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Vorbemerkung

Der vorliegende Bericht dokumentiert die Ergebnisse eines Projekts aus dem Forschungs-
und Technologieprogramm ,,Stadt der Zukunft” des Bundesministeriums fir Innovation,
Mobilitat und Infrastruktur (BMIMI). Dieses Programm baut auf dem langjahrigen
Programm ,Haus der Zukunft” auf und hat die Intention, Konzepte, Technologien und
Lésungen fur zuklnftige Stadte und Stadtquartiere zu entwickeln und bei der Umsetzung
zu unter-stiitzen. Damit soll eine Entwicklung in Richtung energieeffiziente und
klimavertragliche Stadt unterstiitzt werden, die auch dazu beitragt, die Lebensqualitat und
die wirtschaftliche Standort-attraktivitdt zu erhéhen. Eine integrierte Planung wie auch die
Berlicksichtigung aller betroffener Bereiche wie Energieerzeugung und -verteilung,

gebaute Infrastruktur, Mobilitat und Kommunikation sind dabei Voraussetzung.

Um die Wirkung des Programms zu erhéhen, sind die Sichtbarkeit und leichte
Verfligbarkeit der innovativen Ergebnisse ein wichtiges Anliegen. Daher werden nach dem
Open Access Prinzip moglichst alle Projektergebnisse des Programms in der Schriftenreihe
des BMIMI publiziert und elektronisch tiber die Plattform www.NachhaltigWirtschaften.at
zuganglich gemacht. In diesem Sinne wiinschen wir allen Interessierten und

Anwender:innen eine interessante Lektlre.
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1 Kurzfassung

Motivation und Forschungsfrage

Der Gebaudebestand in der Europdischen Union ist fir etwa 40 % des Endenergieverbrauchs und 36
% der CO,-Emissionen verantwortlich. Die zunehmende Urbanisierung, steigende Energiekosten und
der wachsende Bedarf an energieeffizienten Losungen erfordern innovative Ansatze zur Reduktion des
Energieverbrauchs und zur Integration erneuerbarer Energien. Gleichzeitig bergen bestehende Cloud-
basierte Systeme Herausforderungen hinsichtlich Datenschutz, Latenzzeiten und Verfiigbarkeit.

Das Forschungsprojekt OctoAl untersucht die Anwendung von Edge-KI-Technologien fiir intelligente
Gebdude, um datengestiitzte Entscheidungen effizient und sicher zu ermoglichen. Ziel ist es,
alternative Rechenmodelle zu entwickeln, die sowohl die Energieeffizienz als auch den Komfort in
Gebduden verbessern.

Ausgangssituation/Status Quo

Viele aktuelle Smart-Building-Anwendungen basieren auf Cloud Computing, was zentrale
Herausforderungen mit sich bringt: hohe Latenzzeiten, Abhangigkeit von einer stabilen
Internetverbindung sowie Datenschutz- und Sicherheitsrisiken. Edge Computing bietet eine
Alternative, bei der KI-Modelle direkt auf Endgerdten verarbeitet werden. Dadurch werden
Reaktionszeiten verkirzt, die Datenhoheit bleibt bei den Nutzer:innen, und die Verlasslichkeit steigt.
Trotz dieser Vorteile ist der Einsatz von Edge Kl in Gebduden noch nicht weit verbreitet, und es fehlen
praxisnahe Anwendungen mit validierten Anwendungsfallen.

Projektinhalte und Zielsetzungen

Das Projekt OctoAl konzentriert sich auf die Entwicklung und Erprobung von Edge-KI-Technologien in
intelligenten Gebduden. Dabei wurden zwei zentrale Anwendungsfille identifiziert, die durch
innovative maschinelle Lernverfahren optimiert werden sollen.

Der erste Anwendungsfall ist die Belegungsdetektion. Hierbei wurde untersucht, wie Sensordaten
genutzt werden kdnnen, um die Anwesenheit von Personen in Innenrdumen moglichst genau zu
bestimmen. Die erfassten Daten, darunter CO,-Konzentration, Gerduschpegel, Lichtintensitdt und
Tiroffnungsstatus, wurden mit verschiedenen KI-Methoden verarbeitet, um eine prazise Klassifikation
der Raumauslastung zu ermoglichen. Das Hauptziel war die Entwicklung ressourcenschonender
Modelle, die auf Edge-Geraten effizient laufen kdnnen, ohne auf eine Cloud-Anbindung angewiesen zu
sein. Neben der Verbesserung der Gebaudeautomation durch intelligente Heiz- und Liiftungssysteme
lag der Fokus auch auf der Minimierung des Energieverbrauchs.

Der zweite Anwendungsfall befasst sich mit der Vorhersage des thermischen Komforts. Hierbei wurde
ein Modell entwickelt, das die Raumtemperatur fiir die kommenden 24 Stunden mit hoher Genauigkeit
prognostizieren kann. Durch die Einbindung von Wetterprognosen und Echtzeit-Sensordaten konnte
eine adaptive Regelung der Klimatisierung erreicht werden. Das Modell basiert auf der EN 16798-1-
Norm flir Komfortzonen und bietet eine datengetriebene Entscheidungsgrundlage fir eine effiziente
Steuerung der Gebdudeheizung und -kiihlung.
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Die Zielsetzung des Projekts bestand darin, robuste und skalierbare Edge-KI-Modelle zu entwickeln,
die sowohl in neuen als auch in bestehenden Gebduden implementiert werden koénnen. Die
Optimierung der Rechenleistung, die Sicherstellung einer hohen Datenqualitat und die praktische
Validierung der entwickelten Modelle in realen Testumgebungen standen dabei im Mittelpunkt.
Zusatzlich sollte das Projekt zur allgemeinen Akzeptanz und Verbreitung von Edge-KI-Technologien
beitragen, indem die Vorteile dieser Technologie fiir den Gebdudebetrieb greifbar gemacht wurden.

Methodische Vorgehensweise

Das Projekt OctoAl folgte einem iterativen und datengetriebenen Ansatz, der die Entwicklung,
Implementierung und Validierung von Kl-gestitzten Modellen in verschiedenen realen
Testumgebungen umfasste. Zunachst wurden durch eine umfassende Anforderungsanalyse die
wichtigsten Bedirfnisse und Herausforderungen in der Gebaudeautomation identifiziert. Hierbei
kamen Experteninterviews und eine gro8 angelegte Stakeholder-Befragung zum Einsatz, die wertvolle
Erkenntnisse Uber den Status quo und die Erwartungen der Praxisakteure lieferten.

