalischen Modells abhängig. Als
physikalisches Modell ist in erster Linie die Summe der Komponenten des Supermarkt-
Kühlsystems zu verstehen. Dieses physikalische Grundmodell wird im weiteren Verlauf
des Kapitels diskutiert. Zusätzlich wird, basierend auf empirischen Daten, das Modell
einer Photovoltaikanlage erarbeitet. Das Photovoltaikmodell ist nicht direkt von der mo-
dellprädiktiven Regelung berührt, dennoch spielt es eine wichtige Rolle im Zusammenspiel
mit dem Kühlsystem.

2.1 Modellierung des Kühlsystems

Kühlsysteme in Supermärkten haben die primäre Aufgabe Lebensmittel ausreichend
kühl zu lagern und diese in Kühlmöbel ansprechend zu präsentieren. Die Kühltechnik in
Supermärkten kann als Verbundanlagen oder als steckerfertige Kühlmöbel ausgeführt
werden. Im letzteren Fall ist die gesamte Kältetechnik in dem Möbelstück integriert
und die Kondensationswärme wird an die Umgebung, also dem Supermarkt, abgegeben.
Diese Kondensationswärme muss über ein Belüftungssystem effektiv abgeführt werden,
um die benachbarten Kühleinrichtungen nicht zu beeinflussen. Üblicherweise wird in
Supermärkten die Kühltechnik als Verbundanlage ausgeführt. Hierbei wird die Kälte
zentral erzeugt und über einen Kältemittelkreislauf an die einzelnen Kühlmöbel verteilt.
Dies ist in der Regel effizienter und kommt daher insbesondere bei größeren Supermärkten
zur Anwendung[WIN96]. In Bezug auf den Kältekreislauf wird zwischen direkten und
indirekten Kühlsystemen unterschieden. Bei direkten Verbundanlagen verwendet die
zentrale Kältemaschine und die einzelnen Kühlstellen dasselbe Kältemittel. In diesem
Fall müssen die Leitungen robust ausgelegt sein, um den hohen Druck und Temperatur-
schwankungen Stand zu halten, zumal die verwendeten Kältemittel in der Regel giftig und
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2 Komponenten des physikalischen Gesamtmodells

umweltschädigend ist. Direkte Anlagen haben den Vorteil, dass sie geringere Investitions-
kosten voraussetzen, weniger Platzbedarf haben und einen hohen Gesamtwirkungsgrad
aufweisen. Bei indirekten Verbundanlagen wird der Kühlkreislauf zwischen Kältemaschine
und Kühlstellen mit Wärmetauschern getrennt. Dies ist kostenintensiver und weniger
effizient, hat aber den Vorteil, dass im Bereich der Kühlstellen ungiftige Kältemittel
verwendet und zusätzlich Kältespeicher in den sekundären Kühlkreislauf eingebracht
werden können[Bec09].

2.1.1 Grundprinzip der Kompressionskältemaschine

Kälteanlagen arbeiten nach dem Prinzip des Kompressionskälteprozesses. Der Zweck
dieses thermodynamischen Kreisprozesses ist der Wärmetransport von einem kälteren
zu einem wärmeren Bereich. In einem Kühlbereich wird über einen Wärmetauscher die
Wärmeenergie an ein Kältemittel übergeben, welches die Wärme zu einem wärmeren
Bereich transportiert und dort wieder über einen Wärmetauscher abgibt. Das Grund-
prinzip einer vereinfachten Kompressionskältemaschine zeigt Abbildung 2.1 [Lar06].
Um den erforderlichen Wärmetransport zu bewerkstelligen, muss das Kältemittel ei-

Abbildung 2.1: Grundstruktur einer Kompressionskältemaschine

ne Verdampfungstemperatur niedriger als die gewünschte Temperatur im Kühlbereich
und eine Kondensationstemperatur höher als die Umgebungstemperatur besitzen. Dies
wird durch Abstimmung des Druckes in Verdampfer bzw. Kondesator erreicht, da die
Sättigungstemperatur des Kältemittels direkt vom Druck abhängig ist. Zwischen Ver-
dampfer und Kondesator befindet sich der Verdichter. Dieser erzeugt den erforderlichen
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2.1 Modellierung des Kühlsystems

Druckunterschied zwischen dem Kühlbereich und der Umgebung. Das Expansionsventil
stellt sicher, dass nach dem Kondensator der Druck hoch genug bleibt, im Unterschied zum
Niederdruckbereich des Verdampfers. In der Thermodynamik ist es üblich, Kreisprozesse
in Diagrammen über Zustandsgrößen abzubilden. Abbildung 2.2 zeigt den Kompressi-
onskälteprozess in Form der Abhängigkeit zwischen Druck und Entalphie.1 Der Verlauf

Abbildung 2.2: Kreisprozess der Kompressionskältemaschine[Lar06]

des Diagrammes ist wesentlich abhängig von dem verwendeten Kältemittel und gibt Aus-
kunft über die unterschiedlichen Zustandsänderungen des Kreisprozesses. Der Kreisprozess
kann in vier Phasen unterteilt werden.

1. Am Eingang des Verdichters ist das Kältemittel bei niedrigen Druck und niedriger
Temperatur in der Gasphase. Nach der Kompression, steigt Druck und Temperatur.

2. Im Kondensator gibt das Kältemittel Wärme an die Umgebung ab. Wegen des
hohen Druckes kondensiert das Kältemittel und wird flüssig.

1Bei thermodynamischen Kreisprozessen handelt es sich in der Regel nicht um geschlossene Systeme.
Da Masseströme über die Systemgrenzen hinweg auftreten, spricht man von offenen Systemen. Im
letzteren Fall ist es zweckmäßig neben der inneren Energie eine neue Zustandsgröße einzuführen, welche
die Verschiebung der Masseströme berücksichtigt. Die sogenannte Enthalpie kann auch als Energieaufwand
interpretiert werden, um im Kältemittel eine Zustandsänderung zu bewirken.
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2 Komponenten des physikalischen Gesamtmodells

3. Das Expansionsventil trennt den Hochdruck vom Niederdruckbereich. Wegen des
abrupten Druckabfalles verdampft ein Teil des Kältemittels. In diesem Bereich
liegt das Kältemittel sowohl in flüssiger als auch in gasförmigen Aggregatzustand
vor. Mit dem Druck fällt auch die Temperatur nach dem Expansionsventil ab. Im
Expansionsventil wird keine Arbeit verrichtet, daher ist auch die Enthalpieänderung
gleich Null.

4. Der Verdampfer sorgt für den primär erwünschten kühlenden Effekt der Kompres-
sionskältemaschine. Hier verdampft das Kältemittel und entzieht gleichzeitig der
Umgebung Wärme.

2.1.2 Regelung eines herkömmlichen Kühlsystems

Da wie bereits erwähnt, die Verdampfungs- bzw- Kondensationstemperatur einer Kom-
pressionskältemaschine durch den jeweiligen Druck in Verdampfer bzw. Kondensator
bestimmt wird, ist es wichtig diesen zu regeln. Der Kondensationsdruck wird über den
Ventilator am Kondensator geregelt, während der Verdampfungsdruck maßgeblich von der
Verdichterleistung abhängt. Die Regelung der Verdichterleistung wird durch Messung des
Ansaugdruckes vor dem Verdichter ermöglicht. Der Verdampfungsdruck kann entweder
durch zu- bzw. abschalten von Verdichtereinheiten oder durch Ansteuerung des Verdichters
mittels Frequenzumrichter erfolgen[Ari05]. Es ist wichtig, dass am Ende des Verdampfers
das Kältemittel vollständig verdampft ist, um den Verdichter zu schonen. Deshalb wird
im Überhitzer das Kältemittel um 5-10 Kelvin über den Verdampfungspunkt erhitzt. Da
mit zusätzlichem Dampfgehalt der Temperaturübergangskoeffizient sinkt und damit der
Wärmeübergang an Effizienz verliert, ist es anzustreben den Dampf so wenig wie möglich
zu überhitzen. Die Überhitzung wird durch eine zusätzlich Öffnung des Expansionsventils
gesteuert. Die Temperatur des Kühlbereichs wird über einen Temperaturfühler gemessen
und kann über die Leistung des Verdampferventilators reguliert werden. In ähnlicher
Weise wird der Kondensationsdruck geregelt, indem die Lüfter des Kondensators an- bzw.
ausgeschalten oder stufenlos, zum Beispiel über Frequenzumricher, geregelt werden. Für
die Temperaturregelung existieren zwei Ausführungsformen. Bei der gängigsten Methode
wird die Lüfterdrehzahl des Verdampfers konstant gehalten und zusätzlich seriell zu
dem Expansionsventil ein Einlassventil angeordnet. Dieses Einlassventil wird durch eine
Zweipunktregelung ein- und ausgeschaltet, um die Temperatur des Kühlmöbelstück in
einem bestimmten Band zu halten. Die Alternative wäre ein Verzicht auf die Einlassven-
tile und die Regelung der Temperatur über die Verdampferlüfter, ähnlich wie bei dem
Kondensator.
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2.1 Modellierung des Kühlsystems

2.1.3 Thermodynamische Modellierung des Kühlsystems

Abschnitt 2.1.2 hat einen groben Überblick über die Vielfalt an Einflussgrößen einer
Kompressionskältemaschine gegeben und lässt so deren Komplexität in einem realen
Umfeld erahnen. Für die Ziele der vorliegenden Arbeit ist es weniger von Interesse diesen
Kühlkreislauf möglichst realitätsnah abzubilden, vielmehr soll das Speicherpotential des
Kühlgutes evaluiert werden. Das Speicherpotential ist von der Wärmeaustauschdynamik
zwischen Kühlgut und der direkten Umgebung innerhalb der Kühlstelle geprägt. Da-
her wird im Folgenden der Kühlbereich der Kompressionskältemaschine als einfaches
Wärmeaustauschmodell angenähert. Der Zusammenhang zwischen der thermischen
Kühlleistung und dem tatsächlichen elektrischen Leistungsbedarf des Verdichters und
der Lüfter wird in einem späteren Abschnitt 2.1.3 als linearer Wirkungsgrad vereinfacht.
Frühere wissenschaftliche Arbeiten haben gezeigt, dass die bestimmende Dynamik eines
Kältespeichers als Wärmeaustausch zweier Körper mit ihrer Umgebung modelliert werden
können (siehe Abbildung 2.3)[Vin+13]. Dabei wird als erster Körper das Kühlgut mit der
Temperatur TK und als zweiter Körper die umgebende Luft mit der Temperatur TL ange-
nommen. Die mathematische Beschreibung erfolgt mittels zweier Differentialgleichungen

Abbildung 2.3: vereinfachtes thermisches Wärmeaustauschmodell
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2 Komponenten des physikalischen Gesamtmodells

erster Ordnung.

dTK
dt

=
Q̇L−K
mKCp,K

(2.1)

dTL
dt

=
Q̇zu − Q̇L−K − Q̇ab

mLCp,L
(2.2)

Der Wärmestrom Q̇L−K beschreibt den Wärmeaustausch der beiden Körper. Q̇zu re-
präsentiert die zugeführte Kälteleistung 2 welche von dem Verdampfer erzeugt wird und
Q̇ab beschreibt die Wärmeverluste an die Umgebungsluft im Supermarkt. Die mathemati-
sche Formulierung zeigt, dass die als Wärmestrom Q̇L−K umgewandelte eingespeicherte
Leistung über den Parameter mKCp,K mit der Temperaturänderung zusammenhängt.
Wie viel Energie eingespeichert werden kann, als Ursache einer bestimmten Tempera-
turänderung, hängt daher maßgeblich von der Wärmekapazität des Kühlgutes ab.

Q̇L−K = αAL−K(TL − TK) (2.3)

Q̇zu = αAU−L(TU − TL) (2.4)

Unter Berücksichtigung der Zusammenhänge zwischen den Wärmeströmen und den
Wärmeübergangskoeffizienten aus den Gleichungen (2.3) und (2.4), lässt sich aus den
Differentialgleichungen (2.1) und (2.2) ein Zustandsmodell nach der Form (2.5) ableiten.

ẋ(t) = A · x(t) +B · u(t) + E · d(t) (2.5)

mit

A =

[
−αAL−K+αAU−L

mLCp,L

αAL−K

mLCp,L
αAL−K

mKCp,K
− αAL−K

mKCp,K

]
, x(t) =

[
TL(t)
TK(t)

]

B =

[
− 1
mLCp,L

0

]
, u(t) = Q̇ab(t)

E =

[
αAU−L

mLCp,L

0

]
, d(t) = TU (t)

Neben dem ständigen Energieabfluss durch den Wärmestrom an die Umgebung kann das
Modell aktiv durch den zugeführten Wärmestrom manipuliert werden. Die Eingangsgröße
definiert, wie viel Kälte dem System zugeführt werden muss, um gewünschte Tempe-
raturzustände innerhalb des Modells zu erreichen. Für die weiteren Berechnungen in

2Physikalisch korrekt müsste von einem abfießenden Wärmestrom gesprochen werden, da Kälte keine
physikalische Größe ist, sondern lediglich die Abwesenheit von Wärme beschreibt.

10



2.1 Modellierung des Kühlsystems

Matlab wurde das zeitkontinuierliche Zustandsmodell aus (2.5) in ein zeitdiskretes
Zustandsmodell der Form (2.6) umgewandelt.

x(k + 1) = A · x(k) +B · u(k) + E · d(k) (2.6)

Die Umgebungstemperatur TU (t) wird über den gesamten Betrachtungszeitraum konstant
angenommen. Es wird angenommen, dass sich das Kühlsystem innerhalb eines konstant
klimatisierten Raumes befindet. Die maximale Kühlleistung in jedem Zeitpunkt ist ins-
besondere von der maximalen Verdampfungstemperatur des Kühlmittels abhängig. Die
Verdampfungstemperatur ist zusätzlich von der Kompressorarbeit beeinflusst. Um diese
komplexen Zusammenhänge realistisch zu simplifizieren, wird in dem Modell ein fester
Wert der minimalen Verdampfungstemperatur definiert, welcher in keinem Zeitpunkt
unterschritten werden kann. Gleichzeitig wird durch die zugrundeliegenden thermodyna-
mischen Differentialgleichungen gewährleistet, dass kein anderer Temperaturzustand des
Modells kleiner werden kann als die minimale Verdampfungstemperatur des Kühlgutes.

Parametrierung der einzelnen Kühlbereiche

Das Kühlsystem eines Supermarktes ist in der Regel sehr vielseitig aufgebaut. Neben ei-
nem Tiefkühlbereich gibt es mehrere Kühlbereiche mit Temperaturen über dem Nullpunkt.
Die thermische Speicherdynamik der jeweiligen Bereiche ist maßgeblich von der Menge
und Art des beherbergten Kühlguts abhängig. So ist es beispielsweise sinnvoll zwischen
Kühlvitrinen, welche offen sind und viele Flüssigkeiten beinhalten, und Kühlschränken
zu unterscheiden, obwohl sie in einem ähnlichen Temperaturbereich arbeiten. Daher
werden in der vorliegenden Arbeit, nach dem Vorbild von Hovgaard [Hov13], drei un-
terschiedliche Kühlsysteme modelliert. Neben einem Tiefkühlbereich, wird zwischen
Kühlschränken und Kühlvitrinen differenziert. Dabei wird auf das selbe thermische
Grundmodell zurückgegriffen, allerdings unterscheiden sich die Submodell in Ihren Pa-
rametern. Die Parameter sind der Dissertation von Hovgaard entnommen und in der
Tabelle 2.1 ersichtlich. In einem späteren Verlauf des Kapitels, wird das Modell auf einen
bestimmten österreichischen Supermarkt angepasst, indem die einzelnen Kühlbereiche so
skaliert werden, dass der Energieverbrauch der Plus- und Minuskälte des Modells dem
betrachteten Supermarkt entsprechen. Bei der Skalierung wird lediglich die Masse des
Kühlguts und die Räumliche Ausdehnung des Kühlbereichs linear skaliert. Die grundle-
genden spezifischen Parameter des Modells, welche die Wärmekapazität des Kühlgutes
und den Wärmeübergang zur Umgebung bestimmen, bleiben dabei unberührt.

Referenzielle Betriebsmodi

Um den Grad der Veränderung durch intelligente Regelsysteme messbar zu machen,
werden zwei referenzielle Betriebsmodi definiert. Diese beschreiben zwei alternative Re-
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2 Komponenten des physikalischen Gesamtmodells

Tabelle 2.1: Parameter der Kühlsubmodelle

Kühlschrank

mkCp,K 550 kJ/K Wärmekapazität des Kühlguts
mLCp,L 80 kJ/K Wärmekapazität der Luft
αAU−L 8 W/K Wärmeübergang der Umgebung-Luft
αAL−K 45 W/K Wärmeübergang der Luft-Kühlgut
αAevap,max 135 W/K Wärmeübergang der Luft-Verdampfer
TK,min 1 ◦ C minimale Kühlguttemperatur
TK,max 4 ◦ C maximale Kühlguttemperatur
Tevap,min -12 ◦ C minimale Verdampfertemperatur

Kühlvitrine

mkCp,K 395 kJ/K Wärmekapazität des Kühlguts
mLCp,L 100 kJ/K Wärmekapazität der Luft
αAU−L 11 W/K Wärmeübergang der Umgebung-Luft
αAL−K 80 W/K Wärmeübergang der Luft-Kühlgut
αAevap,max 170 W/K Wärmeübergang der Luft-Verdampfer
TK,min 2 ◦ C minimale Kühlguttemperatur
TK,max 3 ◦ C maximale Kühlguttemperatur
Tevap,min -12 ◦ C minimale Verdampfertemperatur

Tiefkühlraum

mkCp,K 775 kJ/K Wärmekapazität des Kühlguts
mLCp,L 50 kJ/K Wärmekapazität der Luft
αAU−L 2,3 W/K Wärmeübergang der Umgebung-Luft
αAL−K 19 W/K Wärmeübergang der Luft-Kühlgut
αAevap,max 88 W/K Wärmeübergang der Luft-Verdampfer
TK,min -22 ◦ C minimale Kühlguttemperatur
TK,max -18 ◦ C maximale Kühlguttemperatur
Tevap,min -35 ◦ C minimale Verdampfertemperatur

Allgemein

TU 20 ◦ C Umgebungstemperatur
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2.1 Modellierung des Kühlsystems

gelungsarten, um das Kühlgut in den vordefinierten Temperaturschranken zu halten.
Bei der thermostatischen Regelung wird das Modell der Kälteanlage durch wiederholtes
Ein- bzw. Ausschalten der Kühlleistung in dem vordefinierten Temperaturband gehalten.
Nach diesen Prinzip arbeiten die meisten herkömmlichen Kühlsysteme. Die Zielwertre-
gelung beschreibt ein fortschrittlicheres Referenzszenario, bei dem durch einen Regler
3 die Temperatur des Kühlgutes an der oberen Temperaturgrenze gehalten wird. Dies
gewährleistet den geringst möglichen Energieaufwand für das isolierte Kühlsystem im
stationären Betrieb.

thermostatische Regelung: Herkömmliche Kühlgeräte arbeiten allgemein mit einer
thermostatischen Regelung. Dabei wird ständig die Lufttemperatur gemessen. Wenn
diese eine vordefinierte Schranke überschreitet, so kühlt das Gerät das Kühlgut mit voller
Leistung solange hinunter, bis eine vordefinierte untere Lufttemperaturschranke erreicht
ist. Abbildung 2.4 veranschaulicht das thermostatische Regelprinzip anhand der drei vor-
definierten Kühlbereiche. Da sich das Temperaturband bei der Kühlvitrine nur um einen
Grad bewegt, ist die Periodendauer der Lufttemperaturschwankungen kürzer. Darüber
hinaus führt eine vergleichsweise geringe Wärmekapazität und Masse des Kühlgutes
zu einer schnelleren Reaktion der Kühlguttemperatur. Da die einzelnen Kühleinheiten
immer dann Kühlleistung beziehen, wenn die Temperatur die obere Schranke erreicht hat,
ergibt sich ein sehr sprunghafter Leistungsbedarf. In realen Kühlsystemen ist diese stark
schwankende Leistungsaufnahme auch vorhanden, aber weniger ausgeprägt. In realen
Verbundsystemen versorgt die Kompressorbank mehrere Kühlgeräte mit Kälteleistung,
welche über ein Ventil ihre Leistungsaufnahme steuern. Darüberhinaus verzerrt die
Leistungsaufnahme der Ventilatoren den gesamten Energieverbrauch zusätzlich. In dem
Referenzszenario ist jeweils eine Einheit der drei Kühlsysteme abgebildet. Diese werden
später hochskaliert, um die Leistungsaufnahme des gesamten Kühlsystem abzubilden.
In dem Betrachtungszeitraum von drei Tagen ergibt sich für das Referenzszenario eine
durchschnittliche Kälteleistung der drei Basissysteme von 467 W.

