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Abstrakt

Tato diplomova prace resi vyuziti strojového uceni pro tsporu energie v domacnosti, kon-
krétné se pak zaméruje na vyuziti predikce spotieby teplé vody z bojleru pro chytry ohtev.
Pro predikci spotieby je vyuzita sekvenc¢ni neuronova sit s LSTM vrstvou, ktera je natré-
novana na datech jako je spotieba teplé vody v Case, pritomnost uzivateli v domacnosti,
denni doba ¢i informace o aktualnim pocasi. Data byla sbirdana ve dvou testovacich domac-
nostech. Tato predikce je nasledné vyuzita v implementovaném algoritmu, ktery zajistuje,
aby voda v bojleru byla ohrivina na vyssi teplotu, jejiz hodnotu urcuje mnozstvi predi-
kovaného odebraného tepla, az pred predpokladanou spotiebou teplé vody. Diky tomuto
chytrému ohrevu doslo ke snizeni tepelnych ztrat bojleru a tim i ke snizeni spotieby ener-
gie o témér 27 % pri zachovani tepelného komfortu ¢leni doméacnosti. Toto TeSeni, které
umoznuje jeho uzivatelim usetfit ro¢né vice nez 1500 K¢, bylo také zverejnéno jako doplnék
v ramci platformy Home Assistant.

Abstract

This thesis addresses the use of machine learning for energy saving in the home, specifically
focusing on the use of hot water boiler consumption prediction for smart heating. A sequen-
tial neural network with an LSTM layer is used to predict the consumption, which is trained
on data such as hot water consumption over time, presence of users in the home, time of day
or current weather information. Data were collected in two test households. This prediction
is then used in an implemented algorithm that ensures that the water in the boiler is hea-
ted to a higher temperature, the value of which is determined by the amount of predicted
heat extracted, before the predicted hot water consumption. Thanks to this smart heating,
the heat loss of the boiler has been reduced and thus the energy consumption has been
reduced by almost 27% while maintaining the thermal comfort of the household members.
This solution, which allows its users to save more than 1500 K¢ annually, has also been
released as an add-on as part of the Home Assistant platform.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé, kdy se moderni technologie stavaji neodmyslitelnou soucasti nasich domovi,
se nabizi mnoho moznosti, jak vyuzit pokrocilé techniky k efektivnéjsimu a udrzitelnéjsimu
chodu domaéacnosti. Bohuzel, sou¢asné komercéni feSeni nenabizi zakaznikiim plné vyuziti po-
tencidlu velkého mnozstvi sbiranych dat z chytrych zafizeni v domécnosti. Efektivni vyuziti
dat z chytré doméacnosti mize prinést nejen uspory v ramci nakladt na chod domacnosti,
ale je také setrnéjsi k zivotnimu prostfedi diky snizeni emisi potifebnych k vyrobé energie.
Jeden z klicovych aspektli energetické tcinnosti spociva v efektivnim fizeni ohfevu teplé
vody a vytapeéni, které je v souladu s potfebami a komfortem uzivateld a soucasné minima-
lizuje energetické ztraty. Pravé vytapéni a ohrev teplé vody ¢ini v ceskych domécnostech
CtyTi pétiny vSech nékladi na energie, kdy vytapéni tvori zhruba 65 % a ohfev vody zbylych
16 % [50]. Diky tomu i malé snizeni nédkladi znamena zajimavou tsporu.

Tato diplomova prace se zaméruje na vyuziti strojového uceni v chytrych domacnostech
s cilem optimalizovat spotfebu energie implementaci inteligentniho rizeni ohtevu teplé vody,
kdy diky predikci spotieby bude voda v bojleru nahfivana na vyssi nez pohotovostni teplotu
az tésné pred ocekdvanou spotiebou, ¢imz dojde ke snizeni tepelnych ztrat. Kromé toho by
vysledné feseni mélo obsahovat dalsi funkce pro zvyseni komfortu a bezpeci jeho uzivateli.
Déle by mélo byt dostupné prostiednictvim systému pro chytré doméacnosti Home Assistant,
aby z vyhod plynoucich z chytrého ohfevu mohla tézit siroka uzivatelska zakladna tohoto
systému.

Prace je rozdélena do nékolika kapitol, kde se kapitola 2 zaméruje na reSersi metod
strojového uceni a jejich vyuziti v fesenich pro tsporu energii v domécnosti. Kapitola 3
se vénuje zafizenim a technologiim vyuzivanych v chytrych domacnostech. Kapitola 4 se pak
zabyva navrhem hardwarového a softwarového feseni pro tsporu energii v chytré domacnosti
pomoci chytrého ohievu teplé vody v bojleru. V kapitole 5 je rozebrana implementace
navrzeného feseni. Kapitola 6 obsahuje vyhodnoceni tispésnosti implementovaného reseni
a zpétné vazby od uzivatela.



Kapitola 2

Metody strojového uceni a jejich
vyuziti v chytré domacnosti

Moderni chytré doméacnosti jsou v podstaté spojenim inovativnich technologii s kazdoden-
nim zivotem, coz prindsi fadu vyhod pro obyvatele. Jednou z téchto vyhod je pohodlné
ovladani spotrebici a snadny pristup k informacim o stavu doméacnosti, coz vede ke zvyseni
komfortu a efektivity ruznych systémi, jako je napriklad osvétleni nebo vytapéni. Navic
diky chytrym domécnostem lze sbirat a analyzovat velké mnozstvi dat, kterda mohou byt
vyuzita k optimalizaci rtiznych aspektti doméaciho zivota, véetné bezpecnosti, energetické
uc¢innosti a pohodli obyvatel.

Data v ramci chytrych doméacnosti mohou byt vniméana jako Casové rady, coz znamena,
ze zachycuji vyvoj raznych proménnych v ¢ase. Mezi tyto proménné mohou pattit napriklad
teplota, vlhkost, spotieba elektrické energie nebo pritomnost osob v domacnosti.

V ramci této kapitoly rozeberu v ¢asti 2.1 vlastnosti casovych fad a jednotlivé mo-
dely, kdy se zamétfim na predikovani veli¢in v ¢ase. Ve druhé casti této kapitoly 2.2 poté
predstavim existujici feseni, kterd se zabyvaji vyuzitim strojového uceni v praxi chytrych
domacnosti.

2.1 Modely casovych rad

Pro popis technik strojového uceni pro chytrou domacnost, je nezbytné porozumét jednotli-
vym metodam, které lze aplikovat na data ziskand z téchto prostredi. Jelikoz hlavni snahou
v ramci mé préce je odhadnout chovani uzivatelt v case, jako spotieba teplé vody, zamérim
se proto na rozbor predikce s pomoci modelt ¢asovych rad.

Modely casovych fad tvori vyznamnou statistickou disciplinu, ve které v posledni dobé
dochézi k velkému rozvoji diky zvysSeni vykonu vypocetni techniky. Predikce vyvoje ca-
sovych fad se pouziva napriklad pro predpovéd vyvoje akciovych trha [46], predikci pro-
deju [15], nebo spotteby elektrické energie [7].

K samotnému modelovani ¢asovych rad lze vyuzit nékolika pristupi, které se lisi v mite
vyuziti ndhodnych vlivi ve statistickém modelu. Podle toho, zda k jedné casové znacce
je prifazena jedna nebo vice veli¢in, rozliSujeme metody na jednorozmérné a vicerozmérné.

Vlastnosti ¢asovych rad

Pro pochopeni modelovani ¢asovych fad je vhodné znat vlastnosti, které se mohou u téchto
dat vyskytnout [26, 10]:



1. Trend — jedna se o dlouhodoby trend v datech, béhem kterého hodnoty bud rostou
nebo klesaji v pribéhu casu.

2. Sezoénnost — jde o vzor, ktery se opakuje v datech v pravidelnych intervalech. Jedna
se napriklad napriklad o denni, tydenni, ¢i mésicni.

3. Cykli¢nost — je to vzor stoupani ¢i klesani opakujici se v delsich nepravidelnych ¢aso-
vych horizontech.

4. Stacionarita — vztahuje se na vlastnosti casovych fad, které ziistavaji konstantni v pri-
béhu ¢asu — prumér, rozptyl, autokorelace.

5. Autokorelace — sleduje stupen podobnosti mezi ¢asovou fadou a posunutou verzi sebe
sama.

6. Odlehlé hodnoty — odlehlé hodnoty jsou pozorovani, ktera se vyznamné lisi od ostat-
nich pozorovani v ¢asové radeé.

7. Chybéjici hodnoty — mohou se vyskytnout v pripadech chybéjicich dat v pozorovani
pro nékteré casové body.

8. Sum — vztahuje se k ndhodnym fluktuacim nebo chybam v datech, které nejsou spojeny
s zddnym konkrétnim vzorem nebo trendem.

Pro predikci chovani uzivatell pii zaméreni na jejich vyskyt v domécnosti a spotiebu
teplé vody je dulezité vybrat model ¢asovych rad. Ten by mél byt schopny pracovat se sezén-
nosti, trendem, odlehlymi hodnotami nebo s hodnotami chybéjicimi. Proto v této kapitole
popisu nékolik modeld pro predikci ¢asovych rad, véetné jejich vyhod a nevyhod.

Linearni regrese

Linearni regrese je statistickou metodou slouzici k ziskani predpisu funkce, diky kterému je
mozné predpovédét hodnotu jedné proménné na zakladé znalosti jiné proménné. To je mozné
diky pTi¢inné zavislosti mezi témito proménnymi. Zakladnim stavebnim prvkem jednoduché
linedrni regrese je rovnice primky 2.1:

y=P50+bXi+e (2.1)

Jednoduché linedrni regrese pak zkoumd linearni vztah proménnych x a y, kde y je
zavisla a x nezavisla proménna. Parametry By a 81 jsou neznamé konstanty, které je nutné
odhadnout z nasbiranych dat, kdy By predstavuje konstantni ¢len pro posunuti piimky
po ose y a 31 udava smérnici primky [6].



Tento princip je pak mozné rozsirit na obecnou linearni regresi, ktera je dana kombinaci
k funkei jako 2.2:

Yy = 51f1(.%') + ...+ ,kak(x) (2.2)
, kde :
o fi(x),..., fu(z) jsou libovolné funkce,

e f1,..., Br jsou koeficienty vypocteny metodou nejmensich ¢tverca.

Autoregresivni model

Jedna se o jeden z nejzakladnéjsich modeli pro predikci ¢asovych rad, ktery je oznacovan
zkratkou AR' a slouzi pro popis ndhodného procesu. Je vyuzivin k popisu ¢asové pro-
ménnych procesu v prirodé, ekonomice, nebo chovani spotrebitelii. Tento model udava, jak
vystupni proménnd linedrné zavisi na svych vlastnich predchozich hodnotach a na stochas-
tickém clenu. Model mé proto podobu stochastické diferencidlni rovnice. Spolu s modelem
klouzavého priameéru 2.1 je zvlastnim pripadem a klicovou soucasti obecnéjsich modelt ca-
sovych rad s autoregresivnim klouzavym primérem 2.1 a autoregresivnim integrovanym
psény dale.
Model Ize popsat rovnici 2.3:

P
ye="Po+ Y By + e (2.3)
i=1

, kde :
e (3; popisuje, jak moc stav systému pred ¢ kroky ovlivni aktualni hodnoty,
e p definuje rad modelu,
e & je Sumovy ¢len.

Za normaélnich okolnosti se da predpokliadat, ze 53; se bude s rostoucim ¢ zmensSovat, coz
znamena, ze udalosti, které se stanou dale v minulosti, maji mensi vliv na aktudlni udalosti.
Dale vse, co se stalo diive nez pred p ¢asovymi kroky, nemé na predikovanou hodnotu zadny
vliv.

Tento model je mozné rozsifit pro préci s vicerozmérnymi daty — VAR?, kdy stejné jako
u autoregresniho modelu je kazda proménnd definovana rovnici, kterd modeluje jeji vyvoj
v case. Jediné predchozi znalosti, které jsou zapotiebi, je seznam proménnych, o nichz lze
predpokladat, ze se v Case vzdjemné ovliviiuji.

Mezi vyhody tohoto modelu patii schopnost predpovédi diky opakujicim se vzorctim
v datech, mensi pozadavky na mnozstvi dat k trénovani a jednoduchost implementace.
Jako nevyhoda je casto uvadéna schopnost modelovani pouze linedrnich zavislosti v datech,
nebo predpoklad, ze historickd data maji stejny dopad na budouci hodnoty, coz nemusi byt
vzdy pravda [31].

LAR — AutoRegressive model (Autoregresivni model).
VAR — Vector AutoRegressive model (Vektorovy autoregresivni model).



Model klouzavého primeéru

Dalsf z modeld je model klouzavého priiméru oznacovan jako MA?, ktery je ¢asto vyuzivan
pro modelovani jednorozmérnych rad. V pripadé modelu s klouzavym prumérem se vystupni
proménna modeluje jako linedrni kombinace minulych chyb nebo rezidui namisto minulych
hodnot této proménné [31].

V modelu MA se predpokladd, ze rezidua jsou nezavisle a identicky rozdélené ndhodné
proménné s normalnim rozdélenim [29]. Je definovan rovnici 2.4:

= p 4w+ Grwi—1 + Oowi—o + ... + Gy (2.4)

,kde :

q specifikuje tad klouzavého priumeéru, coz predstavuje pocet minulych chyb, které
jsou zahrnuty do modelu,

u je prameér rady,
o 01,...,04 jsou parametry modelu,
* Wi, ...,Wi—g jsou Cleny bilého sumu.

Tento model lze rovnéz rozsitit pro praci s vice ¢asovymi fadami, coz umoznuje analyzo-
vat jejich vzajemné vztahy. Tento model tak modeluje jejich zavislost a predikuje budouci
hodnoty na zakladé prauméru predchozich hodnot téchto ¢asovych rad.

Mezi vyhody tohoto modelu se stejné jako v pripadé AR radi jednoduchéd implemen-
tace. Dale také schopnost zachyceni kratkodobych zavislosti v pozorovanych datech. Mezi
nevyhody patii prehlizeni slozitych zavislosti obsazenych v datech a pozadavek na velké
mnozstvi trénovacich dat. Model rovnéz neni vhodny pro data obsahujici trendy ¢i sezon-
nost, coz se dé v pfipadé predikce rezimu domdcnosti predpokladat [22].

ARMA

Autoregresivni model klouzavého primeéru je kombinaci predchozich dvou modelti. Pouziva
se pro popis slabé stochastického procesu s vyuzitim dvou polynomt — jeden pro klouzavy
prumér a druhy pro autoregresi.

Vysledny model se obvykle oznacuje jako ARM A(p,q), kde p je pocet ¢leni AR ¢ésti
a g pak pocet ¢lenu ¢asti MA.

Pro nalezeni idedlnich hodnot p a ¢ pro trénovani modelu se vyuzivaji rozsitené auto-
korelaéni funkce EACF* [47].

Pro modelovani vicerozmérnjch ¢asovych fad se vyuziva rozsiteni VARMA?®, které do-
kéaze modelovat vzajemnou zavislost mezi vice casovymi radami pomoci autoregrese a klouza-
vého prumeéru.

Mezi hlavni vyhody modelu ARMA se fadi jeho schopnost kombinovani AR a MA mo-
deli, diky ¢emuz jsou v datech zachyceny jak autokorelace, tak kiizové korelace. Déle jej lze
pouzit nejen pro predikci budoucnosti, ale také pro testovani hypotéz. Nevyhoda ARMA

SMA — Moving Average (Model klouzavého priméru).

1EACF - Extended Autocorrelation Function (Rozsffend autokorela¢ni funkce).

SVARMA -~ Vector Auto Regressive Moving Average model (Vektorovy autoregresivni model klouzavého
pruméru).



modelu je ta, ze tento model vyzaduje velké mnozstvi pozorovani pro presné odhadnuti
parametri modelu. To mtze byt limitujici u kratkych ¢asovych rad, nebo pro rady s chy-
béjicimi daty. Mezi nevyhody se radi také to, ze ARMA model predpokldda stacionaritu
v datech, coz u mnoha realnych casovych rfad nemusi byt splnéno a muze zpusobit nepresné
predpovédi modelu nebo zavadéjici vysledky.

ARIMA

Model ARIMA se od modelu ARMA 1isi tim, ze umozinuje modelovani jak stacionarnich, tak
nestaciondrnich casovych fad. Tento model obsahuje piidavnou komponentu — diferenciaci,
kterd je vyuzivana pro transformaci nestacionarnich ¢asovych rad na stacionarni. Diferen-
ciace spoc¢iva v rozdilu mezi po sobé jdoucimi pozorovani casové rady. V piipadé potreby
lze pro zajisténi stacionarity provést tento krok vicekrat. Jakmile dojde k diferenciaci dat,
lze na né aplikovat ARMA model.

Model ARIMA lze charakterizovat podle jeho fadu jako p, d a ¢ — ARIM A(p,d, q), kde
p je pocet ¢lentt AR ¢&ésti, d je pocet deferenciaci potfebnych k dosahnuti stacionarity a ¢
udava pocet ¢lent ¢asti MA.