Nach der Spezifikation der technischen Anforderungen erfolgte die Erhebung und Verarbeitung von
Sensordaten in Pilotprojekten. In zwei unterschiedlichen Birogebduden wurden Sensoren zur
Messung von Luftqualitdt, Gerduschpegel, Lichtintensitdt und Raumtemperatur installiert. Diese
Datensatze dienten als Grundlage fiir das Training der KI-Modelle. Zur Belegungsdetektion wurden
verschiedene maschinelle Lernverfahren getestet und miteinander verglichen, darunter neuronale
Netzwerke, Entscheidungsbaume und klassische statistische Verfahren. Besondere Aufmerksamkeit
galt der Evaluierung der Modellgenauigkeit unter realen Bedingungen und der Optimierung der
Algorithmen fir den Einsatz auf ressourcenbeschrankten Edge-Geréaten.

Parallel dazu wurde das Modell zur thermischen Komfortprognose entwickelt, das auf autoregressiven
Verfahren und externen Einflussfaktoren wie Wetterdaten basiert. Die Modelle wurden in Echtzeit
getestet und ihre Vorhersagegenauigkeit durch eine rollierende Validierung iberprift. Das Ziel war es,
eine zuverldssige Methode zu schaffen, die sich dynamisch an verdanderte Umweltbedingungen
anpasst und praxisnahe Empfehlungen fiir Gebdudemanager liefert.

Ein wesentlicher Bestandteil des Projekts war zudem die Entwicklung eines interaktiven Dashboards,
das die Sensordaten visualisiert und den Nutzer:innen ermdglicht, auf Basis der Modellprognosen
Entscheidungen zu treffen. Usability-Tests mit verschiedenen Zielgruppen trugen dazu bei, die
Benutzerfreundlichkeit des Dashboards zu optimieren und die praktische Anwendbarkeit der
entwickelten Losungen zu verbessern.

Ergebnisse und Schlussfolgerungen

Die entwickelten Modelle zur Belegungsdetektion erreichten eine Genauigkeit von bis zu 87 %, was
eine prazise Steuerung von Heizungs- und Liiftungssystemen ermoglicht. Die pradiktiven Modelle zur
thermischen Komfortbewertung konnten Temperaturverlaufe mit einem mittleren Fehler (RMSE) von
0,158°C vorhersagen und bieten damit eine solide Grundlage fiir zukiinftige Regelungsstrategien.
Zusatzlich zeigte sich, dass Edge-KI fir intelligente Gebdude geeignet ist und selbst mit
leistungsschwacher Hardware zuverldssige Ergebnisse liefert. Die Nutzer:innen profitierten von
reduzierten Latenzzeiten und hoherer Datensicherheit.
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Ausblick

Die Ergebnisse des OctoAl-Projekts legen das Fundament fir weiterfilhrende Entwicklungen im
Bereich Edge-KI flir Gebdude. Kiinftige Forschungen sollten sich mit der Integration in bestehende
Smart-Building-Systeme, der Erweiterung der Sensorik sowie der Skalierung der Technologie fir
grolRere Gebdudekomplexe beschaftigen. Darliber hinaus bietet die Kombination von Edge-KI mit
dezentralen Energieversorgungssystemen vielversprechende Perspektiven fiir energieeffiziente und
resiliente Gebdude der Zukunft.
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2 Abstract

Motivation and Research Question

The building stock in the European Union accounts for approximately 40% of final energy consumption
and 36% of CO, emissions. Increasing urbanization, rising energy costs, and the growing demand for
energy-efficient solutions require innovative approaches to reducing energy consumption and
integrating renewable energy sources. At the same time, existing cloud-based systems pose challenges
regarding data protection, latency, and availability.

The OctoAl research project explores the application of edge Al technologies for intelligent buildings
to enable data-driven decisions efficiently and securely. The goal is to develop alternative computing
models that improve both energy efficiency and comfort in buildings.

Initial Situation/Status Quo

Many current smart building applications rely on cloud computing, which presents significant
challenges: high latency, dependence on a stable internet connection, and data protection and security
risks. Edge computing offers an alternative where Al models are processed directly on end devices.
This reduces response times, ensures data sovereignty for users, and increases reliability. Despite
these advantages, edge Al adoption in buildings is still limited, and there is a lack of practical
applications with validated use cases.

Project Content and Objectives

The OctoAl project focuses on the development and testing of edge Al technologies in intelligent
buildings. Two key use cases have been identified that will be optimized using innovative machine
learning techniques.

The first use case is occupancy detection. This examines how sensor data can be used to determine
the presence of people in indoor spaces as accurately as possible. Data collected, including CO,
concentration, noise levels, light intensity, and door opening status, were processed using various Al
methods to enable precise room occupancy classification. The primary goal was to develop resource-
efficient models that can run efficiently on edge devices without requiring cloud connectivity. In
addition to improving building automation through intelligent heating and ventilation systems, the
focus was also on minimizing energy consumption.

The second use case involves thermal comfort prediction. A model was developed to predict room
temperature for the next 24 hours with high accuracy. By integrating weather forecasts and real-time
sensor data, an adaptive climate control system was achieved. The model is based on the EN 16798-1
standard for comfort zones and provides a data-driven decision basis for efficient building heating and
cooling management.

The project aimed to develop robust and scalable edge Al models that can be implemented in both
new and existing buildings. Optimizing computing power, ensuring high data quality, and practically
validating the developed models in real test environments were central to the project. Additionally,
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the project sought to contribute to the general acceptance and dissemination of edge Al technologies
by making the benefits of this technology tangible for building operations.

Methodical Approach

The OctoAl project followed an iterative and data-driven approach that encompassed the
development, implementation, and validation of Al-based models in various real test environments.
Initially, a comprehensive requirements analysis was conducted to identify the key needs and
challenges in building automation. Expert interviews and a large-scale stakeholder survey provided
valuable insights into the status quo and the expectations of industry participants.

After defining the technical requirements, sensor data were collected and processed in pilot projects.
Sensors for measuring air quality, noise levels, light intensity, and room temperature were installed in
two different office buildings. These datasets formed the basis for training the Al models. Various
machine learning techniques were tested and compared for occupancy detection, including neural
networks, decision trees, and classical statistical methods. Special attention was given to evaluating
model accuracy under real conditions and optimizing the algorithms for use on resource-constrained
edge devices.

At the same time, a model for thermal comfort prediction was developed based on autoregressive
techniques and external influencing factors such as weather data. The models were tested in real-time,
and their prediction accuracy was checked through rolling validation. The goal was to create a reliable
method that dynamically adapts to changing environmental conditions and provides practical
recommendations for building managers.

A key component of the project was also the development of an interactive dashboard that visualizes
sensor data and enables users to make informed decisions based on model predictions. Usability tests
with various target groups helped optimize the dashboard’s user-friendliness and improve the practical
applicability of the developed solutions.