Zielwertregelung: Als weiteres Referenzszenario wird von dem Fall ausgegangen, dass
jedes Kühlsystem seine Leistung variabel regelt, um in jedem Zeitpunkt möglichst wenig
Energie zu verbrauchen. Es wird die Kühlguttemperatur also möglichst nahe an der
oberen Temperaturschranke gehalten. Abbildung 2.5 zeigt das beschriebene Szenario mit
der Besonderheit, dass im Startzeitpunkt das Kühlgut auf der minimalen Temperatur
eingestellt ist. In Folge dessen wartet die Kühlregelung vorerst, bis die Kühlguttemperatur
sich auf die maximal erlaubte Temperatur erwärmt und hält es auf diesem Niveau. Es
zeigt sich, dass die einzelnen Kühleinheiten unterschiedliche Zeitkonstanten aufweisen.

3Hierfür wäre ein klassischer PID-Regler ausreichend. Aufgrund der Spezialisierung der vorliegenden
Arbeit, wurde die Zielwertregelung mit einem modellprädiktiven Regler realisiert
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Abbildung 2.4: Modellierte Kühlsysteme mit Thermostatregelung
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2.1 Modellierung des Kühlsystems

Die Lufttemperatur ist neben seiner eigenen Wärmespeicherfähigkeit zusätzlich davon
abhängig wie viel Wärmeleistung mit der Umgebung bzw. dem Kühlgut ausgetauscht
wird. Die Kühlvitrinen besitzen einen geringeren Wärmewiderstand zur Umgebung,
was dazu führt, dass die Lufttemperatur bei aussetzender Kühlleistung vergleichsweise
schnell ansteigt. Nur die thermische Trägheit des Kühlguts hindert die umgebende Luft
daran, sich noch schneller zu erwärmen. Die Tiefkühleinheiten stellen ein gegensetzliches
Extrema dar. Sie besitzen eine bessere Wärmeisolation zur Umgebung und eine größere
Masse bzw. Wärmekapazität des Kühlguts. Dies führt dazu, dass sich bei aussetzender
Kühlleistung, das Kühlgut erst nach ca. 11 Stunden um vier Grad erwärmt hat. In dem
Betrachtungszeitraum von drei Tagen ergibt sich im stationären Betrieb der Kühlsysteme
eine Summenleistung von 421 W. Dieser Wert umfasst lediglich die Kälteleistung der drei
einzelnen Kühlsystemen und wird im weiteren Verlauf hochskaliert, um den Kältebedarf
eines gesamten Supermarktes abzubilden.

Abschätzung des elektrischen Energiebedarfs

Die bisherige Modellbildung und Parametrierung galt für die Abbildung einzelner
Kühlsysteme unterschiedlicher Temperaturniveaus und Beschaffenheit ihres Kühlguts.
Während diese Modelle sehr gut das Dynamikverhalten der thermischen Speicherfähigkeit
des Kühlguts wiedergeben, bieten sie allerdings keine Aussage darüber, wie viel elektri-
sche Energie für den entsprechenden thermischen Leistungsbedarf notwendig ist. Das
Verhältnis von thermischer Leistung zu aufgewendeter elektrischer Leistung ist allgemein
unter dem Begriff Leistungszahl (eng.: Coefficient of Performance) bekannt. Die Leis-
tungszahl von Kompressionskälteanlagen hat viele Einflussfaktoren, welche in einem sehr
nichtlinearen Verhältnis zueinander stehen. Einer der größten Einflussfaktoren ist die
Außentemperatur. In der Regel bewegen sich die Leistungszahlen für den Pluskältebereich
zwischen 3 und 4 und im Minuskältebereich zwischen 2 und 3, bei Außentemperaturen um
die 20◦C. Dies bedeutet, dass im Falle der Pluskältemaschinen die thermische Leistung 3
bis 4 mal größer als die aufgewendete elektrische Leistung ist. Neben der Leistungszahl
muss weiters berücksichtigt werden, dass Supermarktkühlsysteme in der Regel einen
gemeinsamen Kühlkreislauf haben und die einzelnen Kühleinheiten über Ventile ihren
Kühlbedarf regeln. Dieser Umstand macht es noch schwieriger von den einzelnen mo-
dellierten Kühleinheiten, auf den elektrischen Energieverbrauch des Gesamtsystems zu
schließen. Eine genaue Abbildung der nichtlinearen Effekte ist allerdings nicht von großer
Bedeutung für das Ziel der vorliegenden Arbeit. Vielmehr steht die Potentialabschätzung
der thermischen Speicherfähigkeit im Fokus und diese ist durch die bestimmende Dyna-
mik des thermischen Modells gut abgebildet. In jedem Zeitpunkt wird also ein linearer
Zusammenhang zwischen thermischer und elektrischer Eingangsleistung des modellierten
Kühlsystemes angenommen.

Pel = ε · Pth
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Abbildung 2.5: Modellierte Kühlsysteme mit Zielwertregelung
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2.1 Modellierung des Kühlsystems

Der Faktor ε beschreibt die Leistungszahl (eng.: Coefficient of Performance und ist
in dem Modell als konstant und unabhängig gegenüber Temperaturen und anderen
Einflussfaktoren angenommen. Die drei modellierten Kühlmöbelkategorien4 werden mit
Skalierungsfaktoren so dimensioniert, dass sie Leistungswerte ergeben, die der Summe
aller Kühlmöbelstücke der jeweiligen Kategorie eines realen Supermarktes gleichkommen.
Zusammengefasst wird jede Kühlmöbelkategorie mit einem Skalierungsfaktor ni und der
Leistungszahl εi multipliziert, um von der thermischen auf die elektrischen Energie zu
schließen.

Pel = Pel,a + Pel,b + Pel,c = naεaPth,a + nbεbPth,b + ncεcPth,c

= ηaPth,a + ηbPth,b + ηcPth,c

Eine Analyse von 20 österreichischen Lebensmittelmärkten [Bec09][Per06] zeigt, dass
ihre gesamte elektrische Jahresverbrauchswerte zwischen 200 und 600 kWh/m2 liegen.
Dabei sind diese Verbrauchswerte relativ unabhängig gegenüber der absoluten Verkaufs-
fläche der jeweiligen Filiale. Für die Dimensionierung des Supermarktmodells, wird ein
Supermarkt der Firma Spar im österreichischen Gleisdorf herangezogen[Per06]. Diese
Filiale liegt mit einem Verbrauchswert von 334 kWh/m25 im besseren Mittelfeld der
analysierten Supermärkte. In der Filiale Gleisdorf wurde im Jahr 2003 ein elektrischer
Energieverbrauch von 239912 kWh an Pluskälte und 168493 kWh an Minuskälte ge-
messen[Per06]. Dies entspricht einer durchschnittlichen elektrischen Leistung von 27.39
kW des Kühlmöbelverbundes im positiven Temperaturbereich und 19.23 kW für die
Tiefkühlverbundanlage. Die durchschnittlich thermische Leistung des thermodynami-
schen Modells beträgt für eine einzelne Einheit 192.18 W für Kühlvitrine 137.71 W für
Kühlschränke und 91.12 W für die Minuskälte. Daraus ergibt sich ein Umrechnungsfaktor
η (dieser enthält die Leistungszahl und den Skalenfaktor) für die einzelnen Kühleinheiten
von

ηa = 211, 04 ...Tiefkühlraum

ηb = 71, 26 ...Kühlvitrine

ηb = 99, 45 ...Kühlschrank,

unter der Annahme einer gleichen Aufteilung der gesamten elektrischen Plusleistung
zwischen Kühlvitrinen und Kühlschränken. An diesem Punkt sei erwähnt, dass das
zugrundeliegende Modell sich an einem Kühlsystem mit CO2 als Kühlmedium orientiert,
während der betrachtete österreichische Supermarkt ein konventionelles Kühlmittel ein-
gesetzt hat. CO2-Kühlsysteme bekommen in letzter Zeit vermehrt Aufmerksamkeit, da

4Die Kühlmöbel Tiefkühlraum, Kühlvitrine und Kühlschrank sind durch die Indizes a,b und c deklariert
5Der Verbrauchswert errechnet sich aus dem Energiebezug von 678472 kWh für das Jahr 2003 bei

einer Verkaufsfläche von 2013 m2
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2 Komponenten des physikalischen Gesamtmodells

sie in der Regel umweltfreundlicher als konventionelle Kühlmittel sind. Wissenschaftli-
che Untersuchungen haben gezeigt, dass CO2-Kühlsysteme in ihrem Energieverbrauch
verleichbar mit konventionellen Kühlsystemen sind [co2-2015]

2.2 Modellierung der Photovoltaikanlage

In diesem Kapitel soll der elektrische Ertrag einer Photovoltaikanlage abgeschätzt werden.
Hierfür wird ein empirisches Modell aufgestellt, welches auf Messdaten des Jahres 2015
zurückgreift. Als Eingangsdaten, wird auf Messungen der horizontalen Globalstrahlung6

zurückgegriffen. Daraus wird auf die Strahlungsleistung einer geneigten Photovoltaik-
Fläche über geometrische Funktionen rückgeschlossen. Über den Wirkungsgrad errechnet
sich die elektrische Leistungsabgabe.

2.2.1 Berechnung der Globalstrahlung einer geneigten Fläche

Mittels grundlegender trigonometrischer Rechenoperationen kann von der Globalstrahlung
einer horizontalen Fläche auf die Globalstrahlung einer geneigten Fläche umgerechnet
werden. Die horizontale Globalstrahlung Gh beschreibt die gesamte auf die Fläche
auftreffende Strahlungsenergie. Sie setzt sich zusammen aus der direkten Einstrahlung
Bh des Sonnenlichts und der diffusen Umgebungsstrahlung Dh.

Gh = Bh +Dh

Sowohl für die gesamte horizontale Globalstrahlung, als auch für ihre diffuse Komponente
sind Messdaten vorhanden. Der Betrag der direkten Strahlungskomponente errechnet
sich aus diesen beiden Größen. Abbildung 2.6 zeigt eine Visualisierung der verwendeten
Strahlungsmesswerte für das Jahr 2015. Es ist gut ersichtlich, dass der potentielle Ertrag
von den Sommermonaten geprägt ist, da in diesem Zeitraum die Strahlungsdauer und
Intensität am Größten ist. Für die Berechnung der auftreffenden Gesamtstrahlungsleis-
tung einer geneigten Fläche muss zusätzlich die reflektierte Strahlung des Bodens Rθ
berücksichtigt werden. Dadurch ergänzt sich die Strahlungsgleichung zu

Gθ = Bθ +Dθ +Rθ

Die direkte Strahlungskomponente Bθ wird über geometrische Funktionen aus der hori-
zontalen Direktstrahlung errechnet. [TW15]

Bθ = Bh
cos θ

cos θZ
6Messwerte für das Jahr 2015 bei dem Messpunkt Hohe Warte in Wien. Datenquelle ist das World

Radiation Data Centre via wrdc.mgo.rssi.ru
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Abbildung 2.6: Strahlungsdaten des Jahres 2015

Dafür müssen Größen eingeführt werden, die den relativen Verlauf der Sonne zur Erde
beschreiben. Der Stundenwinkel ω beschreibt, um wie viel Grad pro Stunde sich die
Sonne über den Himmel bewegt. Er drückt die solare Zeit LST in Winkelgrade aus

ω = 15 (LST − 12)

Die solare Zeit beschreibt, zu welchem Zeitpunkt sich die Sonne über einem bestimmten
Ort befindet. Um von der lokalen Zeit LT auf die solare Zeit LST umzurechnen, muss die
Zeitdifferenz TC berücksichtigt werden, den die Sonne zwischen dem Zeitzonenmeridian
LSTM und dem Längengrad des betrachteten Orts φ zurücklegt.

LST = LT + TC
TC = 4

60 (φ− LSTM) + EoT

Der Faktor von 4
60 bildet sich, da die Erde alle 4 Minuten um einen Grad rotiert. EoT

beschreibt eine empirische Zeitgleichung, welche die Exzentrizität des Erdorbits und den
Neigungswinkel der Erden abbildet.

EoT = 9.87 sin(2B)− 7.53 cos(B)− 1.5 sin(B)

mit

B =
360

365
(d− 81)

Neben dem Stundenwinkel spielt auch Neigungswinkel der Erdachse δ eine wesentliche
Rolle auf die Relativbewegung zwischen Erde und Sonne.

δ = 23.45 sin

[
360(284 + n)

365

]
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2 Komponenten des physikalischen Gesamtmodells

Die Laufvariable n beschreibt den Tag im Jahr. Bezogen auf die nördliche Hemisphäre,
erreicht die Neigung der Erdachse im Hochsommer Ihren Maximalwert von 23,45◦ und
sinkt in der Mitte des Winters auf -23,45◦.

Abbildung 2.7: Deklaration der Winkelbezüge

Die geneigte Fläche (Abb. 2.7) ist durch Ihren Neigungswinkel β und Azimuthalwinkel γ
definiert. Die Sonnenlage wird durch Zenitwinkel θZ und Azimuthalwinkel γZ beschrieben.
Da nur stündlich gemittelte Leistungswerte der Globalstrahlung zur Verfügung stehen,
werden die Sonnenwinkel im Mittelpunkt der Stundenintervalle gewählt. θ beschreibt den
Einfallswinkel, also den Winkel zwischen der Sonnenstrahlung und der Normalprojektion
der geneigten Fläche.

Aus den beschriebenen Winkelgrößen errechnet sich der Cosinus des Zenitwinkels der
Sonne zu

cos θZ = sinφ sin δ + cosφ cosω cos δ

Der Cosinus des Einfallswinkels folgt aus den Beziehungen

A = sinφ cosβ
B = cosφ sinβ cos γ
C = sinβ sin γ
D = cosφ cosβ
E = sinφ sinβ cos γ

zu
cos θ = (A−B) sin δ + [C sinω + (D + E) cosω] cos δ

Anders als bei der direkten Strahlung müssen für die diffuse und vom Boden reflektierte
Komponente Modellannahmen gemacht werden, da keine punktförmigen Strahlungs-
quellen angenommen werden können. Es gibt unterschiedliche Modelle, um die diffuse
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2.2 Modellierung der Photovoltaikanlage

Globalstrahlung Dθ abzubilden. Es kann in isotrope und anisotrope Modelle differenziert
werden. Isotrope Modelle treffen die Vereinfachung, dass die diffuse Strahlung aus allen
Richtungen gleich stark ist. Bei anisotropen Modellen werden noch andere Gesichtspunkte
berücksichtigt, beispielsweise ein höherer Anteil diffuser Strahlung um den Bereich der
Sonne, oder der Einfluss von Bewölkung. In den 60er Jahren entwickelten Liu und Jordan
das isotropische Standardmodell[B Y61]. Hamilton und Jackson machten die Erkenntnis,
dass in der nördlichen Hemisphäre ca. 63% der diffusen Strahlung dem südlichen Teil
des Himmels zuzuorden ist[H L85]. Dies ist unter anderem darin begründet, dass die
Sonnenscheibe einen höheren Anteil an diffuser Strahlung aufweist. Temps und Coulson
adaptierten das isotropische Modell von Lui und Jordan unter Berücksichtigung von
anisotropischen Effekten im Nahbereich der Sonne am Horizont[R C77]. Dieses Modell
wurde wiederum von Klucher präzisiert, indem zusätzlich der Grad der Bewölktheit
berücksichtigt wird[Klu79]. Dabei wurde ein Bewölkungsfaktor eingeführt der das Modell
bei verdecktem Himmel in die isotrope Richtung nach Lui und Jordan gewichtet. Bei
klarem Himmel wiederum wird die Anisotropie nach Temps und Coulson berücksichtigt.
Dieses von Klucher adaptierte anisotropische Modell wird in der vorliegenden Arbeit
angewendet. Daraus folgt für die auf die geneigte Fläche auftreffende diffuse Strahlung

Dθ = Dh

[
1

2
(1 + cosβ)

] [
1 + fKcos2θsin3θZ

] [
1 + fKsin3β

2

]

mit einem Bewölkungsfaktor von

fK = 1−
(
Dh

Gh

)2

Für die reflektierten Strahlen wird angenommen, dass direkte und diffuse Strahlung glei-
chermaßen von dem Boden reflektiert werden. [C D13] Mit dem Albedo (Rückstrahlvermögen)
ρ und der Globalstrahlung auf einer horizontalen Fläche, errechnet sich für der Faktor
Rθ zu

Rθ = ρGh
1

2
(1− cosβ)

Dies entspricht einem idealen isotropen Verhalten. Allgemein hat das Rückstrahlver-
halten einen sehr geringen Anteil am gesamten Strahlungsvolumen und wird in vielen
Modellen vernachlässigt. Nur bei sehr großen Albedowerten, wie es beispielsweise bei
frischem Schnee der Fall ist (ρ ca. 90%), hat die vom Boden reflektierte Strahlung einen
nennenswerten Anteil von ca. 10% an der Gesamtstrahlung. In städtischen Gebieten ist
mit Albedowerten zwischen 10% und 30% zu rechnen.[SW98] In der vorliegenden Arbeit
wird ein Albedowert von 15% angenommen.
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2 Komponenten des physikalischen Gesamtmodells

2.2.2 Die optimalen Einstellwinkel

Für die Simulation sollen die modellierten Photovoltaikmodule so ausgerichtet werden,
dass sie über den Betrachtungszeitraum den maximalen Ertrag erwirtschaften. Dafür
werden für jede Stunde des Jahres 2015 die trigonometrischen Zusammenhänge der
geneigten Fläche ausgewertet, um die optimalen Einstellwinkel zu errechnen. Bei dieser
Optimierungsaufgabe wird die Solver-Umgebung des Tabellenkalkulationsprogramms
Excel genutzt7. Im Winter, bei tiefstehender Sonne, ist ein hoher Neigungswinkel vor-
zuziehen, während in den Sommermonaten ein flacher Neigungswinkel zu mehr Ertrag
führt. Der optimale Jahreswert der Einstellwinkel stellt ein Kompromiss dieser beiden
Fälle dar. Es kann angenommen werden, dass sich der optimale Neigungswinkel zwischen
0◦ und 90◦ und der optimale Azimuthalwinkel zwischen −90◦ und 90◦ liegt. 8.Eine erste
Sensitivitätsanalyse zeigt, dass in diesem Wertebereich nur ein Optimum zu erwarten ist.
Das Diagramm zeigt die Energieausbeute des Strahlungsmodells für das Jahr 2015 mit

Neigungswinkel
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Abbildung 2.8: Die optimalen Winkeleinstellungen aus Strahlungsdaten des Jahres 2015

variierenden Lagewinkel der Photovoltaikanlage. Die Höhenlinien trennen Bereiche unter-
schiedlicher großer Jahreserträge der Strahlungsenergie, bezogen auf den Maximalwert.
Dabei ist die Energieausbeute relativ unelastisch gegenüber den Einstellwinkeln. Der

7Der Solver von Excel rechnet mit dem Generalized Reduced Gradient (GRG2) Algorithmus. Dabei
handelt es sich um ein iteratives Verfahren, dass sich durch systematische Wahl von Testwerten dem
ersten lokalen Optimum nähert.

