
MODELLPRÄDIKTIVE EINZELRAUMREGELUNG AUF BASIS EMPIRISCHER 1 
MODELLE 2 

 3 
F. Paschke, M. Franke und J. Haufe 4 

Fraunhofer IIS/EAS, Institut für Integrierte Schaltungen  5 
Institutsteil Entwurf Adaptiver Systeme (EAS) 6 

01069 Dresden, Zeunerstr. 38 7 
fabian.paschke@eas.iis.fraunhofer.de 8 

 9 
 10 

KURZFASSUNG 
Der Beitrag veranschaulicht einen Ansatz für die au-
tomatisierte Generierung modellprädiktiver Regelun-
gen (Model Predictive Control - MPC) für die thermi-
sche Einzelraumregelung in Gebäuden. 

Nach der Beschreibung des MPC-Grundprinzips wer-
den die hierfür notwendigen dynamischen Modelle 
des Raumverhaltens und der Heizungs- bzw. Küh-
lungsanlage diskutiert. Im Gegensatz zu den aus der 
Literatur bekannten Ansätzen werden diese Modelle 
aus aufgenommenen Messdaten mithilfe der Systemi-
dentifikation erzeugt und anschließend simulativ vali-
diert. Zuletzt wird die Auslegung einer modellprädik-
tiven Regelung verdeutlicht und mit einer konventio-
nellen Regelstrategie verglichen. Der Ansatz wird bei-
spielhaft anhand eines Konferenzraums verdeutlicht, 
kann jedoch problemlos auf andere Räume übertragen 
werden. 

EINLEITUNG 
Etwa 40% des Primärenergieverbrauchs wird in der 
Europäischen Union (Bundesministerium für 
Wirtschaft und Energie, 2014) sowie in den Vereinig-
ten Saaten (Ma, et al., 2009) durch den Gebäudesektor 
verursacht. Der im Zuge der Energiewende wachsende 
Wunsch nach energieeffizienter Gebäudebetriebsfüh-
rung führte in den vergangenen Jahren zu umfangrei-
chen Aktivitäten im Bereich der Gebäudeautomation. 
Da sich bereits in vielen Anwendungsbereichen, vor-
rangig aber in der Prozessindustrie, die modellbasierte 
prädiktive Regelung (MPC) für die kosteneffiziente 
Lösung regelungstechnischer Problemstellungen be-
währt hat (Dittmar & Pfeiffer, 2006), entstand in den 
vergangen Jahren das Bestreben MPC auch im Be-
reich der Gebäudeautomation einzusetzen. 

In der Literatur existieren bereits zahlreiche Beiträge, 
welche sich mit der Anwendung von MPC im Gebäu-
desektor beschäftigen. Besonders hervorzuheben ist 
das Projekt OptiControl, in welchem die Realisierbar-
keit einer modellprädiktiven Regelung der integrierten 
Raumautomation (IRA) untersucht wurde. Zudem 
wurde MPC für unterschiedliche Gebäudetypen und 
Standorte mit konventionellen regelbasierten Strate-
gien simulativ verglichen und das theoretische Ein-
sparpotenzial ermittelt (Gyalistras, et al., 2010), wobei 

je nach Gebäudetyp theoretische Einsparpotenziale 
von etwa 15-40% aufgedeckt wurden (Gyalistras, et 
al., 2010). Im Nachfolgeprojekt OptiControl-II wurde 
MPC anschließend in einem repräsentativen Schwei-
zer Bürogebäude, dessen Einsparpotenzial zu 17% be-
ziffert wurde, implementiert und erfolgreich getestet 
(Sturzenegger, et al., 2013). 

Weitere Publikationen die sich mit dem Einsatz von 
MPC im Gebäudesektor beschäftigen, widmen sich 
oftmals spezielleren Problemstellungen. In (Ma, et al., 
2009) wird der Einsatz von MPC am Beispiel einer 
zentralen Kälteversorgungsanlage für den Campus in 
Merced (Kalifornien) demonstriert. Diese besteht im 
Wesentlichen aus einem 7000m³ Wasserspeicher und 
einer Kälteanlage, welche über Nacht betrieben wird 
um den Speicher zu laden und den Kühlbedarf für den 
folgenden Tag sicherzustellen. Basierend auf einem 
Modell der Kälteanlage und den Vorhersagen für das 
Wetter und den Kühlenergiebedarf wird eine modell-
prädiktive Regelstrategie für den optimierten Betrieb 
der Kälteversorgungsanlage vorgeschlagen, deren the-
oretisches Einsparpotenzial simulativ zu 24,5% ermit-
telt wurde.  