Results and Conclusions

The developed occupancy detection models achieved an accuracy of up to 87%, allowing precise
control of heating and ventilation systems. The predictive models for thermal comfort assessment
were able to forecast temperature trends with a mean error (RMSE) of 0.158°C, providing a solid
foundation for future control strategies.

Additionally, it was demonstrated that edge Al is suitable for intelligent buildings and can deliver
reliable results even with low-performance hardware. Users benefited from reduced latency times and
higher data security.

Outlook

The results of the OctoAl project lay the foundation for further developments in the field of edge Al
for buildings. Future research should focus on integrating the technology into existing smart building
systems, expanding sensor networks, and scaling the technology for larger building complexes.
Furthermore, combining edge Al with decentralized energy supply systems offers promising
perspectives for energy-efficient and resilient buildings of the future.
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3 Ausgangslage

3.1. Ausgangslage (Status Quo, Motivation)

Der Gebdudebestand in der Europaischen Union ist nach wie vor energieintensiv und tberwiegend
ineffizient. Mit einem Anteil von 40 % am Endenergieverbrauch und 36 % der CO,-Emissionen leisten
Gebdaude einen erheblichen Beitrag zu den Klimabelastungen. Zur Reduzierung des Energieverbrauchs
und zur effektiven Integration erneuerbarer Energien sind innovative Systeme erforderlich. Diese
miussen durch fortschrittliche Technologien wie Cyber-Physical Systems und neuartige Energy Services
unterstltzt werden.

Mit der steigenden Verfiigbarkeit von grolen Datenmengen wird die Anwendung von
datengetriebenen Analysen, basierend auf diversen Algorithmen der Kinstlichen Intelligenz (KI),
zunehmend attraktiver. Kl bietet das Potenzial, als Schliisseltechnologie neue Energy Services wie
modellpradiktive Regelung und Demand-Side-Management zu ermdglichen. Diese Anwendungen
kénnen den Energieverbrauch in Gebduden signifikant senken und damit zur Nachhaltigkeit beitragen.

Aktuell wird die Mehrzahl der Internet-of-Things-Anwendungen (loT) bzw. KI-Analysen durch Cloud-
Computing-Technologien umgesetzt. Obwohl diese loT-Anwendungen kosteneffizient und vielseitig
einsetzbar sind, bestehen gravierende Schwachstellen in den Bereichen Verlasslichkeit,
Vertrauenswirdigkeit und Datenschutz.

Eine vielversprechende Alternative zu Cloud-Losungen ist Edge Computing. Durch die lokale
Verarbeitung von Daten in Endgerdten werden Latenzzeiten verkiirzt, die Verfligbarkeit verbessert und
der Datenschutz erhoht. Gleichzeitig ermoglicht Edge Computing den Nutzerinnen und Nutzern eine
direkte Kontrolle Gber ihre Daten, was insbesondere im Bereich intelligenter Gebdude von zentraler
Bedeutung ist.

3.2. Vorprojekte, Stand der Technik und Zielsetzungen des Projekts

3.2.1. Vorprojekte

Das Projekt ,OctoAl” baut auf einer soliden Grundlage und Vorerkenntnissen aus Vorprojekten des
Konsortiums auf, die entscheidende Beitrage zur Entwicklung von Edge-KI-Technologien fiir Gebdude
und Nutzer:innenintegration geliefert haben. Projekte wie ,GameOpSys” (FFG-Férderung), ,,Smart2B“
(Horizon 2020 — Fo6rderungsvertrag Nr. 101023666) und , ANSERS” (Zukunftsfonds Steiermark
Forderung, PN 1335) haben zahlreiche neue Forschungsfragen aufgezeigt, die in OctoAl adressiert
wurden.

GameOpSys (Stadt der Zukunft, 2019-2022)

Das zentrale Ziel des Projekts GameOpSys bestand in der Entwicklung einer mobilen Anwendung, die
durch die Einbindung der Nutzer:innen mittels Gamification relevante Daten und Informationen zur
Optimierung von Energie- und Kostenaspekten (Strom und Warme) bereitstellt. Durch die
Kombination dieser Daten mit Smart-Home-Technologien und dem Internet of Things soll in Zukunft
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eine sektorlbergreifende Energieoptimierung sowie eine verbesserte Planung von Gebduden,
Quartieren und Ubergeordneten Energiesystemen ermoglicht werden. Zudem wurde weiterer
Forschungsbedarf hinsichtlich der Integration weiterer externer Datenquellen identifiziert.

Smart2B (Horizon 2020, 2021-2024)

Das EU-geforderte Projekt Smart2B (Horizon 2020) zielte darauf ab, Birgerinnen,
Gebaudenutzer:innen und Energiegemeinschaften ins Zentrum der Energiewende zu stellen. Ein
intelligentes Gebdudesystem bestehend aus loT-Geraten, einer zentralen Datenplattform und diversen
Analyseservices ermoglicht die Echtzeit-Interaktion zwischen Nutzer:innen, Gebduden und dem
Energienetz. Dies verbessert die Energieeffizienz und unterstiitzt lokale Flexibilititen fir den
Energiemarkt zu erschliefen. Bestehende Gebaude wurden durch smarte Technologien wie loT-
Anwendungen zu aktiven Elementen des Energiesystems weiterentwickelt.

ANSERS (Zukunftsfonds Steiermark, 2021-2023)

Die energetische Optimierung von Gebauden spielt eine Schlisselrolle fiir Nachhaltigkeit, indem
Energieverbrauch reduziert, Effizienz gesteigert und der Wechsel zu erneuerbaren Energien geférdert
wird. Dabei sind die aktive Einbindung und das Wohlbefinden der Nutzer:innen zentral.

Im Projekt ANSERS wurde diese Partizipation interdisziplindr untersucht. Drei Studien kombinierten
psychologische Datenerhebungen und die Entwicklung von Apps: Eine App zeigte die Verfligbarkeit
erneuerbarer Energien, ermdoglichte Energieverbrauchsplanung und stellte Verbrauchsvergleiche dar.
Dabei wurden Nutzerverhalten, Datenbereitstellung und Systemriickmeldungen untersucht. Eine
weitere App sammelte Feedback zum Wohlbefinden in Gebauden mit automatischer Heizungs- und
Kihlungsregelung, um Raumklima und Nutzerzufriedenheit zu optimieren. Die Studien zeigten, dass
Normen, Ziele und Uberzeugungen {iber kollektives Handeln nachhaltiges Verhalten férdern und die
Partizipation an smarten Energiesystemen anregen. Die Ergebnisse liefern wichtige Erkenntnisse fir
die Entwicklung intelligenter Gebauderegulierungssysteme

loT-Plattform ,,Inframonitor” an der Technischen Universitit Graz

Zusatzlich wurde vom Institut fur Softwaretechnologie im ,Innovation District Inffeldgasse” eine loT-
Plattform implementiert, die eine bidirektionale Kommunikation mit verschiedenen Geraten
ermoglicht. Diese Plattform stellt eine Testumgebung bereit, um die Interaktion zwischen Sensoren,
Geraten und KI-Modellen in realen Bedingungen zu evaluieren.