SARIMA

Rozsitenim modelu ARIMA o sezénni slozku ziskdvame model SARIMA, ktery je schopny
zachytit sezonnost v datech Casové fady. Sezénni slozka se uvadi v dalsi zavorce velkymi
pismeny. Vysledny model je pak definovan jako 2.5:

SARIM A(p,d, q)(P, D,Q, M) (2.5)

, kde :

o D oznacuje 7ad integrace sezénniho procesu (pocet transformaci potiebnych k tomu,
aby se Casova Tfada stala stacionarni),

e P oznacuje tad autoregresniho procesu pro sezénni slozku,
e () oznacuje 1ad klouzavého praméru pro sezénni slozku,
e M oznacuje periodicitu, tj. poc¢et obdobi v sezéné, napr. 12 pro mési¢ni udaje.

Vektorova verze, ktera rozsituje model SARIMA pro modelovani vicerozmérnych ¢aso-
vych Tad se sezénni slozkou a vzajemnymi zavislostmi, se nazyva VARIMA.

Jako vyhoda modelu SARIMA je uvddéna jeho schopnost modelovani sezénnosti v da-
tech a zachyceni kratkodobych i dlouhodobych zavislosti. Za nevyhodu je pak oznacovana
nutnost zadefinovani vice parametri pro nastaveni modelu, coz zvysuje komplexnost a vy-
pocetni naro¢nost tohoto modelu. Dalsi nevyhodou miize byt mensi presnost v pripadeé,
kdy se v datech vyskytuje nesezénni trend, strukturalni zmény nebo posuny. SARIMA
totiz predpokladé, Ze jsou sezonni vzory stdlé a konzistentni v ¢ase, coz nemusi byt vzdy
pravda. V téchto pfipadech pak muze byt samotnd ARIMA vice flexibilni a robustni [5].



SARIMAX

Dal$fm moznym rozsffenim piedchozich modelt je piidani exogennich proménnych®. Tato
varianta se oznacuje jako SARIMAX. Tento model je schopny vylepsit modelovani casové
rady v pripadé, kdy existuje vztah mezi exogennimi proménnymi a vyslednou proménnou.

SARIMAX model lze pouzit pro modelovani ¢asovych fad, ve kterych jsou exogenni
promeénné relevantni — pro ekonomické data, kde mohou byt exogenni proménné napt. HDP,
inflace, ménova politika atd. Tyto proménné mohou byt vyuzity ke zlepseni predikce ¢asové
rady.

I tento model je zaloZen na predpokladu stacionarity ¢asové rady a je citlivy na spravnou
volbu fadu modelu, pripadné vhodnou identifikaci sezénnosti.

Verze tohoto modelu pro modelovani vicerozmérnych casovych fad se nazyvda VARMAX.
Vyhodou modeli VARMAX je, ze dokazi zachytit kratkodobé i dlouhodobé zavislosti v da-
tech. Dale také jejich schopnost zpracovavat nestacionarni ¢asové fady dat. Jako nevyhoda
je uvadén obtizny proces stanoveni spravnych hodnot p, d a ¢, pripadné P, D a Q). Modely
ARIMA a SARIMA jsou citlivé na odlehlé a extrémni hodnoty v datech. Zahrnut{ exo-
gennich proménnych do modelu muze zajistit uréitou miru robustnosti. Model SARIMAX
je tak schopen 1épe zachytit zakladni vzorce v datech a byt méné citlivy na odlehlé hodnoty.

Prophet

Prophet je knihovna s otevienym zdrojovym kdédem od spolecnosti Facebook, ktera je za-
lozena na vyuziti bayesovského pristupu k predpovidani casovych rad, a kterd zahrnuje
prizpiisobeni dat zobecnénému aditivnimu modelu GAM.

Tento model zahrnuje nékolik slozek jako je trend, sezénnost, nebo svatky. Slozka trendu
se modeluje pomoci funkce definované po Castech nebo logistické funkce, zatimco slozka
sezonnosti se modeluje pomoci Fourierovych fad. Bayesovsky pristup umoznuje odhad ne-
jistoty a zahrnuti predchozich znalosti o datech viz obrazek 2.1. Model dokaze provadét
predpovédi casovych fad s dobrou presnosti za pomoci jednoduchych intuitivnich parame-
tri a mé podporu pro zahrnuti vlivu vlastni sezénnosti a svatka [38, 14].

SExogenn{ proménné jsou proménné, které jsou vnéjsi viiéi modelu a nejsou ovliviiovany jingmi promén-
nymi v modelu. Tyto proménné mohou byt vyuzity k vysvétleni variability zdvislé proménné v modelu,
ktera by jinak zustala nevysvétlena. Exogenni proménné se pouzivaji naptriklad v modelovani ekonomickych
casovych Tad, kde se muze jednat o proménné jako je napiiklad inflace, ménova politika nebo sezénnost.
V SARIMAX modelu jsou exogenni proménné zahrnuty jako doplikové vysvétlujici proménné a mohou
pomoci presnéji predpovidat zavislou proménnou [21, 31].

"GAM - Generalized Additive (Zobecnény aditivni model), je statisticky model pouzivany k analyze
vztaht mezi predpoklddanymi nezdvislymi proménnymi a odezvou, pricemz se nepredpokladé linedrni vztah
mezi nezavislymi proménnymi a odezvou, jako u klasickych linedrnich modeli. GAM modely se pouzivaji
napiiklad k modelovini vztahti mezi teplotou a denni dobou, kde lze ofekdvat nelinedrni zavislost [43].
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Obréazek 2.1: Predpovéd modelu Facebook Prophet, kde ¢erné body znaci trénovaci data
a modré oblasti odhad modelu véetné miry neurcitosti (svétle modra). Prevzato z [14].

Obecna myslenka modelu je podobnd zobecnénému aditivnimu modelu. Rovnice od-
povida, jak bylo uvedeno vyse, trendiim, sezénnosti a svatkiim. Je to ddno néasledujicim
vztahem popsanym v rovnici 2.6:

y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + €(t) (2.6)
,kde :
o ¢(t) znadi trend,
o s(t) oznacuje sezénnost,
o h(t) urcuje vliv svatka na prognézu,
o ¢(t) je chybovy ¢len,
o y(t) je samotna predpovéd.

Mezi vyhody tohoto modelu patii robustnost vic¢i chybéjicim idajum a zméndm trendu
a sezénnosti. Zvlada razné typy sezénnosti jako denni, tydenni nebo rocni, a vlivy svatka.
Model je rychly a skéalovatelny pro velké objemy dat a rovnéz obsahuje vestavéné funkce
pro zpracovani odlehlych hodnot.

vvvvvv

strojového uceni. Prophet také nemusi dobfe fungovat na souborech dat se slozitymi nebo
nelinedrnimi vzory. Také nezohlednuje vnéjsi faktory, které mohou ovliviiovat ¢asové rady,
pokud nejsou explicitné zahrnuty jako regresory [38].



Neural Prophet

Neural Prophet je rozsifenim modelu Prophet, které vyuziva architekturu neuronové sité
ke zlepseni svych predpovédnich schopnosti.

Neural Prophet vychézi ze stejného aditivniho modelu jako Prophet, ale linedrni mo-
del pro trend a sezénnost nahrazuje doprednou neuronovou siti s jednou skrytou vrstvou.
To umoznuje zachytit slozitéjsi vzorce a nelinedrni vztahy v datech ¢asovych fad. Neural
Prophet Ize nakonfigurovat tak, aby misto vychozi dopredné neuronové sité pro modelovani
trendu a sezénnosti pouzival architekturu neuronové sité s LSTM vrstvou.

Kromé architektury neuronové sité obsahuje Neural Prophet také nékolik dalsich vy-
lepseni oproti puvodni verzi, jako je pouziti optimaliza¢niho nastroje Gradient Descent
z knihovny PyTorch, diky némuz je proces modelovani mnohem rychlejsi nez v pripadé
Prophetu. Déle vyuziti vlastnich ztratovych funkci a metrik, nebo konfigurovatelné neline-
arni vrstvy dopfednych neuronovych siti [2].

Celkové je Neural Prophet navrzen tak, aby poskytoval presnéjsi a flexibilnéjsi predpo-
védi casovych fad nez Prophet, zejména v piipadech, kdy data ¢asovych rad obsahuji slozité
vzorce nebo nelinedrni vztahy [23].

Vyhodou Neural Prophet je to, ze dobte zvlada nelinedrni trendy a sezénnost viz ob-
razek 2.2, efektivné zpracovava chybéjici hodnoty a odlehlé hodnoty. Tento model rovnéz
poskytuje intervaly nejistoty pro predpovédi, ¢ehoz by se dalo vyuzit pro uzivatelské nasta-
veni pozadované uspory, kdy by se ohfev u uzivatela s vétsim dirazem na tsporu ridil podle
hodnot ze zacatku intervalu oéekdvané spotieby a naopak. Na jednodussich souborech dat
vSak nemusi dosahovat takovych vysledku jako jiné tradiéni modely ¢asovych rad [8].

Neuronova sit s LSTM vrstvou

LSTM?® patii do rodiny RNNY, které umoziuji piedavat informace mezi vrstvami v ¢ase,
coz umoznuje pracovat se sekvencemi proménné délky. To poskytuje moznost modelovat
posloupnosti dat, jako jsou napiiklad texty, fecové signaly nebo ¢asové fady. Oproti klasic-
kym neuronovym sitim ma RNN navic schopnost uchovavat informace o stavu vstupnich
dat v paméti a pouzivat je pro predikci dalsich dat v posloupnosti [25]. Oproti klasickym
dopfednym neuronovym sitim tak LSTM poskytuje zpétnou vazbu, kterd umoznuje siti
yzapamatovat si“ dulezité informace, které se vyskytuji v pribéhu trénovani. Tim se zlep-
suje schopnost sité zpracovavat a generovat nova data v zavislosti na predchozich datech,
coz je velmi uzite¢né v mnoha aplikacich, jako jsou napiiklad preklad jazyka, rozpoznavani
feci, predikce textu nebo pravé predikce ¢asovych rad. Takova sit je idealni pro tulohy jako
je rozpoznavani feci, strojovy preklad, nebo pravé predpoved casovych fad [32].

Cilem architektury LSTM je poskytnout RNN kratkodobou pamét, kterd mize trvat
tisice ¢asovych kroki, tedy dlouhou kratkodobou pamét.

Nevyhodou LSTM je, ze u velkych soubort dat miize byt vypocetné narocné tento model
natrénovat. Rovnéz muze byt obtizné zvolit jeji optimélni architekturu a parametry.

8LSTM - Long Short-Term Memory (Dlouhd kratkodobs pamét).
9RNN - Recurrent Neural Network (Rekurentni neuronové sft).
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Obrazek 2.2: Vystup z modelu Neural Prophet zobrazujici ro¢ni, mési¢ni a denni sezénnost
v datech. Prevzato z [40].

2.2 Vyuziti metod strojového uceni v praxi

Vyuzitim metod strojového uceni pro fizeni at uz chytrych domécnosti, nebo i vétsich
vefejnych prostor se zabyva nékolik studif i redlnych projektt. V této c¢asti se chci proto
zameérit na vybrané realizace a jejich zjisténi.

Clanek [34] se zabyva predikci spotfeby v domécnosti. Autofi v ném popisuji hybridni
model LSTM-NP pro predpovéd spotieby elektiiny. V této praci byl zkouméan vliv informaci
o pocasi, jako je teplota, rychlost vétru a vlhkost, na zlepSeni presnosti predpovédi. Autori
hodnoti pouzity model jako nejlepsi ze vsech testovanych, kdy jeho predpovéd byla presnéjsi
ve vSech testovacich pripadech nez ostatni zkoumané modely.

Autori ¢lanku [45] pak pouzili pro fizeni vytdpéni univerzitnich budov agenta s vy-
uzitim DLR'Y, ktery byl trénovan na fyzikilné zalozeném modelu. Tento agent byl pak
pouzit pro Fizeni vytapéni v kancelarskych prostorach univerzity, kdy jednotlivi uzivatelé
méli moznost skrze mobilni aplikaci upresnovat své teplotni navyky tomuto agentovi. Diky

"DLR - Deep Reinforcement Learning (Hluboké posilované ucent).
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Fzenému vytapéni bylo dosazeno tspory v rozmezi 16,6-18,2 % procent oproti klasickému
fizeni. Autori dale uvadéjl jako nevyhodu jejich feseni nizkou interakci uzivatelt za tic¢elem
zlepsenti jejich tepelného komfortu, nedostacujici trénovani DLR a potfebu velkého mnozstvi
dat pro vytvofreni modelu budovy.

Problém nedostatku dat k vytvoreni fyzikalntho modelu doméaciho vytapéni je resen
v ramci ¢lanku [44], kde je tento model vytvoren za pomoci Markovskych procestu. K tomu
bylo vyuzito dat z Pecan Street databaze'', kterd obsahuje data o dostupné slune¢ni ener-
gii v daném misté, spotiebé elektrickych spotrebicu, cené elektfiny v case, venkovni teploté
a stavu HVAC'? systému. Na téchto datech byla natrénovina neuronové sit s cilem opti-
malniho vyuziti HVAC systému spolu s ostatnimi elektrickymi spotfebici v zavislosti na ak-
tudlné generované elektrické energii a stavu solarni baterie. Autori zde uvadéji, ze se jim
podarilo vytvorit robustni algoritmus, ktery dokaze pracovat s mnoha nejistymi parametry
tak, aby i pii absenci dynamického teplotniho modelu domécnosti bylo dosazeno tepelného
komfortu pri snizeni spotieby elektrické energie az o 15,21 procent.

V rdmci diplomové préce [27] bylo vyuzito LSTM neuronové sité pro predikci spotieby
teplé uzitkové vody (TUV) a vyskytu osob v domécnosti pro systém vytédpéni. Na histo-
rickych datech jako jsou teplota v domé, zaznamenany vyskyt osob v domaécnosti a tep-
lota na vystupni trubce bojleru, byly natrénoviany dvé LSTM neuronové sité pro vytapéni
a ohfev TUV. S jejich pomoci pfi optimalizovani vytapéni a ohifevu TUV bylo dosazeno
snizeni spotieby elektrické energie v pripadé vytapéni az o 30 % a v pripadé ohfevu vody
v bojleru o 24 %.

7 predstavenych studii vyplyva, ze vyuziti strojového uceni muze efektivné prispét k op-
timalizaci vytapéni a ohfevu teplé vody s cilem snizeni nakladi. Modely zalozené na LSTM
sitich se ukazaly jako tspésné nastroje pro predikci spotieby, kdy i napriklad informace
o aktudlnim pocasi mohou byt prospésné pro zpresnéni vysledné predikce.

Uhttps://www.pecanstreet.org/
12HVAC — Heating, Ventilation and Air Conditioning (Vytapéni, ventilace a klimatizace).
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Kapitola 3

Zarizeni a technologie pro chod
chytré domacnosti

Diky technologickému posunu v oblasti chytrych systémti a domécnosti doslo k revoluci
ve zpusobu toho, jak lidé interaguji se svymi domacnostmi a co od nich pozaduji. V této
kapitole budou rozebrany technologie a feseni, které mohou v soucasné dobé jejich uzivatelé
vyuzit pro vytvoreni a chod jejich vlastni chytré domécnosti. Kapitola se zaméruje na za-
kladni definici chytré domacnosti, platformy a systémy pro chytré domécnosti a konkrétni
chytra reseni, kterd mohou jejich uzivateltim prinést kromé pohodli také sporu za energie,
kam lze zaradit chytré osvétleni, vytapéni nebo ohtrev vody.

3.1 Systémy chytré domacnosti

Chytra domacnost je obecny koncept propojeni modernich technologii spolu s konkrétnimi
zalizenimi s cilem zvyseni jejich efektivity, komfortu uzivateli a bezpecnosti doméacnosti
jako takové. Lze tak nazvat domécnost vybavenou chytrymi zafizenimi a technologiemi,
které umoznuji jejich automatizaci, monitorovani stavu a ovladani na zakladé pozadavki
nebo chovani jejich uzivateld. Tato zafizeni lze integrovat do systémii chytrych domacnosti,
které poskytuji kontrolu nad vytapénim, osvétlenim, ohfevem teplé vody, bezpecnostnimi
prvky a dalsimi zafizenimi pomoci mobilnich aplikaci, webovych rozhrani nebo hlasovych
asistentt.

Systémy chytré domécnosti 1ze nésledné chapat jako soubor hardwarovych a softwaro-
vych komponent umoznujici integraci, monitoring a Tizeni chytrych zarizeni a technologii
v doméacnosti. Tato struktura se sklada z centralni jednotky, kterd zajistuje koordinaci svych
jednotlivych komponent, ddle pak z jednotlivych chytrych zarizeni a technologii umoznu-
jici jejich vzdjemnou komunikaci a spolupraci v ramci chytré domacnosti. Diky tomu lze
nasledné sledovat stav doméacnosti a tidit jednotlivé spotiebice skrze uzivatelské rozhrani
daného systému. V této ¢asti budou popsany vybrané systémy pro chytré domacnosti.