80◦ bedeutet Ausrichtung in den Süden
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2.2 Modellierung der Photovoltaikanlage

Neigungswinkel kann in einem Bereich von 30◦ um den Optimalwert verändert werden,
ohne dass die Jahresstrahlung unter 95% fällt. Die optimalen Einstellwinkel der Photo-
voltaikanlage für das Jahr 2015, errechnet der Optimierungsalgorithmus zu β = 33.8◦
und γ = −27.5◦. Diese Werte passen gut mit der Sensitivitätsanalyse aus Abbildung 2.8
zusammen. Insgesamt errechnet sich für das Jahr 2015, bei optimalen Neigungswinkel, ein
um 18% höherer Ertrag der Photovoltaikanlage als bei horizontaler Ausrichtung. Würde
sich die Photovoltaikanlage in ihren Winkeln immer perfekt nach der Sonne ausrichten,
so errechnet das Modell eine Ertragssteigerung von 35% gegenüber dem stationären
optimalen Neigungswinkel9. Die errechneten Werte sind stark von der Wetterlage eines
jeweiligen Jahres abhängig. Je bewölkter der Himmel ist, desto unelastischer ist der
Ertrag gegenüber den Einstellwinkeln, da der Anteil diffuser, richtungsunabhängiger
Sonnenstrahlen größer wird.

2.2.3 Abschätzung der elektrischen Energieproduktion

Der Wirkungsgrad von Photovoltaikanlagen zeigt einen kontinuierlichen Aufwärtstrend.
In den letzten Jahren ist er durchschnittlich um 0.3% gestiegen. Im Jahr 2014 betrug der
durchschnittliche Wirkungsgrad von waferbasierten PV-Modulen knapp 16% [WS16] Dies
entspricht für den untersuchten Zeitraum und Standort eine maximale elektrische Leis-
tungsabgabe von 181.3 W/m2 und einer durchschnittlichen Jahresleistung von 26.4 W/m2.
Das gesamte Kühlsystem der modellierten Filiale hat eine durchschnittliche Jahreslast
von 46.62 kW. Um potentiellen Lastverschiebungen des Kühlsystems genug Spielraum
zu geben, wird die Spitzenleistung der PV-Anlage ca. drei mal höher dimensioniert. Die
Photovoltaikanlage soll also 140kWp bereitstellen, was umgerechnet 875 m2 an Modul-
fläche voraussetzt. Dabei wurde angenommen, dass eine Modulleistung von 160 W/m2 in
Spitzenzeiten zu Verfügung steht, dies errechnet sich aus dem Wirkungsgrad von 16%
und der Definition des kWp, welches auf 1000 W/m2 ausgelegt ist. Da der betrachtete
Supermarkt über 2000 m2 Grundfläche aufweist, kann die PV-Anlage problemlos, ohne
wesentliche Abschattungseffekte benachbarter Module, am Dach installiert werden.10

9Beziehungsweise 59% gegenüber einer horizontalen Ausrichtung.
10Abschnitt 2.2.2 hat gezeigt, dass der Ertrag der Photovoltaikanlage sehr elastisch gegenüber dem

Neigungswinkel ist. Um potentielle Abschattungen vorzubeugen bzw. um dem Wind weniger Angriffsfläche
zu bieten, kann der Neigungswinkel auf 15◦ reduziert werden ohne deutliche Ertragseinbußen in Kauf zu
nehmen.
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2 Komponenten des physikalischen Gesamtmodells

2.3 Zusammenwirken der Komponenten im physikalischen
Gesamtmodell

Das thermodynamische Modell des Kühlsystems ist die Grundlage, um mit den intelligen-
ten Regelalgorithmen im folgenden Kapitel eine Potentialabschätzung des Lastverschie-
bungspotentials durch die thermische Speicherkapazitäten zu eruieren. Darüber hinaus
wird zusätzlich der Einfluss einer installierten Photovoltaikanlage berücksichtigt. Der
geregelte Leistungsbedarf des Kühlsystems und die Leistungseinspeisung der PV-Anlage
subtrahieren sich zu der resultierenden Residuallast am Hausanschluss des Supermark-
tes. Abbildung 2.9 veranschaulicht die Grundstruktur. Die Photovoltaikanlage hat

Abbildung 2.9: Energiefluss des Gesamtmodells

keinen direkten Kontakt mit der modellprädiktiven Regelung, es wird stets die vol-
le Photovoltaikleistung in den Netzknoten mit dem Kühlsystem eingespeist. Bei den
späteren Ergebnisevaluierungen, werden zusätzlich die restlichen Supermarktverbraucher
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2.3 Zusammenwirken der Komponenten im physikalischen Gesamtmodell

berücksichtigt. Das Kühlsystem ist nur für ca. 60% des gesamten Energieverbrauchs
verantwortlich. Der restliche Energieverbrauch wird als zeitlich konstanter Leistungsfluss
angenommen.
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3 Modellprädiktive Regelung

Die modellprädiktive Regelung beschreibt ein Verfahren, um über einen vorbestimmten
Zeithorizont optimale Regelgrößen für ein vordefiniertes Modell zu bestimmen. Dabei
wird auf die Methodik der mathematischen Optimierung zurückgegriffen, um unter
Berücksichtigung von Nebenbedingungen eine systematische Ansteuerung des physikali-
schen Modells zu erreichen. In der vorliegenden Arbeit ist das physikalische Modell durch
das thermodynamische Modell aus Abschnitt 2.3 repräsentiert und als Nebenbedingung
wird das Verharren des Kühlgutes in vorgegebenen Temperaturschranken definiert. Die
Einhaltung der Nebenbedingungen impliziert gleichzeitig die Gewährleistung der Stabi-
lität des Modells1. Neben der Stabilität ist der Algorithmus auf die Erfüllung mehrerer,
voneinander unabhängigen Optimalitätskriterien bzw. Zielfunktionen ausgelegt. Das
Ziel der vorliegenden Arbeit ist nicht eine möglichst praxisnahe Implementierung des
Modells, sondern vielmehr eine theoretische Potentialabschätzung möglicher Regelungen
als Teil eines zukünftigen, intelligenten Netzes. In dieser Arbeit wird als Modell das
Kühlsystem eines Lebensmittelmarktes in Kombination mit einer Photovoltaikanlage
analysiert. Im Kontex des Versorgungsnetzes wird also die dezentrale Regelung eines
Endknotens versiert. Unabhängig von zentralen technischen Netzleitsystemen.

3.1 Grundprinzip der modellprädiktiven Regelung

Die folgenden grundlegenden Prinzipien orientieren sich zu einem großen Teil an der Arbeit
von Maciejowski[Mac02]. Die modellprädiktive Regelung beschreibt keine bestimmte
Regelstrategie, sondern vielmehr ein breites Spektrum an Möglichkeiten, um die optimale
Regelgröße des zugrundeliegenden Modells durch Minimierung einer Kostenfunktion zu
erreichen. Dabei verbindet alle Ausführungsformen der modellprädiktiven Regelung eine
bestimmte Grundstruktur des Prozessablaufes. Die folgenden drei Schritte unterteilen
das Prinzip in drei logische Grundprozesse und können auch als repetierende, zeitlich
aufeinanderfolgende Teilabläufe interpretiert werden.

1. Prädiktion
Der erste Grundzug leitet sich direkt aus dem Begriff der modell-prädiktiven Re-
gelung ab. Die Prädiktion beschreibt den Blick in die Zukunft. Dabei wird eine

1Vorraussetzung ist die Lösbarkeit des Optimierungsproblems in jedem betrachteten Zeitpunkt.
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3 Modellprädiktive Regelung

Abhängigkeit aller zukünftigen Ausgangs- und Zustandsvariablen von den potentiell
angelegten Eingangsvaraiblen des Modells kreiert, um eine Grundlage für die spätere
Optimierung zu bieten. Der Weitblick in die Zukunft, respektive wieviele zukünftige
Zeitschritte berechnet werden, sind durch den Prädiktionszeitraum definiert. Im
Kontex des Kühlsystems werden durch Prädiktionsmatrizen Abhängigkeiten for-
muliert, um für jeden zukünftigen Zeitschritt aus einer angelegten Kühlleistung
(Eingangsgröße) die resultierende Temperaturzustände des Kühlguts und der es
umgebenden Luftmasse zu berechnen.

2. Optimierung
Aufgabe der anschließenden Optimierung ist es, für das zukünftig definierte Mo-
dellverhalten optimale Regelgrößen (Eingangsgrößen) zu errechnen. Die optimalen
Regelgrößen sind durch die entsprechenden Kostenfunktionen und Beschränkungen
definiert. Das Prinzip des Findens der optimalen Einflussgrößen eines zukünftigen
Ablaufs kann mit dem instinktiv, antizipativen Verhalten des Menschens in Alltags-
situationen verglichen werden. Beispielsweise bei dem Einfüllen von Wasser aus
einem Krug in ein Glas, variieren wir unbewusst die Einfüllgeschwindigkeit von
schnell auf immer langsamer, je voller das Glas ist. Erfahrungswerte haben uns
gelernt, dass so einfacher ist und das Glas nicht überläuft. Umgelegt auf das Prinzip
der Modellprädiktiven Regelung kann als Eingangsgröße die Füllgeschwindigkeit
und als Zustands- bzw. Ausgangsgröße der Füllstand des Glases betrachtet wer-
den. Die Erfahrungswerte bilden einerseits das modellierte Füllstandsverhalten
des Glases und den Verlauf der optimalen Einfüllgeschwindigkeit für den erwarte-
ten Einfüllvorgang. Die Antizipation des Menschen umfasst also die Schritte der
Prädiktion und Optimierung aus Erfahrungswerten.

3. Verschiebung des Zeithorizont
Für jeden Zeitschritt des Prädiktionshorizont wurde eine optimale Regelgröße be-
rechnet. Verstreicht nun die Zeit bis zum nächsten folgenden Zeitschritt, so gibt es
einen Informationsgewinn, da nun die Ist-Zustände der im vorherigen Schritt berech-
neten Zustandsgrößen bekannt sind. Dieser Informationsgewinn kann auch als Feed-
back interpretiert werden. Da die Länge des Prädiktionshorizontes konstant gehalten
wird, folgert aus dem zeitlichen Verschieben des Prädiktionshorizontes, dass neue
Information über Zustände am Ende des Prädiktionshorizontes bekannt sind. Um
diesen Informationsgewinn zu nutzen, werden wieder alle zukünftigen Regelgrößen
nach den Optimalitätskriterien neu berechnet. Dieses Prinzip ist in Abbildung 3.1
über drei Zeitschritte visualisiert. In diesem Fall soll als Optimalitätskriterium die
Regelgröße einer Referenztrajektorie folgen. Zusammengefasst umfasst also der
dritte Prozesschritt das Verschieben des konstant gehaltenen Prädiktionshorizontes,
um das seit der Prädiktion vergangene Prozedere im nächsten Zeitpunkt zu wie-
derholen. Im Vergleich zum Beispiel des befüllenden Glases beschreibt das mit
dem Verschieben des Prädiktionshorizontes verbundenem Feedbackverhalten, die
Korrektur der antiziperten Einfüllgeschwindigkeit mit voranschreitender Zeit.
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3.2 Deklaration der Norm

Abbildung 3.1: Prinzip des laufenden Prädiktionshorizonts

3.2 Deklaration der Norm

Die Optimierungfolge aller Zeitschritte über den Prädiktionshorizont kann als Kompo-
nenten eines Vektors interpretiert werden. Bei der anschließenden Optimierung wird in
jedem Optimierungsschritt mit der Norm des Vektors gearbeitet. Die Norm des Vek-
tors, beschreibt ein Verfahren um bestimmte Eigenschaften des Vektors in einer Zahl
auszudrucken. Es können p unterschiedliche Vektornormen nach der Formel

‖v‖p =

[
n∑
i=1

|vi|
p] 1

p

,

definiert werden. Dabei beschreibt p eine ganzzahlige natürliche Zahl und ‖v‖p die
zugehörige Vektornorm. Die drei häufigsten Normen sind die 1,2 und ∞-Norm. Die
1-Norm (p=1) beschreibt die Summe der Komponenten eines Vektors. Im Falle p=2, der
2-Norm oder euklidischer Norm, resultiert der Betrag des Vektors.

‖v‖2 =
√
v · v =

√
v2

1 + v2
2 + ...+ v2

n

Die ∞-Normen sei nur am Rande erwähnt, sie entspricht dem Absolutwert der ma-
ximalen Komponente des Vektors. In der Praxis wird haufig die euklidische Norm
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füur die modellprädiktive Regelung herangezogen2. Im Anhang C ist ein grundlegender
Ablauf der modellprädiktiven Regelung mittels euklidischer Norm und quadratischer
Programmierung ausgeführt. Dabei wurde als Entscheidungsvariable die Änderungsrate
der Regelgröße eingeführt, um diese beschränken zu können und so Oszillationen des
Einganges vorzubeugen. Gleichzeitig wurde mit der euklidischen Norm eine Zielfunktion
der quadratischen Programmierung definiert. Diese Vorgehensweise haben einen sehr
praxisbezogenen Hintergrund, dabei steht die Stabilitat des geschlossenen Regelkreises
und die Lösbarkeit des Optimierungsproblems für jeden Zeitschritt im Vordergrund. Der
Schwerpunkt der vorliegenden Arbeit liegt in der theoretischen Potentialabschatzung, also
einem Grenzwert den ein praktischer Regelalgorithmus anstrebt. Untersuchungen haben
gezeigt, dass eine Beschreibung der Kontrollfolge in der 1-Norm, als Voraussetzung fur
eine anschließende lineare Optimierung, ein höheres Potential aufweist. 1-Norm bedeutet,
dass jede Vektorkomponente, respektive jeder Zeitschritt, gleich gewichtet summiert wer-
den. Im Gegensatz zur euklidischen Norm, bei der eine geometrische Summe der einzelnen
Komponenten gebildet wird. Wird jede Vektorkomponente mit einer zu optimierenden
wirtschaftlichen Variable multipliziert, so ist es nachvollziehbar, dass die Optimierung der
Summe (1-Norm) ein wirtschaftlich besseres Gesamtergebnis liefert. Aus diesem Grund
wird im folgenden Verlauf der vorliegenden Arbeit, mit der 1-Norm gerechnet.

3.3 Mögliche Optimierungskalküle (Submodelle)

Die modellprädiktive Regelung bietet die Möglichkeit, eine optimierte Kontrollfolge in
der Form des Leistungsbedarfs des Kühlsystems zu bestimmen. Nach welchen Kriteri-
en optimiert werden soll, hängt von unterschiedlichen Gesichtspunkten ab. In diesem
Abschnitt werden drei mögliche Optimierungsziele behandelt.

3.3.1 Modell I - Optimierung nach der Photovoltaikleistung

Ein primäres Ziel des Anlagenbetreibers ist, möglichst viel Leistung der PV-Anlage selber
zu nutzen und damit weniger Energie vom Netz zu beziehen. Durch Ausnutzung der
Speicherkapazität des Kühlsystems kann so in sonnenreichen Stunden mehr Energie vom
Kühlsystem bezogen werden. Im Sinne der Energieerhaltung führt dies gleichzeitig zu
einer geringeren Energieaufnahme in den verbleibenden Zeiten geringerer PV-Leistung. Es
findet somit eine Lastverschiebung von sonnenreichen in sonnenarme Stunden statt. Für
die modellprädiktive Regelung bedeutet dies, dass der Leistungsbedarf des Kühlsystems
möglichst gut der Leistungsbereitstellung der PV-Anlage folgen soll. In der Praxis würde
dies bedeuten, dass der Leistungsbedarf möglichst gut einer vorgegebenen Trajektorie

2Bestes Beispiel sind die theoretischen Arbeiten von Maciejowski [Mac02].
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der prognostizierten PV-Leistung folgt. In der vorliegenden Arbeit soll eine Potenti-
alabschätzung evaluiert werden, daher wird als optimaler Fall die perfekte Prognose
der PV-Leistung angenommen. Da die Prognose der Sonneneinstrahlung nur über den
Prädiktionszeitraum von Interesse ist und dieser in der Regel nur einige Stunden beträgt,
sind für die Praxis sehr geringe Prognoseabweichungen zu erwarten. Unter Verwendung
der 1-Norm in Hinblick auf die lineare Optimierung folgt als Zielfunktion für jeden
Zeitschritt k

J(k) =

NP−1∑
i=0

|uref,i(k)− ui(k)| = ‖Uref (k)− U(k)‖1 . (3.1)

Dabei bezeichnet NP den Prädiktionszeitraum und ui(k) den i-ten Eintrag eines fiktiven
Vektors U(k), der die Kontrollfolge über den Prädiktionszeitraum repräsentiert. Analog
dazu beschreibt uref,i(k) den i-ten Eintrag eines Vektors Uref(k), der die Referenztra-
jektorie darstellt, welcher die Regelgröße folgen soll. Die Referenztrajektorie entspricht
der normierten Photovoltaikleistung über den Betrachtungszeitraum.