3.2.2. Zusammenfassung des nationalen und internationalen Wissensstands

Cloud Computing

Cloud Computing bietet eine Vielzahl von Vorteilen, darunter Kosteneffizienz, hohe Verfiigbarkeit und
Flexibilitat. Dennoch stehen diesen Vorteilen erhebliche Herausforderungen in den Bereichen
Sicherheit, Zuverlassigkeit und Vertrauen gegeniber. Insbesondere bei sicherheitskritischen loT-
Anwendungen, die eine verlassliche und sichere Datenverarbeitung sowie -kommunikation erfordern,
kdnnen diese Schwachstellen die Integration und den Betrieb erheblich beeintrachtigen (Gala et al.,
2021).
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Dariber hinaus sind derartige Systeme anfallig fiir Cyberangriffe und Betriebsstérungen, die ihre
Verfligbarkeit und Integritit gefdhrden kénnen (Dekker et al., 2012; Alouffi et al., 2021).

Edge Computing

Im Vergleich zum Cloud Computing bietet Edge Computing deutliche Vorteile, darunter eine reduzierte
Latenz, lokale Datenverarbeitung und ein hoheres MaR an Datenschutz. Ein vielversprechender Ansatz
in diesem Kontext ist Edge-ready Kinstliche Intelligenz (Kl), bei der KI-Modelle direkt auf Edge-Geraten
ausgefihrt werden — mit oder ohne Internetverbindung. Dennoch bleibt die begrenzte
Rechenkapazitat von Edge-Gerdten eine zentrale Herausforderung, insbesondere im Hinblick auf
rechenintensive KI-Modelle wie Deep Neural Networks (Jakovljevic et al., 2014).

Kiinstliche Intelligenz fiir Energy Services

Studien zeigen, dass Kl-basierte Energy Services erhebliche Energieeinsparungen ermaoglichen kénnen.
So lasst sich durch pradiktive Regelung der Energieverbrauch von Gebdauden um bis zu 28 % reduzieren,
wahrend automatische Fehlererkennung Einsparungen zwischen 15 % und 30 % erméglicht. (Quelle?)
Diese Erkenntnisse unterstreichen die Bedeutung von Kl fir die Optimierung der Energieeffizienz in
Gebauden.

Im maschinellen Lernen (ML) werden problembezogene Datenbanken genutzt, um einen Algorithmus
zu trainieren. Dieser Algorithmus lernt iterativ aus den Eingabedaten und verbessert dabei
kontinuierlich seine Leistung. Dabei wird ein internes Modell automatisch erstellt, das komplexe
Muster in den Daten beschreibt und erkennt. Meistens werden hochdimensionale Daten verwendet,
um Aufgaben wie Regression, Klassifikation oder Clustering auszufiihren. (Janiesch et al., 2021)

ML-Algorithmen kénnen wie folgt kategorisiert werden:

o Uberwachtes Lernen (Supervised Learning)
Die Eingangsdaten sind mit den tatsachlichen Zielwerten gekennzeichnet. Diese Paare
werden genutzt, um die Parameter des ML-Modells wahrend des Trainings zu bestimmen.
Typischerweise werden hierbei Aufgaben wie Regression und Klassifikation durchgefihrt.

e Uniiberwachtes Lernen (Unsupervised Learning)
Es werden keine Zielwerte vorgegeben. Das Ziel des Modells ist es, gemeinsame
Eigenschaften und Muster im Datensatz zu identifizieren. Dies wird oft durch
Dimensionsreduktion der Eingabedaten mithilfe statistischer Ansatze erreicht. Diese Technik
wird z. B. beim Clustering eingesetzt.

e Verstarkendes Lernen (Reinforcement Learning)
Beim verstarkenden Lernen wird ein Ziel und eine Liste erlaubter Aktionen oder Operationen
definiert. Das gewiinschte Verhalten wird belohnt. Das gewlinschte Verhalten wird durch ein
Belohnungssystem verstarkt, sodass der ML-Algorithmus darauf trainiert wird, die Belohnung
zu maximieren, um das vorgegebene Ziel effizient zu erreichen. Zur Optimierung des
Lernprozesses ist eine Simulationsumgebung erforderlich, in der der Algorithmus
verschiedene Strategien testen und durch iterative Experimente seine Leistung kontinuierlich
verbessern kann.

14 von 47



Je nach zugrundeliegender Aufgabe kénnen verschiedene ML-Algorithmen wie Support Vector
Machines, k-nachste Nachbarn, Entscheidungsbdume oder kiinstliche neuronale Netze eine
geeignete Wahl sein.

Neuronale Netzwerke (NN) sind in allen drei Typen des maschinellen Lernens anwendbar. lhr Aufbau
orientiert sich am menschlichen Gehirn: zwischen der Eingabe- und Ausgabeschicht liegen mehrere
versteckte Schichten, die aus Neuronen bestehen. Die Neuronen der benachbarten Schichten sind
miteinander verbunden, was den Datenfluss von der Eingabe zur Ausgabe symbolisiert (Abbildung 1).

N\
\

n hidden layers

.._______—‘_‘__
-~
o ——

Abbildung 1: Grundstruktur eines neuronalen Netzwerks (links) und eines einzelnen Neurons
(rechts), Chen et al (2020)

Ein einzelnes Neuron multipliziert seine Eingaben , X1 — X,“ mit Gewichten, addiert einen Bias-Wert 0
und gibt die Summe durch eine nichtlineare Aktivierungsfunktion weiter. Das Ergebnis wird an die
nachste Schicht weitergeleitet. Wahrend des Trainings optimiert ein Lernalgorithmus die Gewichte
und Bias-Werte, sodass ein gegebener Eingang die gewlinschte Ausgabe erzeugt (Uberwachtes
Lernen).

Deep Learning als Teilbereich von ML beschreibt fortgeschrittene neuronale Netzwerke, sogenannte
Deep Neural Networks. Diese tief verschachtelten Architekturen nutzen komplexere Operationen wie
Convolution oder Zustandsgeddachtnisse (State Memory) sowie mehrere Aktivierungsfunktionen in
einem Neuron. Dadurch entstehen spezialisierte Modelle wie Convolutional Neural Networks (CNNs)
oder Long-Short-Term-Memory (LSTMs). (Janiesch et al., 2021).