Siemens Connected Home

Siemens Connected Home je systém chytré domécnosti umoznujici propojeni a automa-
tizaci chytrych vyrobka od spole¢nosti Siemens. Tyto jednotky spolu komunikuji pomoci
technologie ZigBee, diky které lze do systému zapojit az 40 téchto zarizeni. Piistup do sys-
tému chytré domacnosti je mozny skrze mobilni aplikace pro Android a iOS. Nevyhodou
tohoto systému je fakt, ze podporuje pouze zafizeni od spolecnosti Siemens, mezi ktera
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patii zafizeni pro ovladani HVAC systému jako jsou chytré termostatické hlavice a ventily
pro systém vytapéni, mérice priutoku a chytré termostaty. Z pohledu automatizace mohou
uzivatelé vytvaret vlastni scénare, kdy napriklad pri povelu ,,Dobrou noc“ systém zhasne
vSechna svétla v domé. Pii optimalnim nastaveni scénaii vyrobce 1laka az na tficetiprocentni
tsporu za energie [35]. Pokud by se zdkaznici nespokojili s omezenymi vlastnosti Siemens
Connected Home, maji moznost vyuzit integrace do systému Home Assistant', diky ¢emuz
mohou ovladani zafizeni Siemens koordinovat s ostatnimi zafizenimi v domacnosti.

ABB-free@home

Spoleénost ABB nabiz{ v rdamci svého systému pro chytrou domécnost mnoho chytrych
zafizeni, které je mozné integrovat pro snadnéjsi a efektivnéjsi chod domécnosti. Uzivatelé
si mohou zvolit z chytrého osvétleni a stmivani, automatickych zaluzii a markyz, HVAC
systému, bezpecnostnich prvku jako detektort koufe ¢i inteligentnich zvonku pro dverni
komunikaci. Nad témito zafizenimi lze postavit jednotlivé automatizace pro automatické
spinani svétel, HVAC, polohu zaluzii, ¢i zabezpeceni domécnosti.

Jednotliva zafizeni spolu mohou komunikovat jak po spolecné sbérnici viz obrazek 3.1,
tak i bezdratové s vyuzitim WLAN nebo ZigBee, kdy do takového systému lze zaclenit az
150 zafizeni. V systému chytrého domu ABB-free@home lze nicméné vyuzit pouze zafizeni
od spolecnosti ABB a neni tak mozné vyuzit Teseni tfetich stran, coz muze na jednu stranu
zajistit stabilitu, na druhou vsak nevyhodu toho, ze v pripadé ukonceni podpory je nutné
poridit cely novy systém.

Vyuziti strojového uceni pro tisporu energie v.domécnosti zatim neni podporovano a ani
uzivatel nem4 moznost k tomu vyuzit své vlastni feseni. Uspory vSak lze dosdhnout manu-
alnim nastavenim scéndiu pro optimalizaci ¢ast spousténi HVAC a dalsich spotiebicu [1].

Creston

Dalsim systémem vyuzivanym pro systém chytré domacnosti je feSeni od americké spo-
le¢nosti Creston. Ta se zabyva automatizaci vice nez padesat let a kromé inteligentnich
domt nabizi fizeni vétsich budov jako jsou mrakodrapy nebo vladni budovy. Stejné jako
v systémech od ABB ¢&i Siemens se jednd o uzavieny systém, pro ktery lze vyuzit zarizeni
jako je osvétleni, ovladani rolet a zavési, termostaty, zavlaha, zabezpeceni domu a dalsi.
Oproti predchozim dvéma zminénym Fesenim nabizi Creston o mnoho vice zafizeni, které
lze pomoci tohoto systému ovlddat. Samoziejmosti v tomto pripadé je mobilni aplikace
pro snadny pristup k systému a jeho ovladani, stejné jako vytvareni scénaia pro domaci
automatizaci pro snizeni vydajl za energie, avsak jakdkoliv dalsi uzpiisobeni chodu domac-
nosti mozné nejsou.

Homey

Dalsi z Teseni je systém Homey, ktery je mozné poridit ve verzi Homey ¢i Homey Pro viz ob-
razek 3.2. Pocatecni investice v pripadé Homey ¢ini 100 dolart a nasledné 2,99 dolart kazdy
mésic, zatimco Homey Pro je mozné poridit za jednorazovy poplatek 399 dolart. Diky sys-
tému Homey, ktery je mozné chapat jako hub pro integraci ostatnich platforem jako je
Philips Hue, Spotify, Aqara nebo IKEA Tradfri, 1ze sjednotit spravu vsech chytrych za-
fizeni v domécnosti. Uzivatelé mohou svoji chytrou domacnost ovladat pomoci aplikace

"https://www.home-assistant.io/integrations/home_connect/
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Komunikace po sbérnicovém kabelu
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Obréazek 3.1: Priklad instalace a komunikace jednotlivych prvka feseni ABB-free@home.
Prevzato z [1].

v chytrém telefonu ¢i tabletu pomoci pfednastavenych scénsifﬁ ¢i dokonce svymi vlastnirni
Homey tak nabizi univerzalni a stabilni systém pro fizeni chytré domécnosti, kdy uzwatele
nejsou odkazani jen na jednoho vyrobce chytrych zafizeni a mohou si tak vybirat napric¢
velkym mnozstvim integraci, jejichz pocet se neustéle rozrusta [19].

Home Assistant

Poslednim z rozebiranych systémii chytré domécnosti je Home Assistant. Jedna se o software
pro doméci automatizaci s otevienym zdrojovym kédem, ktery je navrzen tak, aby mohl byt
pouzit jako centralni fidici systém pro chytra zarizeni v chytré domécnosti. Jeho vyvoj byl
zapocat v roce 2013 a v roce 2017 byl predstaven operacni systém z nazvem Home Assistant
OS (drive Hass.io), ktery umoznuje snadnéjsi pouziti na jednodeskovych pocitac¢ich typu
Raspberry Pi’.

2Raspberry Pi je cenové dostupny jednodeskovy poéitaé, ktery obsahuje procesor, pamét RAM, rozhrani
pro periferie jako USB, HDMI, Ethernet, a GPIO piny pro pripojeni elektroniky. Je vyuzivan pro rtzné
projekty v oblasti elektroniky, robotiky, doméci automatizace a vyvoje software. Je maly, energeticky tsporny
a flexibilni, coz ho ¢ini populdrnim vyvojovym néastrojem. Oficidlni stranky vyrobce: www.raspberry.org
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Obrazek 3.2: Systém Homey Pro s ukdzkou uzivatelského prostiedi aplikace. Prevzato z [19].

Instalace a provoz systému Home Assistant

Home Assistant lze provozovat v nékolika forméach instalaci. Prvni moznosti je vyuziti Home
Assistant OS, ktery muze béZet na pripravenych reseni primo od spolecnosti Home Assistant
jako je napriklad produkt Green, ktery jiz z vyroby obsahuje tento operacni systém. Dalsi
moznosti je vyuziti instalace Home Assistant OS na vlastni jednodeskovy pocita¢ Raspberry
Pi, ktery lze rozsitit diky produktu Home Assistant Yellow, ktery prinasi slot pro pamét
M.2 nebo modul Zigbee viz obrazek 3.3.

Uzivatelé se ovSem nemusi omezovat jen na produkty od spole¢nosti Home Assistant
¢i Raspberry, ale mohou rovnéz vyuZit zafizeni jako je Odroid® nebo zafizeni jako poci-
tace a servery zalozené na architekture procesort x86-64. Druhou moznosti instalace je
vyuziti Home Assistant Supervised. Tato varianta umoznuje pouziti dodatecnych doplinku
a rozsireni, ale vyzaduje slozitéjsi spravu a konfiguraci.

Dalsim pristupem miuze byt vyuziti kontejnerizace, kdy je instance systému Home As-
sistant spusténa v ramci kontejneru sluzby Docker. Tato verze poskytuje izolované prostiedi
pro béh, coz usnadnuje jeho spravu a nasazeni, avsak neposkytuje moznost oficidlnich do-

30droid je série vykonnych jednodeskovych poéitac¢i podobnych Raspberry Pi, vyrdbénjch spoleénosti
Hardkernel. Nabizi rozsifené moznosti rozsiteni a jsou vhodné pro narocnéjsi projekty, jako jsou multimedi-
4lni centra nebo serverové aplikace. Oficidlni stranky vyrobce: https://www.hardkernel.com/
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Obrazek 3.3: Zakladni deska zafizeni Home Assistant Yellow. Prevzato z [18].

plinki ¢i rezimu Supervisor pro centralni spravu aplikaci a doplnkt spusténych v ramci
Home Assistant.

Posledni verze - Home Assistant Core - umoznuje chod tohoto systému s vyuzitim
Python virtualniho prostiedi. Tato zakladni verze poskytuje jadro systému Home Assistant
bez dalsich nadstaveb nebo spravce doplikt. Je vhodna pro uzivatele, kteii se spokoji pouze
se zakladni funkcionalitou.

Integrace sluzeb tretich stran

Home Assistant nabizi v ramci vsech druhi instalaci moznost integrace sluzeb tretich stran.
To umoznuje tento systém propojit a komunikovat s ruznymi zafrizenimi, sluzbami nebo
platformami, diky ¢emuz lze ziskavat data o zafizenich nebo ovladat jejich funkce. Jako
priklad 1ze uvést integrace pro chytra svétla, termostaty, kamery, senzory, chytré asistenty
jako Amazon Alexa nebo Google Assistant. Kazd4a integrace pak slouzi jako most mezi sys-
témem Home Assistant a zarizenim ¢i sluzbou, které podporuje. Jakmile je integrace nasta-
vena a nakonfigurovana, umoznuje monitorovat, ovladat a automatizovat zarizeni ¢i sluzby
propojené touto integraci. To mize zahrnovat zobrazeni stavu zafizeni, sbér dat ze senzort,
spousténi akci nebo tvorbu automatizaci na zakladé udalosti z téchto zatizeni ¢i sluzeb. Inte-
grace jsou zakladnim prvkem systému Home Assistant, ktery umoziuje propojeni a spravu
sirokého spektra chytrych domacich zarizeni a sluzeb, vytvarejici jednotny a centralizovany
systém pro uzivatele.
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Doplnky pro Home Assistant

Dopliky jsou jednotlivé softwarové balicky nebo aplikace, které rozsiruji funkcionalitu sa-
motného systému Home Assistant. Tyto dopliiky jsou vytvoreny tak, aby byly snadno in-
tegrovatelné a poskytovaly uzivatelim rozmanité moznosti. Muze se jednat o databéze,
firewally, proxy servery nebo néstroje pro zalohovani. Kazdy doplnék je obvykle distribuo-
van jako kontejnerizovand aplikace, coz znamena, zZe je zapouzdfeny do kontejneru s vlast-
nimi zavislostmi a konfiguraci, oddéleny od ostatnich aplikaci nebo sluzeb. Home Assistant
Supervisor, ktery spravuje doplinky a béh Home Assistant, nasledné zajistuje jednotné uzi-
vatelské rozhrani pro spravu vsech nainstalovanych doplikt a jejich béh v kontejnerech.

Doplinky mohou pridavat nové funkce, které nejsou soucasti zakladni instalace Home
Assistant. To muze zahrnovat nové sluzby pro integraci s ruznymi platformami chytrych
zalizeni, zabezpeceni, monitorovani a dalsi. Tyto doplinky jsou poskytovany v ramci kom-
ponentu Supervisor, ktery spravuje instalaci a béh Home Assistant. Umoznuji uzivateliim
rychle a snadno pridavat a spravovat ruzné aplikace a funkce, které rozsifuji moznosti a vyu-
ziti Home Assistant. Ke spravé jednotlivych doplnku slouzi jednoduché uzivatelské rozhrani,
které kromé nastaveni umoznuje také sledovat aktudlni stav doplinku viz obrazek 3.4.

Platforma Home Assistant nabizi jejim uzivatelim také moznost vytvoreni vlastniho
doplnku. K tomu jim pomize jiz vytvorena Ssablona dopliku s veskerym potiebnym na-
stavenim. Uzivatelé si tak mohou vytvorit libovolnou aplikaci a nemusi se spoléhat pouze
na vytvareni scénara ¢i jeden konkrétni programovaci jazyk pro tvorbu skripti.

InfluxDB ®

Current version: 4.8.0 (Seznam zmén)

Scalable datastore for metrics, events, and real-time analytics.
Dal3i podrobnosti naleznete na strance InfluxDB

InfluxDB

Spustit pfi spusténi
Spustit doplnék pfi spusténi systému

Nézev hostitele
a8d7b954-1nfluxdb

Hlidaci pes

Toto spusti doplnék, pokud dojde k jeho selhani

VyuZitl procesoru doplitkem
0.1%

Automatickd aktualizace
Automaticky aktualizovat doplnék, pokud je k dispozici nova verze

VyuZiti paméti RAM dopliikem
sssx (@

Zabrazit v postrannim panelu
Pridejte si tento doplnék na svij postranni panel

Obrazek 3.4: Snimek obrazovky z uzivatelského rozhrani systému Home Assistant s infor-
macemi o stavu dopliku databaze InfluxDB.

Uzivatelské rozhrani

Uzivatelé maji moznost vyuzit ke sledovani a spravy systému chytré domacnosti webovou
aplikaci viz obrazek 3.5, ktera poskytuje moznost kontroly nad celym systémem. Dale pak
lze vyuzit mobilni aplikace Home Assistant jak pro iOs tak i pro Android. Dalsi moznosti
spravy je vyuziti hlasovych asistentt jako je Amazon Alexa, Google Assistant nebo Apple
HomeKit pro ziskdvani informaci o stavu domadcnosti, spousténi scénaiti nebo ovladani
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jednotlivych zafizeni. K pristupu k Home Assistantovi mimo lokélni sit 1ze vyuzit nékolika
cest, kdy nejjednodussi je vyuziti predplatného cloudu Nabu Casa, ktery stoji 7 dolaru
meésicné nebo 70 dolart za rok. To zarucuje zakaznikiim bezpecné pripojeni k jejich instanci
systému Home Assistant.

Bojler Dnesni spotieba elekirické energie bojlerem  Slunce

B eomascossoress R oo - ier ot consum
[

o Spotieba el. energie bojleru za poslednich 7

. dni zukalovi_hlavni_vstup

F P et e e

6 Temina Polojasno 2°C

aaaaaaaa

Obrazek 3.5: Snimek obrazovky z ivodniho uzivatelského rozhrani systému Home Assistant.

Systém Home Assistant tak mize byt univerzalnim a dlouhodobym feSenim pro chytré
domacnosti diky vyse zminénym vlastnostem jako je cenova dostupnost, velké mnozstvi
podporovanych zarizeni a integraci, rizné formy instalace podle potieb uzivateli, nebo
moznost vytvareni vlastnich doplinku v podobé kontejnerovych aplikaci. Velkd komunita
vyvojaia a uzivatelu slibuje dlouhodobou podporu a udrzbu systému jako takového [18].

3.2 Chytré osvétleni

Pii snaze o dosazeni uspory energii pii sviceni uzivatelé nejdiive postupuji tak, ze snizi
energetickou naroc¢nost osvétleni v.domé vyménou starsich netspornych zarovek za noveéjsi
usporné, které dokdzi usettit az 85 % nédkladi za energie viz tabulka 3.1.

Tabulka 3.1: Srovnani tspor jednotlivych druhu Zarovek. Prevzato z [13]

Typ svitidla Cena [K¢] | Zivotnost [h] | Spotieba [W]
Tradi¢ni wolframova zarovka 15 1 000 60
Halogenova zarovka 85 2 000 40
LED zZarovka 99 15 000 9

Po vyméné nedsporného osvétleni za tsporné lze cilit snahu na to, aby svétla svitila
pouze tehdy, kdy jejich svitu muze nékdo vyuzit. K tomu kromé vypinact lze vyuzit pohy-
bovych nebo svételnych ¢idel, které po zaznamenani pohybu ¢i zméné svételnych podminek
rozsviti vybrané osvétleni. Pokud bychom chtéli ovladat svétla i jinak nez vypinaci, po-
hybovymi ¢i svételnymi senzory, lze vyuzit vyhod zaclenéni osvétleni do systému chytré
domacnosti. V piipadé instalace chytrého osvétleni lze volit z nékolika forem pristupu.
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Prvnim z nich je vyuziti chytrych zasuvek ¢i relé, které 1ze pouzit ke spinani jednotlivych
zalizeni nebo svételnych okruhi, ke kterym jsou pripojena svétla. Druhou moznosti je vyu-
zitl pfimo chytrych svétel a zarovek bez nutnosti zasahovani do elektroinstalace domu jako
je napiiklad feseni Hue od spolec¢nosti Philips ¢i chytré zarovky Sonoff.

Pri zaclenéni chytrych svitidel do nékterého ze systému chytrych domécnosti lze do-
sahnout energetické uspory nastavenim scénari, které zajisti napriklad to, ze v pripadé
nepritomnosti zadné osoby v domacnosti budou vsechna svétla vypnuta, pripadné béhem
dne, kdy neni potfeba mit néktera svétla zapnuta, bude zajisténo jejich vypnuti.