In der praktischen Anwendung von MPC erweist sich 
oftmals die aufwendige Modellerzeugung als proble-
matisch. In diesem Beitrag wird deshalb ein Ansatz 
vorgestellt, der aus aufgenommenen Messdaten, die 
benötigten Modelle erzeugt und damit eine weitestge-
hend automatisierte Auslegung ermöglicht.  

Im nachfolgenden Abschnitt wird das Grundprinzip 
der modellprädiktiven Regelung am Beispiel der Tem-
peraturregelung eines Konferenzraums verdeutlicht. 
Das dritte Kapitel erläutert den datengetriebenen An-
satz für die automatische Generierung eines für MPC 
geeigneten Raummodells mithilfe der Systemidentifi-
kation. Dieses gilt dann als Grundlage für die Ausle-
gung eines modellprädiktiven Reglers, welche im da-
rauffolgenden Abschnitt beschrieben wird. Zuletzt 
werden die Ergebnisse zusammengefasst und weiter-
führende Forschungsschwerpunkte vorgeschlagen. 

GRUNDLAGEN 
Dieser Abschnitt beschreibt die technische Ausstat-
tung der diesem Beitrag zugrundeliegenden Raum-
konfiguration sowie das Grundprinzip der modellprä-
diktiven Regelung. 



Technische Ausgangssituation 

Das Automationssystem zur Regelung der Raumtem-
peratur besteht im Wesentlichen aus:  

• Sensorik für die Messung der Raumtemperatur, 
und zur Feststellung der Belegung (Präsenzde-
tektion) und der Fensteröffnung 

• Radiatorheizsystem mit lokaler Temperaturre-
gelung (elektronische Thermostate) und Soll-
wertvorgabe 

• Umluftkühlgeräte mit drei diskreten Kühlstu-
fen und lokaler Temperaturregelung mit ge-
meinsamer Sollwertvorgabe 

• Elektrisch verfahrbare, außenliegende Jalou-
sien 

• Zentrales Datenhaltungssystem für die Spei-
cherung der Zeitreihen aller gemessenen Daten 
sowie der eingestellten Sollwerte 

Eine schematische Darstellung der Raumtemperatur-
regelung ist in der Abbildung 1 skizziert. Die Bedeu-
tung der dort verwendeten Bezeichnungen ist der Ta-
belle 1 zu entnehmen. 
 

  
Abbildung 1: Schematische Darstellung der Raum-

temperaturregelung 
 

Tabelle 1: Bedeutung der in Abbildung 1 verwende-
ten Abkürzungen 

 

SYMBOL BEDEUTUNG 
𝜗𝜗𝑟𝑟 Raumtemperatur [°C] 

𝜗𝜗𝑠𝑠ℎ ,𝜗𝜗𝑠𝑠𝑠𝑠  Sollwert Heizung bzw. Kühlung [°C] 
𝑒𝑒𝑠𝑠ℎ , 𝑒𝑒𝑠𝑠𝑠𝑠 Regelabweichung Heizung bzw. Küh-

lung [°C] 
𝑃𝑃ℎ,𝑃𝑃𝑘𝑘 Heiz- bzw. Kühlleistung [kW] 
𝜗𝜗𝑎𝑎 Außentemperatur [°C] 
𝑃𝑃𝑠𝑠 auf die Fensterfläche wirksame Solar-

strahlung [W/m2] 
𝑑𝑑 Nicht messbare Störungen (z. B. Wär-

meeinträge der Belegung und der Nach-
barräume) [W] 

 

Grundprinzip einer Modellprädiktiven Regelung 

Mit dem Begriff modellprädiktive Regelung wird eine 
ganze Klasse von Regelalgorithmen bezeichnet, die 
sich dadurch auszeichnen, dass das dynamische Mo-
dell des zu regelnden Prozesses nicht nur in der Ent-
wurfsphase, sondern explizit auch im laufenden Be-

trieb der Regelung benutzt wird. Dabei besteht das all-
gemeine Regelungsziel nicht nur in der Einhaltung 
vorgegebener Güteanforderungen, sondern zusätzlich 
in der Minimierung eines vorgegebenen Kostenfunk-
tionals. Bei der Implementierung der Regelung wird 
aus Gründen der rechentechnischen Umsetzung meist 
von einer diskretisierten Zeitachse 𝑘𝑘 mit konstanter 
Abtastzeit ∆𝑡𝑡𝑠𝑠, d. h. 𝑡𝑡 = 𝑘𝑘 ∙ ∆𝑡𝑡𝑠𝑠, mit 𝑘𝑘 = 1,2, … ausge-
gangen. 