ML-Anwendungen sind vom Grundprinzip Blackbox-Systeme, die zwar leistungsstarke Vorhersagen
treffen, jedoch eine Ergebnisinterpretation erschweren. Aufgrund dessen etabliert sich zunehmend
die Anwendung von sogenannten Explanatory Frameworks in den ML-Entwicklungsumgebungen.
Diese Frameworks ermdoglichen eine nachvollziehbare Analyse der Entscheidungsprozesse, wodurch
das Vertrauen in ML-Modelle erhéht und deren Anwendung insbesondere in sicherheitskritischen
oder regulierten Bereichen erleichtert wird.

Lundberg & Lee (2017) haben mit SHapley Additive exPlanations (SHAP) ein Framework entwickelt,
welches Entwickler:innen dabei unterstiitzt, das Verhalten ihrer ML-Modelle zu analysieren. Dabei
werden jedem Merkmal sogenannte ,,Shapley-Werte“ zugewiesen, die den Einfluss des Merkmals auf
das Modellergebnis fiir ein bestimmtes Eingabebeispiel beschreiben. Durchschnittliche Shapley-
Werte aus mehreren Eingaben erlauben eine Bewertung der Merkmalsbedeutung.

15 von 47



SHAP basiert auf Konzepten der kooperativen Spieltheorie und bewertet den individuellen Beitrag
eines ,Spielers” (Features) zum Gesamtergebnis, indem sein Einfluss durch Anwesenheit oder
Abwesenheit simuliert wird. In ML-Modellen wird ein ,, Nicht-Beitritt“ durch das Ersetzen eines
Merkmals mit einem festen Referenzwert dargestellt.

Da die exakte Berechnung der Shapley-Werte fiir alle Merkmale NP-hart ist, wird sie in der Praxis
haufig auf eine Teilmenge der Merkmalskombinationen beschrankt, um die Berechnungseffizienz zu
verbessern (Lundberg, 2018).

Das Framework bietet spezifische Analyse-Tools fiir verschiedene Modelltypen, darunter Ensemble-
Modelle, Deep-Learning-Modelle und lineare Modelle. Fiir neuronale Netzwerke kann der
sogenannte , Kernel-Explainer” verwendet werden, der den Einfluss einzelner Merkmale simuliert,
indem fehlende Merkmale durch typische Werte (z. B. Mittelwerte) ersetzt werden. Die SHAP-Werte
werden dann durch ein spezielles gewichtetes lineares Regressionsmodell berechnet.

3.2.3. Zielsetzungen und Innovationsgehalt von OctoAl

Das zentrale Ziel des Projekts ,,OctoAl” ist die Entwicklung hochleistungsfahiger Edge-KI-Technologien,
die speziell auf die Anforderungen intelligenter Gebdude zugeschnitten sind. Der Schwerpunkt liegt
auf der Implementierung effizienter KI-Methoden, die auf rechenressourcenbeschrankten Geraten wie
loT-Endgeraten ausgefiihrt werden kénnen — ohne dabei auf eine permanente Cloud-Anbindung
angewiesen zu sein. Dies ermoglicht eine autarke, datenschutzfreundliche und latenzoptimierte KI-
Verarbeitung direkt an der Quelle der Datenerzeugung.

Das Projekt ,,OctoAl” geht iber den aktuellen Stand der Technik hinaus und verfolgt drei wesentliche
Innovationsansatze und Forschungsfragen:

1. Skalierbare und ressourcenschonende KI-Modelle
Es werden neue KI-Ansatze entwickelt, die speziell fir Edge-Gerdte mit begrenzter Rechenleistung
optimiert sind. Unter anderem wird der Einsatz von , TinyML"” untersucht, das leistungsstarke Modelle
mit minimalem Ressourcenverbrauch ermoglicht.

2. Transfer-Learning-Methoden
Die Einfiihrung von Transfer-Learning-Ansatzen erméglicht die Ubertragbarkeit von KI-Modellen auf
unterschiedliche Anwendungsbereiche. Dadurch wird die Skalierbarkeit erhéht und der
Implementierungsaufwand verringert.

3. Nutzerzentrierte Energy Services
Im Mittelpunkt stehen Energy Services, die durch eine bidirektionale Kommunikation mit den Nutzern
interagieren kdnnen. Uber intuitive Dashboards und Apps erhalten Nutzer nicht nur Einblicke in den
Energieverbrauch, sondern konnen aktiv an der Steuerung teilnehmen.

Mit diesen Innovationen leistet ,OctoAl“ einen wichtigen Beitrag zur Weiterentwicklung intelligenter
Gebdude und ebnet den Weg fiir ressourceneffiziente und nutzerzentrierte Technologien.

Dariber hinaus verfolgt das Konsortium mit dem Projekt das mittelfristige Ziel, die
Technologiefiihrerschaft im Bereich Edge-KI fiir intelligente Gebiude in Osterreich und Europa zu
Ubernehmen. Durch die Kombination von innovativer Forschung und praktischer Implementierung soll
ein soll ein nachhaltiger Fortschritt in der modernen Gebaudetechnologie erzielt werden.
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4 Projektinhalt

Das Projekt OctoAl folgte einem systematischen Ansatz, der in mehrere aufeinander aufbauende
Arbeitspakete unterteilt war. Diese gliederten sich in die Anforderungsanalyse, die Entwicklung von
Modellen und Technologien, die prototypische Implementierung sowie die Validierung der KI-Modelle
auf diversen Edge-Devices.

4.1. Anforderungsanalyse

Zu Beginn des Projekts wurden die Anforderungen fiir Edge-KI-Losungen systematisch erhoben und
prazisiert. Dies geschah durch 15 detaillierte Interviews mit Gebdudemanagern, Ingenieuren,
gemeinnitzigen Wohnbautragern und weiteren relevanten Stakeholdern wie Gebietskdrperschaften
oder Energieberatungsunternehmen. Die Interviews konzentrierten sich auf mehrere zentrale
Themen, um ein umfassendes Verstandnis der technischen und organisatorischen Anforderungen an
Edge-KI-Losungen zu gewinnen. Ein Schwerpunkt lag auf der Einschatzung der technischen
Voraussetzungen in bestehenden Gebauden sowie der Verbreitung und Nutzung von loT-Sensorik.
Zudem wurden die spezifischen Anforderungen der Nutzer:innen an intelligente Gebaude erfasst. Ein
weiterer wichtiger Aspekt war das Feedback zu projektrelevanten Use Cases, darunter
Warmwasserbedarfsprognosen, Anwesenheitserkennung und Behaglichkeitsbewertung. Darliber
hinaus wurden potenzielle Sicherheitsbedenken im Zusammenhang mit Cloudlésungen und
Cybersecurity thematisiert.