3.3.2 Modell II - Optimierung nach der Leistungsvarianz der
Photovoltaikanlage

Kurzzeitige Änderung der Photovoltaikleistung, beispielsweise durch eine vorüberziehende
Wolke, können vom Erzeuger bzw. dem Netzbetreiber schwer prognostiziert werden und
leisten somit einen entscheidenden Beitrag zum Regelenergiebedarf. Diese Regelenergiekos-
ten könnten in einem zukünftigen Tarifsystem an den Verursacher, also dem Rückspeiser,
weitergegeben werden. Daher könnte es für den PV-Anlagenbetreiber von Interesse sein,
etwaige Leistungsspitzen abzufangen. Durch eine bestimmte Wahl der Zielfunktion kann
die modellprädiktive Regelung den Leistungsbedarf des Kühlsystems so regeln, dass
die Varianz der Residuallast minimiert wird. Dies bedeutet, dass die Änderung des
Leistungsbedarfs des Kühlsystems möglichst gut der Änderung der PV-Einspeisung folgt
und somit die Restlast nahezu unverändert bleibt. Die notwendige Zielfunktion hat eine
ähnlich Form wie (3.1)

J(k) =

NP−1∑
i=0

|∆uref,i(k)−∆ui(k)| = ‖∆Uref (k)−∆U(k)‖1 . (3.2)

In diesem Fall beschreibt ∆U(k) den Vektor der einzelnen Regelgrößenänderungen
∆ui(k). ∆U(k)ref definiert die Trajektorie der Änderungsraten in jedem Zeitschritt der
Photovoltaik-Leistungsprognose. Dieser Trajektore soll die Optimierungsvariable folgen,
indem die Zielfunktion (3.2) in jedem Zeitschritt berechnet wird. Auch unvorhersehbare
PV-Spitzen werden in das Modell implementiert, indem zu bestimmten Zeitpunkten eine
Regelabweichung der aktuell berechneten Regelgröße hinzugefügt wird. Dies hat Einfluss
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3 Modellprädiktive Regelung

auf die Berechnungen im darauffolgenden Zeitschritt und führt in Extremfällen, wenn
die Nebenbedingungen nicht mehr eingehalten werden können, zu einer Unlösbarkeit
des Optimierungsproblems. Fur solche Fälle, können unterschiedliche Methoden, wie
beispielsweise weiche Beschrankungen (aus dem englischen soft constraints) Abhilfe
schaffen. Solche weichen Beschrankungen ermöglichen in Extremfallen eine kurzzeitige
Überschreitung der Beschränkungen, sodass Unlösbarkeiten des Optimierungsproblems
vermieden werden.

3.3.3 Modell III - Optimierung nach dem Spotpreis der Strombörse

Das Speicherpotential des Kühlsystems kann auch unabhängig von der PV-Leistung
zur Kostenoptimierung nach dem Spotpreismarkt erfolgen. Dabei soll in Zeiten hoher
Strombezugskosten, wenig Energie vom Netz, respektive mehr Energie aus dem Speicher,
bezogen werden. In Zeiten eines geringeren Spotmarktpreises, wird mehr Energie aus dem
Netz verbraucht, indem der Speicher aufgefüllt wird. Im Falle des Kühlsystems bedeutet
ein voller Speicher, wenn die Temperatur des Kühlgutes die minimale zulässige Temperatur
erreicht hat. Als Speichertiefstand ist der Fall der maximal zulässigen Kühlguttemperatur
zu verstehen. Die Zielfunktion wird so ausgewählt, dass jeder Zeitpunkt mit einem
zugehörigen Spotmarktpreisp(k) gewichtet wird:

J(k) =

NP−1∑
i=0

|pi(k)ui(k)| = ‖P (k) · U(k)‖1 (3.3)

3.4 Implementierung der Modellprädiktiven Regelung

In diesem Abschnitt ist der Einsatz der modellprädiktiven Regelung in der für die
Anforderungen dieser Arbeit optimalen Ausführung dokumentiert.
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3.4 Implementierung der Modellprädiktiven Regelung

3.4.1 Synthese der Submodelle

Damit die beschrieben Submodelle gleichzeitig berücksichtigt werden können, werden sie,
individuell gewichtet, in einer gemeinsamen Zielfunktion formuliert.

J(k) =

NP−1∑
i=0

ri |uref,i(k)− ui(k)|+
NP−1∑
i=0

qi |∆uref,i(k)−∆ui(k)|

+

NP−1∑
i=0

si |pi(k)ui(k)|

= R[Uref (k)− U(k)] +Q[∆Uref (k)−∆U(k)] + S[P (k) · U(k)]

(3.4)

Dabei fungieren die Elemente R, Q und S als Gewichtungsfaktoren. Sie bestimmen, wie do-
minant die Zielfunktionen der einzelnen Subsysteme ist. Um die gemeinsame Zielfunktion
später an den Optimierungsalgorithmus zu übergeben, müssen alle Subzielfunktionen mit
der selben Entscheidungsvariable ausgedrückt werden. Es muss daher die Variable ∆U(k)
mit U(k) beschrieben werden. Der Zusammenhang der beiden Entscheidungsvariablen ist
in der folgenden Formulierung ersichtlich

∆u(k)
∆u(k + 1)

...
∆u(k +NP − 1)


︸ ︷︷ ︸

∆U(k)

=


I 0 0 0
−I I 0 0

0
. . .

. . . 0
0 0 −I I


︸ ︷︷ ︸

Ω


u(k)

u(k + 1)
...

u(k +NP − 1)


︸ ︷︷ ︸

U(k)

−


I
0
...
0


︸ ︷︷ ︸

I0

u(k − 1)

(3.5)
Die Elemente ∆u(k) beschreiben die Komponenten der Kontrollfolge ∆U(k) im Zeitpunkt
k. Analog dazu gilt dasselbe für die Entscheidungsfolge U(k) und ihren Komponenten
u(k). u(k−1) ist dir Regelgröße des vorherigen Zeitraumes. Die Einheitsmatrizen I wären
für eine eindimensionale Regelgröße gleich 1. Wird (3.5) in (3.4) eingeführt, so resultiert
die gemeinsame Zielfunktion zu

J(k) = R[Uref (k)− U(k)]+Q[∆Uref (k) + I0u(k − 1)− ΩU(k)]+S[|P (k) · U(k)] (3.6)

In dieser Form besitzt die gemeinsame Zielfunktion eine einheitliche Entscheidungsvaria-
ble U(k) und kann an das Optimierungsprogramm übergeben werden. Wird einer der
Gewichtungsfaktoren auf den Wert 0 gesetzt, so wird die betreffende Subzielfunktion nicht
mehr berücksichtigt. In der vorliegenden Arbeit wird der Fokus primär auf die getrennte
Betrachtung der einzelnen Subzielfunktionen gelegt, um eine deutlichere Ergebnisfindung
zu erreichen. Kombinationsmöglichkeiten werden in dem Kapitel 4 nur überblicksmäßig
behandelt. Eine genaue Analyse und Abstimmung von Kombinationen der einzelnen
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3 Modellprädiktive Regelung

Submodelle, würde den Umfang der vorliegenden Arbeit stark erweitern und wäre dem
grundlegenden Ziel dieser Diplomarbeit nicht dienlich. Der gesamte Ablauf in der Auffin-

Abbildung 3.2: Grundstruktur der Gesamtmodells und Spezifizierung der Modellprädiktiven Regelung

dung der optimalen Regelgrößen ist vereinfacht strukturiert in Abbildung 3.2 ersichtlich.
Nach der Aufteilung des Gesamtoptimierungsziels auf die einzelnen Submodelle, wird
dieses Teilziel wiederum dynamisch an die einzelnen Kühlsysteme weitergegeben. Für
jedes Kühlsystem wird individuell die optimale Regelgröße errechnet, in Abhängigkeit
der Regelgrößen der anderen Kühlsysteme.

3.4.2 Die Prädiktionsmatrizen

Nach der Diskretisierung, wird das thermodynamischen Zustandsmodell bis zum Ende
des Prädiktionszeitraumes in die Zukunft entwickelt. Über die zukünftig antizipierten
Zustände wird dann optimiert und die gewünschte Regelgröße der Gegenwart zu berechnen.
Danach folgt der nächste diskrete Zeitschritt und das Prozedere wiederholt sich. Die
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3.4 Implementierung der Modellprädiktiven Regelung

Zustandsentwicklung über den Prädiktionshorizont, in jedem Zeitschritt wird dabei
durch die sogenannten Prädiktionsmatrizen ausgedrückt. Diese Prädiktionsmatrizen,
werden dann dem Optimierungsprogramm übergeben. Wie sich der Zustand des diskreten
Systemes aus Abschnitt 2.3 über n-Zeitschritte entwickelt, zeigt die Gleichungsfolge

x(k + 1) = Ax(k) +Bu(k) + Ed(k) (3.7)

x(k + 2) = Ax(k + 1) +Bu(k + 1) + Ed(k + 1) (3.8)

= A2x(k) +ABu(k) +Bu(k + 1) +AEd(k) + Ed(k + 1) (3.9)

...

x(k +HP ) = AHpx(k) +AHp−1Bu(k) + · · ·+Bu(k +HP − 1)

+AHp1Ed(k) + · · ·+ Ed(k +HP − 1)
(3.10)

In Matrizenform, so ergibt sich
x(k + 1)
x(k + 2)

...
x(k +HP )


︸ ︷︷ ︸

X(k)

=


A
A2

...
AHP


︸ ︷︷ ︸

Ψ

x(k)+


B 0 · · · 0
AB B · · · 0

...
...

. . . 0
AHp−1B AHp−2B · · · B


︸ ︷︷ ︸

Θ


u(k)

u(k + 1)
...

u(k +HP − 1)


︸ ︷︷ ︸

U(k)

+


E 0 · · · 0
AE E · · · 0

...
...

. . . 0
AHp−1E AHp−2E · · · E


︸ ︷︷ ︸

Φ


d(k)

d(k + 1)
...

d(k +HP − 1)


︸ ︷︷ ︸

D(k)

(3.11)

Die Matrizen Ψ, Θ und Φ bilden die Prädiktionsmatrizen. Mit Ihnen kann der Zusam-
menhang aus (3.11) in übersichtlicherer Form zusammengefasst werden

X(k) = Ψx(k) + ΘU(k) + ΦD(k) (3.12)

Der Vektor X(k) beschreibt alle Zustände3, U(k) alle Eingänge4 und D(k) die Umge-
bungstemperaturen währen des Prädiktionszeitraumes. Da in dem zugrundeliegenden
thermodynamischen Modell zwei Zustände definiert sind, kann der Vektor X(k) als Vektor
von Vektoren interpretiert werden.

3Als Zustände sind Kühlguttemperatur und Innenlufttemperatur definiert
4Als Eingänge sind die erforderlichen Kühlleistungen in jedem Zeitschritt im thermodynamischen

Modell festgelegt
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3 Modellprädiktive Regelung

3.4.3 Berücksichtigung von Beschränkungen

Neben der Zielfunktion müssen von der modellprädiktiven Regelung im Umgang mit dem
thermodynamischen Modell bestimmte Nebenbedingungen berücksichtigt werden. Die
Nebenbedingungen stellen im Falle der vorliegenden Arbeit die Temperaturschranken des
Kühlguts der einzelnen Kühlsysteme dar. Einerseits werden die Temperaturzustände xi(k)
des Kühlguts beschränkt, damit eine nach den Hygienevorschriften5 konforme Lagerung
gewährleistet werden kann. Andererseits wird die maximale Kühlleistung durch eine
obere Schranke des Eingangssignals u(k) berücksichtigt. In mathemathischer Fomulierung
werden folgende Eingangsbeschränkungen formuliert:

0 ≤ U(k) ≤ Umax

Wie bereits an früherer Stelle erwähnt, beschreibt U einen Vektor, dessen Komponenten
die Eingangsignale eines einzelnen Zeitschrittes ui darstellen. Die Eingangsbeschränkungen
stellen sicher, dass in jedem Zeitpunkt das Eingangsignal, respektive die Kühlleistung,
positiv und kleiner als die physikalisch realisierbare Leistung ist. Um diese Ungleichungen
in die Standardform für Optimierungsprogramme Ax ≤ b zu überführen, muss sie zunächst
in zwei Ungleichungen aufgeteilt werden

−U(k) ≤ 0
U(k) ≤ Umax

In der Matrixform werden die Ungleichungen zu[
−1
1

]
U(k) ≤

[
0

Umax

]
Zusätzlich werden die Zustandsbeschränkungen der Kühlguttemperatur festgelegt als

Tmin ≤ XWare(k) ≤ Tmax

beziehungsweise [
−1
1

]
XWare(k) ≤

[
−Tmin

Tmax

]
Der Vektor XWare beschreibt dabei jenen Teil des Gesamtzustandsvektors X, der die
Kühlgut bzw. Warentemperatur enthält. Neben der Warentemperatur muss auch die
Lufttemperatur um das Kühlgut mit einer unteren Schranke begrenzt werden. Dies soll ver-
einfacht die physikalische Schranke durch die Verdampfungstemperatur der Kühlflüssigkeit

5In Österreich sind folgende Temperaturgrenzen vorgeschreiben (Erlass BMGF-75220/0003-
IV/B/7/2007 vom 19.2.2007): Milch +6◦C; Fleisch +4◦C; Fisch 0◦C; Tiefkühlprodukte -18◦C
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3.4 Implementierung der Modellprädiktiven Regelung

repräsentieren. Unter Rücksichtnahme der Verdampfungstempertaur ergibt sich als Be-
schränkungsgleichung aller Zustände −1 0

0 −1
0 1


︸ ︷︷ ︸

Γ

[
XLuft(k)
XWare(k)

]
︸ ︷︷ ︸

X(k)

≤

 −Te
−Tmin

Tmax


︸ ︷︷ ︸

T

.

In weiterer Folge müssen die Zustandsbeschränkungen X mit der Entscheidungsvariable
U ausgedrückt werden, damit eine einheitliche Beschränkungsmatrix für das lineare
Optimierungsprogramm6 formuliert werden kann. Mit den prädiktiven Zusammenhängen
aus (3.12), ergibt sich die Beschränkungsungleichung der Zustände zu:

ΓΘU(k) ≤ T− ΓΨx(k)− ΓΦD(k).

Gemeinsam mit den Beschränkungen der Eingangsvariablen, erweitert sich die Be-
schränkungsungleichung zu: −1

1
ΓΘ

U(k) ≤

 0
Umax

T− ΓΨx(k)− ΓΦD(k)

 .
Diese Form entspricht der allgemeinen Formulierung einer Beschränkungsungleichung
nach Ax ≤ b und kann in weiterer Folge an linprog übergeben werden.

3.4.4 Umwandlung in ein äquivalentes lineares Optimierungsproblem

Um beispielsweise eine Zielfunktion der Form min
x
|Ax− b| in die allgemeine Form der linea-

ren Programmierung min
x

∣∣fTx∣∣ zu überführen, besteht die Möglichkeit, ein äquivalentes

Optimierungsproblem zu definieren. Durch Einführung einer neuen Entscheidungsvariable
kann ein äquivalentes Optimierungsproblem definiert werden, welches gegen das selbe
Minimum konvergiert[BG08].

min
x
|Ax− b|
⇔

min
x,y
|y| s.t. − y ≤ Ax− b ≤ y

6in der vorliegenden Arbeit findet linprog als Teil der Optimierungsbibliothek von Matlab Verwen-
dung
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3 Modellprädiktive Regelung

Dabei wird durch Einführung der Schlupfvariable y das ursprüngliche Optimerungspro-
blem so erweitert, dass keine Beträge mehr in der Zielfunktion sind. Für das Optimie-
rungsproblem des Gesamtsystems aus Gleichung (3.6) ergibt sich unter Einführung der
Schlupfvariablen ς und υ das Äquivalent zu:

min
u,ς,υ

Np−1∑
i=0

ri |ςi(k)|+
Np−1∑
i=0

qi |υi(k)|+
Np−1∑
i=0

si |pi(k)ui(k)|

s.t.
−ςi(k) ≤ uref,i(k)− ui(k) ≤ ςi(k),
−υi(k) ≤ ∆uref,i(k)−∆ui(k) ≤ υi(k)

Dabei sind die Beschränkungen des Grundsystems vorerst unberücksichtigt. Die Sum-
manden des Optimierungsproblems können auch durch die Multiplikation von Vektoren
repräsentiert werden. Dabei werden die Schlupfvariablen ς und υ als Komponenten der
Vektoren Σ und Υ zusammengefasst. Es ergibt sich die übersichtlichere Matrizenform
zu

min
U,Σ,Υ

RΣ(k) +QΥ(k) + S [P · U(k)]

s.t.
−Σ(k) ≤ Uref (k)− U(k) ≤ Σ(k),

−Υ(k) ≤ ∆Uref (k) + I0u(k − 1)− ΩU(k) ≤ Υ(k)

Wie sich zeigt, sind die Nebenbedingungen noch nicht in einer einheitlichen Form nach
Ax ≤ b abgebildet. Dafür müssen die Ungleichungen aufgeteilt und umgeformt werden

I I 0
−I −I 0
Ω 0 I
−Ω 0 −I

 [ U Σ Υ
]T ≤


Uref (k)
−Uref (k)

∆Uref (k)− I0u(k − 1)
−∆Uref (k) + I0u(k − 1)


Gemeinsam mit den Beschränkungen des physikalischen Grundmodells, erweitert sich
das Optimierungsproblem zu

min
U,Σ,Υ

RΣ(k) +QΥ(k) + S [P · U(k)]

s.t.

−I 0 0
I 0 0

ΓΘ 0 0
I I 0
−I I 0
Ω 0 I
−Ω 0 I


︸ ︷︷ ︸

A

[
U Σ Υ

]︸ ︷︷ ︸
x

T ≤



0
Umax

T− ΓΨx(k)− ΓΦD(k)
Uref (k)
−Uref (k)

∆Uref (k)− I0u(k − 1)
−∆Uref (k) + I0u(k − 1)


︸ ︷︷ ︸

b

(3.13)
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3.4.5 Veranschaulichung der Methodik anhand eines simplifizierten
Programmablaufes

Bisher wurde der Ablauf in einer sehr allgemeinen Form beschrieben. Dabei wurden
laufend neue Matrizen definiert, um Zusammenhänge möglichst übersichtlich zusam-
menzufassen. Da die Dimensionen und Inhalte der verschachtelten Matrizen auf den
ersten Blick nicht erkennbar sind, bleibt ein vollständiger Eindruck des Gesamtproblems
verborgen. Daher soll in einem vereinfachten Beispiel die endgültig an das Optimierungs-
programm übergebenen Optimierungsvektoren und Beschränkungsmatrizen dargestellt
werden. Es wird nur der erste Zeitschritt eines nicht näher definierten Betrachtungs-
zeitraumes beschrieben. Der Einfachheit halber wird der Prädiktionszeitraum auf den
Umfang von zwei Zeitschritten beschränkt. 7 Das Ziel ist die Formulierung des Problems
in die allgemeine Standardform der linearen Programmierung zu überführen

min
x
fTx

s.t.
A · x ≤ b

,

als Vorraussetzung, damit es nach der Übergabe an das Optimierungsprogramm korrekt
interpretiert wird. Im Falle der vorliegenden Arbeit besteht der Entscheidungsvektor x
aus fünf Komponenten pro Zeitschritt. Dies folgt aus drei Entscheidungsvariablen pro
Kühlsystem und den zwei Schlupfvariablen für das äquivalente Optimierungsproblem
der Submodelle. Für einen Prädiktionshorizont von zwei Zeitschritten erweitert sich der
Entscheidungsvektor zu zehn Komponenten. Die einzelnen Kühlsysteme werden mit der
Annotation a, b, c deklariert. Daraus ergibt sich für die Vektoren der Zielfunktion

xT =
[
ua,1 ua,2 ub,1 ub,2 uc,1 uc,2 ς1 ς2 υ1 υ2

]
und

f =
[
s1p1 s2p2 s1p1 s2p2 s1p1 s2p2 r1 r2 q1 q2

]
.