Bezogen auf das hier betrachtete Problem der Raum-
temperaturregelung besteht das wesentliche Ziel des 
Regelalgorithmus darin, zum aktuellen Zeitpunkt 𝜅𝜅 
optimale Stellgrößenverläufe 𝜗𝜗𝑠𝑠ℎ∗ (𝑘𝑘) und 𝜗𝜗𝑠𝑠𝑠𝑠∗ (𝑘𝑘), für 
𝑘𝑘 = 𝜅𝜅, … , 𝜅𝜅 + 𝐻𝐻𝑝𝑝 − 1 derart zu bestimmen, dass die 
aufgewendete Energie 

𝐽𝐽(𝜅𝜅) = � 𝑃𝑃ℎ(𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑘𝑘(𝑘𝑘)

𝐻𝐻𝑝𝑝−1

𝑘𝑘=𝜅𝜅

   (𝑃𝑃𝑘𝑘 ,𝑃𝑃ℎ ≥ 0) (1) 

unter Annahme vorgegebener Komfortbedingungen 
𝜗𝜗𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(𝑘𝑘) ≤ 𝜗𝜗(𝑘𝑘) ≤ 𝜗𝜗𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(𝑘𝑘) in dem definierten Zeit-
fenster 𝑘𝑘 = 𝜅𝜅, … , 𝜅𝜅 + 𝐻𝐻𝑝𝑝 − 1 minimal wird, wobei 𝐻𝐻𝑝𝑝 
den vorzugebenden Optimierungs- bzw. Prädiktions-
horizont kennzeichnet (siehe Abbildung 2). Außerdem 
sind bei Lösung des Optimierungsproblems Beschrän-
kungen der Stellgrößen, also von Heiz- und Kühlleis-
tung zu berücksichtigen. Analog zu der oben beschrie-
benen Problemstellung (1), sind durchaus andere sinn-
volle Optimierungsziele denkbar, wobei insbesondere 
quadratische Kostenfunktionale sehr verbreitet sind 
(Maciejowski, 2001; Camacho & Bordons, 2007). 

Obwohl zu jedem Zeitpunkt 𝜅𝜅 eine Folge der Steuer-
größen der Länge 𝐻𝐻𝑝𝑝 berechnet wird, werden nur die 
ersten Elemente dieser Folge an den Prozess ausgege-
ben und bis zur nächsten Lösung des Optimierungs-
problems nicht verändert. Aus regelungstechnischer 
Sicht agiert der MPC in diesem Zeitraum als reine 
Steuerung. Im anschließenden Zeitschritt 𝜅𝜅 + 1 er-
folgt auf Basis der neuen Messwerte der Regelgrößen 
und der aktualisierten Störgrößenprädiktionen die 
Neuberechnung aller Stellgrößenverläufe, wodurch 
der Regelkreis geschlossen und eine Reaktion auf 
Störgrößen ermöglicht wird. 
 

 
Abbildung 2: Schematische Darstellung des MPC-

Grundprinzips (𝐻𝐻𝑝𝑝 = 5) 
 



SYSTEMIDENTIFIKATION 
Die Grundlage für die Auslegung der prädiktiven Re-
gelung ist ein Modell der Raumtemperaturregelung 
(Abbildung 1). Dabei sind die wesentlichen Anforde-
rungen an ein für MPC geeignetes Systemmodell zum 
einen die hinreichende Genauigkeit um die wesentli-
chen dynamischen Eigenschaften des Systems abzu-
bilden und zum anderen ein geringer Rechenaufwand 
für die Simulation des Systems. 

In der Praxis haben sich zeitdiskrete dynamische Mo-
delle in Form linearer Zustandsmodelle oder Übertra-
gungsfunktionen als besonders geeignet erwiesen. 
Diese lassen sich zum Einen durch eine rein physika-
lisch motivierte Modellierung, ggf. anschließender 
Modellordnungsreduktion und zeitlicher Diskretisie-
rung, oder mittels der Methode der Systemidentifika-
tion gewinnen (Isermann, 1992; Ljung, 2012). 

Modellansatz 

In der Literatur existieren bereits zahlreiche Beiträge, 
die sich dem Thema der Identifikation vereinfachter 
thermischer Raummodelle widmen (Kramer, et al., 
2012). Dabei zählt die Modellierung mittels kon-
zentriert parametrischer Wiederstands-/Kapazitäts-
netzwerke zu den in der Regelungstechnik am weites-
ten verbreiteten Methoden. Der wesentliche Ansatz 
dieser Methode besteht darin die einzelnen Wärme-
übergänge mittels geeignet verschalteter RC-Modelle, 
welche sich durch lineare Differenzialgleichungen 
erster Ordnung beschreiben lassen, nachzubilden. Da-
bei werden sowohl die Raumluft als auch die angren-
zenden Wände des Raumes als verkoppelte Wärme-
speicher modelliert, deren Übertragungsverhalten sich 
in diskreter Zeit 𝑘𝑘 näherungsweise mit jeweils einer 
Differenzengleichung erster Ordnung  