Zentrale Erkenntnisse waren:

o Die Belegungserkennung kann fiir einen effizienten Gebdudebetrieb auf der Grundlage des
tatsadchlichen Bedarfs von groBem Nutzen sein - sie ist besonders in groRen, kommerziell
genutzten Gebduden wie Blros von Bedeutung.

e Die Luftqualitdtin Innenrdumen und der thermische Komfort der Gebdudenutzer haben in den
letzten Jahren zunehmend an Bedeutung gewonnen.

e In der Regel kein groRes Nutzen-/Anwendungspotenzial fir Warmwasserbedarfsprognosen,
auBer bei Mehrfamilienhdusern mit ~60-90 Wohnungen, die mit Wairmepumpen,
Warmwasserspeichern und PV-Systemen/Solaranlagen ausgestattet sind. Voraussetzung fir
eine erfolgreiche Implementierung ist jedoch ein Lastverschiebungspotenzial sowie die
technische Kompatibilitdt des Heizsystems mit Prognosemodellen.

e Die meisten Interessenvertreter haben weder einschlagige Erfahrungen mit loT-Geraten oder
drahtlosen Sensoren, noch sind sie sich der potenziellen Vorteile von Edge Devices bewusst.
Am  haufigsten genannte  loT-Anwendungen  sind  intelligente  Zahler  und
Luftqualitdtsmessungen in Innenrdumen.

e Bei den Praferenzen fiir das Software-Hosting (On-Premise, Cloud, hybride Lésungen) gibt es
keine einheitliche Tendenz- dies hangt meist von den internen IT-Richtlinien ab. Einige
Stakeholder bevorzugen jedoch Cloud-Lésungen, da sie den internen IT-Abstimmungsaufwand
reduzieren.
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e Die meisten Beteiligten konnten keine konkreten Aussagen dazu treffen, ob spezielle
Cybersicherheitsrichtlinien fiir ihre Gebaude existieren oder ob bestimmte loT-Gerate und -
Protokolle auf einer Blacklist stehen.

Um die wichtigsten Erkenntnisse aus den
Interviews zu vertiefen und zu ergdnzen,
wurde eine Stakeholder-Befragung zum
Thema  ,Anwendbarkeit  von loT- == Anwendbarkeit von loT & Al
Infrastrukturen und  Edge-Ready Al- ‘ﬁ fiir intelligente Gebaude

Modellen fir Smart Buildings” entwickelt
und vom Konsortium sowie vom
Innovationslabor ,Digital Findet Stadt” an
Uber 4.000 Empfanger  verschickt.
Schlussendlich nahmen 46
branchenspezifische, qualifizierte

Teilnehmer:innen an der Umfrage teil. Abbildung:Stakeholder—Survey
(Abbildung 2)

Y
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DIiLT
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system in your projects?
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| ntero pe ra bilitétsproblemen the netwaorks of Digital Findet Stadt, an innovation platform for the

digitalisation of the construction and real estate industry, and the

network of the Verband der Technischen Gebdudeausriister. A total
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E “ Federal Ministry for Climate Action, Environment, Energy,
abmildern und so eine breitere ﬂ'[u o e sk b novaton and Technolgy
JSFFE 7

Akzeptanz fordern.

Abbildung 3: publiziertes Poster mit den Umfrageergebnissen
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Die Analyse flihrte zur Identifikation von zwei Use-Cases:

e Belegungsdetektion: Ziel war die prazise Erkennung der Anwesenheit von Personen in
Rdaumen auf Basis von Raummessdaten und maschinellem Lernen. Dabei sollte die Belegung
eines Blros mit sechs Arbeitsplatzen klassifiziert werden. Die Kategorien umfassten leer,
geringe Belegung (1-2 Personen) und hohe Belegung (>3 Personen). Zur Umsetzung wurde
Sensorfusion verwendet, womit verschiedene Sensordaten kombiniert wurden. Als
Testumgebung wurde das Bliro von DiLT Analytics in Graz genutzt.

e Vorhersage des thermischen Komforts: Hier lag der Schwerpunkt auf der Entwicklung von
Modellen zur Prognose der Raumtemperatur bis zu 24 Stunden im Voraus. Die ermittelten
Werte wurden in Komfortzonen eingeteilt, basierend auf gdngigen Normen und
Wetterprognosen. Die Tests erfolgten in einem Biiro der TU Graz.

4.2. Entwicklung von Modellen und Technologien

Ein Kernelement war, die Algorithmen so zu gestalten, dass sie Echtzeitfahigkeit gewahrleisten und
gleichzeitig Datenschutzanforderungen erfillen, indem die Datenverarbeitung lokal auf den Edge-
Geraten erfolgt.

Auf Basis der identifizierten Anforderungen fiir die beiden Use Cases wurden verschiedene Modelle
flir maschinelles Lernen entwickelt, darunter Feedforward Neural Networks (FFNN), Convolutional
Neural Networks (CNN), Long Short-Term Memory (LSTM) und ARX-Modelle. Diese Modelle wurden
speziell fir die Anwendung auf ressourcenbeschrankten Geraten, wie beispielsweise Raspberry Pi,
optimiert.

4.2.1. Belegungsdetektion

Studien zeigen, dass durch belegungsbasierte Heiz- und Kiihlsysteme Energieeinsparungen von bis zu
30 % bei der Beleuchtung und 20 % bei HVAC-Systemen (Heizung, Liiftung, Klimatisierung) moglich
sind (Schweiger et al. 2020).

Ansatze zur Belegungsdetektion lassen sich in direkte und indirekte Methoden unterteilen. Direkte
Methoden bieten hohe Genauigkeit, greifen jedoch stark in die Privatsphare ein, da sie auf Kameras
oder Smartphones basieren. Indirekte Methoden erfassen Umgebungsdaten und ermoglichen eine
datenschutzfreundlichere Belegungsdetektion. Sie lassen sich in drei Hauptkategorien unterteilen (Jin
et al. 2016; Rueda et al. 2020):

1. Analytische Methoden modellieren die Interaktion zwischen Personen und ihrer Umgebung
mathematisch. Sie basieren auf physikalischen oder statistischen Modellen, die beispielsweise
Temperatur-, CO,- oder Bewegungsdaten auswerten, um die Belegung abzuleiten.

2. Wissensbasierte Methoden nutzen regelbasierte Systeme, die auf vordefinierten Heuristiken
oder Expertensystemen beruhen. Diese Methoden nutzen vorgefertigte Regeln zur
Abschatzung der Belegung, beispielsweise basierend auf Raumfunktionen oder Zeitplanen.