Die Komponenten sipi umfassen die Gewichtungsvariablen der Eingangsgrößen ui des
thermodynamischen Modells und die Kosteninformation für den jeweiligen Zeitschritt
8. Die Komponenten ri und qi dienen als Gewichtungsvariablen für die Varianz- bzw.
Leistungsfolgesubmodelle. Die Prädiktionsmatrizen resultieren für zwei Zeitschritte zu

Ψ =

[
A
A2

]
, Θ =

[
B 0
AB B

]
, Φ =

[
E 0
AE E

]
7In Normalfall hat der Prädiktionshorizont eine Länge von 24 bis 72 Zeitschritten, je nachdem wie

hoch die zeitliche Auflösung gewählt ist. Die Anzahl der Entscheidungsvariablen wächst proportional
mit der Länge des Prädiktionszeitraumes. Ein Prädiktionszeitraum von 72 bedeutet für das Modell der
vorliegenden Arbeit 360 Entscheidungsvariablen.

8Mit Kosteninformation, ist der Spotpreis des jeweiligen Zeitpunktes zu verstehen
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3 Modellprädiktive Regelung

multipliziert mit der Transformationsmatrix Γ ergibt sich

ΓΨ =

 −A−A2

A2

 , ΓΘ =

 −B 0
−AB −B
AB B

 , ΓΦ =

 −E 0
−AE −E
AE E


Daraus entwickelt sich die Beschränkungsmatrix aus (3.13) für drei Kühlsysteme und
einem Prädiktionshorizont von zwei Zeitschritten zu

A =



−1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 −1 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
−Ba 0 0 0 0 0 0 0 0 0
−AaBa −Ba 0 0 0 0 0 0 0 0
AaB Ba 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 −1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 −1 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 −Bb 0 0 0 0 0 0 0
0 0 −AbBb −Bb 0 0 0 0 0 0
0 0 AbBb Bb 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 −1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 −1 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 −Bc 0 0 0 0 0
0 0 0 0 −AcBc −Bc 0 0 0 0
0 0 0 0 AcBc Bc 0 0 0 0
1 0 1 0 1 0 1 0 0 0
0 1 0 1 0 1 0 1 0 0
−1 0 1 0 1 0 1 0 0 0
0 −1 0 1 0 1 0 1 0 0
1 0 1 0 1 0 0 0 1 0
−1 1 −1 1 −1 1 0 0 0 1
1 0 1 0 1 0 0 0 1 0
−1 1 −1 1 −1 1 0 0 0 1



.

An dieser Stelle sei nochmals betont, dass es sich bei A um die Beschränkungsmatrix
und bei Ai um die Zustandsmatrizen der einzelnen Kühlsysteme handelt. Der zur Be-
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schränkungsmatrix A zugehörige Beschränkungsvektor b ergibt

b =



0
0

Umax
a,1

Umax
a,2

−T evpa +Aaxa +D1

−Tmin
a +A2

axa +AaEaD1 + EaD1

Tmin
a −A2

axa −AaEaD1 − EaD1

0
0

Umax
b,1

Umax
b,2

−T evpb +Abxb +D1

−Tmin
b +A2

bxb +AbEbD1 + EbD1

Tmin
b −A2

bxb −AbEbD1 − EbD1

0
0

Umax
c,1

Umax
c,2

−T evpc +Acxc +D1

−Tmin
c +A2

cxc +AcEcD1 + EcD1

Tmin
c −A2

cxc −AcEcD1 − EcD1

U ref1

U ref2

−U ref1

−U ref2

∆U ref1 − I0 (ua,0 + ub,0 + uc,0)

∆U ref2 − I0 (ua,1 + ub,1 + uc,1)

−∆U ref1 + I0 (ua,0 + ub,0 + uc,0)

−∆U ref2 + I0 (ua,1 + ub,1 + uc,1)



.

Die Komponenten der Beschränkungmatrix A und der Beschränkungsvektor b wurden bis
auf das Niveau der Zustandsgleichungsmatrizen der Kühlsysteme Ai,Bi und Ei aufgelöst.
Die Zustandsgleichungsmatrizen des thermodynamischen Modells sind zweizeilig. Das be-
deutet , dass sich bei vollständiger Auflösung die Zeilenanzahl der Beschränkungsmatrizen
weiter steigern würde. In diesem Kapitel wurde nur die Berechnung eines Zeitschrittes
ausgeführt. Für jede Komponente des Entscheidungsvektors wird eine Lösung berechnet.
Das erste Element des Lösungsvektors wird als Regelgröße des Modells für den aktuellen
Zeitschritt verwendet. Alle anderen Komponenten des Lösungsvektors werden verworfen.
Im nächsten Zeitschritt wiederholt sich die in diesem Unterkapitel beschriebene Prozedur
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3 Modellprädiktive Regelung

solange, bis der Betrachtungszeitraum endet. Es zeigt sich, dass das Optimierungsproblem
schon bei sehr kleinem Prädiktionshorizont nicht trivial ist. Mit jeder Steigerung des
Prädiktionshorizonts steigt die Anzahl der Entscheidungsvariablen um den Faktor 5.
Dementsprechend steigt der Zeitaufwand um das Optimierungsproblem zu lösen.
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4 Ergebnisse

Durch die freie Wahl der Optimierungsziele bietet die modellprädiktive Regelung eine
unbegrenzte Zahl an möglichen Anwendungsfällen. Im diesem Kapitel sollen die bereits in
Kapitel 3 vorgestellten Implementierungsmöglichkeiten evaluiert werden. Das Gesamtmo-
dell setzt sich aus drei Teilmodellen zusammen, welche durch Gewichtungsfaktoren ihren
Einflussgrad am Gesamtmodell bestimmen. Neben der Optimierung nach Leistung und
Leistungsvarianz der Photovoltaikanlage wird auch das Reaktionspotential der geregelten
Kühlsystemleistung auf potentielle Marktpreisschwankungen simuliert. Die Kombination
der Submodelle kommt einem Kompromiss gleich, da die Optimierungsziele untereinander
in Konkurrenz stehen. So führt beispielsweise eine Varianzreduktion, respektive Glättung
der Energieaufnahme, zu einer Reduktion des wirtschaftlichen Kostenersparnispotentials
(Lastverschiebung in kostengünstigere Zeiträume). Um die individuellen Effekte deutli-
cher hervorzuheben, werden die Submodelle vorerst getrennt betrachtet und erst später
einige Kombinationsmöglichkeiten vorgestellt. Am Ende des Kapitels wird zusätzlich die
Wirtschaftlichkeit im praktischen Anwendungsfall, unter aktuellen Marktkonditionen,
bewertet.

4.1 Modell I - Optimierung nach der Photovoltaikleistung

In diesem Optimierungsfall soll, durch Lastverschiebung der Kühlsystemleistung in son-
nenreiche Stunden, das Nutzungspotential der Photovoltaikenergie maximiert werden.
Dies kann beispielsweise sinnvoll sein, wenn der Nutzer keine Photovoltaikleistung ins
Netz einspeisen möchte. Aber auch im Falle einer Einspeisung ist damit zu rechnen,
dass bei einem zukünftigen, zeitabhängigen Tarif die Einspeisevergütung aufgrund von
Überangebot in sonnenreichen Stunden eher niedrig ausfallen wird. Das Speicherpotential
von Photovoltaikleistung durch das Kühlsystem, ist neben der Dimensionierung der Pho-
tovoltaikanlage, stark von den Jahreszeiten geprägt. In der vorliegenden Arbeit, wurde die
PV-Anlage so dimensioniert, dass Ihre Leistungsabgabe in solaren Spitzenzeiten1 ungefähr
dem Dreifachen der mittleren Kühlsystemleistung entspricht. Da die solare Bestrahlungs-
stärke und damit die abgegebene Photovoltaikleistung im Winter wesentlich geringer als

1Als solare Spitzenzeit ist, analog zur Definition des Watt Peak, eine Bestrahlungsstärke von ca. 1000
W/m2 angenommen
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4 Ergebnisse

im Sommer ist, kann ein größerer Teil der Photovoltaikenergie vom Kühlsystem, durch
Lastverschiebung, genutzt werden. Abbildung 4.1 veranschaulicht die Performance der
Regelung nach Photovoltaikleistung an drei aufeinanderfolgenden typischen Winterta-
gen. Es ist deutlich ersichtlich, dass das Kühlsystem in den sonnenstarken Stunden
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Abbildung 4.1: PV-Leistungsfolgemodell im Betrachtungszeitraum des 2. bis 4. Januars 2015

seinen größten Leistungsbezug aufweist. Dieser zusätzliche Leistungsbezug wird von den
frühen Nachtstunden verschoben. Die restliche Nacht verharrt das Kühlsystem auf der
oberen Temperaturgrenze um den geringstmöglichen Leistungsbedarf sicherzustellen. Die
Kühlelemente im Plustemperaturbereich, welche eine geringere Wärmespeicherfähigkeit
aufweisen, müssen für die Lastverschiebung kaum hinzugezogen werden. Für die drei
betrachteten Tage kann die bereitgestellte PV-Leistung vom Kühlsystem zu 100% ge-
nutzt. Dies entspricht einer Steigerung von 21,10% gegenüber dem Referenzszenario2.
Gleichzeitig sinkt die vom Netz bezogene Energie von 88,63% auf nur 78,22% gegenüber
dem Referenzszenario. In der Sommerzeit hingegen, wenn weit mehr Energie aus der
Photovoltaikanlage verfügbar ist, ändern sich die Ergebnisse des Modells stark. Abbil-
dung 4.2 zeigt die Modellperformance an drei typische Sommertage (2. bis 4. Juli 2015).
Aus dem Diagramm ist eindeutig die Leistungsfolgetendenz des Kühlsystemregelmodell
erkennbar. Allerdings kann aufgrund des großen Leistungsangebots der Photovoltaik-

2Als Referenzszenario ist die Konstantregelung auf der maximal erlaubten Kühlguttemperatur
angenommen
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4.1 Modell I - Optimierung nach der Photovoltaikleistung
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Abbildung 4.2: PV-Leistungsfolgemodell im Betrachtungszeitraum des 2. bis 4. Juli 2015

anlage, deren Energie nicht vollständig vom Kühlsystem genutzt werden. Während am
Vormittag das Kühlsystem die bereitgestellte PV-Leistung größtenteils deckt, muss es in
den Nachmittagstunden die Leistungsaufnahme reduzieren, damit die Temperatur des
Kühlguts die untere Temperaturschranke nicht unterschreitet. Den zugehörigen Tempera-
turverlauf der einzelnen Kühlkomponenten ist im Anhang B hinterlegt. Aufgrund der
groben Auflösung (stündlich) des diskreten Modells, erscheinen die Temperaturkurven un-
gleichmäßig. Würde zwischen den Stundenwerten das Modell verfeinert werden, so würden
die Temperaturkurven einen gleichmäßigen Verlauf annehmen, der einer Überlagerung
von exponentiellen Funktionen gleichkommt. 3 Der Temperaturverlauf des Kühlguts
zeigt, wie die modellprädiktive Regelung den Leistungsverlauf an den Tagesverlauf der
Sonne anpasst. In Zeiten hoher Photovoltaikleistung ist mehr Kälteenergie im Kühlgut
gespeichert, während sich in den Nachtstunden die Temperatur des Kühlgut im oberen
Bereich bewegt. Insgesamt ist die Lastverschiebung im Temperaturverlauf gut erkennbar.
Ein annähernd trapezförmiger Verlauf, erinnert an einen Speicher der sich Nachts füllt
und tagsüber entleert. Die Füllgeschwindigkeit ist dabei abhängig von Wärmenergie
und Wärmeübergang. So ist beispielsweise ersichtlich, dass im Falle der Tiefkühlmöbel
diese sich, aufgrund der guten Wärmeisolierung, weit langsamer entleeren als sie befüllt

3Abhilfe könnte ein Hybridmodell schaffen, welches sowohl einen diskreten, als auch einen kontinuier-
lichen Bereich abbildet. Da ein solches Modell eine zusätzliche Komplexität in das Modell gebracht hätte
und nicht der primären Zielsetzung dienlich ist, wurde in der vorliegenden Arbeit darauf verzichtet.
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4 Ergebnisse

Tabelle 4.1: Anwendung des Modells auf das gesamte Jahr 2015

Monat Netznutzung Referenz Delta PV-Nutzung Referenz Delta

1 82,59% 90,85% -8,26% 100,00% 90,55% 9,45%

2 66,04% 80,34% -14,30% 98,92% 79,66% 19,26%

3 57,80% 73,81% -16,01% 95,46% 75,02% 20,44%

4 35,94% 59,99% -24,06% 89,53% 59,84% 29,69%

5 46,76% 65,35% -18,59% 93,72% 71,45% 22,27%

6 31,82% 55,36% -23,55% 87,24% 60,57% 26,67%

7 32,47% 55,75% -23,28% 86,61% 59,92% 26,69%

8 36,78% 60,02% -23,24% 85,62% 59,69% 25,93%

9 50,64% 69,79% -19,16% 95,36% 69,89% 25,47%

10 74,41% 84,97% -10,56% 98,11% 85,91% 12,21%

11 67,14% 81,86% -14,72% 99,49% 76,62% 22,88%

12 82,51% 90,89% -8,38% 100,00% 89,25% 10,75%

AVG 55,41% 72,42% -17,01% 94,17% 73,20% 20,98%

werden können. Insgesamt können, während der drei Sommertage, nur 76,07% der Pho-
tovoltaikenergie eingespeichert werden. Das ist um 26,89% mehr als im Referenzmodell.
Andererseits muss nur mehr 24,24% des gesamten Energiebedarfs des Kühlsystems vom
Netz bezogen werden, während im Referenzszenario 48,26% der Energie aus dem Netz
benötigt wird. An dieser Stelle sei erwähnt, dass im Referenzszenario eine konstante
Leistungsaufnahme des Kühlsystems angenommen wird. Daher wird vor allem in den
Nachtstunden weit mehr Energie benötigt, als im Falle der Lastverschiebung des Op-
timierungsmodells. Die beiden beispielhaften Anwendungszeiträume haben die große
Abhängigkeit der Modellpeformance von der Sonneneinstrahlung, respektive der Jah-
reszeit veranschaulicht. Eine genauere Aussage über das PV-Leistungsspeicherpotential
bietet Tabelle 4.1. Dabei ist das Modell mit den Strahlungsdaten des gesamten Jahres
2015 ausgewertet worden. In der Tabelle sind zwei Größen mit Ihren Referenzwerten aus
dem Referenzmodell und der Differenz mit dem Referenzmodellwerten angegeben. Einer-
seits gibt die Netznutzung Auskunft darüber, wieviel Anteil der gesamten notwendigen
Kühlsystemenergie aus dem Netz bezogen werden muss. Hierbei zeigt sich, dass durch
die intelligente Lastverschiebung, über das gesamte Jahr hinweg, ungefähr 17% weniger
Energie aus dem Netz bezogen werden muss. Die zweite maßgebliche Größe beschreibt
wieviel der verfügbaren Photovoltaikleistung vom Kühlsystem nutzbar gemacht werden
kann. Hier erfolgt eine Erhöhung des Eigenbedarfsnutzung der Photovoltaikenergie von
ca. 20% über das gesamte Jahr 2015.
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4.2 Modell II - Optimierung nach der Leistungsvarianz der Photovoltaikanlage

4.2 Modell II - Optimierung nach der Leistungsvarianz der
Photovoltaikanlage

Das Varianzmodell verfolgt die Maxime der Minimierung von Leistungssprüngen in-
nerhalb des Betrachtungszeitraumes. So soll die Varianz der Photovoltaikeinspeisung
durch optimierte Regelung der Kühllast so abgeschwächt werden, dass die solare Vola-
tilität möglichst wenig Rückwirkungen auf das speisende Stromnetz hat. In Zeiten des
rasanten Photovoltaikausbaus, gewinnen derartige dezentrale Kompensationsmechanis-
men immer mehr an Bedeutung, da sie dem Netzbetreiber bzw. dem Energieanbieter
Regelleistungs- und Infrastrukturkosten ersparen. So ist es vorstellbar, dass in einem
zukünftigen Tarifmodell, die Volatilität einen gewichtigen Kostenfaktor darstellen kann.
Da das Photovoltaikmodell aus Kapitel 2 nur in stündlicher Auflösung vorliegt, muss für
die Varianzanalyse auf höher auflösende Messdaten zurückgegriffen werden. Die Univer-
sität für Bodenkultur in Wien stellt passende Messdaten der horizontalen Globalstrahlung
im Internet bereit4. Mit einer 10-minütigen Auflösung ist die wetterbedingte Volatilität
der Globalstrahlung gut abgebildet. Diese Wetterstation ist nur unweit von der Messstati-
on der PV-Daten aus Abschnitt 2.2 entfernt und weist nur geringe Abweichungen in den
Messdaten der horizontalen Globalstrahlung auf. Im Folgenden wird das Varianzmodell
an zwei Tagen des Jahres 2015 angewandt. In jedem Testzeitraum wird das Modell in
zwei extremen Modi angewandt. Im ersten Fall wird angenommen, dass das Modell
über eine ideale Prognose der zukünftigen Globalstrahlung verfügt. Die modellprädiktive
Regelung weiß daher die exakten Varianzwerte aller zukünftigen Zeitpunkte innerhalb
des Prädiktionshorizonts. Im zweiten Fall besitzt das Modell nur über eine sehr grobe
Prognose in Form einer Sinusannäherung an den realen Strahlungsverlauf. In diesem
Fall entsteht in der Gegenwart eine Abweichung zwischen Soll- und Ist-Wert welche der
modellprädiktive Regler spontan ausregeln muss. In der Praxis ist ebenfalls nur eine
Prognose der zukünftigen Photovoltaikleistung bekannt, allerdings wird diese immer
genauer je näher der Betrachtungszeitpunkt liegt. Als erster Testtag wurde der 30.7.2015
gewählt. Dieser Tag ist von einem sehr wechselhaften Wetter und damit einer stark
volatilen Photovoltaikeinspeisung geprägt. Abbildung 4.3 zeigt den Verlauf der Global-
strahlung und die zugehörige Sinusannäherung, die in weiterer Folge als Prognose im
zweiten Betriebsmodus verwendet wird. Aufgrund der Überdimensionierung der Photo-
voltaikanlage nach Abschnitt 2.2.3 hat das Kühlsystem nicht genug Leistungsspielräume
um die Leistungsschwankungen der Photovoltaikanlage perfekt auszugleichen. Dennoch
kann mit idealer Prognose eine Varianzreduktion von 85,25% und mit der sinusförmig
angenhäherten Prognose 80,38% erreicht werden. Abbildung 4.4 veranschaulicht dies
anhand der Residuallast. Als Residuallast ist die Differenz der Kühlsystemleistung und
der Photovoltaikleistung zu verstehen. Wenn die Photovoltaikleistung die Kühlleistung

4Quelle: https://meteo.boku.ac.at/wetter/aktuell/index.html
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Abbildung 4.3: Globalstrahlung und Sinus-Prognose für den 30.7.2015

übersteigt, wird die Residuallast negativ. Sowohl mit der idealen Prognose als auch mit
der Sinusannäherung kann die Leistungsvolatilität gut ausgeregelt werden. Im Falle der
Sinusannäherung gibt es natürlich eine gewisse Abweichung zwischen ist und soll-Wert.
Diese Abweichung kann allerdings in der Gegenwart gut ausgeregelt werden, da einer
der Kühlsysteme so gut wie immer etwas Reserve hat. Der Temperaturverlauf, welcher
im Anhang B ersichtlich ist, zeigt, dass das Tiefkühlsystem nicht den gesamten Tempe-
raturhub ausnutzt. Der Speicher wird also nicht vollständig genutzt und bietet so eine
ständige Regelreserve. Selbst wenn die Temperaturgrenze in einem Kühlbereich erreicht
sind und damit keine Regelreserve zur Verfügung steht, ist es sehr unwahrscheinlich,
dass dieser Fall in den anderen Kühlbereichen zum selben Zeitpunkt eintritt. Daher
sind in der vorliegenden Arbeit die Temperaturbeschränkungen als starr angenommen.
In anderen Modellen ist ein beliebtes Werkzeug, die Beschränkungen flexibel zu ge-
stalten, dass sie in Extremfällen kurz überschritten werden können um Unlösbarkeiten
des Optimierungsmodells vorzubeugen. Dies war in der vorliegenden Arbeit nicht von
Nöten.