3.3 Chytré vytapéni

Vytépéni tvori v ¢eskych domédcnostech v pruméru dvé tfetiny vSech vydaju za energie [49].
Je tak ziejmé, Ze i malé procentualni snizeni nakladt na vytapéni muze prinést vyznamny
finanéni efekt. K vytdpéni stejné jako jeho regulaci se v doméacnostech vyuzivd nékolika
pristupu. V nasledujicich odstavcich proto budou jednotlivé pristupy podrobnéji rozebrany
spolu s moznostmi tspory vlivem chytrého vytapéni s vyuzitim strojového uceni.

Kotle na tuha paliva

Prvnim ze zptisobt vytapéni je vyuziti kotle na tuhd paliva jako je dfevo, uhli, nebo pe-
lety. Spalovani téchto paliv generuje teplo, které ohtiva vodu v teplovodnim systému, ktery
zajistuje vytapéni prostor domacnosti. Regulovat teplotu v jednotlivych mistnostech lze
pomoci termostatickych hlavic umisténych na radidtorech, které omezuji prutok teplé vody
danym radiatorem. Spalovani mize byt regulovano mnozstvim dodavaného vzduchu, ¢imz
lze zrychlit nebo zpomalit proces spalovani podle potieby. Do kotla je vSak zapotfebi doda-
vat nové palivo ke spaleni, kdy tento proces neni ve vétsiné doméacnostech automatizovan
a déje se tak prevazné manudlné. Vyjimkou byvaji kotle na pelety, které mohou mit auto-
matizovany systém prikladani. Integraci senzorti a chytrych termostati lze dosahnout lepsi
regulace spalovani a vytapéni, nicméné lze narazit na nékolik problémi jako je nemoznost re-
gulace daného kotle, dlouhd odezva na regulaci, jelikoz v systémech na tuha paliva trva déle,
nez se palivo rozhofi nebo vychladne, coz muze znamenat, ze systém nebude schopen rychle
reagovat na zmény teploty v mistnosti. V neposledni radé pak zminéné potreba manudlniho
zasahu pri prikladani nového paliva. V modernich instalacich takovychto kotla se vyuziva
ohfevu vody v akumula¢nich nadrzich. Vyuziti akumula¢ni nddrze umoznuje spéleni veske-
rého nalozeného paliva pfi maximalni Gc¢innosti spalovani. Odpada tak nutnost ptikladat
pres noc, nebot dodané teplo se nasledné z akumulac¢ni nddrze ¢erpé libovolné podle potieb
uzivatelt.

Plynové kotle

V pripadé kotli na plyn je princip ohrivani vody v teplovodnim systému identické jako
v predchozim pifpadé. Uéinnost téchto Fedeni se pohybuje v rozmezi 80-90 %. Vyhodu vsak
maji tyto systémy v tom, Ze se daji snadnéji regulovat, bez zasahu clovéka. Tyto kotle
tak pracuji zcela automaticky podle informaci z termostatii. Jsou proto vhodné pti vyuziti
termostatt v systémech chytré doméacnosti, kdy na zakladé nastavené teploty v termostatu
ohrivaji vodu v soustavé ¢i nikoliv.
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Elektrické vytapéni

Elektrické vytapéni lze rozdélit do nékolika skupin. Tou prvni je pouziti elektrického kotle,
ktery stejné jako v predchozich pripadech ohfiva vodu v teplovodni soustavé. Druhou moz-
nosti jsou radiatory s elektrickym topnym télesem, rizné infracervené topné panely nebo pii-
motopy. Dalsi moznosti je elektrické odporové topeni, které lze umistit do podlahy, na stény
nebo i na strop. Regulace u téchto druht elektrického vytapéni je pomérné snadna a opti-
malniho tepelného komfortu lze dosdhnout pouzitim termostatt ¢i plynulou regulaci.

Tepelna cerpadla

V posledni dobé se v doméacnostech stile vice vyuzivaji k vytdpéni tepelnd cerpadla. Téch
existuje mnoho druht podle zpiisobu ziskavani a odevzdavani tepla. Pokazdé vsak jde o to,
ze tepelné cerpadlo s vyuzitim principu tepelného transferu presune teplo z jednoho mista
na druhé, zpravidla ze zdroje s nizsi teplotou do mista s vyssi teplotou. To se déje pomoci
kompresniho cyklu, kde chladici médium absorbuje teplo z venkovniho zdroje (vzduchu,
vody nebo zemé), je stlaceno, coz zvySuje jeho teplotu, a poté je toto teplo preneseno
do vytapéného prostoru pomoci tepelného vymeéniku, kdy je ohfivana bud voda nebo piimo
vzduch. Tento proces dosahuje vysoké ucinnosti, kdy je cerpadlo schopné vyrobit az pé-
tindsobek dodané energie. Chod tepelného cerpadla pro vytapéni je regulovan za pomoci
termostati, které Ize pohodlné integrovat do systému chytré doméacnosti a nasledné auto-
maticky Fidit vytapéni.

Termostaty s chytrymi funkcemi

Tradi¢ni termostaty lze v souc¢asné dobé nahradit termostaty chytrymi, které nabizeji sofisti-
kovanéjsi a energeticky efektivnéjsi reseni vytapéni. Tato ¢ast se proto zaméii na termostaty
s chytrymi funkcemi, které vedou ke snizeni vydaji za energie pii zachovani ¢i zvyseni te-
pelného komfortu uzivatelt.

Amazon Smart Thermostat

Tento chytry termostat postaveny na technologii Honeywell Home poskytuje funkce chyt-
rého ohfevu na zékladé chovani uzivatell s vyuzitim geofencingu®. K ovlddani termostatu
slouzi kromé manudlniho ovladani pfimo na termostatu také mobilni aplikace Alexa. Bohu-
zel vsak kvuli nemoznosti propojeni s vice ¢idly neposkytuje zénové rizeni vytapéni v jed-
notlivych mistnostech. To lze diky nizké cené, ktera ¢ini v prepoctu 1000 K¢, obejit instalaci
vice takovych termostatt v ramci jedné domécnosti, nicméné v tomto pripadé bude chytré
vytapéni fungovat pouze u jednoho. Zbylé pak lze ridit pouze na zakladé rozvrhiu vytdapéni
pro jednotlivé zény [3].

Ecobee Smart Thermostat Premium

Je vybaven funkci detekce pritomnosti pro automatické nastaveni teploty a kompatibilni
s ruznymi typy vytapéni a chlazeni. Uzivatelim také poskytuje funkce kontroly kvality
vzduchu. Lze jej ovlddat hlasem diky vestavénému hlasovému asistentovi Alexa. Rovnéz jej
umoznuje vyuzit i v ostatnich systémech pro chytrou doméacnost jako je Home Assistant,

4Geofencing je technologie, ktera vyuziva geografické informace k vytvafeni virtualnich oblasti a spousténi
akci na zékladé vstupu nebo vystupu zarizeni z téchto oblasti.
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Google Assistant, Apple HomeKit nebo Samsung SmartThings, pro ovladani skrze mobilni
aplikaci odkudkoliv. Vyrobce udava roéni tsporu z ndkladu na vytapéni a klimatizaci az
26 % [12]. Potizovaci cena tohoto termostatu na zahrani¢nich e-shopech ¢ini v prepoctu
7300 Kec.

Honeywell Home T10+4+ Smart Thermostat

Tento termostat umoznuje sledovani teploty, vlhkosti a kvality vzduchu v jednotlivych mist-
nostech s vyuzitim externich senzori RedLINK. Integrovana chytra technologie se prizpuso-
buje zivotnimu stylu uzivatele na zakladé jeho vyskytu v jednotlivych mistnostech a umoz-
nuje dalkové ovladani skrze mobilni aplikaci. Lze jej rovnéz zaclenit do sluzeb jako je Apple
HomeKit, Samsung SmartThings, Google Assistant, Amazon Alexa nebo pravé Home As-
sistant [20]. Vyrobce na svych strankach bohuzel neuvadi potencidlni usporu diky chytrému
ohfevu. Toto zafizeni lze pofidit v prepoctu za 4500 Kc.

Johnson Controls GLAS Smart Thermostat

Tento termostat vynikd modernim designem s dotykovym displejem. Podporuje hlasové
ovladani pomoci integrovaného asistenta Amazon Alexa a nabizi sledovani kvality ovzdusi
a chytré vytapéni i klimatizaci. Kromé vytapéni a klimatizace zvlada ridit také ventilatory,
zvlhcovace nebo odvlhéovace. Sledovanim piitomnosti dokaze optimalizovat Tizeni vytapéni
a klimatizace s cilem tspory za elektrickou energii, nicméné vyrobce neudava o jaké procento
uspor se jednd [9]. Tento chytry termostat vsak v uzivatelskych recenzich dosahuje nevalného
skore, které snizuje pomérné vysoka cena, kterd ¢ini v prepoctu 6800 K¢.

Nest Learning Thermostat

Tento termostat od spolecnosti Google (viz obrézek 3.6) je zndmy svou schopnosti automa-
ticky se ucit z rutin uzivatele a optimalizovat nastaveni pro energetickou tc¢innost. Nabizi
funkcionalitu Eco Mode pro energeticky efektivni provoz a umoznuje délkové ovladani pres
mobilni aplikaci. Samotny vyrobce slibuje tsporu v pripadé vytapéni od 10 do 12 % a v pri-
padé klimatizace az 15 % [16]. Tento termostat je integrovatelny s dal$imi zarizenimi v rdmci
ekosystému Google. Aktudlni ¢eskd verze tohoto zarizeni vsak nedisponuje moznosti ovla-
dani klimatizace a lze ji poridit za 6499 K¢.

Tado Smart Thermostat

Termostat Tado se automaticky prizpusobuje pritomnosti osob v domé pomoci geofencingu
pro usporu energie. Umoznuje dalkové ovladani teploty pomoci mobilni aplikace a muze
se integrovat se systémy chytrého vytapéni a chlazeni. Diky chytrému vytapéni a klima-
tizaci vyrobce udéva tsporu az 28 %. Tento termostat je rovnéz kompatibilni s Apple
HomeKit, Google Assistant i Alexou od Amazonu. Déle pak lze vyuzit integrace pro Home
Assistant, kterd poskytuje uzivateli informace o stavu termostatu a vytapéni [37]. Zakladni
sadu chytrého termostatu Tado lze poridit za 5800 K¢c.

3.4 Chytry ohrev vody

Ohtev vody byva druhym nejvétsim konzumentem energii v domécnostech, kdy néklady
na néj ¢ini v pruméru 16 % vydaju domécnosti za energie. Proto se i v oblasti ohfevu
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Obrézek 3.6: Nest Learning Thermostat pro fizeni chytrého vytédpéni. Prevzato z [16].

teplé vody objevuji feSeni, kterd cili na optimalizaci ohfevu teplé vody. V této ¢asti tak
budou rozebrany zptusoby ohfevu teplé vody, principy dosahnuti dspory chytrym ohrevem
a porovnani existujicich feseni.

Zpusoby ohrevu teplé vody

V domaécnostech, které si ohfev vody zajistuji samy, mizeme narazit na dva typy ohievu.
Prvni z nich vyuziva pro ohfev teplé vody stejny zdroj jako pro vytapéni. Lze tak narazit
na ohfev pomoci kotli na tuhd paliva, na elektfinu ¢ plyn, nebo na ohfev pomoci tepel-
nych cerpadel. Druhou kategorii predstavuje ohfev v rdmci samostatného zarizeni, které
neni zavislé na systému vytapéni v domécnosti. K tomu se nejcastéji vyuziva elektrické
energie, plynu, ¢i jejich kombinace. Tento pristup lze nédsledné délit na ohrev akumulacni
a prutokovy, kdy kazdy ma své vyhody i nevyhody.

Priitokové ohfivace nalézaji uplatnéni v mistech, kde nedochazi k odbéru velkého mnoz-
stvi teplé vody, nebo v pripadé nedostatku mista pro umisténi akumulaéni nadrze. Vyhodou
muze byt také kratsi doba potfebnd k ohrati vody a fakt, Ze nahrata voda nechladne v za-
sobniku nebo v rozvodném systému. Nevyhodou je pak fakt, ze v pripadé vétsiho odbéru
nemusi prutokové ohiivace byt pro domécnosti s vice uzivateli vhodné. Vyuziti tak nalézaji
v rekreacnich objektech kdy je sniZzeny tepelny komfort akceptovan nebo napriklad jako
zdroje teplé vody pro drezy a umyvadla, kdy je maly objem teplé vody pottebny okamzité.

Naopak akumulac¢ni forma ohfevu, kdy je voda nahfivana dopredu, je vhodné pro za-
sobovani koupelen, kdy je ocekavan vétsi odbér teplé vody. Nevyhodou akumula¢ni formy
ohrevu je fakt, ze po nahrati voda v nddrzi vlivem rozdilu jeji teploty a teploty okoli ne-
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ustale chladne. Napriklad typicky bojler pouzivany v c¢eskych domacnostech OKCE 160
od spolec¢nosti Drazice mé tepelnou ztratu 1,33 kWh za den pfi teploté okoli 20 °C a teploté
vody v bojleru 65 °C. Pii soucasné cené kolem 8 K¢[39] za kWh elektrické energie véetné
distribu¢niho poplatku ¢ini ro¢ni ztrata 3883,6 K¢. Tuto ztratu je mozné snizit chytrym
ohfevem, ktery zajisti, ze voda v bojleru bude ohfivana na vyssi teploty pouze pred spotie-
bou vétsiho mnozstvi teplé vody. Diky tomu bude primérna teplota vody v bojleru v case
nizsi a s ni i tepelné ztraty.

V nésledujicich odstavcich se proto zamérim na princip chytrého ohfevu a existujici
feseni.

Princip chytrého ohrevu a dosazené tuspory

Nejc¢astéjsi formou akumulaéniho ohfevu doméacnosti v Ceské republice je feSeni v podobé
bojleru na plyn nebo na elektfinu. V rdmci mého feSeni se zamérim na bojlery elektrické,
nicméné princip feSeni ptijde pouzit i pro bojler plynovy.

Klasicky elektricky bojler se skladéd z akumulacni nddoby naplnéné vodou a topného
télesa umisténého ve spodni ¢asti nadoby zajistujictho jeji ohfev. Pri odbéru teplé vody,
kterd je odebirana z vrchni ¢asti bojleru, je studend voda dopousténa do spodni ¢asti nadoby,
coz omezuje jejich michani a odebirdna je vzdy co nejteplejsi voda viz obrazek 3.7. Nadoba
na vodu byva vyrobena z oceli, pokrytd smaltovanou vrstvou, kterou pred korozi chrani
antikorozni ty¢ slouzici jako anoda. Piipadné lze potidit bojler s nddobou nerezovou [41].

T 1 Indikator teploty

2 Jimka topného télesa oo

3 SUCHE KERAMICKE TOPNE TELESO

4 Provozni termostat s vnéjsim ovladanim
Bezpecénostni termostat

5 Kryt elektroinstalace
6 Napoustéci trubka studené vody
7 Vypoustéci trubka teplé vody

8 Jimka provozniho a bezpeénostniho termostatu
9 Hof¢ikova anoda

10 Ocelova smaltovaci nadoba

11 Polyuretanova bezfreonova izolace

12 Plast ohfivace

o) o2

Obrazek 3.7: Rez bojlerem od firmy DZ Drazice s popisem jednotlivych ¢asti. Pie-
vzato z [11].

I kdyz vyrobci déavaji velky diraz na izolaci bojlerti, teplotnim ztratam se nevyhnou.
Jak jiz bylo zminéno vyse, u modelového bojleru od firmy Drazice je udavana pramérna
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tepelna ztrata v ohrivaci o objemu 160 1 pfi teploté vody 65 °C a teploté okoli 20 °C
1,33 kWh za den. Pro snizeni tepelnych ztrat 1ze vyuzit dvou druht ptistupt. Prvni z nich
je pasivni, kdy zajistime co nejlepsi izolaci teplovodni soustavy vcéetné nadoby bojleru.
K tomu lze vyuzit pridavnych pouzder, do kterych se bojler vlozi. Toto TeSeni se vSak
nabizi vétsinou pro bojlery o objemu 300 1 a vice. Druhy pristup je aktivni, kdy je cilené
kontrolou teploty, na kterou se bojler nahtiva, zaruceno, ze v ¢asy, kdy je minimalni odbér
kdy je ocekavan odbér vétsiho mnozstvi tepla z bojleru, je do bojleru s predstihem dodano
teplo tak, aby uzivatel nepocitil teplotni diskomfort. Pokud bychom snizili denni priamérnou
teplotu v bojleru o 20 °C, denni ztrata by klesla na 0,74 kWh za den, coz by pii soucasné
cené za kilowatthodinu kolem 8 K¢ znamenalo roéni tsporu 1722,8 K¢.