3. Datenbasierte Methoden setzen maschinelles Lernen ein, um Muster und Zusammenhange in
Sensordaten zu erkennen. Durch den Einsatz von Kl-Algorithmen kdnnen diese Modelle
kontinuierlich aus den Daten lernen und sich an veranderte Bedingungen anpassen, wodurch
sie eine hohe Genauigkeit und Flexibilitat bieten.
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Eine Evaluierung von 15 relevanten Publikationen zwischen 2014-2023 in diesem Bereich hat gezeigt,
dass die haufigsten Merkmale (,Features”), die in datenbasierten Ansatzen verwendet werden CO,-
Konzentration in Innenrdumen, den Status von Turen/Fenstern, Energieverbrauch, Lichtintensitat,
Bewegungserkennung durch PIR-Sensoren, Luftdruck, Lautstdarke, relative Luftfeuchtigkeit,
Raumtemperatur, Gehdusetemperatur der Arbeitscomputer und fliichtige organische Verbindungen
(volatile organic compounds VOC) in der Luft umfassen. Die Untersuchung hat bestatigt, dass
datenbasierte Methoden gut fiir die Belegungserkennung geeignet sind. Allerdings bestehen weiterhin
Herausforderungen hinsichtlich der Skalierbarkeit und Ubertragbarkeit dieser Ansitze. Die
Beschaffung hochwertiger Datensatze fiir das Training dieser Modelle ist schwierig und erfordert oft
zusatzliche Sensoren, wie Kameras, um eine verldssliche Referenzbasis (Ground-Truth) zu schaffen.
Dies steht jedoch im Widerspruch zum Ziel der Nicht-Interferenz und wirft Datenschutzbedenken auf.
Um diesen Problemen entgegenzuwirken, wurde zuséatzlich das Potenzial von Transfer Learning
untersucht. Fiir die entwickelten KI-Modelle von OctoAl wurden die in Abbildung 4 dargestellten

Features verwendet. Die Belegungserkennung wurde als ein Klassifikationsproblem mit drei
Kategorien definiert:

e |eer (0 Personen)
e geringe Belegung (1-2 Personen)und
e hohe Belegung (>3 Personen)

Name Unit Range Accuracy
] yyyy:mm:dd )
Date + Time [1] hh-mm
Motion
Counter [ 0-255 )
Temperature | [°C] 0-50 +0.2
Relative o
Humidity (%] 0-85 +2
Light [lux] 4-2000 +10
coz2
Conc. [ppm] 0-2000 +50
Average
Loudness [dBspl] 35-70 +5
Peak
Loudness [dBspl] 65-99 +5
#Open
Windows [ 0-2 )
#Open
Doors [ 0-1 )
IR-based 0= Unoc.
Occupancy [1] 1 =Pending -
2 = Occupied

Abbildung 4: verwendete Features fir die OctoAl-KI-Modelle zur Belegungserkennung

4.2.2. Komfortvorhersage

Im Use-Case der Komfortvorhersage wurden die prognostizierten Raumtemperaturen des folgenden
Tages in sechs Komfortzonen kategorisiert. Diese Zonen reprdsentierten die Bandbreite der
thermischen Bedingungen, die von den Nutzern subjektiv wahrgenommen werden kdnnten. Die
Bewertung des thermischen Komforts basiert Gblicherweise auf Standards wie I1SO 7730, ASHRAE 55
und EN1521. Der thermische Komfort wird dabei aus drei Hauptperspektiven beschrieben:
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e Physiologisch: Der Zustand des Wohlbefindens, der die Zufriedenheit mit der thermischen
Umgebung ausdriickt.

e Psychologisch: Die thermische Wahrnehmung des Menschen, die durch Nervensensoren und
thermische Rezeptoren beeinflusst wird.

e Rational: Das thermische Empfinden, das vom Warmehaushalt des menschlichen Kérpers
abhangt.

Zur Bewertung des thermischen Komforts stehen zwei Anséatze zur Verfliigung, wobei flir den OctoAl-
Use Case letzterer Ansatz gewahlt wurde:

1. Steady-State-Ansatze gehen von einer konstanten Innenraumumgebung aus (z. B. Temperatur
und Luftfeuchtigkeit), ohne Variationen in der Aktivitdt oder Kleidung der Nutzer zu
bericksichtigen.

2. Adaptive Ansatze basieren auf der Theorie, dass der menschliche Korper sich an AuBen- und
Innenklima anpasst. Thermischer Komfort ist subjektiv und von individuellen Faktoren wie
Stoffwechselrate, Kleidung und Aktivitatsniveau abhangig.

Ein neuartiger Aspekt des gewahlten Ansatzes ist die Einbindung von thermischen Komfortzonen
gemal der EN 16798-1-Norm, die adaptive Komfortkriterien fir Innenrdume definiert. Fir diese Studie
wurde Kategorie Il gewahlt, da sie Ublicherweise fiir bestehende Biirogebaude empfohlen wird. Sie
stellt einen ausgewogenen Kompromiss zwischen Nutzerkomfort und realistischen
Gebaudeanforderungen dar.

Die oberen und unteren Temperaturgrenzen fir den thermischen Komfort in diesem adaptiven Modell
werden anhand der gleitenden Durchschnittstemperatur im AulSenbereich bestimmt. Diese wird nach
der vereinfachten Methode aus EN 16798-1 berechnet, die die AuBentemperaturen der letzten Tage
beriicksichtigt.

Das gewahlte Modell unterteilt die prognostizierten Raumtemperaturen fir die ndchsten 24 Stunden
in sechs Komfortzonen, die unterschiedliche thermische Bedingungen widerspiegeln:

e Heil

e Warm

e Angenehm warm
e Angenehm kihl
e Kihl

o Kalt

Durch die Vorhersage der Raumtemperatur fir die ndchsten 24 Stunden und deren Zuordnung zu den
Komfortzonen ermoglicht das Modell proaktive MaRnahmen zur Optimierung des Gebdudebetriebs.
Gebdudemanager erhalten dadurch wertvolle Handlungsempfehlungen, um potenzielle
Komfortprobleme friihzeitig zu erkennen und gezielt entgegenzuwirken. Diese datenbasierte
Komfortbewertung und -vorhersage tragt wesentlich zur Energieeffizienz und Nutzerzufriedenheit in
intelligenten Geb&duden bei (siehe Abbildung 5).
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Abbildung 5: Beispielhaftes Ergebnis der Komfortvorhersage fiir 24h im Voraus: es wird die
Komfortzone ,WARM* mit den erwarteten Bedingungen flr den 12. August 2024 um 18:00 Uhr
prognostiziert