𝑦𝑦(𝑘𝑘) = 𝑎𝑎1𝑦𝑦(𝑘𝑘 − 1) + 𝑏𝑏1𝑢𝑢(𝑘𝑘 − 1) (2) 

beschreiben lässt, wobei u und 𝑦𝑦 allgemein den Ein- 
bzw. Ausgang des Systems beschreiben (z. B. zuge-
führte Leistung und Raumtemperatur). Für die zu be-
stimmenden Parameter 𝑎𝑎1, 𝑏𝑏1 ∈ ℝ gilt aus physikali-
schen Gründen 0 < 𝑎𝑎1 < 1 (Stabilität) und 𝑏𝑏1 > 0. 
Das vollständige thermische Raummodell ergibt sich 
dann als Verschaltung mehrerer Wärmespeicher (2), 
was jedoch zu sehr komplexen Modellen mit vielen 
Parametern führen kann.  

Da Modellansätze mit vielen Parametern für die Iden-
tifikation meist ungeeignet sind, wurden bereits in 
(Lin, et al., 2012) Vereinfachungsmöglichkeiten kom-
plexer RC-Modelle untersucht. Dabei hat sich heraus-
gestellt, dass ein Modell zweiter Ordnung ausreichend 
ist um das wesentliche dynamische Verhalten der 
Raumtemperatur wiederzugeben.  

Motiviert durch die Erkenntnisse in (Lin, et al., 2012) 
und durch eigene Beobachtungen wurde für die Iden-
tifikation des thermischen Raumverhaltens ein Ansatz 
mit zwei thermischen Speichern verwendet (siehe 

Abbildung 3). Dabei repräsentiert das obere Teilmo-
dell die thermische Speicherfähigkeit der Luft (Para-
meter 𝑎𝑎1 und 𝑏𝑏1), wohingegen letzteres die vergleichs-
weise langsame Wanddynamik abbildet. Der zusätzli-
che Parameter 𝜗𝜗0 berücksichtigt alle weiteren Wärme-
einträge in den Raum und wird während des Identifi-
kationsvorgangs als zeitlich konstant angenommen. 
Da dies eine sehr einschränkende Annahme ist, die 
insbesondere nur für relativ kurze Zeiträume gilt, sind 
jedoch auch zeitlich veränderliche Störgrößenansätze 
denkbar (z. B. Polynome, Splines oder harmonische 
Funktionen). 

 
Abbildung 3: Ansatz für das thermische Raummodell 

mit zwei Wärmespeichern 
 

Da für die prädiktive Regelung ein Modell für das Ge-
samtsystem nach Abbildung 1 benötigt wird, müssen 
für das Heiz- und das Kühlsystem ebenfalls Modellan-
sätze formuliert werden. Basierend auf praktischen 
Beobachtungen wird für die Heizung ein zeitdiskreter 
PI-Regler 

𝑃𝑃ℎ(𝑘𝑘) = 𝑃𝑃ℎ(𝑘𝑘 − 1) + 𝐾𝐾𝑝𝑝𝑒𝑒ℎ(𝑘𝑘) 
                      +0.5𝐾𝐾𝐼𝐼∆𝑡𝑡𝑠𝑠(𝑒𝑒ℎ(𝑘𝑘) + 𝑒𝑒ℎ(𝑘𝑘 − 1)) 

(3) 

angesetzt, wobei die zu bestimmenden Parameter 
𝐾𝐾𝑝𝑝 ∈ ℝ+ als Proportional- bzw. 𝐾𝐾𝐼𝐼 ∈ ℝ+ als Integral-
verstärkung bezeichnet werden. Für die Kühlung hin-
gegen, wird basierend auf den Erkenntnissen aus dem 
Datenblatt des Umluftkühlgeräts, ein rein statisches 
Übertragungsverhalten 

𝑃𝑃𝑘𝑘(𝑘𝑘) = �

0                          (𝑒𝑒𝑘𝑘 > 0)
𝑐𝑐1             (−1 < 𝑒𝑒𝑘𝑘 ≤ 0)
𝑐𝑐2         (−2 < 𝑒𝑒𝑘𝑘 ≤ −1)
𝑐𝑐3                     (𝑒𝑒𝑘𝑘 ≤ −2)