Kromé optimélniho ohfevu na zakladé rezimu jeho uzivatelt lze v rdmci chytrého ohfevu
vyuzit funkei jako je:

e rezim ,dovolenad”, kdy v uzivatelem nastaveném casovém obdobi neni voda v bojleru
nahiivana vubec,

e ochrana proti zamrznuti, kdy termostat hlida, aby teplota vody neklesla pod 5 °C,

« antilegionella’, kdy bojler ohfevem vody nad 60 °C jednou za 2-3 tydny eliminuje
vyskyt této nebezpecné bakterie,

e detekce poruch, kdy bojler upozorni uzivatele na inik vody ¢i nizky vykon ohtfevu

e pldnovani ohtevu, kdy si uzivatelé mohou vyzadat urcité mnozstvi teplé vody na kon-
krétni ¢as mimo jejich bézny denni rytmus.

Tyto funkce lze nalézt v mnoha soucasnych reSenich, které jsou popsany v nasledujici
casti.

Existujici feseni chytrého ohievu vody

Pokud uzivatelé touzi po chytrému ohfevu, maji hned nékolik moznosti. Prvni z nich je volba
bojleru takového, ktery jiz z vyroby obsahuje funkci chytrého ohtfevu. Takova feseni pak
pracuji tak, ze se z historickych dat naudci rezim jejich uzivatelt a optimalizuji nahf{vanim
vody v casy pfed ocekdvanou spotiebou. Uzivatelim je umoznéno ovladat bojler skrze
mobilni aplikaci vyrobce pomoci Bluetooth ¢i Wi-Fi. Diky tomu mohou na dalku bojler
spinat nebo nastavovat casové tseky, kdy bojler nemé vodu ohrivat vibec. Nevyhodou
téchto Teseni je to, zZe jejich integrace do dalSich systému chytré domacnosti je znacné
omezend, kdy lze napriklad ziskat data pouze o aktudlnim stavu, ale ovladani samotného
ohfevu bez nutnosti vyuziti aplikace je omezené ¢i nemozné® a musi tak byt provedeno
primo z aplikace vyrobce ze zarizeni umisténého v ramci domaci sité.

Dalsim moznym fesenim chytrého bojleru je proména klasického bojleru na chytry pii-
déanim dodatecnych c¢idel, spinaci ohfevu a logiky chytrého ohfevu. V soucasné dobé lze
nalézt nékolik takovych fesSeni.

5Z4sobnikovy ohfev mize vést k rozmnozeni bakterie Legionelly. Tato bakterie se mnozi v teplé vodé
o teploté 25-55 °C. V USA se roéné touto bakterii nakazi 600 tisic lidi [28], ktef{ se potykaji s piiznaky
podobnymi zapalu plic. Udrzovanim teploty vody nad 60 °C lze zabrénit jejimu rozmnozovani.

SP¥iklad integrace chytrého bojleru Drazice OKHE SMART do systému Home Assistant: https:
//github.com/LubosD/esphome-smartboiler
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iQtech SmartLife GCLW-B

Prvnim z nich je produkt iQtech SmartLife GCLW-B, diky kterému lze zaclenit klasicky
bojler do systému chytré domacnosti SmartLife. Uzivatelé si pak mohou pomoci aplikace
nastavovat teplotu vody v bojleru nebo obdobi, kdy nebudou doma a bojler tak neni potteba
vytapét. Reseni vak neposkytuje nahifvani podle dennich rezimi uzivatelfl, coz by mohlo
mit za nasledek zvyseni tspory a komfortu uzivateli.

Aquanta

Takové sluzby nabizi spole¢nost Aquanta, kterd na americkém trhu prodava jejich stejno-
jmenny produkt. Diky nému lze proménit klasicky elektricky nebo plynovy bojler na chytry
pomoci pridavnych teplotnich ¢idel a fidiciho zarizeni viz obrazek 3.8. Toto zafizeni se pri-
poji k puvodnimu zdroji elektrické energie bojleru a umoznuje napajeni bojleru pres zarizeni
Aquanta. Po pripojeni zafizeni k lokalni Wi-Fi siti umoznuje ovladani z jakéhokoli mista
v domécnosti prostfednictvim aplikace, coz zahrnuje moznost nastavovat ohfev vody nebo
vytvaret casové plany pro jeho provoz. Zarizeni se dokaze adaptovat na rezimy domac-
nosti diky své schopnosti prubézného uceni, coz umoznuje optimalizaci ohfevu vody. Lze
jej rovnéz zaclenit do systému chytré doméacnosti Home Assistant pomoci neoficidlniho roz-
Siteni®, které jeho uZivateliim umoziuje sledovani aktualniho stavu bojleru a jeho vypnuti
¢i zapnuti.

Zarizeni Aquanta se na americkém trhu prodava za cenu priblizné ¢tyr tisic korun, pri-
¢emz za priplatek 300 K¢ je mozné potidit i senzor iiniku vody, coz je uzitecnéd bezpecnostni
funkcionalita.

v

Dalsi reseni chytrého ohrevu

Kromé vyuziti komerénich feSeni lze klasicky bojler pfeménit na chytry i svépomoci. Po-
kud uzivatelim stac¢i pohodlnd integrace informaci o sepnuti bojleru a teploté vody uvnitt
do systému chytré doméacnosti, lze vyuzit napriklad chytrého relé Shelly 1PM s rozsirenim
pro teplotni ¢idla. To nabizi jednoduchou integraci pro systém Home Assistant, nad kte-
rou pak lze jiz pomérné jednoduse vytvaret automatizace pro chod bojleru. Toto reseni
vsak postrada moznost uceni navyku uzivatelu a logiku spinani ohfevu si musi uzivatel na-
stavovat manudlné. Refenim miize byt vytvofeni algoritmu, ktery na zakladé historickych
dat dokéze predikovat spotiebu teplé vody pro optimélni ohfev vody v bojleru. Takovou
preménou klasického bojleru na chytry jsem se zabyval v rdmci mé bakalarské prace [17],
kdy jsem pomoci chytrého relé Shelly 1PM a dvou teplotnich ¢idel sestrojil zatizeni, které
ve spolupraci s InfluxDB databazi a skriptem v jazyce Python implementovalo chytry ohiev.
Ten vychéazel z dlouhodobého priméru teploty na vystupni trubce bojleru a z nasledného
odhadu teploty, na kterou ma byt voda v bojleru pred predpoklddanym odbérem nahiéta.
Timto FeSenim se mi ve dvou testovanych instalacich podarilo dosdhnout tspory kolem 30 %.
Chytrym ohfevem s vyuzitim strojového uceni se zabyva také prace [27], kdy s vyuzitim dat
z teplotnich ¢idel a chytrého relé byla natrénoviana neuronova sit typu LSTM pro predpovéd
odbéru teplé vody. Diky tomu doslo ve dvou testovanych domécnostech k dosdhnuti tispory
2024 %. V ramci mé diplomové préce se chci proto zamérit na zdokonaleni téchto systémi

"Odkaz na e-shop: https://www.alza.cz/iqtech-smartlife-gclw-b-wifi-termostat-pro-bojlery-a-
kotle-s-bezpotencialovym-spinanim-cerny-d5821746.htm

8Vetejny GitHub repozitadf neoficialn{ integrace zaifzeni Aquanta do systému Home Assistant: https:
//github.com/bmcclure/ha-aquanta
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Obréazek 3.8: Zarizeni Aquanta slouzici k predélani hloupého bojleru na chytry. Prevzato
z [4].

rozsitenim o vice sledovanych veli¢in pro presnéjsi predikci odbéru tepla z bojleru, zvyseni
tepelného komfortu uzivateli a snizeni nakladi.

Vyuziti prebytkid z fotovoltaiky pro optimalni ohtrev teplé vody

Vyuziti fotovoltaickych elektraren (FVE) v kombinaci s ohfevem teplé vody predstavuje
cestu k efektivnimu vyuziti obnovitelné energie pro bézné domacnosti. Diky tomu lze vy-
tvorit systém, ktery nejenze snizuje zavislost na tradi¢nim zdroji energie pro ohrev vody, ale
také maximalizuje vyuziti solarni energie pro pokryti tepelnych potieb domécnosti. Tato
sekce se proto zaméri na strategie, vyhody a optimalizaci vyuziti FVE ve spojeni s ohfe-
vem teplé vody, pricemz se zaméii na nejefektivnéjsi metody integrovani solarnich zdroju
do systému ohfevu vody pro dosazeni ekonomickych a ekologickych vyhod, soucasna reseni
i navrh pro zlepseni.

Fotovoltaicka elektrarna se realizuje v nékolika typech instalaci. Prvni z nich nese ozna-
¢eni ostrovni, kdy je vyrobena elektiina spotfebovana a pripadnymi prebytky je nabijena
baterie, ktera slouzi jako zdroj energie v okamziku jejiho nedostatku. Dalsim druhem je FVE
s pripojenim k siti, kdy se vzniklé prebytky prodavaji do sité. Treti moznosti je kombinace
predchozich dvou, kdy 1ze zvolit, jakym zpusobem bude se vzniklymi prebytky zachazeno.
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Jelikoz prodej prebytku zpét do sité neni moc vyhodny (vykupni cena se pohybuje
od 2 do 4,5 K¢ za kWh), je snaha o jiné zuzitkovani této energie. V okamziku, kdy se pre-
bytky nabila i zalozni baterie, lze tuto energii vyuzit k ohrati vody v bojleru.

Na optimélni vyuziti prebytkt z FVE se zaméiuje projekt EMHASS?, ktery lze nalézt
jako doplnék pro Home Assistant. Ten na zékladé historickych dat o spotfebované ener-
gii v domécnosti, predikce vyrobené elektriny FVE, idajim o kapacité baterii a nakupni
a prodejni cené elektriny, dokdze vytvorit plan optimalizujici vyuziti energie pro chod ener-
geticky naro¢nych spotiebicu, nabijeni baterie a odprodej zpét do sité. Uzivatelé si mohou
nasledné na zdkladé tohoto planu vytvorit automatizace v ramci systému Home Assistant,
které ridi samotné spotrebice.

“https://emhass.readthedocs.io/
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Kapitola 4

Navrh reseni pro dsporu energii
v chytré domacnosti

Tato kapitola se vénuje navrhu reseni pro usporu energie v chytré doméacnosti, s popisem
t{dicich komponent a ¢idel spolu se softwarovou ¢éasti a architektury vysledného systému.
Vysledné teseni by mélo byt aplikovatelné v doméacnostech s akumula¢nim ohfevem
vody pomoci bojleru, ktery lze snadno spinat chytrym relé ¢i zasuvkou. Konstrukce bojleru
by méla rovnéz umoznovat pristup k nadrzi s teplou vodou pro odecet aktualni teploty.
Pro presny odecet odebraného tepla planuji instalaci pritokoméru na vystupni trubku boj-
leru. Déle predpoklddam, ze v domacnosti je k dispozici Wi-Fi sit pro komunikaci chytrych
zalizeni a alespon nékteri jeji clenové disponuji chytrym telefonem nebo osobnim pocitacem.

4.1 Ridici komponenty a ¢idla

V této casti se zaméfim na popis pozadavkl na fidici jednotku, senzory a ridici prvky,
které poslouzi pro sbér dat a rizeni ohifevu vody v bojleru s cilem dosdhnuti ispory energie
pri zachovani komfortu obyvatel domacnosti.

Domaci server chytré domacnosti

Chod celého systému chytré doméacnosti bude Fizen centralné z doméciho serveru, na kterém
bude spusténa instance systému Home Assistant. Tento server by mél poskytovat dostatecny
vykon nejen pro chod systému samotného, ale také pro zvladnuti trénovani neuronové sité,
vytvareni predikci a fizeni ohfevu. Navic by mél disponovat dostatecné velkym ulozistém,
které bude slouzit kromé chodu systému samotného také k ukladani velkého mnozstvi dat
sesbiranych z chytrych ¢idel a systému chytré domacnosti. V neposledni fadé toto zarizeni
musi umoznovat pripojeni do mistni internetové sité, idedlné pak pomoci LAN pro stabilni
pripojeni.

Sledovani stavu domacnosti a rizeni ohrevu

Pro sbér dat o stavu doméacnosti budou v této ¢asti popsany veli¢iny, které bude zapotiebi
sledovat. Dale také budou upresnény pozadavky na zafizeni pro fizeni elektrického bojleru.
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Teplota

Sledovani teploty v domdcnosti slouzi ke dvéma tucelim. Prvnim z nich je odhad spo-
treby na zakladé vyvoje teploty na vstupni a vystupni trubce z bojleru spolu s mnozstvim
odebrané vody. Druhym je pak fizeni ohfevu, kdy se na zdkladé teploty vody v bojleru
rozhoduje, jestli je potfeba nahfivat ¢i nikoliv. V ramci mé prace jsem se rozhodl sledovat
teplotu na téchto mistech:

e v plasti bojleru — pro odhad teploty vody v bojleru,

e na vstupni trubce — pro detekci spotieby a jeji odhad,

e na vystupni trubce — pro detekci spotreby a jeji odhad,

e v okoli bojleru — pro prepocet namérené teploty v plasti na teplotu vody v bojleru.

Data z téchto senzoru bude zapotiebi ziskdvat v redlném case pro ukladani do databéze
a vyhodnocovani aktualniho stavu pii fizeni ohfevu. Tyto senzory by proto mély jit inte-
grovat do systému chytré domacnosti Home Assistant pomoci integrace pro jiz existujici
zaTizeni, nebo pomoci nékterého z doplnku pro integraci vlastnich cidel.

Pratok vody na vystupu bojleru

Pro co nejpresnéjsi informace o spotrebé tepla z bojleru v podobé teplé vody jsem se rozhodl
osadit vystupni trubky bojleru priutokomérem. Diky tomu budu schopny presné urcit, jaké
mnozstvi tepla bylo v ktery okamzik odebrano a nésledné presnéji predikovat, kolik tepla
bude potfeba dodat, aby byl zachovian tepelny komfort uzivateli domécnosti. Z feSeni,
kterda umoznuji ziskavani dat pomoci vzdaleného pristupu, pripadd do tvahy sestrojeni
vlastniho zarizeni sestavajiciho se z ¢idla monitorujici prutok a mikrokontroléru, ktery bude
zpracovavat informace z ¢idla a umozni integraci tohoto ¢idla do systému chytré domacnosti.

Informace o pocasi

Dalsi sledovanou veli¢inou bude informace o aktualnim pocasi. Konkrétné pak bude sledo-
vana venkovni teplota, vlhkost a rychlost vétru. Kromé fyzickych zarizeni pro monitorovani
téchto veli¢in je mozné vyuzit také data z verejného API poskytovateli predpovédi pocasi
v dané oblasti.

Vyskyt osob v domacnosti

Pro predikci chovani uzivatell chytré domécnosti mtze byt dulezitou veli¢inou informace
o vyskytu osob v domécnosti. K tomu lze pouzit napiiklad ¢idla pohybu, nebo pritomnosti,
informace o pfesné poloze uzivateli nebo informace o pripojenych zarizeni k mistni Wi-Fi
siti.

Rizeni ohtevu a sledovani spotreby energie

K rtizeni ohfevu a sledovani spottreby elektrické energie lze vyuzit chytrych zasuvek nebo
relé, které umi spinat vysokoodbérovy spottebi¢ a zaroven monitorovat spotiebu elektrické
energie. Toto zafizeni by mélo umoznovat pripojeni k lokalni Wi-Fi siti a idedlné i moznost
zacClenéni do systému pro chytré doméacnosti Home Assistant.
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4.2 Softwarova ¢ast

Pro dspésny chod algoritmu, ktery méa za cil snizeni vydaju za energie pomoci strojového
uceni, je potfebné navrhnout algoritmus chytrého ohrevu v ramci architektury systému
chytré domacnosti. Tato Cast se proto zameétruje na softwarovou ¢ast navrhu feSeni pro chytry
ohfev v domacnosti, které mize byt integrovano do prostredi Home Assistant. V prvni ¢asti
budou popsany funkce, které bude chytry ohfev poskytovat a nasledné budou navrhnuty
jednotlivé c¢asti systému potiebné pro chytry ohiev.

Sbér dat

Pro moznost pohodlného sbirani dat z ruznych typu chytrych zafizeni v ramci chytré do-
méacnosti jsem se rozhodl vyuzit platformy Home Assistant viz 3.1. Ta poskytuje Teseni
pro odecet veli¢in z ¢idel integrovanych do této platformy a jejich ulozeni do databaze.
V rdamci mého feseni planuji vyuzit databazi InfluxDB, jez je optimalizovana pro ukladani
casovych rad, které v mém pripadé tvori data ze senzoru v domacnosti. Z této databaze
budou nasledné ziskdvana data pro dalsi zpracovani a pouziti v algoritmu chytrého ohtevu.

Funkce chytrého ohrevu

Chytry ohrev v ramci mého tesSeni si klade za cil poskytnout jeho uzivatelim TeSeni, které
jim snizi vydaje spojené s ohfevem teplé vody. Kromé toho bude poskytovat dalsi rozsiteni,
které zaruci ochranu zdravi jeho uzivatelt i teplovodni soustavy diky funkcim antilegionella
¢i ochrané proti zamrznuti. Chytry ohfev by mél fungovat naprosto autonomné s minimalni
potiebou interakce s uzivatelem. V nésledujicich fadcich proto navrhnu funkce, kterymi
bude vysledné feseni disponovat.