4.3 Modell III - Optimierung nach dem Spotpreis der
Strombörse

Als dritter Anwendungsfall, wurde das potentielle ökonomische Einsparungspotential
betrachtet, welches opportune Lastverschiebung bieten kann. Dazu wird ein zeitlich
flexibler Stromtarif angenommen, welcher sich an den Day-Ahead Preisen der Strombörse
orientiert. Der österreichische Day-Ahead Markt ist eng mit dem deutschen Marktgebiet
verbunden und bildet eine gemeinsame Preiszone. Der börsliche Handel ist entweder über
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4.3 Modell III - Optimierung nach dem Spotpreis der Strombörse
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Abbildung 4.4: Residuallast im Vergleich zu Referenzmodell am 30.7.2015
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EPEX Spot mit Sitz in Paris, oder über der österreichischen Strombörse EXAA mit
Sitz in Wien möglich. In der vorliegenden Arbeit wurde auf den Day-Ahead-Preisverlauf
der EXAA Strombörse zurückgegriffen5. Während auf dem EPEX Spot ca. 40% des
gesamten deutsch-österreichischen Handelsvolumen getätigt wird, liegt der Wert bei der
österreichischen Day-Ahead Börse (EXAA) nur bei 1 bis 2% [SKK15]. Dennoch sind die
Preisschwankungen der gehandelten Produkte auf beiden Börsen stark korreliert. Die
Preisvolatilität bestimmt gleichzeitig das ökonomische Potential von Lastverschiebungen.
Abbildung 4.6 zeigt den Verlauf der Preisvarianz der verwendeten EXAA Day-Ahead
Preisdaten für das Jahr 2015.6 Es zeigt sich eine tendentiell höhere Volatilität in den
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Abbildung 4.6: tägliche Varianz der EXAA Day-Ahead Preise des Jahres 2015

Wintermonaten, die in einer stärkeren Einspeisung der schwerer prognostizierbaren
Windenergie begründet sein können. Der 12. Jänner war der Tag mit der höchsten Preis-
volatilität im Jahr 2015. An diesem Tag schwankte der Marktpreis zwischen annähernd
-20 und +40 EUR/MWh. Die Anwendung des ökonomischen Modells auf diesen Zeitraum
zeigt Abbildung 4.7. Es ist deutlich ersichtlich, dass der Optimierungsalgorithmus den
Stromverbrauch des Kühlsystems in preisgünstigere Zeiten verschiebt. Natürlich ist das
nur in einem Ausmaß möglich, in dem gewährleistet wird, dass die Kühlguttemperaturen
in den vorgeschriebenen Temperaturgrenzen verharren. Der kurzfristig negative Preis
wirkt sich ebenfalls günstig auf das Einsparungspotential aus, welches für den betrach-
teten Zeitraum bei 57,53% liegt. Hierbei wird angenommen, dass auch der negative
Preis zu 100% vergütet wird. Im Kontrast dazu, repräsentierte der 15. August 2015
den Tag mit der geringsten Preisvolatilität. Hierbei schwankte der Preis zwischen +20
und +40 EUR/kWh. Der Kühlleistungsverlauf folgt der gleichen Systematik wie für
den 12. Jänner 2015 und ist im Anhang B ersichtlich. Allerdings reduziert sich das

5Quelle: http://www.exaa.at/download/history/DSHistory2015.xls
6Die Daten sind zusätzlich normiert auf den jährlichen Maximalwert.
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Tabelle 4.2: Kostenersparnispotential für das Jahr 2015

Monat Kostenersparnis

Jän 20.58%

Feb 15.74%

Mär 18.42%

Apr 18.74%

Mai 18.40%

Jun 15.02%

Jul 14.88%

Aug 15.05%

Sep 16.60%

Okt 15.83%

Nov 20.09%

Dez 18.24%

Gesamt 17.20%

Kosteneinsparungspotential durch Lastverschiebung auf lediglich 12,37%. Da sich das
Einsparungspotential, analog zur Preisvolatilität, über den Jahresverlauf stark ändert, ist
eine gesamtjährliche Analyse von Interesse. Tabelle 4.2 zeigt die Ergebnisse einer solchen
Analyse für das Jahr 2015. Analog zur Preisvolatiltät, ist das Kostenersparnispotential in
den Wintermonaten am größten. Allerdings ist der Unterschied zu den Sommermonaten
nicht sehr signifikant. Extremtage wie der 12.1.2015, mit Einsparungspotentiale jenseits
der 50%, sind eher selten und führen dazu, dass selbst in den Wintermonaten die kumu-
lierte Kostenersparnis 20% kaum überschreitet. Die Kostenersparnisse wurden übrigens
im Verhältnis zum Referenzmodell ermittelt. Als Referenzmodell wurde angenommen,
dass alle Kühlsysteme das Kühlgut auf der höchsten zulässigen Temperatur gleichmäßig
verharren lassen. Dies garantiert einen gleichmäßigen und geringst möglichen Energiever-
brauch ohne Lastverschiebung. In der Realität besteht das Lastprofil eines thermostatisch
geregelten Kühlsystems aus mehreren, scheinbar zufällig verteilten, Lastspitzen. Dies
würde in dem hier betrachteten Echtzeittarifmodell eine deutliche Verschlechterung der
ökonomischen Performance bedeuten. Ein Nachteil des ökonomischen Lastverschiebungs-
modell mittels der modellprädiktiven Regelung, können das Auftreten von Lastspitzen
sein. Infolge von Lastspitzen sind höhere Netzkosten zu erwarten. Dieser Aspekt wird im
späteren Abschnitt 4.5.3 näher betrachtet.
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4.4 Kombinierte Optimierungsziele

Bei dem Entwurf der modellprädiktiven Regelung in Kapitel 3, wurden bewusst alle
Optimierungsziele in einer gemeinsame Kostenfunktion implementiert. Durch Gewich-
tungsfaktoren kann der Einfluss der einzelnen Submodelle auf das Gesamtmodell einge-
stellt werden. Bei den bisherigen Analysen wurden die Submodelle getrennt betrachtet.
Im Kontex des Gesamtmodells wurde also stets ein Gewichtungsfaktor auf 1 eigestellt,
während alle übrigen auf dem 0 -Wert verharrten. In diesem Fall ist die optimale Effi-
zenz des gewichteten Submodells gewährleistet. In manchen Fällen kann aus auch von
Vorteil sein, wenn ein Kompromiss von mehreren unterschiedlichen Optimierungszielen
umgesetzt wird. So ein gemeinsames Optimum geht allerdings gleichzeitig mit einer
Verschlechterung der Suboptima einher. In diesem Kapitel sollen einige Beispiele von
gemeinsamen Optimierungszielen vorgestellt werden. Dabei werden die Ergebnisse der
einzelnen Submodelle bewusst nicht quantitativ bewertet, da keine Verbesserung zu den
getrennten Betrachtungen in den vorherigen Abschnitten zu erwarten ist. Eine realisti-
sche Implementierungsmöglichkeit könnte sein, das Lastverschiebungsmodell nach dem
Spotmarktpreis zusätzlich mit einer Varianzreduktion zu versehen. Dies resultiert zwar
in einer Verschlechterung der Kostenersparnis im Sinne des Energiepreises, andererseits
könnte es aber zu einer Reduktion der Netzkosten führen. Im aktuellen Tarifsystem der
Netzkosten haben Lastspitzen einen wesentlichen Einfluss, indem der arithmetische Mit-
telwert der drei größten Verbrauchswerte berücksichtigt wird. Auch in einem zukünftigen
Tarifsystem ist es durchaus vorstellbar, dass die unerwartete Varianz, welche dem Netz-
betreiber zweifellos Mehrkosten bereitet, in einem Tarifsystem berücksichtigt werden
könnte. Die geplante großflächige Einführung von Smart Metern im europäischen Raum,
schafft die Voraussetzungen für so ein Tarifsystem. Die Anwendung der Varianzreduktion
auf das Beispiel des Spotmarktspreis-Modell aus Abschnitt 4.3 zeigt Abbildung 4.8.
Die Kombination mit dem Varianzreduktionsmodell bewirkt eine deutliche Minderung
der Leistungsänderungen. Neben einer Halbierung der Leistungsspitzenwerte zeigt sich
ein generell gleichmäßigerer Verlauf der Summenleistungsaufnahme, im Vergleich zum
reinen Lastverschiebungsmodell aus Abschnitt 4.3 . Neben der Varianzreduktion ist
trotzdem noch eine deutliche Lastverschiebung in die Niedrigpreiszeiträume erkennbar.
Der Kompromiss zeigt sich allerdings auch in einer wesentlichen Reduktion der Kostener-
sparnis im Betrachtungszeitraum auf 26,69% (im Vergleich zu 57,53% aus dem reinen
ökonomischen Modell). Als weitere Kombinationsmöglichkeit bietet sich die Verbindung
des Spotpreismodells mit dem Photovoltaikleistungsfolgemodell an. Damit einerseits
möglichst viel Kühlleistung in Zeiten von viel verfügbarer Photovoltaikleistung vebraucht
wird, um den Eigenverbrauch zu erhöhen und andererseits viel Verbrauch in Zeiten eines
hohen Strompreises vermieden wird. Abbildung 4.9 zeigt das Ergebnis der Kombination.
Zum Vergleich ist das einseitige Modell nach der Photovoltaikleistung aus Abschnitt
4.1 heranzuziehen. Es wurde bewusst der selbe Betrachtungszeitraum gewählt um die
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Abbildung 4.8: varianzreduziertes ökonomisches Modell im Zeitraum zwischen 11.1.2015 und 13.1.2015

Veränderung deutlich zu machen. Ähnlich wie beim reinen PV-Leistungsfolgemodell ist
eine deutliche Tendenz bemerkbar, die Photovoltaikleistung zu nutzen. Gleichzeitig wird
zu Zeiten ohne Photovoltaikleistung und im Falle eines niedrigen Spotmarktpreises, der
Kühlleistungsverbrauch vom Modell begünstigt. Insgesamt bilden sich im Betrachtungs-
zeitraum Nachtspitzen, an denen der Spotmarktpreis niedrig ist und Tagspitzen, wenn
Photovoltaikleistung verfügbar ist. Der dritte Tag ist scheinbar bewölkt, daher ist hier
die Tagspitze nur sehr gering ausgeprägt. Der Kompromiss der beiden Submodelle hat
durchaus viele Synergien zu bieten, da der Spotmarktpreis in der Regel in den Nachtzeiten
niedrig ist, also genau dann wenn keine Photovoltaikeinspeisung verfügbar ist. So kann
das Kühlsystem Leistung in die Nacht verschieben, wo der Strompreis billig ist und einen
großen Teil der Restleistung in den Tag veschieben, wo großteils kein Arbeitspreis fällig
ist da die Photovoltaikanlage versorgt.
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Abbildung 4.9: ökonomisches PV-Leistungsfolgemodell im Betrachtungszeitraum des 2. bis 4. Januars
2015
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4 Ergebnisse

4.5 Abschätzung der Wirtschaftlichkeit unter aktuellen
Rahmenbedingungen

Unter der Berücksichtigung aktueller wirtschaftlicher Rahmenbedingungen (angenommene
Parameter aus Anhang A), soll die Rentabilität einer Investition in die Photovoltaikanlage
bzw. der intelligenten Kühlsystemregelung evaluiert werden.

4.5.1 Referenzszenario ohne Anwendung einer modellprädiktiven Regelung

Als Referenzszenario ist die Photovoltaikanlage ohne prädiktiv geregeltem Kühlsystem
anzusehen. Es wird ein konstanter Leistungsbedarf des Kühlsystems angenommen. Un-
ter Berücksichtigung des jährlichen Energieverbrauchs des modellierten Supermarktes
von 678472 kWh, errechnet sich eine durchschnittliche Leistungsaufnahme von 77,45
kW. Da dieser Wert deutlich unter der 100 kW Grenze liegt, wird für die Netzkosten-
berechnung die Netzebene 7 gewählt. Im Jahr 2015 kann die Photovoltaikanlage im
Jahresmittel ca. 27,58% des gesamten Energiebedarfs decken. Dies entspricht, bei dem
gewählten Arbeitspreis von 4 ct/kWh, jährliche Energiekosteneinsparungen von 16,6%.
Unter Berücksichtigung der Netzkosten, Steuern und sonstigen Abgaben reduziert sich
das Einsparungspotential auf 11,95%. Gesamtinvestitionskosten der Photovoltaikanlage
von 196.000 e, bzw. 154.125 e mit staatlichen Subventionen (siehe Anhang A), stehen
jährlichen Kosteneinsparungen von 10.428 e gegenüber. In diesem Fall ist noch keine
Einspeisevergütung der Photovoltaikanlage berücksichtigt. Die Barwertentwicklung der
Investition über eine Zeitraum von 30 Jahren zeigt Abbildung 4.10. Dabei wurde ein
Kalkulationszinssatz von 4% und eine jährlicher Leistungsverlust der Photovoltaikanlage
von 0.5% angenommen. Als Barwertentwicklung ist die Summe der Investition mit den
auf den Investitionszeitpunkt abgezinsten kumulierten jährlichen Cashflows zu verstehen.
Als variable Ausgaben wurden jährliche Betriebskosten von 200 e für die Wartung der
PV-Anlage berücksichtigt. Als Einnahmen sind die Energiekosteneinsparungen in den
Cashflow eingerechnet. Aufgrund der, im Vergleich zum Gesamtverbrauch des Super-
marktes, niedrig dimensionierten Leistung der Photovoltaikanlage ist nur mit wenig
Photovoltaikenergieüberschuss bzw. einer effektiven Einspeisung ins Netz zu rechnen. Die
getrennte Betrachtung von PV-Anlage als 100%-iger Einspeiser und dem Supermarkt als
reiner Verbraucher wird in der vorliegenden Arbeit nicht behandelt. Die Barwertmethode
zeigt, dass sich die Investition in die Photovoltaikanlage ohne Investitionskostenförderung
sogar nach 30 Jahren nicht rentiert. Mit Förderung amortisiert sich die Anlage nach
ungefähr 25 Jahren. Nach 30 Jahren errechnet der Barwert einen Gesamtgewinn 12.000
e.

Es zeigt sich dass die Photovoltaikanlage in der betrachteten Dimensionierung ohne
Einspeisevergütung für einen Supermarktbetreiber wirtschaftlich kaum attraktiv ist. Bei
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Abbildung 4.10: Barwertanalyse der Investition in eine Photovoltaikanlage ohne Einspeisevergütung

der Berücksichtigung einer Einspeisevergütung der überschüssigen Photovoltaikenergie,
amortisiert sich die geförderte Photovoltaikanlage bereits nach 10 Jahren und bringt
einen Gesamtgewinn von ca. 170.000 e nach 30 Jahren. Ohne Investitionskostenförderung
kommt es erst Jahre später zum break-even-Zeitpunkt.

4.5.2 Modell I - Optimierung nach der Photovoltaikleistung

Durch die Verschiebung der Kühllast in Zeiten verfügbarer Photovoltaikenergie verringert
sich die vom Netz bezogene Energie und folglich auch die Energiekosten. Wie bereits im
Abschnitt 4.1 untersucht, reduziert sich die jährlich vom Netz bezogene Energiemenge
zusätzlich um ca. 17% durch den Einsatz der optimierten Kühllastverschiebung. Die
Lastverschiebung führt gleichzeitig zu höheren Lastspitzen mit Leistungsmaxima von
ca. 101 kW. Dies hat zur Folge, dass der Supermarkt auf Netzebene 6 wechseln muss.
Insgesamt führt der Wechsel der Netzebene, trotz der höheren Verrechnungsleistung, zu
einer Reduktion der Netzkosten um 11,17%. Gemeinsam mit den Energiekosteneinspa-
rungen, ergeben sich jährliche Kosteneinsparungen von 9.376,64 e durch die Installation
der PV-Anlage gemeinsam mit der optimierten Kühlsystemregelung.

Die geringeren Kosteneinsparungen im Vergelich zum Referenzszenario ohne Lastverschie-
bung legen nahe, dass es zu keiner Verbesserung in der Investitionsrechnung kommen
kann. Die Barwertanalyse aus Abbildung 4.11 zeigt, dass sich in diesem Fall die Investition
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Abbildung 4.11: Barwertanalyse der Investition in eine Photovoltaikanlage mit
Eigenverbrauchsoptimierung

erst nach circa 29 Jahren rentiert. Wird die überschüssige Photovoltaikenergie ins Netz
eingespeist und mit 0, 08ct
kWh vergütet, so würde sich die Amortisationszeit auf circa 24 Jahre reduzieren. In
beiden Fällen ergibt sich kein wirtschaftlicher Anreiz zur Umstellung auf Lastverschie-
bung durch ein prädiktiv geregeltes Kühlsystem. Darüber hinaus sind die Mehrkosten für
die Implementierung einer intelligenten Kühlsystemregelung nur schwer abzuschätzen
7. Wenn die Regelung bereits vor Errichtung des Supermarktes eingeplant wird, ist
mit weniger Mehrkosten zu rechnen. Der Fall aus Abbildung 4.11 zeigt, dass in einem
Betrachtungszeitraum von 30 Jahren, die Umrüstung des Supermarktes auf eine modell-
prädiktive Regelung nur 12.000 e kosten darf, damit sich die Investition amortisiert. Mit
Einspeisevergütung können zusätzliche jährliche Einnahmen von 1027 e erwirtschaftet
werden, was einen Gewinn von 19.434 e nach 30 Jahren zur Folge hätte.

Der größte wirtschaftliche Vorteil, kann durch einen Netzebenenwechsel erreicht werden.
Ein Wechsel auf Netzebene 6 ist erst ab einer Einspeiseleistung von 100 kW vorgesehen.
Dieser Wert wird im Referenzszenario nicht erreicht. In diesem Fall wird das Kühlsystem
so geregelt, dass das Kühlgut auf der höchsten zulässigen Temperatur verharrt und so
einen konstanten Leistungsfluss von unter 80 kW erreicht. Erst durch die Lastverschiebung

7Verfügt der Supermarkt über Frequenzumrichtergeregelte Verdichter bzw. Ventile, wäre die
Umrüstung mit vergleichsweise geringen Kosten verbunden.
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des Einspeiseoptimierungsmodell steigen die Leistungsspitzen auf knapp über 100 kW.
In Abbildung 4.11 wurde neben dem direkten Vergleich auf Netzebene 7 auch die
Verbesserung durch den Netzebenenwechsel berücksichtigt. Durch einen Wechsel auf
Netzebene 6 resultieren jährliche Gesamtkosteneinsparungen von 30,92%. Dies führt zu
einer Reduktion der Amortisationszeit auf 7 Jahre und einem Barwert von 283.000 e
nach 30 Jahren.