,  (4) 

mit den Parametern 𝑐𝑐𝑖𝑖 ∈ ℝ+, angenommen (drei dis-
krete Kühlstufen). Man beachte, dass bei den Ansät-
zen (3) und (4) das dynamische Verhalten der Heiz-
körper bzw. des Deckeninduktionsgeräts vernachläs-
sigt wurde, da verglichen mit dem thermischen Raum-
modell (Abbildung 3) ein wesentlich schnelleres dy-
namisches Verhalten zu erwarten ist. Um den Umfang 
der Identifikationsaufgabe weiter reduzieren zu kön-
nen, wurde zudem der Einfluss unterschiedlicher Vor-
lauftemperaturen in den Modellansätzen vernachläs-
sigt. Diese lässt sich jedoch, beispielsweise durch vor-
lauftemperaturabhängige Verstärkungen, in den Mo-
dellansätzen (3) und (4) berücksichtigen. 



Parameteridentifikation 

Die wesentliche Aufgabe der Identifikation besteht 
nun darin, die Parameter der Modellansätze, die an-
schließend zum Parametervektor 𝜽𝜽 ∈ ℝ10 zusammen-
gefasst seien, mithilfe aufgenommener Messdaten zu 
bestimmen.  

Im Folgenden wird vorausgesetzt dass 𝑁𝑁 Messdaten-
paare der Eingangsgrößen 𝒖𝒖(𝑘𝑘): =
[𝑃𝑃𝑠𝑠(𝑘𝑘);  𝜗𝜗𝑎𝑎(𝑘𝑘);  𝜗𝜗𝑠𝑠ℎ(𝑘𝑘);  𝜗𝜗𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑘𝑘)]𝑇𝑇 und der Ausgangs-
größe 𝑦𝑦(𝑘𝑘): = 𝜗𝜗𝑟𝑟(𝑘𝑘) aufgenommen wurden (𝑘𝑘 =
1, … ,𝑁𝑁). Die grundlegende Idee der meisten Identifi-
kationsverfahren besteht nun darin den Parametervek-
tor 𝜽𝜽 derart zu bestimmen, dass die quadrierte Summe 
der 1-Schritt Prädiktionsfehler (Mean Squared Error - 
MSE) zwischen dem gemessenen Systemausgang 𝑦𝑦 
und dem Modellausgang 𝑦𝑦� minimal wird, d. h.  

𝜃𝜃∗ = argmin
𝜃𝜃

�[𝑦𝑦(𝑘𝑘) −  𝑦𝑦�(𝑘𝑘|𝑘𝑘 − 1,𝜃𝜃)]2
𝑁𝑁

𝑘𝑘=2

, (5) 

wobei für die Berechnung des Systemausgangs zum 
Zeitpunkt 𝑘𝑘 nur Messdaten der Ausgangsgröße bis 
zum Zeitpunkt 𝑘𝑘 − 1 verwendet werden dürfen 
(Isermann, 1992). Da die Modellparameter 𝜽𝜽 i. d. R. 
nichtlinear mit dem Modellausgang 𝑦𝑦� verknüpft sind, 
beschreibt Gleichung (5) im Allgemeinen ein nichtli-
neares Optimierungsproblem, welches mit Methoden 
der lokalen Optimierung gelöst werden kann (z. B. 
Gauß-Newton Verfahren).  

Die Lösung des Identifikationsproblems für die 
Raumtemperaturregelung wurde mithilfe der Funktion 
greyest der MATLAB System Identification Toolbox 
durchgeführt, welche im Wesentlichen die Lösung des 
durch (5) definierten Optimierungsproblems imple-
mentiert. Dabei wurden zunächst die Parameter des 
thermischen Raummodells (Abbildung 3) identifiziert 
indem Messdaten für die 𝑃𝑃ℎ = 𝑃𝑃𝑘𝑘 = 0 gilt, d. h. weder 
gekühlt noch geheizt wurde, ausgewählt wurden 
(Abbildung 4). Anschließend wurden die Parameter 
der Modelle des Heiz- bzw. Kühlsystems (3) und (4) 
mit jeweils getrennten Datensätzen identifiziert. 

 
Abbildung 4: Datensatz für die Identifikation des 

therm. Raummodells und zugeh. Simulationsergebnis 
 

Ergebnisanalyse und Diskussion 

Eine Simulation des Gesamtmodells der Raumtempe-
raturregelung kann der Abbildung 5 entnommen wer-
den. Dabei lässt sich erkennen, dass das Modell die 
wesentlichen dynamischen Eigenschaften des Sys-
tems wiedergeben kann. Obwohl die Modellqualität 
für regelungstechnische Zwecke als brauchbar er-
scheint, sollte zukünftig an der Verfeinerung des Mo-
dells gearbeitet werden, da dieses für die Güte der prä-
diktiven Regelung von entscheidender Bedeutung ist.  
 