Optimalizace ohrevu teplé vody

Z nasbiranych dat uloZenych v databazi InfluxDB bude po jejich zpracovani natrénovan mo-
del, ktery bude schopny predikce spotteby tepla v ¢ase na zakladé historickych dat. K tomu
bude vyuzito modelu neuronové sité s LSTM vrstvou viz 2.1, ktery bude postupné predi-
kovat mnozstvi odebraného tepla za hodinu. Diky této predikci bude vytvorena predpoved
ocekavané spotieby na nasledujicich Sest hodin, kterou se bude ridit navrzeny algoritmus
pro chytry ohtev. Model bude predtrénovany na datech sledovanych domécnosti a nasledné
dotrénovan na konkrétni instalaci. Tim bude zaruceno to, ze pro nové instalace bude stacit
nasbirat pomérné malé mnozstvi dat v fddu jednotek tydnt, na kterém se pripraveny mo-
del pro konkrétni domécnost dotrénuje. Proces sbéru dat a trénovani modelu pro predikci
spotieby lze vidét na obrazku 4.1.

Diky predikci spotieby bude dochazet k nahtati vody v bojleru na vyssi nez pohotovostni
teplotu 40 °C az tésné pred o¢ekavanou spotrebou. Do bojleru tak bude dodano pravé tolik
tepla, kolik bylo predikovano, ze bude v dany ¢as odebrano. Po odbéru se tak teplota vody
opét ustali na pohotovostni teploté. Diky udrzovani teploty vody v bojleru na co nejnizsi
hodnoté pak bude dosazeno tspory, nebot diky nizsi teploté bude chladnout pomaleji.

V ramci algoritmu bude rovnéz pocitano s domacnostmi disponujicimi fotovoltaickou
elektrarnou. Zde se totiz naskytuje moznost vyuziti akumulace prebytkl energie ohfevem
vody v bojleru, namisto prodavani do distribucni sité.
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Obréazek 4.1: Proces sbéru dat a trénovani modelu pro predikci spotifeby teplé vody.

Rezim dovolena

Ohftev vody v bojleru bude mozné pozastavit na delsi ¢asové obdobi diky funkci dovolena.
To zaruci, ze voda v bojleru nebude udrzovana na pohotovostni teploté. Diky tomu nebude
voda zbyteéné nahfivana a budou minimalizovany teplotni ztraty. Toto obdobi bude rovnéz
vyznaceno pri trénovani modelu pro predikci spotfeby teplé vody.

Antilegionella

V piipadé chytrého ohfevu, kdy se teplota vody v bojleru pohybuje dlouhodobé v rozmezi
25-55 °C, hrozi zvyseny vyskyt bakterie Legionella, kterd mtize zptisobovat vazné onemoc-
néni. Z tohoto divodu v ramci vysledného feseni implementuji mechanismus, diky kterému
bude zajisténo, ze minimalné jednou za t1i tydny dojde k nahtati vody v bojleru nad 60 °C,
¢imz budou zlikvidovany potencidlné pritomné bakterie Legionelly.

Ochrana proti zamrznuti

V pripadé, kdy je ohfev vody v bojleru pozastaven napriklad z duvodu rezimu dovolena,
miuize v zimnich mésicich klesnout teplota vody v bojleru umisténém v nevytapénych pro-
stordch pod bod mrazu. To by mohlo zpusobit nendvratné poskozeni bojleru a vazné skody
na majetku v podobé vytopeni objektu unikajici vodou. K zamezeni takovych pripadi bude
algoritmus udrzovat teplotu vody v bojleru nad hranici 5 °C.

Detekce vysokého tarifu

Nékteré doméacnosti vyuzivaji vyhod vysokého a nizkého tarifu elektfiny pro jejich chod. Bé-

Vv

s elektrickym bojlerem, topenim nebo tepelnym cerpadlem, jejichz béh muze byt upred-
nostnovan béhem nizkého tarifu. Funkce detekce vysokého tarifu muze v pripadé chytrého
ohfevu uzpusobit ohfev vody tak, aby zacal nahrivat s dostate¢nym predstihem, pokud
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predpoklada, ze by kvuli vysokému tarifu nestihl vodu nahiat do doby ocekavané spotteby.
Chytry ohfev by mohl informace o dobéch nizkého tarifu ziskavat na zakladé stavu chyt-
rého relé pripojeného do obvodu spinaném nizkym tarifem, manudlnim zadavanim cast
od uzivatelti, pfipadné s vyuzitim specidlni komponenty' pro Home Assistant.

4.3 Algoritmus chytrého ohrevu TUV

Na zakladé navrzenych funkci chytrého ohfevu jsem navrhl algoritmus pro rizeni ohfevu
TUV. Algoritmus chytrého ohfevu TUV bere v potaz predpovéd odbéru teplé vody, pre-
bytecnou energii ze solarnich paneli, rezim dovolenych, ¢i ochranné funkce proti zamrznuti
a $iteni bakterie Legionelly. Algoritmus vyuziva predikce spotieby teplé vody vytvorené mo-
delem, ktery byl natrénovan na zakladé historickych dat o chodu domacnosti. Diky tomu
bude kazdych 15 minut vytvafen novy plan chytrého ohtevu na zakladé aktualnich informaci
jako jsou informace o pocasi ¢i poloha uzivateli. Navic kazdy tyden bude model dotrénovan
aktualizovanou datovou sadou s nejnovéjsimi nasbiranymi hodnotami, ¢imz dokaze reagovat
na zmeény v chovani jeho uzivateli. Proces fizeni ohfevu na zakladé predikce spotieby lze
vidét na obrazku 4.2.

;l % E<—R|'zen|' ohfevu TUV

LA
Chytré relé Shelly 1PM
pro zapnuti/vypnuti bojleru

Aktualni teplota
vody v bojleru

— - 5
InfluxDB Aktualni data pro predku—»@

Model pro predikci

Aktualni predikce

Obréazek 4.2: Proces fizeni ohtevu vody v bojleru pomoci chytrého relé na zdkladé predikce
spotieby.

Tento algoritmus bude implementovan v ramci dopliku pro systém Home Assistant
v jazyce Python. Tento doplnék bude zajistovat extrakci dat z databaze, jejich zpracovani,
natrénovani modelu pro predikci spotieby teplé vody z bojleru, a vytvoreni aktualni pre-
dikce, ktera bude pouzita pro rozhodovani v ramci algoritmu, ktery lze vidét na obrazku 4.3.

LGitHub repozitdf komponenty pro ziskdni dob nizkého tarifu: https: //github.com/Antracit/
HomeAssistant-EGDdistribuce
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Obréazek 4.3: Diagram algoritmu chytrého ohtevu s cilem snizeni vydaji za energie. Pro-
ménnd Tp oznacuje aktudlni teplotu vody v bojleru.
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Kapitola 5

Implementace ohrevu TUV
s vyuzitim strojového uceni

V této casti bude popsana implementace hardwarovych a softwarovych c¢asti potifebnych
pro chytry ohfev teplé uzitkové vody pomoci elektrického bojleru. K implementaci hardwa-
rové ¢asti bude vyuzito chytrych zarizeni zac¢lenénych do systému Home Assistant, pro ktery
bude v ramci softwarové ¢asti vytvoren doplnék pro chytré rizeni elektrického bojleru. Diky
tomu bude vytvoren jednotny celek, ktery bude mozné jednoduse nasadit i v dalsich insta-
lacich.

V ramci hardwarové c¢asti bylo zapotiebi zkompletovat chytra ¢idla pro zdznam veli¢in
z chytré doméacnosti, kdy nasbirana data z téchto ¢idel lze nasledné vyuzit pro natrénovani
modelu pro predikci spotieby teplé vody a vyskytu osob v domécnosti. Aktualni data
z téchto senzoru pak slouzi pro rizeni ohfevu s cilem snizeni ztrat a aspory z toho plynouci.

Po sestrojeni a instalaci ¢idel pro sbér dat o stavu chytré domécnosti bylo zapotiebi
vytvorit softwarovou Cést, kterd zajisti odecet namérenych hodnot z téchto cidel, jejich ulo-
zeni do databdaze casovych fad, jejich nasledna zpracovani, natrénovani modelu pro predikci
a nasledné rizeni ohfevu na zakladé predikce spotreby.

Jelikoz jsou spolu hardwarové a softwarové casti vysledného feseni tizce spojeny, za-
mérim se v této kapitole na implementaci jednotlivych ¢asti jak z pohledu hardwaru, tak
i softwaru.

5.1 Domaci server pro chod systému chytré domacnosti

Pro samotny chod systému chytré domacnosti zajistujici sbér a ukladani dat, jejich vyhod-
noceni i samotné fizeni, jsem v prvni doméacnosti pouzil jednodeskovy pocita¢ Raspberry Pi
4 s 8 GB operac¢ni paméti RAM a pfidavnym externim SSD diskem (viz obrazek 5.1), na kte-
rém bude spustén operacni systém Home Assistant OS s databédzi a programem pro fizeni
ohrevu. Tento pocitac¢ je hojné vyuzivan pro rizné projekty, véetné chytrych domacnosti,
IoT aplikaci, robotiky, trénovani neuronovych siti a dalsich. Raspberry Pi ma malé rozméry,
nizkou spotfebu energie a je cenové dostupny, coz ho ¢ini idedlnim pro vyuziti v Siroké skéale
aplikaci. Jelikoz hodlam tento pocita¢ vyuzit jak pro chod systému Home Assistant spolu
s databazi InfluxDB pro ¢asové rady, tak i pro trénovani modelu ¢asovych fad pro predikci
vyvoje spotfeby teplé vody, rozhodl jsem se vyuzit nejvykonnéjsi verzi s 8 GB operacni
paméti. To by mélo spolu se ¢tyrjadrovym procesorem ARM Cortex-A72 s frekvenci 1,5
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GHz, umoznit zpracovavani velkého mnozstvi dat [30]. Cena na ¢eském trhu se pohybuje
lehce nad dvéma tisici korun'.

- Ethernetovy

Napajeci
USB-C kabel

Obréazek 5.1: Pocita¢ Raspberry Pi 4 Model B s 8 GB RAM a externim SSD diskem uréeny
pro chod systému chytré domécnosti Home Assistant.

Z duvodu nespolehlivosti druhého kusu Raspberry Pi, ktery jsem mél k dispozici, a také
pro ovéreni prenositelnosti mého reseni jsem pro druhou instalaci pouzil vyslouzily notebook
Lenovo IdeaPad s procesorem Intel i5 a 8 GB RAM. Vyuziti starsich laptopti nebo mini
poéitaci’ se ukazuje jako vhodné pro tento typ tloh. Kromé velkého mnozstvi portt lze
napiiklad u vyslouzilych notebooku vyuzit vestavénou klavesnici, monitor nebo baterii,
ktera slouzi jako zalozni zdroj v pripadé kratkodobéjsich vypadki elektrické energie.

Na tato zafizeni jsem nésledné nainstaloval operaéni systém Home Assistant, ktery
umoznuje vyuziti doplnku tretich stran, které spolu mohou spolupracovat. Pro chod doplinku

!Cena k 13. 1. 2024 na e-shopu https://rpishop.cz/raspberry-pi-4/2611-raspberry-pi-4-model-
b-8gb-ram-0765756931199.html.

2Mini poéitaé (anglicky ,mini computer®) je typ pocitace, ktery se vyznacéuje mensimi rozméry a asto
i nizSimi ndklady ve srovnani s klasickymi stolnimi pocitaci. Uzivatelim vsak poskytuje dostate¢ny vykon
na bézné ¢innosti.
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je vyuzit princip kontejnerizace’, kdy Home Assistant pro jednotlivé kontejnery vytvaii
rozhrani pro jejich spravu.

Pro ukladani nasbiranych dat z chytré doméacnosti jsem vyuzil doplinku databaze pro ca-
sové fady InfluxDB pro Home Assistant.

5.2 Zarizeni pro sbér dat a rizeni bojleru

Pro moznost sledovani veli¢in a ovladani chytré domacnosti bylo zapotiebi potidit ¢i vy-
robit chytra zarizeni, kterd lze zaclenit od systému chytré doméacnosti. V této ¢asti proto
popisi jednotliva zarizeni, ktera jsem v ramci mé prace vyuzil pro fizeni ohfevu a sbér dat
o domaécnosti.

Pro moznost spinani ohfevu teplé vody v bojleru a pro ziskani informaci o odebrané
elektrické energie jsem vyuzil chytré relé Shelly 1IPM. To disponuje REST API pro lokédlni
fizeni, je schopno monitorovat spotfebu, a maximalni zatéz, kterou snese, je az 3500 W
a 16 A.

Toto relé je napajeno ze zasuvky, do které byl bojler puivodné pripojen. Piivod elektrické
energie do bojleru jsem nové zapojil do tohoto relé viz obrazek 5.2.

Pfivod elektrické PFivod elektrické
energie ze sité energie do bojleru

|
PE PE

N-

b O W

Obrazek 5.2: Schéma zapojeni chytrého relé Shelly 1 PM pro spinani bojleru.

vy

jadro operacniho systému. Tim jsou jednotlivé procesy navzdjem izolované bez potieby celého operacniho
systému. Tim je dosazeno nizsich hardwarovych naroku a snadné prenositelnosti.
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Po pripojeni tohoto relé k lokalni Wi-Fi siti jsem jej pomoci integrace pro zarizeni
Shelly* zaclenil do systému Home Assistant, coz mi poskytlo prehled o aktualné odebiraném
mnozstvi elektrické energie a moznost spinani skrze jeho REST API.

Nésledné bylo zapotiebi vyrobit vlastni chytré zarizeni, pro sledovani veli¢in v okoli
bojleru s vyuzitim teplotnich ¢idel a mikrokontroléru.

Pro sbér dat fyzickych veli¢in v domacnosti jsem se rozhodl sestrojit své vlastni zarizeni
postavené na mikroc¢ipu ESP8266, ktery je schopny komunikovat s ostatnimi zafizenimi
pomoci Wi-Fi sité. Jeho jadro tvori 32bitovy RISC procesor Tensilica L106, ktery dosahuje
velmi nizké spotreby energie a maximalni taktovaci frekvence 160 MHz. Vyniké svou nizkou
energetickou narocnosti i cenou, lze jej rozsitit o dalsi komponenty, diky ¢emuz je oblibeny
u IoT komunity. Objevuje se v nespoc¢tu mikrokontroléria od ruznych vyrobcu.

Nejpouzivanéjsi mikrokontroléry osazené ESP 8266 jsou ESP-01, ESP-12E NODEMCU
a WeMos D1 mini, vSechny s cenou do 110 K&’. Ve své préaci jsem se rozhodl vyuzit mikro-
kontrolér od spolecnosti WeMos (viz obrézek 5.3) pro jeho malou velikost [36, 33]. Napéjen
bude pro stalost ptimo ze zasuvky, nicméné pro instalace bez moznosti zapojeni do zasuvky
jej 1ze rozsirit o modul umoznujici napajeni pomoci tuzkovych baterii.

®
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®
A0 ®
[ 16| O ;- W sc
sck | 14| ] W BN
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 most | 13| ] BN D
s ] g - © BN G |
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Obrazek 5.3: Mikrokontrolér WeMos D1 mini s popisem jednotlivych pint. Pfevzato z [42].

Prvnim pouzitym ¢idlem je digitdlni teplotni senzor Dallas DS18B20 vyrabény firmou
Maxim Integrated s jednoduchym digitdlnim rozhranim a unikéatni adresou pro kazdy sen-
zor. Nabizi Siroky teplotni rozsah od -55 °C do 4125 °C a diky nizké spotfebé je casto
vyuzivan v ¢idlech v chytrych doméacnostech. Pouzita byla jeho vodéodolna varianta, ktera
byla umisténa do plasté bojleru pro ziskani informace o aktudlni teploté vody v bojleru.
Jelikoz namérend teplota v plasti bojleru byla vlivem okoli nizsi nez skutecna teplota vody

‘https://www.home-assistant.io/integrations/shelly
5Ceny k 13. 1. 2024 podle e-shopu Aliexpress.com
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v bojleru, bylo zapotfebi provést prepocet namétrené teploty. K tomu jsem vyuzil vzorec 5.1:

t -1
treal = _mee  aree * (tset - ta'rea) + tarea (51)

tmax - tarea

, kde :

e trcq je skutecna teplota vody v bojleru,

o tmeq je naméfend teplota v plasti bojleru,

e tureq je teplota okoli bojleru zadand uzivatelem,

e tmar je maximalni namérend teplota teplotnim c¢idlem,
e tget je nastavenda maximalni teplota vody v bojleru.

Druhym pouzitym ¢idlem je mosazny prutokomér se zabudovanym termistorem, ktery
byl umistén ve vystupni trubce bojleru. Prutokomér vyuziva Halltiv senzor pro ¢itani pulsu
rotoru umisténého uvnitt prutokoméru. Tyto pulsy lze nasledné prepocist na litry za mi-
nutu. Spolu s aktualni teplotou vody na vstupu a vystupu toto ¢idlo poskytuje idaj o ode-
braném teple v case.