4.5.3 Modell III - Optimierung nach dem Spotpreis der Strombörse

Ein weiteres Modell, welches einen wirtschaftlichen Vorteil erwarten lässt, ist das
Spotmarktpreismodell. Dieses im Abschnitt 4.3 evaluierte Modell nutzt Spotmarkt-
preisänderungen als Anreiz zur Lastverschiebung aus und erreicht damit ein Kostenein-
sparungspotential von annähernd 20%. Vorrausgesetzt wurde hier natürlich, dass die
Spotmarktpreisänderungen dem Kunden weitergereicht werden, was in einem zukünftigen
Echtzeittarif durchaus denkbar ist. Um das dynamische Modell mit dem statischen Refe-
renzfall vergleichbar zu machen, wird im Vergleichsszenario ein konstanter Energiepreis
von 4 ct/kWh angenommen. Für das Echtzeitmodell wird die Kostenersparnis von diesem
Referenzfall aus berechnet. Dies bedeutet, dass die Echtzeitpreisschwankungen im Jahres-
mittelwert den 4 ct/kWh entsprechen. Während mit einer Reduktion der Energiekosten
zu rechnen ist, werden sich die Netzkosten erhöhen, da durch die Lastverschiebung die
Spitzenleistungen steigen.8 Im Modell treten Lastspitzen bis zu 206 kW auf, dies ent-
spricht mehr als dem doppelten des Referenzmodells. Wird dieser Lastspitzenunterschied
mit den Netzkosten verrechnet, so ergeben sich trotz der Einsparungen im Energiepreis,
deutliche wirtschaftliche Nachteile. Abbildung 4.12 zeigt, dass das Spotpreismarktmodell,
unabhängig der gewählten Netzebene, durch die erhöhten Netzkosten immer teurer als das
Referenzmodell ist. Abbildung 4.12 demonstriert die leichten, jährlichen Einsparungen
des Spotmarktpreismodells in Bezug auf die Energiekosten. Gleichzeitig steigen allerdings,
aufgrund der höheren Verrechnungsleistung die Netzkosten drastisch. In der Realität wäre
das Referenzmodell nur für Netzebene 7 zulässig, während das Spotmarktpreismodell
Netzebene 6 vorraussetzen würde. Für die bessere Vergleichbarkeit, wurden die Modelle
in beiden Netzebenen durchgerechnet. Aufgrund der höheren jährlichen Kosten, ist das
Spotpreismodell in jedem Fall wirtschaftlich nicht vorteilhaft, daher ist eine weitere
Investitionskostenrechnung überflüssig. Dennoch geht ein gewisser Charme von dem
Spotpreismarktmodell aus, da keine erhebliche Investition getätigt werden muss und nur

8Es ist mit höheren Lastspitzen als im Referenzszenario zu rechnen, da im Referenzszenario ein
gleichmäßiger Leistungsverlauf angenommen wurde. Dieses Szenario ist allerdings eigentlich schon ei-
ne Optimierung, da die Kühlguttemperatur von Reglern konstant am Maximum gehalten wird. In
herkömmlichen thermostatisch geregelten Supermärkten ist ebenfalls mit signifikanten Leistungsspitzen
zu rechnen
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Abbildung 4.12: Laufende Kosten des Spotmarktpreismodells in unterschiedlichen Netzebenen

durch das Ändern der Betriebsart vorhandener Kühlkomponenten ein Energiekostenein-
sparungspotential entsteht. Unter der Betrachtung eines Referenzszenarios bei dem ein
Supermarkt mit thermostatischer Regelung angenommen ist, würde das Spotmarktpreis-
modell an Nutzen gewinnen. In diesem Fall sind nämlich in beiden Modellen Lastspitzen
von ähnlicher Größe zu erwarten. Daraus resultiert aus den jährlichen Energiekostenein-
sparungen und gleich großen Netzkosten, Gesamtkosteneinsparungen von 5.78%. Aus
diesen jährlichen Einsparungen kumuliert sich ein Barwert von 37.226 e nach 10 Jahren.
Dies bedeutet, dass sich die Umrüstung auf die modellprädiktive Regelung nach 10 Jahren
amortisiert, wenn sie in der Implementierung günstiger ist als der errechnete Barwert.
Dem gegenüber steht ein deutliches Risko, da die Energiekosteneinsparungen stark von
der Volatilität des Spotmarktpreises abhängig sind und es durchaus möglich ist, dass
sich der Markt in Zukunft besser auf erneuerbare Energien einstellt und so die Volatilität
abnimmt. Darüber hinaus ist das Gewinnpotential für einen Zeitraum von 10 Jahren
relativ gering für einen großen Supermarkt, sodass eine Modellimplementation in dieser
Form wohl kaum Anwendung finden wird.
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Das ökonomische Kosteneinsparungspotential eines nach dem Spotmarktpreis prädiktiv
geregelten Supermarkt-Kühlsystems wurde bereits mehrfach analysiert[SSR13][HLJ11]
und auch von der vorliegenden Arbeit bestätigt. Während andere Arbeiten einen variable
Kostenersparnis von bis zu 36% vorrechnen, resultiert das Modell der vorliegenden
Arbeit eine Einsparung von ca. 17%1 Dieses Einsparungspotential sinkt drastisch unter
Berücksichtigung von Netzkosten, da diese von Leistungsspitzen abhängig sind und
durch die Lastverschiebung erhöhte Leistungsspitzen auftreten2. In Relation zu einem
Referenzmodell bei dem die Kühlsysteme so geregelt sind, dass sie in jedem Zeitpunkt eine
geringstmögliche, gleichmäßige Leistungsaufnahme aufweisen, entstehen sogar zusätzliche
Kosten. Im Vergleich zu einem herkömmlichen, thermostatisch geregelten Kühlsystem
mit gleich großen Leistungsspitzen, sinkt die Kosteneinsparung unter Berücksichtigung
von Netzkosten auf ca. 6%.

Einer der Kernthemen der vorliegenden Arbeit liegt in der Evaluierung des Synergie-
potentials des optimiert geregelten Kühlsystems mit einer Photovoltaikanlage. Dabei
wurde in einem Fall das Kühlsystem so geregelt, dass es in sonnenreichen Stunden die
Energieaufnahme erhöht, sodass der Eigenverbrauch der Photovoltaikanlage maximiert
wird. Die Spitzenleistung der Photovoltaikanlage wurde so dimensioniert, dass sie die
durchschnittliche Kühllast des Supermarktes um den dreifachen Wert übersteigt. Unter
diesen Rahmenbedingung konnte der Eigenverbrauch der Photovoltaikenergie von 73,2%
auf 94,17% durch den Einsatz der optimierten Kühlsystemregelung erhöht werden. Unter
Berücksichtigung der restlichen Kühllast des Supermarktes3 führt die Ertragsoptimierung
zu einer jährlichen Energiekosteneinsparung von 26,84%. Unter Berücksichtigung der
erhöhten Netzkosten, als Folge der Lastspitzen, sinkt das gesamte Kosteneinsparungspo-
tential auf 11,17%4. Wirtschaftlich gesehen bedeutet dies eine leichte Verschlechterung
im Vergleich zu einem Referenzszenario mit Photovoltaikanlage und einem konstant
geregelten Kühlsystem ohne Lastverschiebung.

1Die 17% Kosteneinsparungen resultieren aus der Betrachtung des Spotmarktpreises für das gesamte
Jahr 2015. Die Vergleichsarbeiten betrachten allerdings nur Zeiträume von einer Woche bis einem Monat.

2Berücksichtigt wurde das aktuelle Netzkostenmodell im Raum Wien, welches im Anhang A näher
erläutert ist.

3Nur ca. 60% des Gesamtenergiebedarfs werden vom Kühlsystem verursacht
4Für die Berechnungen wurde Netzebene 7 angenommen
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Viel Potential zeigte die Evaluierung eines Varianzreduktionsmodells. Dabei werden durch
die optimierte Regelung des Kühlsystems Leistungsfluktuationen der Photovoltaikleistung
reduziert. So konnten bei der gewählten Dimensionierung der Photovoltaikanlage, min-
destens 80% Volatilität der solaren Leistungsbereitstellung ausgeglichen werden. Dabei
wurde mit dem 30. Juli ein, in Bezug auf die Sonneneinstrahlung, besonders wechselhafter
und damit schlechter Referenztag angenommen. Selbst bei der Implementierung einer
sehr rudimentären Prognose der zukünftigen solaren Leistungsbereitstellung, in Form
einer Sinusannäherung, konnte ein annähernd gleichwertiges Varanzreduktionspotential
erreicht werden.

Die wirtschaftlichen Analysen geben einem Supermarktbetreiber unter den aktuellen
Rahmenbedingungen keinen finanziellen Anreiz in eine Lastverschiebungsregelung des
Kühlsystems zu investieren. Die Verschiebung von Lasten führt in der Regel zu stärker
ausgeprägten Leistungsspitzen, welche die Netzkosten stark erhöhen und somit den
Kosteneinsparungen der variablen Energiekosten gegenüberstehen.
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Wirtschaftliche Rahmenbedingungen

Für die Ergebnisfindung der einzelnen Modelle und Szenarien, werden im Folgenden die
ökonomischen Rahmenbedingungen definiert. Als wirtschaftliches Umfeld wird die aktuelle
Situation in Österreich angenommen. Da sich das Einsparungspotential der Lastverschie-
bung auf den variablen Energiepreis beschränkt, muss zusätzlich der Leistungspreis
der Netzkosten berücksichtigt werden, um ein realistisches Gesamteinsparungspotential
zu eruieren. Darüber hinaus werden mittlere, aktuelle Kosten und Förderungen von
Photovoltaikanlagen im Raum Österreich zusammengetragen.

Energiekosten

Jährlich analysiert die E-Control die österreichischen Energiepreise für Gewerbebetriebe
und präsentiert diese in einem Jahresbericht. 5 Dabei werden die analysierten Unter-
nehmen in Kategorien eingeteilt. Neben dem Jahresverbrauch wird nach Anzahl der
Volllaststunden pro Jahr kategorisiert. Es werden reine Energiepreise, inklusive des
Finanzierungsbeitrages nach §10 Ökostromgesetz verglichen. Für einen mittelgroßen
Supermarkt kann die Kategorie von kleiner als 10GWh Jahresverbrauch angenommen
werden. Die historische Preisentwicklung dieser Kategorie ist in Abbildung .1 ersichtlich.
Es zeigt sich, dass seit 2009 die Energiepreise sukszessiv sinken. Der letzte Wert für
das Jahr 2016 zeigt einen arithmetischen Mittelwert von 4,09 Ct/kWh. Dabei wurden
155 Unternehmen in der entsprechenden Leistungskategorie analysiert. Eine aktuelle
Marktstatistik(Mai 2016) zeigt vergleichbare Arbeitspreise. Diese Daten bestätigen den
Abwärtstrend der Energiepreise seit 2004. Für die wirtschaftlichen Berechnungen der
vorliegenden Arbeit wird ein Arbeitspreis von 4 ct/kWh angenommen.

Netzentgelte

Die Netzkosten sind in Österreich in der Systemnutzungsentgelte-Verordnung 2012 festge-
legt. Systemnutzungsentgelte setzten sich aus Netznutzungs-, Netzverlust-, Netzbereitstellungs-

5Quelle: http://www.e-control.at/de/industrie/strom/strompreis/industriestrompreise
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Abbildung .1: Entwicklung der Industriestrompreise in Österreich

Tabelle .1: Marktanalyse Gewerbestrompreise

Anbieter Arbeitspreis [ct/kWh]

Maxenergy 2,64

aWATTar 3,08

Vitalis 3,4

E-DI 3,52

MyElectric 3,55

Verbund 3,68

KELAG 3,84

MONTANA 4

Wien Energie 4,18

Easy green energy 4,49

KFD Almtaler Wasserkraft 6,45

McStrom 4,94

Gutmann 5
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Tabelle .2: My caption

Komponente
Betrag für Netzebene 7 im Raum Wien
Leistungspreis
[EUR/kW/Jahr]

Arbeitspreis
[ct/kWh]

Netznutzungsentgelte 47,52 2,01

Netzverlustentgelte - 0,396

Netzbereitstellungsentgelte 235,47 -

, Systemdienstleistungsentgelte und Entgelte für Messleitungen und sonstigen Leistungen 6.
Das Österreichische Stromnetz ist vertikal in sieben Netzgruppen aufgeteilt. Jeder Endkun-
de zahlt den von ihm verursachten Kostenanteil der zugehörigen Netzgruppe und seinen
aliquoten Anteil aller übergeordneten Netzgruppen. Neben einem Leistungspreis, welche
unabhängig von der Energiemenge ist, sind in der Systemnutzungsentgelte-verordnung
vier variable Kostenanteile definiert. Je nach Verrechnungszeitpunkt (Tag/Nacht bzw.
Sommer/Winter) ist einer der variablen Kostenanteile wirksam. Der Leistungspreis ist
abhängig von dem arithmetischen Mittelwert der drei höchsten gemessenen monatlichen
Leistungswerte. Im Folgenden werden die Kostenkomponenten eines Supermarktes für den
Raum Wien geschätzt. Da der modellierte Supermarkt eine Spitzenleistung von 100kW
nicht überschreitet, kann angenommen werden, dass dieser an Netzebene 7 angeschlossen
wird. Im Versorgungsgebiet der Wiener Netze wird nicht zwischen Winter und Sommer
bzw. Hoch- und Niedertarif unterschieden. Es gibt nur einen Verbrauchspreis. Das Sys-
temdienstleistungsentgelt ist nur von Einspeisern von mehr als 5 MW zu verrichten. Dies
trifft nicht auf den modellierten Supermarkt zu.

Steuern und Abgaben

Neben den zentralen Kosten für die Energiedienstleistung und der Nutzung der In-
frastruktur sind eine Reihe von weiteren Abgaben zu entrichten. Abgesehen von der
Elektrizitätsabgabe, welche die staatliche Besteuerung von Energie umfasst, dienen die
erwähnten Komponenten in erster Linie der Förderung nachhaltiger Energiequellen und
verbesserter Energieeffizienz.

Ökostromförderentgelte

Da Bezüge aus erneuerbaren Energiequellen in der Regel teurer sind als konventionelle
Formen, werden sie gefördert. Daher sind in der Ökostromförderbeitragsverordnung zwei

6Systemnutzungsentgelte-Verordnung 2012 §1
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Tabelle .3: Ökostromentgelte für die Netzebene 7 im Raum Wien

Leistungspreis
[EUR/kW/Jahr]

Arbeitspreis
[ct/kWh]

Ökostromförderbeitrag 15,279 0,864 + 0,104

Ökostrompauschale 33EUR pro Jahr

Förderkonzepte implementiert. Der Ökoförderbeitrag bildet sich als zusätzlicher Anteil der
Netznutzungs-, und Netzverlustentgelte. Im Jahr 2016 macht er 37,11% des österreichweit,
durchschnittlichen Netzkosten der jeweiligen Netzebene aus. 7. In Netzebene 7 ergeben
sich die Leistungs bzw. Arbeitspreise aus Tabelle .3. Zusätzlich wird eine jährliche
Ökostrompauschale verrechnet. 8

Elektrizitätsabgabe

Die Elektrizitätsabgabe ist eine Form der staatliche Besteuerung von elektrischer Energie.
Die gesetzliche Grundlage bildet das Elektrizitätsabgabegesetz. Die Elektrizitätsabgabe
bildet sich nach dem Energieverbrauch und beträgt aktuell (April 2016) 1,5 Ct/kWh. 9

KWK-Pauschale

Die Förderung von Kraft-Wärme-Kopplung wird seit 2003 bundesweit einheitlich geregelt.
Aktuell beträgt die Jahrespauschale 1,25 Euro für Netznutzer der siebenten Netzgruppe.
10

Gebrauchsabgabe

Bei der Gebrauchsabgabe handelt es sich um eine Gemeinde- und länderspezifische Gebühr
zur Nutzung öffentlichen Raumes. Die Höhe der Abgabe soll dabei verhältnismäßig zur
genutzten Fläche stehen. Auch als Luftsteuer bekannt ist sie neben über den Gehsteig
herausragende Teile eines Hauses oder Schanigärten auch für Energie- und Netznutzung
vom Kunden zu entrichten. In Wien ist sie in dem Gebrauchsabgabegesetz 1966 geregelt
und beträgt 6% des Nettobeitrags von Energie und Netzkosten.

7Quelle: Ökostromförderbeitragsverordnung 2016
8Quelle: Ökostromförderbeitrag-Verordnung, Ökostrompauschale-Verordnung
9Quelle: BGBl. Nr. 201/1996 idF BGBl. I Nr. 26/2000.

10Quelle: KWK-Gesetz §10
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Tabelle .4: Beispiel einer ganzjährlichen Energiekostenrechnung

Energiekosten

Arbeitspreis gesamt
4ct/kWh * 678.472kWh
= 27.138,88e

Summe 27.138,88e
Netzkosten

Netznutzungsentgelt
47,52e/kW * 77,451kW + 2,01ct/kWh * 678.472kWh
= 17.317,77e

Netzverlustentgelt
0,396ct/kWh * 678.472kWh
= 2.686,75e

Netzbereitstellungsentgelt 235,47e/kW * 77,451kW = 18.237.42e
Summe 38.241,93e

Steuern und Abgaben

Ökostromförderbeitrag
15,279e/kW * 77,451kW + 0,968ct/kWh * 678.472kWh
= 7.750,98e

Ökostrompauschale 33e

Gebrauchsabgabe
27.138,88e* 6% + 38.241,93e* 6%
= 3.922,85e

Elektrizitätsabgabe
1,5ct/kWh * 678.472kWh
= 10.177,08e

KWK-Pauschale 1,25e
Summe 21.885,16e

Beispielrechnung

Zur Veranschaulichung des Kostenaufwandes wird für die Filiale in Gleisdorf herangezogen,
welche schon in früheren Abschnitten als Modellvorlage diente. Dieser Supermark wies
im Jahr 2003 einen Jahresverbrauch von 678.472 kWh auf[Per06]. Es wird vorerst eine
kontiniuierliche Leistungsaufnahme über das Jahr verteilt angenommen. Die bedeutet,
dass die monatlich gemessenen Leistungswerte stetig 77,451 kW entsprechen. Für die
Netzebene 7 ergeben sich die Resultate aus Tabelle .4. Es entstehen Gesamtkosten von
87.265,98 e für das betrachtete Szenario und aktuellen Kostenannahmen. Abbildung .2
zeigt einen Vergleich der Szenarien, wenn die Supermarktfiliale in anderen Netzebenen
angeschlossen wäre. Auf Netzebene 6 würde sich der betreffende Supermarkt 16.200,38
e im Jahr einsparen, da vorallem die Netzkosten erheblich sinken. Netzebene 5 hingegen
käme einer Mehrzahlung von 6.3351,39 e gleich, da in diesem Fall die Steuern und
Abgaben steigen. Insbesondere die Ökostrompauschale hat für Netzebene 5 einen Anteil
von 15.517 e.
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Abbildung .2: Vergleich der Energiekostenrechnung für unterschiedliche Netzebenen

Photovoltaikanlage

Als Grundlage für weiterführende wirtschaftliche Berechnungen werden in diesem Ab-
schnitt neben den einmaligen Investitionskosten die laufenden Erträge in Form von
Einspeisetarifen diskutiert. Beide Komponenten profitieren von einer aktuell starken
Förderleistung der Fiskalpolitik.