 
Abbildung 5: Simulation des geschlossenen Regel-
kreises (Sollwert der Kühlung liegt 2𝐾𝐾 über dem 

Sollwert der Heizung) 
 

MODELLPRÄDIKTIVE REGELUNG 

Auslegung des MPC 

Die Grundlage für die Synthese der modellprädiktiven 
Regelung bildet das thermische Raummodell 
(Abbildung 3). Wie bereits im zweiten Abschnitt be-
schrieben wurde, besteht das wesentliche Ziel darin 
die aufgewendete Energie, ∑𝑃𝑃ℎ(𝑘𝑘) + 𝑃𝑃𝑘𝑘(𝑘𝑘) (𝑃𝑃ℎ ,𝑃𝑃𝑘𝑘 ≥
0) unter Annahme vorgegebener Komfortbedingun-
gen 𝜗𝜗𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(𝑘𝑘) ≤ 𝜗𝜗(𝑘𝑘) ≤ 𝜗𝜗𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(𝑘𝑘) in dem definierten 
Zeitfenster 𝑘𝑘 = 𝜅𝜅, … , 𝜅𝜅 + 𝐻𝐻𝑝𝑝 − 1 zu minimieren. 

Um im Folgenden das Auslegungsprinzip grob skiz-
zieren zu können, ist es notwendig die Eingangsgrö-
ßen 𝒖𝒖(𝑘𝑘) ≔ [𝑃𝑃ℎ(𝑘𝑘),𝑃𝑃𝑘𝑘(𝑘𝑘)]𝑇𝑇 von den nicht beein-
flussbaren Störgrößen 𝒅𝒅(𝑘𝑘) ≔ [𝑇𝑇𝑎𝑎(𝑘𝑘),𝑃𝑃𝑠𝑠(𝑘𝑘)]𝑇𝑇 des 
Systems zu unterscheiden. Betrachtet man 𝜅𝜅 wiede-
rum als den aktuellen Zeitpunkt, so lässt sich die Folge 
der Störgrößenprädiktionen zu einem Vektor 𝓓𝓓(𝜅𝜅) =
�𝒅𝒅(𝜅𝜅), … ,𝒅𝒅�𝜅𝜅 + 𝐻𝐻𝑝𝑝 − 1��𝑇𝑇 zusammenfassen. Defi-
niert man die Folgen der Eingangsgrößen 𝓤𝓤(𝜅𝜅), bzw. 
der Ausgangsgrößen 𝓨𝓨(𝜅𝜅) in analoger Weise, so kann 
dank der Linearität des Systemmodells bezüglich der 
Eingänge die Prädiktion des Systemausgangs durch 

𝓨𝓨(𝜅𝜅 + 1) = 𝝍𝝍𝒙𝒙0(𝜅𝜅) + 𝛀𝛀𝓓𝓓(𝜅𝜅) + 𝚯𝚯𝓤𝓤(𝜅𝜅) (6) 

berechnet werden. Dabei wird 𝒙𝒙0(𝜅𝜅) als der Zustands-
vektor bezeichnet, welcher im Wesentlichen die zum 



Zeitpunkt 𝜅𝜅 in den Wärmespeichern enthaltene Ener-
gie beschreibt, und mithilfe eines Zustandsbeobach-
ters berechnet werden kann (siehe nächster Abschnitt). 
Da die Matrizen 𝝍𝝍, 𝛀𝛀 und 𝚯𝚯 allein durch das System-
modell festgelegt sind, wird die Vorhersage des Aus-
gangs über den gesamten Prädiktionshorizont mit nur 
einer einzigen Matrixmultiplikation berechnet, was 
den geringen Rechenaufwand für die Simulation des 
Systems verdeutlicht. Mithilfe der Gleichung (6) lässt 
sich das Optimierungsproblem (1) dann durch  

𝓤𝓤∗ = argmin
𝓤𝓤

 𝒘𝒘𝑻𝑻𝓤𝓤 

�
𝚯𝚯
−𝚯𝚯
−𝟏𝟏

�  𝓤𝓤 ≤ �
𝓨𝓨𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎 − 𝝍𝝍𝒙𝒙𝟎𝟎 − 𝛀𝛀𝓓𝓓
𝝍𝝍𝒙𝒙𝟎𝟎 + 𝛀𝛀𝓓𝓓 −𝓨𝓨𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎

𝟎𝟎
� 

 

(7) 

ausdrücken, wobei 𝓨𝓨𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 = [𝜗𝜗𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(𝜅𝜅 + 1), … ,
𝜗𝜗𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚�𝜅𝜅 + 𝐻𝐻𝑝𝑝�]𝑇𝑇 den Verlauf der Temperaturober-
grenze im Zeitraum 𝜅𝜅 + 1, … , 𝜅𝜅 + 𝐻𝐻𝑝𝑝 darstellt (𝓨𝓨𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 
analog). Der Spaltenvektor 𝒘𝒘 berücksichtigt die mög-
licherweise zeitveränderlichen Heiz- bzw. Kühlener-
giepreise, wobei für den einfachsten Fall zeitlich kon-
stanter Kosten 𝒘𝒘𝑇𝑇 = [1, … ,1] gewählt werden kann.  