Tyto senzory byly s vyuzitim nepajivych poli zapojeny k pintim mikrokontroléru WeMos
D1 mini, ¢imz bylo vytvoreno vysledné zarizeni pro monitorovani spotifeby teplé vody a tep-
loty vody v bojleru viz obrazek 5.4.

Pratokomér YF-B6
s termistorem

Teplotni €idlo
DS18B20

Mikrokontrolér

WeMos D1 mini
w B ¥

Obrazek 5.4: Zarizeni pro sbér dat vytvorené z mikrokontroléru WeMos D1 mini, teplotniho
¢idla Dallas DS18B20 a priitokoméru YF-B6 s termistorem, poskytujici informace o aktudlni
spotiebé teplé vody.

Po sestrojeni zarizeni pro sbér dat o chodu bojleru bylo zapotiebi do néj nahrat pro-
gram, ktery zajisti ptfipojeni ¢idla do Wi-Fi sité, spravny odecet hodnot z ¢idel a spojeni
s Home Assistantem. Cely tento proces usnadnuje feSseni ESPHome, které umoznuje vytvo-
feni vlastniho chytrého zafizeni pomoci konfiguraéniho souboru ve formatu YAML viz 5.1.
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N s W N

— platform: ntc

sensor: resistance__sensor

id: ntc__sensor

name: NTC Temperature B Constant

calibration:
b__constant: 3950
reference__temperature: 25
reference resistance: 50kOhm

Vypis 5.1: Priklad YAML kédu pro pridani termistoru slouziciho pro odecet teploty vody
na vystupu z bojleru.

Po nahrani programu do mikrokontroléru doslo k jeho pripojeni na lokalni Wi-Fi sif,
coz umoznilo integraci téchto senzort do systému Home Assistant skrze zminovany doplnék
ESPHome. Toto zarizeni bylo nasledné nainstalovano jako mezic¢lanek do vystupni trubky
bojleru, coz lze vidét na obrazku 5.5.

\ Pritokomér s teritrem .
instalovany na vystupni
trubce bojleru

Obrazek 5.5: Cidlo pro sledovani teploty a pritoku teplé vody instalované jako mezi¢lanek
ve vystupni trubce bojleru.

K ziskédvani informaci o aktudlnim stavu pocasi jsem vyuzil rozsifeni AccuWeather®
pro Home Assistant, které umoznuje ziskavani idaju o aktualnim pocasi.

Testovani pohybovych senzori pro ziskani informaci o vyskytu osob v domécnosti uké-
zalo, Ze pouzita Cidla neposkytuji dostatecné presné informace o tom, kolik osob se v do-
macnosti ve skuteénosti nachézi, coz by nemuselo vést ke zpfesnéni predikce mého modelu.
Proto jsem pro ziskani informaci o vyskytu osob v doméacnosti vyuzil jinych udaju, které
lze v ramci chytré doméacnosti ziskat. Diky nainstalované aplikaci Home Assistant v mo-
bilnich telefonech obyvateli domécnosti lze ziskat informace o misté vyskytu uzivateli.

Shttps://www.home-assistant.io/integrations/accuweather/
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Nevyhodou sledovani polohy téchto uzivatel pomoci aplikace je to, ze ne kazdy uzivatel
chce sdilet informace o své poloze. Proto jsem v mém Teseni vyuzil také informace z do-
plitku Nmap Tracker’, ktery pravidelnym skenovanim doméci Wi-Fi sité ziskdva informace
0 poctu pripojenych zatizeni.

5.3 Tvorba trénovaci sady dat

Aby bylo mozné predikovat chovani uzivateli doméacnosti a nasledné ridit domécnost s cilem
snizit spotfebu energie, je zapotfebi nasbirana data z chytré domacnosti zpracovat. V této
casti se proto zamérim na proces ziskavani dat v jednotlivych ¢astech vysledného systému.

Nasbirana data jsem nasledné ziskal z databaze a upravil je tak, aby mohla byt pouzita
pri trénovani modelu pro predikci spotreby a vyhodnocovani aktudlniho stavu pro fizeni
ohrevu.

7 nasbiranych dat jsem pro chod mého modelu vyuzil data o pritoku a teploté vody
ve vystupni trubce bojleru, poc¢tu pripojenych zarizeni k mistni Wi-Fi siti, GPS poloze
uzivateli, venkovni teploté, vlhkosti, rychlosti vétru a ¢asu. Tato data jsem nasledné trans-
formoval do vysledné datové sady pouzité pro trénovani modelu, jehoz cilem byla predikce
odebrané energie z bojleru v ¢ase. Ze ziskanych dat jsem proto vypocital cilovou hodnotu
mnozstvi odebraného tepla. Z té jsem dale ziskal standardni odchylku a koeficient Sikmosti
jejtho rozdéleni pro stejny ¢as a den v tydnu za posledni t¥i tydny. Déle jsem pak z daju
o poloze uzivatell, kteii souhlasili se sledovanim jejich vyskytu, vypocital informace o jejich
vzdalenosti od domova, rychlosti jejich priblizovani k domovu, a sinu a cosinu azimutu jejich
aktualni polohy a polohy domacnosti. Z ¢asového tidaje jsem poté vyuzil informaci o aktu-
alnim dnu v tydnu a hodiné, kdy tyto tidaje byly rovnéz prevedeny na sinus a cosinus z této
hodnoty. Transformace na sinus a cosinus nékterych hodnot je vyuzivina v neuronovych
sitich pro modelovani cyklickych dat. Tento pristup tak umoznuje zachytit periodicky cha-
rakter ¢asu, neménnost vic¢i posunuti a jednoduchou reprezentaci dat, coz vede k lepsimu
vykonu modeli pri praci s ¢asovymi vzorci.

Takto ziskané data jsem poté agregoval po hodiné. Hodnoty pro cilovou veli¢inu mnoz-
stvi odebraného tepla, ktera byla mérena po minuté, jsem secetl a nasledné vytvoril tiiho-
dinové prameérovaci plovouci okno. Hodnoty ostatnich veli¢in jsem zpriméroval. Tato ho-
dinova agregace poskytuje dostatecnou jemnost informaci pro algoritmus chytrého ohtrevu
pri zachovani komfortu uzivateli a zaroven minimalizuje potfebu vyssiho vypocetniho vy-
konu pri trénovani a tvorbé predikce zplisobenou vétsim mnozstvim dat. Timto postupem
jsou také slouceny podobné casové intervaly bez ztraty dilezitych informaci pro predikci
a Tizeni ohrevu, coz vyznamné usnadnuje trénovani modelt a zvysSuje efektivitu vypoctu.
Vyvoj vybranych veli¢in v obdobi jednoho tydne Ize vidét na grafu 5.6.

"https://www.home-assistant.io/integrations/nmap_tracker/
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Obrazek 5.6: Vyvoj spotieby tepla za hodinu, vzdalenosti zafizeni od domova, rychlost
priblizovani smérem k domovu a pocet zafizeni pfipojenych k Wi-Fi sité béhem jednoho
tydne.

Pri pripravé dat pred trénovanim neuronové sité jsem provedl rovnéz normalizaci pomoci
robustniho skélovani (tfida RobustScaler z knihovny sklearn). Vyznamem této transfor-
mace je zajisténi robustni normalizace vic¢i odlehlym hodnotdm, které by mohly ovlivnit
trénovani modelu. Normalizace vstupnich dat na stejny rozsah pomaha konvergenci modelu
béhem trénovani a zlepseni jeho vykonu.

Pro vytvofeni datové sady pro trénovani neuronové sité s LSTM vrstvou, kterd bude
popsana v dalsi ¢asti, bylo nutné ziskana data transformovat do podoby vhodné pro neuro-
novou sit. V prubéhu implementace a testovani jsem narazil na neduh predikce v pripadé,
ze mé model pro odhad cilové proménné k dispozici jeji minulé hodnoty. Vysledny model pak
pouhym zkopirovanim cilové hodnoty z predchoziho méreni dosahoval vysoké tispésnosti.
To je vsak nevhodné ve vétsiné redlnych aplikaci véetné tohoto pripadu, kdy spotreba byla
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predikovana az v okamziku, kdy k néjaké doslo. Pro generovani datové sady pro neuronovou
sit jsem proto vyuzil funkci generator, kterd slouzi k vytvareni davek dat pro trénovani
modeltu strojového uéeni z ¢asovych fad [24]. Nejprve ze vstupniho DataFramu odstrani
sloupec s cilovou hodnotou a prevede data na format numpy.float32. Pro kazdou davku
pak vytvari sekvenci historickych dat z poslednich 32 zaznam.

V dalsi ¢asti popisi proces tvorby modelu a jeho trénovani na nasbiranych datech.

5.4 Tvorba modelu a predikce spotreby

Pr1i tvorbé modelu bylo podstatné urcit, jakymi daty dokaze systém chytré doméacnosti dis-
ponovat v redlném case, aby bylo mozné predikovat mnozstvi odebraného tepla. To umozni
algoritmu efektivné planovat ohfev nad miniméalni teplotu pravé o tolik tepla, kolik z néj
bude v dany ¢as odebrano. Pro predikci odebraného tepla v ¢ase jsem se rozhodl vyuzit
knihovny Keras pro jazyk Python. Vysledny model typu Sequential obsahuje jednu vrstvu
typu LSTM s tanh aktivac¢ni funkci, obsahujici 100 skrytych neuronti, a jednu vystupni
plné propojenou Dense vrstvu s jednim neuronem. Jako ztratovou funkei jsem pouzil funkci
pocitajici pramérnou ztratu pro kvantily 0,1, 0,3, 0,5, 0,7 a 0,9. Pro optimalizaci jsem vy-
bral algoritmus Adam s rychlosti uceni 0,001. Pro fizeni procesu trénovani modelu jsem
vyuzil zpétnych volani ModelCheckpoint a EarlyStopping. ModelCheckpoint bylo vyuzito
k ukladani nejpresnéjsi verze modelu, zatimco EarlyStopping slouzilo k véasnému zastaveni
trénovani modelu, aby nedoslo k jeho pretrénovani nebo plytvani vypocetnim vykonem.

Pro trénovani modelu jsem vytvorenou datovou sadu rozdélil na mnoziny trénovacich,
validacnich a testovacich dat v poméru 7:2:1. Model byl nejprve trénovan na trénovacich
a validac¢nich datech z obou testovacich doméacnosti s davkou o velikosti 16. Posléze byl tento
model dotrénovan na datech pro konkrétni domécnost. Trénovani obsahovalo 100 epoch
s tim, Zze diky nastaveni EarlyStopping nemusely vsechny epochy probéhnout.

5.5 Uspé&snost predikce

Pro efektivni ohfev na zdkladé predikovaného odbéru teplé vody z bojleru je zapotiebi,
aby predikovana spotieba byla co nejpresnéjsi. Model byl nejdiive natrénovan na datech
ze dvou doméacnosti za poslednich 6 mésicti. Nasledné byl pro kazdou doméacnost dotrénovan
na datech za posledni mésic z konkrétni domécnosti. Na nasledujicich grafech 5.7 a 5.8 lze
vidét tispésnost predikce a skuteéného odbéru ze dvou testovacich doméacnosti za dva tydny.

U prvni doméacnosti uspésnost predikce dosahla hodnoty RMSE 0,17, zatimco u druhé
domacnosti to bylo 0,22. Kromé RMSE je dulezitym ukazatelem také to, zda mnozstvi
odebraného tepla se blizi tomu predikovanému. To lze porovnat souctem predikovanych
a skute¢nych hodnot odebraného tepla, ktery poskytuje informaci o tom, zdali predikce
nepodhodnocuje mnozstvi odebraného tepla, coz by mohlo vést ke snizeni tepelného kom-
fortu obyvatel domécnosti. Pokud by naopak predikoval vétsi mnozstvi odebraného tepla
nez skutecné bylo, dochazelo by ke zbytetnému ohtivani vody v bojleru, coz by zptsobilo
zvyseni tepelnych ztrat a snizeni tspory. U prvni doméacnosti model predikoval pro obdobi
dvou tydnu zhruba o 7,5 % procent vice odebraného tepla nez tomu bylo ve skutecnosti.
V pripadé druhé domécnosti ¢inil procentudlni rozdil 7,1 %, kdy model naopak predikoval
méné odebraného tepla.
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Obrazek 5.7: Skutecna a predikovana hodinova spotreba tepla z bojleru v prvni domécnosti.
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5.6 Doplnék chytrého ohrevu pro Home Assistant

Pro vyuziti predikce spotteby tepla v podobé teplé vody bylo zapotiebi sestrojit algoritmus,
ktery dokaze tyto informace transformovat v efektivni ohiev vody v bojleru pro dosazeni
uspory elektrické energie pii zachovani tepelného komfortu obyvateli doméacnosti. Jelikoz
jsem si od zacatku kladl za cil umoznit Siroké verejnosti pouziti mého reseni, rozhodl jsem
se mé Treseni implementovat jako doplnék pro systém Home Assistant. V této ¢asti proto
popisi jednotlivé ¢asti doplinku, ktery si muze nainstalovat kazdy, kdo disponuje timto sys-
témem chytré domacnosti.

Pro vytvoreni doplitku jsem vychézel z vefejného GitHub repozitdfe addons-example®
od tvurcu systému Home Assistant, ktery slouzi jako navod pro tvorbu vlastnich dopliku.
V ramci dopliiku je mozné v konfigura¢nim souboru config.yaml definovat prava dopliku
v kontextu celého systému, architektury, které doplnék podporuje, ¢i proménné, které uziva-
tel muze dopliku poskytnout. Toho jsem vyuzil pro pohodlné predani programu informaci
o pristupovych udajich k databézi, identifikdtoru sledovanych entit, parametrech bojleru
a domacnosti, ¢i informaci, zda je bojler pripojen k nizkému tarifu.

Zdrojové kody mého feseni jsou zvefejnény jako knihovna smartboiler’ v ramci repo-
zitare balicki PyPI. Samotny doplnék pro Home Assistant pak diky instrukcim v sou-
boru Dockerfile'’ zkopiruje do programového prostiedi potiebné soubory, nainstaluje po-
tfebné knihovny specifikované v souboru requirements. txt a spusti skript controller.py
z knihovny smartboiler.

Po zavolani skriptu controller.py dojde k nacteni uzivatelem zadanych proménnych
ze souboru options. json, ktery je automaticky vytvoren ze zadanych hodnot v ramci pro-
stfedi doplnku pro Home Assistant. Na zdkladé téchto idaja jsou vytvoreny instance tiid
Controller, kterd slouzi jako jadro celého chytrého ohfevu, Boiler pro vypocty pro chytry
ohrev, Socket pro komunikaci s chytrym relé pro ovladani ohtfevu teplé vody, Datahandler
pro zpracovani dat, Forecast pro trénovani modelu a ziskavani predikci, a EventChecker
pro praci s Google kalendafem. Nasledné je zahajen algoritmus ohtevu, ktery v prvnich ¢tyrt
tydnech pouze sbird data o navycich uzivateli a udrzuje teplotu vody v bojleru na kon-
stantni teploté. Po uplynuti ¢tyt tydnu dojde s vyuzitim dat z konkrétni domécnosti k dotré-
novani modelu na predtrénovaném modelu z mych testovacich doméacnosti, kdy si uzivatel
muze vybrat mezi modelem z vétsi nebo mensi domécnosti. Poté je vytvorena predikce
spotieby tepla z bojleru na nasledujicich sest hodin a ziskana informace o aktualni teploté
vody v bojleru. Algoritmus poté postupné vyhodnocuje, zdali ma dostateény ¢as na nahiati
vody do predpokladané spotieby. Cilem algoritmu je dodat do bojleru pravé tolik tepla nad
pohotovostni teplotu vody v bojleru, ktera ¢ini 40 °C, kolik je predpovézeno, ze bude spotie-
bovano. Jakmile je jiz nutné zacit ohiivat vodu v bojleru pred predpokladanou spotiebou,
je sepnuto chytré relé a zahdjen ohfev.

Chytry ohfev umoznuje jeho uzivateliim také vytvorit v Google kalendari udalost ozna-
cujici dovolenou, kdy po dobu jejiho trvani nebude viibec dochéazet k ohfevu vody v bojleru.
Jako ochrana proti mnozeni bakterie Legionella, které je v posledni dobé pozorovano vice
kvili snizovani teploty vody v bojlerech pro uicely uispory energie, je implementovana funkce
antilegionella. Tato funkce pravidelné, jednou za dva tydny, nahtiva vodu v bojleru na ma-
ximalni hodnotu. Timto opatfenim se eliminuje riziko mnozeni bakterie Legionella, ¢imz je
zajisténa zdravotni nezdvadnost vody pro uzivatele. Pro uzivatele disponujici domaci foto-

8https://github.com/home-assistant/addons-example
“https://pypi.org/project/smartboiler/
0Dockerfile je textovy soubor obsahujici instrukce pro vytvofeni Docker kontejneru.
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voltaickou elektrarnou je také pripravena funkce, ktera v pripadé prebytkt vyrobené energie
a soucCasné plné nabité baterie tyto prebytky vyuzije pro ohiati vody v bojleru. Tato funkce
byla testovana na zafizeni od spole¢nosti Solax, jejichz zafizeni disponuji API pro ziska-
vani informaci o jejich stavu. Pro domacnosti, které maji bojler pfipojeny v ramci okruhu
nizkého tarifu, jsem implementoval funkci, ktera na zdkladé historickych dat o dostupnosti
chytrého relé dokaze rozpoznat ¢asové useky vysokého tarifu, kdy neni mozné vodu v boj-
leru ohfivat. Diky tomu je nasledné uzptisobeno planovani ohfevu teplé vody tak, aby se
voda v bojleru stihla nahrat pred ocekavanou spotrebou.