Einspeisetarife

Tabelle .5 zeigt eine Marktanalyse von Einspeisetarifen für PV-Anlagen in Wien im April
2016. Die Ökostrom-Einspeisetarifverordnung 2016 schreibt der Ökostromabwicklungsstelle
vor, für PV-Anlagen, welche größer als 5 kWp sind und Vertragsabschluss im Jahre 2016
vollzogen haben, einen Einspeisetarif von 8,24 ct/kWh zu leisten. Dieser Einspeisetarif
gilt für einen Zeitraum von 13 Jahren und liegt im Spitzenbereich der Marktanalyse. Für
die weiteren wirtschaftlichen Analysen wird daher dieser Tarif herangezogen.

Investitionskosten

Bei der Investition müssen neben den Photovoltaikmodulkosten auch Wechselrichter-,
Konstruktions- und Montagekosten berücksichtigt werden. Den größten Anteil an In-
vestitionskosten haben die Photovoltaikmodule. In den letzten Jahren gibt es einen
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Tabelle .5: Marktanalyse Einspeisetarife

Anbieter Tarif [ct/kWh]

OeMAG 8,24

AAE Naturstrom 6,8

aWattr 2,6

ENAMO Ökostrom 7,84

Naturkraft 7,9

ökostrom AG 3,99

Schlaustrom 8,27

Verbund AG 7,92

Voltino 4,72

Wien Energie 6,58

rücklaufenden Trend bei den Kosten von Solarmodulen. Abbildung .3 zeigt einen histori-
schen Verlauf von durchschnittlichen Großhandelspreisen kristalliner Photovoltaikmodule
in Euro pro kWp. Der Bezug auf die Leistung macht auch PV-Module mit unter-
schiedlichen Wirkungsgraden vergleichbar. Im Jahr 2014 lagen die Kosten für eine fertig
installierte PV-Anlagen, größer 10kWp, zwischen 1000 e/kWp und 2290 e/kWp. Der
gewichtete Durchschnittswert dieser vom Technikum Wien durchgeführten Erhebung liegt
bei 1471 e/kWp [biermayr2014innovative]. In Anbetracht dessen wird für die model-
lierte PV-Anlage der vorliegenden Arbeit ein Investitionskostenwert von 1400 e/kWp
angenommen. Dieser Wert ist in Anbetracht der Größe der modellierten Anlage, dem
Alter der Preisdaten und der hohen Schwankungsbreite möglicherweise zu hoch gewählt.
Aktuell werden in Österreich Investitionen in PV-Anlagen aktiv gefördert. Bis einer An-
lagengröße von 5 kWp leistet der österreichische Klima und Energiefonds einen Zuschuss
von 375 e/kWp.12 Ab 5 kWp übernimmt die Stadt Wien eine Investitionskostenförderung
in der Höhe von 400 e/kWp. Dabei gelten die Bedingungen, dass die Investitionskos-
tenförderung nicht 40% der Gesamtkostenförderung oder 40.000 e überschreiten darf.13

Für die modellierte PV-Anlage von 140 kWp ergibt sich eine Investitionskostenrechnung
nach Tabelle .6. Dabei wurde die Förderdeckelung der Stadt Wien von 40.000 e erreicht.
Durch die Förderungen, können knapp 20% der Investitionskosten eingespart werden.

12Entnommen aus dem Leitfaden für Photovoltaik-Anlagen des Klimafonds via klimafonds.gv.at
13Die Förderkonditionen der Stadt Wien sind entnommen von https://www.wien.gv.at/amtshelfer/

bauen-wohnen/energie/alternativenergie/oekostromanlagen.html
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Abbildung .3: Entwicklung der Großhandelspreise kristalliner PV-Module 11

Tabelle .6: Investitionskostenrechnung

Stückkosten Menge Kosten

Investitionskosten 1400 e/kWp 140 kWp 196000 e
Förderungen Klimafond -375 e/kWp 5 kWp -1875 e
Förderung Stadt Wien -400 e/kWp 100 kWp -40000 e

Summe 154125 e
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Anhang B
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Detaillierte Modellauswertungen

In diesem Abschnitt sind detailliertere Auswertungen der Modelle aus Kapitel 4 hinter-
legt.

Modell I - Optimierung nach der Photovoltaikleistung
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Abbildung .4: PV-Leistungsfolgemodell im Betrachtungszeitraum des 2. bis 4. Januars 2015
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Abbildung .5: PV-Leistungsfolgemodell im Betrachtungszeitraum des 2. bis 4. Januars 2015
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Abbildung .6: PV-Leistungsfolgemodell im Betrachtungszeitraum des 2. bis 4. Juni 2015
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Abbildung .7: PV-Leistungsfolgemodell im Betrachtungszeitraum des 2. bis 4. Juni 2015
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Modell II - Optimierung nach der Leistungsvarianz der
Photovoltaikanlage
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Abbildung .8: Varianzmodell an 30.7.2015

81



0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22

T
e
m

p
e

ra
tu

r

-30

-28

-26

-24

-22

-20

-18

-16
Tiefkühlmöbel

Lufttemperatur

Kühlguttemperatur

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22

T
e
m

p
e
ra

tu
r

-4

-2

0

2

4

6
Kühlschränke

Lufttemperatur

Kühlguttemperatur

Zeit [h]

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22

T
e
m

p
e
ra

tu
r

-4

-2

0

2

4

6
Kühlvitrinen

Lufttemperatur

Kühlguttemperatur

Abbildung .9: Varianzmodell an 30.7.2015
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Modell III - Optimierung nach dem Spotpreis der Strombörse
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Abbildung .10: ökonomisches Modell im Zeitraum zwischen 11.1.2015 und 13.1.2015
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Abbildung .11: ökonomisches Modell im Zeitraum zwischen 11.1.2015 und 13.1.2015
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Abbildung .12: ökonomisches Modell im Zeitraum zwischen 13.8.2015 und 15.8.2015
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Abbildung .13: ökonomisches Modell im Zeitraum zwischen 13.8.2015 und 15.8.2015
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Kombination der Optimierungsmodelle
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Abbildung .14: varianzreduziertes ökonomisches Modell im Zeitraum zwischen 11.1.2015 und 13.1.2015
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Abbildung .15: varianzreduziertes ökonomisches Modell im Zeitraum zwischen 11.1.2015 und 13.1.2015
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Anhang C
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Grundprinzip einer modellprädiktiven
Regelung mit quadratischer Norm

Im Folgenden wird das Grundprinzip der Modellprädiktiven Regelung in der weit ver-
breiteten quadratischen Norm gezeigt. Bevor auf die Regelstrategie näher eingegangen
wird, sollen einige mathematische Grundlagen wiederholt werden.

Mathematische Grundlagen

Optimierung

Jedes Optimierungsproblem kann in der Standardform formuliert werden. [Yan08]

max /min f(x), x = (x1, x2, ..., xn)T ∈ <n,
s.t. φj(x) = 0, j = 1, 2, ...,M

ψk(x) ≥ 0, k = 1, 2, ..., N (.1)

Dabei sind f(x), /phij(x) und /psij(x) skalare Funktionen des Spaltenvektors x. Die
Komponenten von x werden Entscheidungsvariablen bezeichnet und bilden zusammen den
Entscheidungsvektor. Die Funktion f(x) stellt die Kostenfunktion dar. Die Funktionen
/phij(x) und /psij(x) beschreiben Beschränkungen, in der Form von N Gleichungen
und M Ungleichungen. Der Entscheidungsvektor spannt den Suchraum <n auf, während
die Werte der Kostenfunktion den Ergebnisraum <n bilden. Im Falle einer linearen
Kostenfunktion f(x) und linearen Beschränkungen, liegt ein lineares Programm vor.
Eine quadratische Kostenfunktion mit linearen Beschränkungen wird als quadratisches
Programm bezeichnet. Der Terminus Programmierung hat historischen Hintergrund und
ist hier im Sinne von Planung zu interpretieren (nicht zu verwechseln mit Programmen
aus dem Informatikbereich).

95



Vektornormen

Die p-Norm eines Vektors ‖v‖p ist definiert als

‖v‖p =

[
n∑
i=1

|vi|
p] 1

p

,

wobei p eine positive, ganze Zahl beschreibt. Die drei häufigsten Normen sind die 1,2
und ∞-Norm. Die 1-Norm (p=1) beschreibt die Summe der Komponenten eines Vektors.
Im Falle p=2, der 2-Norm oder euklidischer Norm, resultiert der Betrag des Vektors.

‖v‖2 =
√
v · v =

√
v2

1 + v2
2 + ...+ v2

n

Die ∞-Normen ist deswegen interessant, da sie den Absolutwert der maximalen Kompo-
nente des Vektors entspricht. Die folgende mathematische Formulierung veranschaulicht
dies.

‖v‖∞ = lim
p→∞

[
n∑
i=1

|vi|p
] 1

p

= lim
p→∞

[
vpmax

n∑
i=1

∣∣∣∣ vi
vmax

∣∣∣∣p
] 1

p

= lim
p→∞

[vpmax]
1
p

[
n∑
i=1

∣∣∣∣ vi
vmax

∣∣∣∣p
] 1

p

= vmax lim
p→∞

[
n∑
i=1

∣∣∣∣ vi
vmax

∣∣∣∣p
] 1

p

Da der Grenzwert für p→∞ bei allen Summanden vi
vmax

im Falle vi < vmax gegen Null
geht und nur im Falle vi = vmax der Bruch gegen 1 konvergiert, ergibt die ∞-Norm im
Endeffekt vmax. In Erweiterung zu Vektoren können Normen auch Matrizen beschreiben.
Dabei gilt die selbe Definition, wobei genau wie bei Vektoren, eine Summe über alle
Komponenten gebildet wird. Da eine klassische Matrix zweidimensional ist, werden
allerdings zwei Summenoperatoren benötigt, um über alle Komponenten zu iterieren.

‖A‖p =

 m∑
i=1

n∑
j=1

|aji|
p
 1

p

.

Eigenwerte

Die Eigenwerte λ einer nxn Matrix A, sind definiert durch

Au = λu
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bzw. umgeformt
(A− λI)u = 0.

I beschreibt die Einheitsmatrix, mit der selben Größe wie A. Die Lösung der Eigenwert-
formulierung ergibt ein Polynom

λn + αn−1λ
n−1 + ...+ α0 = (λ− λ1) (λ− λ2) ... (λ− λn) = 0.

Dabei beschreiben die Terme λi die Eigenwerte der Matrix A. Wenn die Matrix A
symmetrisch ist, also dem Kriterium AT = A genügt, so sind alle ihre Eigenwerte
eindeutig und reell. Wenn alle Eigenwerte positiv sind, so ist die Matrix positiv definit.
Die Inverse Einer positiv definiten Matrix ist ebenfalls positiv definit. Ein lineares
Gleichungssystem Au = f kann kann effektiver gelöst werden, wenn A positiv definit
ist.

Hesse Matrix

Der Gradient einer multivarianten Funktion f(x) ist definiert als

G2(x) = ∇2f(x) =


∂2f

∂x1∂x1
. . . ∂2f

∂x1∂xn
...

. . .
...

∂2f
∂xn∂x1

· · · ∂2f
∂xn∂xn


Die Hesse Matrix ist symmetrisch, da

∂2f

∂xn∂x1
=

∂2f

∂x1∂xn

gilt. Wenn die Hesse Matrix G2(x) nur konstante Komponenten enthält, so handelt es
sich bei f(x) um eine quadratische Funktion.

Konvexität

In der nichtlinearen Optimierung werden Probleme allgemein durch Ihre Konvexität
klassifiziert. Geometrisch formuliert ist ein Objekt konvex, wenn alle Punktpaare und
Ihre Verbindungslinien innerhalb des Objektes liegen. Mathematisch kann dies durch den
Raum S ∈ <n beschrieben werden. S ist konvex, wenn die Bedingung

tx+ (1− t)y ∈ S, ∀(x, y) ∈ S, t ∈ [0, 1]

erfüllt ist. Die Konvexität ist in der Optimierung von großer Bedeutung, da ein Maxima
einer konvexen Funktion, gleichzeitig ein globales Maxima darstellt. Wenn eine Funktion
nicht konvex oder konkav (entspricht negativer Konvexität), ist es bedeutend komplexer
ein globales Minima bzw. Maxima zu finden.
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Modellprädiktiver Regelansatz

Die theoretischen Ausführungen in diesem Abschnitt beruhen zum größten Teil auf
den Lehren von Maciejowski.[Mac02]. Dabei wird die Methode anhand eines klassisches
Anwendungsbeispiel der modellprädiktiven Regelung, dem tracking des Systemausganges,
veranschaulicht. Hierbei wird die Regelgröße so optimiert, dass das Ausgangssignal einer
bestimmten Referenztrajektorie folgt. Dies wird erreicht, indem über den zukünftigen
Prädiktionshorizont eine Kostenfunktion der Form (.2) minimiert wird.

V (k) =

HP∑
k=0

‖y(k)− r(k)‖2Q(i) (.2)

Diese Kostenfunktion entspricht der quadratischen Norm. Zusätzlich ist jedem Sum-
manden ein Gewichtungsfaktor Q(i). Das Ziel der Kostenfunktion ist die Minimierung
der Differenz zwischen Ausgang y(k + i) und Referenztrajektorie r(k + i), über den
Prädiktionszeitraum Hp. (.2) minimiert wird.

‖v‖2Q =

HP∑
k=0

‖v‖2Q(i) = vTQv, Q =

 Q(1) . . . 0
...

. . .
...

0 · · · Q(i)

 (.3)

Allgemein kann die quadratische Form auch in Matrixschreibweise dargestellt werden
(siehe (.3)). Die Matrixform hat neben der besseren Übersichtlichkeit den Vorteil, dass
sie sich gut in die Standardform der quadratischen Programmierung eingliedern lässt.
Da für die Minimierung die Quadratische Optimierung angewandt werden soll, ist die
Kostenfunktion in der quadratischen Form, mit Q als Gewichtungsmatrix, ausgeführt.

Prädiktion

Vorerst müssen alle für die Optimierung notwendigen Größen berechnet werden. Ausge-
hend von einem klassischen Zustandsmodell der Form x(k + 1) = Ax(k) +Bu(k) wird
dessen Entwicklung über n-Zeitschritte in der Gleichungsfolge (.4)-(.7) gezeigt.

x(k + 1) = Ax(k) +Bu(k) (.4)

x(k + 2) = Ax(k + 1) +Bu(k + 1) (.5)

= A2x(k) +ABu(k) +Bu(k + 1) (.6)

...

x(k +HP ) = AHpx(k) +AHp−1Bu(k) + · · ·+Bu(k +HP − 1) (.7)
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Hierbei wird jeder Zustand in den Folgezustand eingesetzt, sodass jeder Zustand nur
vom Ausgangszustand x(k) und dem angelegten Eingangssignal abhängt. Da in der
Regelungstechnik neben dem absolute Wert vorallem der Änderungswert der Regelgröße
von Interesse ist, führt Maciejowski[Mac02] den Regelaufwand

∆u(k) = u(k)− u(k − 1)

ein. Eingesetzt in das Gleichungssystem (.4)-(.7) ergibt sich in Matrizenform (.8).


x(k + 1)
x(k + 2)

...
x(k +HP )


︸ ︷︷ ︸

X(k)

=


A
A2

...
AHP


︸ ︷︷ ︸

Ψ

x(k) +


B

AB +B
...

Hp−1∑
i=0

AiB


︸ ︷︷ ︸

Υ

u(k − 1)

+


B 0 · · · 0

AB +B B · · · 0
...

...
. . . 0

Hp−1∑
i=0

AiB
Hp−2∑
i=0

AiB · · · B


︸ ︷︷ ︸

Θ


∆u(k)

∆u(k + 1)
...

∆u(k +HP − 1)


︸ ︷︷ ︸

∆U(k)

(.8)

Die Matrixschreibweise erlaubt das Gleichungsystem in die übersichtliche Form aus (.9)
zusammenzufassen.

X(k) = Ψx(k) + Υu(k − 1) + Θ∆U(k) (.9)

Der Vektor X(k) beschreibt alle Zustände und U(k) alle Eingänge über den Zeitraum Hp.
Im Falle multipler Zustände bzw. Eingänge, handelt es sich um Vektoren in Vektoren.
Analog zum Zustandsmodell hängen die Prädiktionsausgänge Z(k) und Zustände X(k)
über die C mit Matrix (.10) zusammen.


z(k + 1)
z(k + 2)

...
z(k +HP )

 =


C 0 · · · 0
0 C · · · 0
...

...
. . .

...
0 0 · · · C




x(k + 1)
x(k + 2)

...
x(k +HP )

 (.10)
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Optimierung

Als Kostenfunktion wird für die meisten regelungstechnischen Problemstellungen die
Form in Gleichung (.11) angewandt.

V (k) =

HP∑
k=1

‖z(k)− r(k)‖2Q(i) +

HP∑
k=1

‖∆u(k)‖2R(i) (.11)

In kompakterer Schreibweise wird die Gleichung zu

V (k) = ‖Z(k)− T (k)‖2Q − ‖U(k)‖2R (.12)

Dabei gilt

Z(k) =

 z(k)
...

z(k +Hp)

 , T (k) =

 r(k)
...

r(k +Hp)


und

∆U(k) =

 ∆u(k)
...

∆u(k +Hp)


Die Gewichtungsmatrizen Q und R sind definiert als Diagonalmatrizen der Form

Q =

 Q(1) · · · 0
...

. . .
...

0 · · · Q(Hp)

 , R =

 R(1) · · · 0
...

. . .
...

0 · · · R(Hp)


In Rückblick an die Prädiktionsgleichung (.9), gilt für die Ausgänge

Z(k) = Ψx(k) + Υu(k − 1) + Θ∆U(k) (.13)

Dabei wird der Zusammenhang zwischen X(k) und Z(k) aus (.10), in die Matrizen Ψ, Υ
und Θ inkludiert. Vor der anschließenden Optimierung, wird der Übersicht halber eine
neue Variable, der tracking-error, eingeführt

E(k) = T (k)−Ψx(k)−Υu(k − 1)

Die Kostenfunktion (.12), kann gemeinsam mit der Prädiktionsgleichung (.13) in die
Standardform der quadratischen Programmierung überführt werden

V (k) = const−∆U(k)TG+ ∆U(k)TH∆U(k) (.14)
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wobei
G = 2ΘTQE(k)

und
H = ΩTQΩ +R

gilt. Um den optimalen Wert von ∆U(k) zu bestimmen, wird der Gradient gleich null
gesetzt. Daraus folgt

∆U(k)opt =
1

2
H−1G

als Lösung für das unbeschränkte Optimierungsproblem. Noch nicht garantiert ist aller-
dings, dass es sich hierbei tatsächlich um ein Minimum handelt. Gewissheit bringt die
Auswertung der Hesse-Matrix

∂2V

∂∆U(k)2 = 2H = 2(ΘTQΘ +R)

Wenn diese positiv definit ist, so handelt es sich bei dem errechneten Extremwert um ein
Minimum. Dass es sich hierbei um ein globales Minimum handelt, stellt die Konvexität der
Kostenfunktion sicher. Die positive Definitheit der Hesse-Matrix ist in dem beschriebenen
Falle dann gegeben, wenn die alle Elemente in Q und R größer als Null sind.
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