Man beachte, dass die Gleichungen (7) die Standard-
form eines linearen Optimierungsproblems darstellen. 
Dieses ist in jedem Zeitschritt 𝜅𝜅 zu lösen, was jedoch 
meist unproblematisch ist, da für die Lösung sehr ef-
fiziente und sicher konvergierende Suchverfahren 
existieren.  

Wie durch die Gleichungen (7) angedeutet wird, erhält 
man durch Lösung des Problems den Vektor 𝓤𝓤∗, d. h. 
die optimierten Folgen der Heiz- und der Kühlleistung 
𝑃𝑃ℎ∗(𝑘𝑘) und 𝑃𝑃𝑘𝑘∗(𝑘𝑘), die eingestellt werden müssen, da-
mit bei vorgegebenen Komfortbedingungen die Ener-
gie bzw. die Kosten minimiert werden. Da bei einer 
Raumtemperaturregelung üblicherweise nicht die 
Heiz- bzw. Kühlleistung eingestellt werden können, 
müssen aus den optimierten Folgen 𝑃𝑃ℎ∗(𝑘𝑘) und 𝑃𝑃𝑘𝑘∗(𝑘𝑘) 
noch die Sollwertvorgaben 𝜗𝜗𝑠𝑠ℎ∗ (𝑘𝑘) und 𝜗𝜗𝑠𝑠𝑠𝑠∗ (𝑘𝑘) für 
Heizung und Kühlung berechnet werden. Diese lassen 
sich jedoch sehr einfach, durch Inversion der Modelle 
(3) bzw. (4) und mithilfe der Prädiktion der optimier-
ten Raumtemperatur 𝓨𝓨∗(𝜅𝜅 + 1), die sich durch Simu-
lation der optimalen Stellfolge 𝓤𝓤∗ ergibt (Gl. (6)), er-
zeugen. 

Zustandsschätzung 

Wie oben beschrieben wurde, wird für die Lösung des 
Optimierungsproblems (7) der aktuelle Systemzu-
stand 𝒙𝒙0, d. h. im Wesentlichen die Inhalte der thermi-
schen Speicher, benötigt. Dieser wird jedoch stets 
durch nicht messbare Störungen, beispielsweise durch 
eine Raumbelegung oder durch zusätzliche Wärme-
einträge der elektrischen Geräte unvorhersehbar be-
einflusst. Zum anderen muss berücksichtigt werden, 
dass das verwendete Modell nur eine Näherung des re-
alen Systemverhaltens ist. Bereits bei der Diskussion 
des Modellansatzes für das thermische Raummodell 

wurde beispielsweise darauf hingewiesen, dass insbe-
sondere der Parameter 𝜗𝜗0 zeitlich veränderlich ist und 
daher während des Betriebs der Regelung stets ange-
passt werden muss. 

Für die Schätzung des aktuellen Systemzustands 
𝒙𝒙0(𝜅𝜅) und der Korrektur zeitlich veränderlicher Sys-
temparameter haben sich in vielen Anwendungsberei-
chen sogenannte Zustandsbeobachter bzw. Zustands-
schätzer bewährt. Dabei besteht das wesentliche Prin-
zip darin, mithilfe des Systemmodells und den am Pro-
zess ermittelten Messwerten den internen Zustand des 
Modells und ggf. die zu schätzenden Parameter so zu 
korrigieren, dass der Ausgang des Modells möglichst 
gut mit dem aktuellen Messwert übereinstimmt. Dabei 
zählt das KALMAN-Filter zu den in der linearen Sys-
temtheorie am weitesten verbreiteten Entwurfsverfah-
ren.  

Unter Berücksichtigung der Zustandsschätzung ergibt 
sich für den hier betrachteten Fall der Raumtempera-
turregelung das in Abbildung 6 dargestellte Regel-
schema, wobei 𝒙𝒙�0 und 𝜗̂𝜗0 die vom Beobachter rekon-
struierten Parameter darstellen. 
 