Béhem testovani jsem ziskal pozadavek od uzivatel na implementaci funkce, kterd
zajisti, ze po pozadovanou dobu bude voda v bojleru nahrivana na nastavenou teplotu
— odstaveni chytrého ohrevu a funkce prostého termostatu bez potieby zdsahu do chodu
doplnku. Implementoval jsem proto moznost zadat do Google kalendare udélost s idajem
o pozadované teploté. Algoritmus pak zajisti, ze po dobu trvani této udalosti bude voda
v bojleru nahrivana na tuto nastavenou teplotu.
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Kapitola 6

Testovani implementovaného reseni
a vyhodnoceni tuspor

Zacatkem Tijna roku 2023 jsem ve dvou testovacich domacnostech spustil sbér dat o chodu
domacnosti véetné idaji o spotiebé teplé vody z bojleru a odebrané elektrické energie boj-
lerem. Od bfezna roku 2024 pak v téchto domacnostech probihalo testovani a ladéni navr-
zeného algoritmu pro zavérecné vyhodnoceni jeho tspésnosti. Pro ovéreni funkcnosti feseni
pro domécnosti s vlastni fotovoltaickou elektrarnou a pripadné budouci rozsifeni trénovaci
datové sady jsem vyuzil treti doméacnost. V té doslo k instalaci bojleru s prutokomérem az
v samém zaveéru mého testovani, tudiz jsem zde netestoval chytry ohfev na zakladé predikce.

V této kapitole se nejdiive zamérim na popis testovacich domécnosti, poté na ispésnost
predikce spotifebovaného tepla z bojleru, dosazenou tsporu chytrym ohfevem, a nakonec
rozeberu zpétnou vazbu od uzivateli a predstavim plan do budoucna.

6.1 Testovaci domacnosti

Pro ovéreni funkénosti mého reseni jsem si vybral tii testovaci doméacnosti, které k ohfevu
teplé vody vyuzivaji bojler.

Prvni z nich disponuje 80litrovym elektrickym bojlerem od firmy Drazice s pfikonem
2000 W, ktery byl vyroben v roce 2010. Teplou vodu z tohoto bojleru vyuzivaji dvé dospélé
osoby s pevnou pracovni dobou pro koupani a béznou hygienu. Bojler je umistén ve vytapéné
mistnosti vedle koupelny. Kuchyné je v tomto pripadé umisténa v jiném patfe rodinného
domu a je zdsobovana teplou vodou z jiného zarizeni. Sbér dat v této domacnosti probihal
od zacatku fijna roku 2023 a v pili bfezna roku 2024 bylo zahdjeno testovani chytrého
ohrevu.

Ve druhé testovaci domdacnosti se nachézi rovnéz elektricky bojler od spole¢nosti Dra-
zice o objemu 120 litra, stari jednoho roku a s prikonem 2000 W je umistén v nevytapéném
sklepé rodinného domu. Tepla voda z tohoto bojleru je vyuzivana k zasobovani dvou kou-
pelen. Dodavka teplé vody do kuchyné a umyvadel je v pripadé této doméacnosti fesena
prutokovymi ohrivac¢i. Tuto domécnost stabilné obyvaji dvé dospélé osoby se zaméstnanim
na smeény a jedna nezletila osoba v poslednim roc¢niku zakladni skoly. Dalsi t1i zletilé osoby
z domu pry¢. Z tvodniho sezeni s rodinou také vyplynulo, ze rodina casto hosti pocetné
navstévy, které u nich vyuzivaji teplou vodu z bojleru. Tato domécnost byla osazena chyt-
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rymi ¢idly koncem fijna roku 2023 a testovani chytrého ohtfevu zde bylo zahajeno v ptli
brezna roku 2024.

Treti testovaci domdacnost disponuje rovnéz bojlerem od firmy Drazice. Tento bojler je
160litrovou verzi kombinovaného bojleru, kdy k ohfevu vody je vyuzivano bud elektrické
energie nebo plynu. Tato doméacnost také disponuje fotovoltaickou elektrarnou s baterii
pro ukladani prebytku elektrické energie. Bojler samotny je umistén v nevytapéném sklepé
rodinného domu a teplou vodou zésobuje dvé koupelny i veskera umyvadla a diezy. Tuto
domaéacnost obyvaji po vétsinu tydne tri dospélé osoby, kdy dvé z nich jezdi pres den do za-
meéstnani a skoly a tteti z nich je Zena v domécnosti. Dalsi dvé az t¥i dospélé osoby dojizdéji
do doméacnosti na vikendy. Jelikoz k instalaci kombinovaného bojleru v této domécnosti do-
slo az v samém zavéru testovani mého tfeseni, rozhodl jsem se této instalace vyuzit pouze
pro budouci rozsiteni trénovaci sady dat pro zakladni model predikce a hlavné pro otesto-
vani funkce, ktera v pripadé plného nabiti baterie a prebytkt vyrobené elektrické energie,
uprednostni ulozeni téchto prebytktl nahratim vody v bojleru na vyssi nez nastavenou.

6.2 Dosazena Gspora

Cilem chytrého ohfevu bylo diky tspésné predikci spotfeby nahiivat vodu pred o¢ekdvanou
spotfebou a mimo tyto ¢asy udrzovat teplotu vody v bojleru na nizsi pohotovostni trovni.
Snizenim prumérné teploty vody v bojleru mélo dojit ke snizeni tepelnych ztrat a s tim
spojené uspore elektrické energie. Testovani chytrého ohrevu probihalo v prvni doméacnosti
sedm a ve druhé osm tydnt. V pripadé prvni doméacnosti klesla primérnd tydenni spotieba
elektrické energie o 26,02 %, coz lze vidét na grafu 6.1. U druhé doméacnosti, u které byla
presnost predikce spotteby horsi nez v pripadé prvni domécnosti, lze na grafu 6.2 vidét,
ze bylo dosazeno snizeni primeérné spotieby elektrické energie pro ohfev vody v bojleru
0 22,09 %.

Prvni domécnost, ktera plati za jednu kWh 5,37 K¢, muze diky poklesu prumérné ty-
denni spotieby bojleru o 5,94 kWh usettit 1660 K¢ roéné. Druha domécnost, kterd vyuziva
k ohrevu nizky tarif s cenou 4,1 K¢ za jednu kWh, mtze diky poklesu prumérné tydenni
spotfeby o 8,95 kWh usetiit 1908 K¢ za rok.

Pii srovnéni s diplomovou praci [27], kdy autor uvadi dosazenou usporu v rozmezi
2025 %, je mé Feseni co se tyce ispory srovnatelné. Autor v praci vSak neuvadi informace
o0 zpétné vazbeé uzivatelli a o diskomfortu béhem chytrého ohtfevu. Nelze tak proto objektivné
tato dvé feseni porovnat. V porovnani s moji bakalarskou praci [17] je maximalni dosazend
uspora mensi zhruba o 4 % , nicméné v obou téchto pracich probihalo testovini po kratsi
dobu, kdy jako obdobi bez ohtfevu na zakladé predikce spotieby byl uvazovan pouze jeden
tyden. To mohlo do jisté miry zpusobit zkresleni redlné dspory vlivem narazové zmény
chovani uzivateli.

Jelikoz vyvoj spotiebované energie miize byt kromé chytrého ohtfevu ovlivnén také ji-
nym faktorem, kterym mtze byt napiiklad jiz zminénd zména chovani uzivateld, rozhodl
jsem se porovnat také pomér odebraného a dodaného tepla. Diky tomu lze sledovat trend
ve vyvoji ucinnosti ohrevu teplé vody pomoci bojleru. Z grafi 6.3 a 6.4 je patrné, ze diky
chytrému ohfevu doslo k nérustu této tcinnosti o 14,54 % v piipadé prvni a o 13,28 %
u druhé doméacnosti.
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Obrazek 6.2: Vyvoj tydenni spotieby elektrické energie pred a po zahajeni chytrého ohrevu
vody v bojleru u druhé domécnosti.
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Obrazek 6.3: Vyvoj poméru mezi odebranym a dodanym teplem do bojleru v prvni doméc-
nosti.

Pomér

4 5 6 7

8 9 10 11 12 13 14 15 16
Tydny

Obréazek 6.4: Vyvoj poméru mezi odebranym a dodanym teplem do bojleru v druhé doméc-
nosti.
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6.3 Komfort uzivateli a zpétna vazba

Jako dalsi parametr, ktery je vhodné vyhodnotit, je komfort uzivateli béhem provozu chyt-
rého ohfevu. Jako diskomfort lze oznacit situace, kdy bojler nebyl schopny dodat dosta-
tecné mnozstvi teplé vody. Na nasledujicim grafu 6.5 1ze pozorovat teplotu vody na vystupu
bojleru béhem jednotlivych odbért, kdy cervené jsou zaznaceny odbéry, kdy byl rozdil mi-
nimalni teploty vody béhem odbéru a minimélni komfortni teplotou 40 °C zaporny. Zelené
jsou pak oznaceny odbéry, byl tento rozdil kladny. Z grafu je patrné, Ze po zahajeni chyt-
rého ohrevu nedoslo k vyraznému narustu odbéru, béhem kterych méli obyvatelé k dispozici
pouze vlaznou vodu.
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Obréazek 6.5: Rozdil minimalni teploty vody naméfené béhem odbéru a minimalni komfortni
teplotou 40 °C pred a po zac¢atku chytrého ohrevu.

V ramci mé prace jsem také ziskaval od uzivatelti testovacich domécnosti zpétnou vazbu
formou rozhovoru, kdy jsem se jednotlivych ¢lentt doméacnosti dotazoval na jejich zkusenost
s uspornym chytrym ohfevem.

Respondenti z prvni testovaci domacnosti uvadéli, ze na rozdil od chytrého ohfevu,
ktery si méli moznost zkusit béhem testovani mé bakalarské prace, nepocitili béhem tes-
tovani chytrého ohfevu s vyuzitim strojového uceni vyrazné snizeni komfortu. Diky zpétné
vazbé od této doméacnosti byla implementovana funkce prostého termostatu, kdy je voda
v bojleru nahiivana na nastavenou teplotu po dobu trvani udalosti v Google kalendéri,
v jejimz nazvu je uvedena cilova teplota. Uzivatelé si také pochvalovali systém chytré do-
macnosti Home Assistant, diky kterému méli moznost odkudkoliv sledovat stav jejich chytré
domacnosti véetné statistik ohievu teplé vody. Po predvedeni dosazené tispory se obyvatelé
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této domacnosti rozhodli ponechat v jejich domécnosti ¢idla a zafizeni pro chod chytrého
ohrevu teplé vody.

Obyvatelé druhé doméacnosti, ve které byl instalovan systém chytrého ohfevu, se za celou
dobu chodu chytrého ohfevu nesetkali s tim, ze by méli v dobé odbéru k dispozici pouze
vlaznou ¢i studenou vodu. Co vsak pocitili, byla ma castd pritomnost u nich v domac-
nosti, jelikoz s chodem systému Home Assistant bylo Cerstvé po nasazeni mnoho problému.
To v nich z poc¢atku vytvorilo lehkou skepsi co se tyce stability tohoto reseni. Postupem c¢asu,
kdy se veskeré neduhy systému podarilo vyresit, vSak jejich neduvéra opadla a se zdjmem
se mnou konzultovali mozné rozsiteni jejich chytré doméacnosti do dalsich let. I druha do-
macnost se proto rozhodla pokracovat v chytrém ohtevu teplé vody i po skonceni testovani
v ramci mé diplomové préace.

6.4 Plan do budoucna

V ramci budouci préace se planuji zamérit na implementaci webového rozhrani, které bude
dostupné primo z uzivatelského rozhrani pro Home Assistant, diky kterému bude uzivatel
moci upravovat parametry jeho domacnosti a sledovat stav samotného doplnku. Jako dalsi
uziteéna funkce se jevi vytvoreni modelu pro odhad odebraného tepla pouze z informaci
o teplotach namérenych v okoli bojleru jako jsou teploty na vstupnich a vystupnich trubkach
a v plasti bojleru. Diky tomu by bylo mozné pouzit mé feseni i v domécnostech, kde
neni moznost instalace priutokoméru do vystupni trubky bojleru. Pro domécnosti s FVE
se také nabizi funkce, kterd bude ridit ohiev s prihlédnutim na aktudlni spotovou cenu
elektfiny na trhu. Pokud by dand doméacnost méla tarif, kdy se cena za kilowatthodinu
odviji od aktudlni ceny na trhu, dalo by se vyuzit predikce spotteby k ohfivani vody béhem
nizkych spotovych cen. V principu by ohfev fungoval tak, ze v pripadé, kdy by ohfev vody
v bojleru pred predpoklddanym odbérem byl na zdkladé spotové ceny v dany okamzik drazsi
nez ohfev drive za nizsi spotovou cenu i pres zapocitani tepelnych ztrat do doby odbéru,
voda v bojleru by byla nahtivana diive. Vyvoj spotovych cen béhem 26. 4. 2024 1ze vidét
na grafu 6.6.
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Obrézek 6.6: Vyvoj spotovych cen elektfiny béhem 26. dubna 2024. Data prevzata z [48].
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Kapitola 7
Zaver

Tato diplomova prace se zabyvala vyuzitim strojového uceni v ramci chytrych domacnosti
s dirazem na optimalizaci spotfeby energie. V teoretické ¢asti byla provedena reserse mo-
delt pro predikci a jejich nasledného vyuziti s cilem tspory energie v domécnostech. Prak-
tickd Cést se zabyvala navrhem a implementaci inteligentniho fizeni ohfevu teplé vody
pomoci bojleru v domacnosti s vyuzitim strojového uceni pro predikci. V ramci vysledného
teseni byla na dvou testovacich instalacich sbirdna data o chodu domacnosti véetné spotieby
teplé vody v bojleru a ukladdna do databédze InfluxDB. Tato data byla nasledné zpracovana
a vyuzita pro natrénovani Long Short-Term Memory (LSTM) neuronové sité pro predikci
mnozstvi odebraného tepla v podobé teplé vody z bojleru. Na zakladé predikce odebra-
ného tepla byl v jazyce Python vytvoren tidici algoritmus pro ohfev vody v bojleru tak,
aby byla voda ohrivana na vyssi nez pohotovostni teplotu az tésné pred ocekavanym od-
bérem, po kterém se teplota vody opét ustéalila na pohotovostni teploté. Toto Teseni kromé
ohfevu na zakladé predikce obsahuje funkce jako Antilegionella, ochrana proti zamrznuti,
odstaveni ohfevu béhem dovolené, nebo funkci pro vyuziti prebytkt energie z doméci foto-
voltaické elektrarny. ReSeni bylo nasazeno ve dvou testovacich domécnostech jako doplnék
systému chytré domécnosti Home Assistant. Béhem méfeni bylo v pfipadé prvni doméc-
nosti dosazeno 26,08 % tspory elektrické energie na ohtev vody v bojleru. V pfipadé druhé
domécnosti, u které byla predpovéd méné Gspésnd, Cinila tspora 22,09 %. Dalsim sledo-
vanym udajem byl pomér mezi odebranym a dodanym teplem, ktery u obou domécnosti
vzrostl o zhruba 14 %. Prvni domécnost, kterd plati 5,37 K¢ za kWh muze diky poklesu
prumérné tydenni spotieby bojleru o 5,94 kWh usettit 1660 K¢ za rok. Druhd domécnost
muze diky poklesu primérné tydenni spotieby o 8,95 kWh a cené 4,1 K¢ za kWh v nizkém
tarifu usetfit rocné 1908 K¢. Ze zpétné vazby od uzivatell vyplynulo, ze béhem chytrého
ohrevu pocitili diskomfort v podobé studené vody pouze ve vyjimecnych situacich, které
byly zpisobeny neobvykle velkym odbérem teplé vody béhem jednorazovych akci. Hlav-
nim prinosem této prace je vytvoreni feseni, které s vyuzitim strojového uceni pri ohfevu
vody v domécnosti dokaze snizit vydaje za energie pii zachovani komfortu uzivatelt. Jako
dalsi rozsiteni se nabizi implementace uzivatelského rozhrani pro ziskani zdkladnich statis-
tik, nebo algoritmus pracujici se spotovou cenou elektriny pro optimalizaci ¢asti ohrevu.
Do budoucna bych se také rdd zaméril na odhad odebraného tepla z bojleru bez nutnosti
instalace prutokomeéru.
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