 
Abbildung 6: Gesamtschema der Modellprädiktiven 

Regelung 

Simulation des Gesamtsystems  

Der beispielhafte Vergleich der Standardregelung mit 
der MPC Regelung ist in der Abbildung 7 dargestellt, 
wobei zur Veranschaulichung des Regelverhaltens 
von einer Tag-/Nachtabsenkung und einem dem MPC 
Regelalgorithmus unbekannten Sollwertsprung ausge-
gangen wurde. Weiterhin wurde ein Optimierungsho-
rizont von 24ℎ bei einer Abtastzeit von 15min ver-
wendet (𝐻𝐻𝑝𝑝 = 96), woraus ein Optimierungsproblem 
mit 192 Variablen resultiert (2 Stellgrößen), welches 
in jedem Zeitschritt gelöst werden muss. Die Optimie-
rung wurde in MATLAB mit dem in der OPTI-
Toolbox implementierten Gleichungslöser durchge-
führt, und dauerte durchschnittlich etwa 35ms 
(Windows 7 64bit, Intel Core i7 2,9GHz, 8GB RAM). 

In der Grafik lassen sich die Vorteile der MPC-
Regelung deutlich erkennen. Zum einen lässt sich fest-
stellen, dass durch die Prädiktion der Tag-/Nacht-Um-
schaltung der Beginn des Aufheiz- bzw. Abkühlvor-
gangs optimal gewählt wird, wodurch im Vergleich 
zur Standardregelung ein verbesserter Komfort resul-
tiert. Weiterhin sieht man, dass durch die Berücksich-



tigung der Wettervorhersage solare Einträge ausge-
nutzt werden, was wiederum zur verbesserten Behag-
lichkeit bei gleichzeitiger Energieersparnis beiträgt. 
 

 
Abbildung 7: Vergleich der Standardregelung mit 

der MPC Regelung (∆𝑡𝑡𝑠𝑠 = 15𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚;  𝐻𝐻𝑝𝑝=96) 
 

Für die Evaluierung wurde der Regelalgorithmus in 
einer Simulation über den Zeitraum von drei Monaten, 
mit realen Wetterdaten (1.8.2015-1.10.2015) getestet 
und mit dem ursprünglichgen Regelsystem 
verglichen. Um zudem eine bessere Vergleichbarkeit 
zu gewährleisten, wurden bei der Simulation des 
Standardreglers unterschiedliche Vorhaltezeiten 
𝑇𝑇𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 ∈ [2,3]h des Heiz- und Kühlsystems bei der Tag-
/Nachumschaltung realisiert. Dabei hat sich 
herausgestellt das der prädiktive Regler bei deutlich 
verbessertem Komfort weniger Energie verbraucht 
(Abbildung 8). 

 
Abbildung 8: Energetischer Vergleich des MPC- 

Reglers mit dem Standardregler für unterschiedliche 
Vorhaltezeiten 

 

ZUSAMMENFASSUNG 
Der Beitrag veranschaulicht einen Ansatz für die au-
tomatisierte Generierung modellprädiktiver Regelun-
gen im Bereich der Gebäudeautomation am Beispiel 
einer Raumtemperaturregelung. Dabei kommen für 
die Erzeugung bzw. Parametrierung der notwendigen 
dynamischen Modelle Methoden der Systemidentifi-
kation zum Einsatz, welche zum einen aufgrund der 
zunehmenden Verbreitung von Datenerfassungssyste-
men und zum anderen aufgrund der hohen Individua-
lität von Gebäuden als Modellierungsansatz besonders 
attraktiv erscheinen. Weiterhin wurde gezeigt, dass 
modellprädiktive Regelungen beachtliche Vorteile, 
sowohl bezüglich der erreichten Behaglichkeit des 
Raumklimas als auch bezüglich des Energiever-
brauchs aufweisen und damit einen Beitrag zum Ge-
lingen der Energiewende leisten können. 

Obwohl der aufgezeigte Ansatz als sehr vielverspre-
chend erscheint, ist für die serienmäßige Einsatzfähig-
keit noch einige Forschungsarbeit zu leisten. Insbe-
sondere der automatischen Erzeugung der notwendi-
gen Modelle ist dabei ein hoher Stellenwert beizumes-
sen, da eine manuelle Anpassung auf die individuellen 
Raum- und Gebäudekonfigurationen in der Praxis aus 
Zeitgründen nicht vorgenommen werden kann und die 
Qualität des Modells für die erreichbare Regelgüte 
von entscheidender Bedeutung ist. Ein wesentlicher 
Bestandteil dieses Automatismus gilt der automati-
sierten Auswahl der für den Anlernprozess notwendi-
gen Messdaten. Um das Anwendungsfeld auch auf die 
Anlagenautomation im Gebäudebereich auszudehnen, 
sind außerdem für verschiedene Versorgungsanlagen 
passende Modellstrukturen zu erarbeiten. 
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