4.3. Prototypische Implementierung, verwendete Datensatze und
Erhebung

Fiir die Feldexperimente wurden drei Testaufbauten an verschiedenen Standorten implementiert, um
die Anwendbarkeit von loT-Infrastrukturen und Edge-fahigen KI-Modellen unter realen Bedingungen
zu untersuchen. Fir die Datenerfassung wurden Funk-basierte Sensoren eingesetzt, die Parameter wie
CO,-Konzentration, Lichtintensitdt, Schallpegel, Bewegung und Temperatur messen konnten.
Zusatzlich wurden Sensoren zur Erkennung des Tiir- und Fensterstatus installiert, um weitere relevante
Daten flr die Modelle bereitzustellen. (siehe Abbildung 6, Abbildung 7 & Abbildung 8)

Fir den Use Case der Belegungserkennung wurden zwei unterschiedliche Bilirordume mit
entsprechender Sensorik ausgestattet, um verschiedene Szenarien zu untersuchen. Einerseits wurde
das Biro von DiLT Analytics in Graz, das Uber sechs Arbeitsplatze verfugt, fur die primare
Belegungserkennung genutzt. Andererseits wurde ein benachbartes Blro mit zwei Arbeitsplatzen
gezielt fur die Untersuchung von Transfer-Learning eingesetzt. Das neu errichtete Birogebaude, in
dem die Tests durchgefiihrt wurden, ist mit einer Liftungsanlage, einem bauteilaktivierten Kiihlsystem
und einer FuBbodenheizung ausgestattet.

Die Datenerfassung begann im August 2023 und umfasste den Einsatz kabelloser LoraWan-
Innenraummessgerate zur Erfassung verschiedener Umgebungsparameter. Dazu gehorten
Raumtemperatur, Luftfeuchtigkeit, Bewegungserkennung, Fenster- und Tirkontakte, CO2-
Konzentration, Lichtintensitat, Gerauschpegel. Erganzend wurde eine automatische Personenzahlung
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implementiert, um die Belegung in Echtzeit zu erfassen. Zur Validierung der Modelle und als Ground
Truth diente ein Kamerasystem, das mit den Sensordaten abgeglichen wurde. Die Mitarbeiter:innen in
beiden Bliros wurden im Vorfeld iber die temporare Kamerainstallation sowie die Bildaufzeichnung
informiert. Zur Einhaltung der Datenschutzrichtlinien unterzeichneten alle Beteiligten entsprechende
Einverstandniserklarungen, die ihre Zustimmung zur Nutzung der erfassten Daten fiir die Forschung
und Modellevaluierung bestatigten. Abbildung 9 zeigt zwei Bilder aus Raum A und B, die mit den
installierten Reolink-Kameras aufgenommen wurden. Zur manuellen Erfassung der Belegung wurden
die Bilder durchgesehen, und die Anzahl der Personen im Biro fir die jeweilige Uhrzeit in einer Excel-
Tabelle notiert. Die Excel-Dateien wurden anschlieend als CSV-Dateien exportiert, die als Ground

Truth fir das Modelltraining verwendet wurden.

Abbildung 6: Raum A (DiLT Biiro) mit diverser Sensorik - 3 unterschiedliche Elsys-Sensoren (Mitte),
People Counter System (Links) und Kamera (rechts) zur Personenzahlung

Abbildung 7: Tir- und Fensterkontakte der Fa. Dragina in Raum A (DiLT Biiro)
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Abbildung 8: Raum B mit installierter Sensorik und Kamera zur Untersuchung von Transfer-
Learning

Ein zweiter Messaufbau wurde im Sommer 2024 im Biirogebdude der TU Graz installiert. Die erfassten
Daten umfassen Messwerte der Innenraumumgebung, die entscheidende Eingaben fir das
Vorhersagemodell darstellen. Die Raumtemperaturdaten wurden mithilfe von LoRaWAN-Sensoren
erhoben, die in den Blrordumen installiert wurden. Ergdanzend dazu wurden Wetterdaten Uber
MeteoBlue fir den jeweiligen Standort abgefragt, um externe Einflisse auf das Raumklima zu

beriicksichtigen.

Zudem wurde ein benutzerzentriertes Dashboard entwickelt das eine intuitive Interaktion mit den
gesammelten Daten und den Modellen ermdglichte. Es stellte den Nutzern Rickmeldungen zur
Verfligung und unterstiitzte eine datengestiitzte Entscheidungsfindung im Gebaudemanagement.

16-,11-2023 1240007 THU

®.
El Pro UnidLife

Abbildung 9: beispielhafte Kamerabilder in Biiro A (links) und Biiro B (rechts)
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4.4. Validierung und Deployment

Wie im vorherigen Abschnitt beschrieben, konnten die entwickelten Edge-KI-Modelle unter realen
Bedingungen getestet werden beispielsweise wahrend der Hitzeperioden in den Jahren 2023 und
2024. Diese Tests ermdglichten eine umfassende Evaluierung der Belastbarkeit der Modelle sowie eine
Analyse ihrer Vorhersagegenauigkeit unter extremen klimatischen Bedingungen.

Abbildung 10 zeigt den implementierten grundlegenden Aufbau der Edge-KI-Entwicklungsumgebung.
Als LoRa-Gateway wurde eine Kerlink iFemtoCell verwendet, auf der zwei ChirpStack-
Softwarekomponenten laufen: ChirpStack Concentrator und ChirpStack MQTT Forwarder. Ersterer
verwaltet die ein- und ausgehenden Messdaten aus den Blros, wahrend Letzterer diese via MQTT auf
das verwendete Edge-Device weiterleitet, welches liber LAN angebunden ist. Am Edge-Device erfolgt
anschlieRend die Datenverarbeitung mittels unterschiedlicher KI-Modelle sowie die
Datenaufbereitung fiir das Dashboard.

B p e

MarT

LoRa
M odel@pl erf

|

Push/Pull
1 Influx Query

i

Abbildung 10: Prinzipskizze des implementierten Testset-Ups mit Datenerfassung und Edge-
Devices

Das entwickelte Dashboard soll eine bidirektionale Kommunikation mit den Nutzer:innen ermdglichen
und eine intuitive Schnittstelle fir die Interaktion mit den Ergebnissen der eingesetzten Modelle
bieten. Ziel ist es, den Nutzern nicht nur Einblicke in die erfassten Daten und Modellprognosen zu
geben, sondern auch eine aktive Riickmeldung zu ermoglichen. In der ersten Entwicklungsphase
wurden verschiedene Design-Mock-ups erstellt, um unterschiedliche Konzepte und
Benutzerfiihrungen zu testen. Diese Mock-ups wurden innerhalb des Projektteams als interaktive
Klickdummies erprobt und evaluiert (Abbildung 11).
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Abbildung 11: unterschiedliche Mock-Ups flr das OctoAl-Dashboard

Der bereits in Vorprojekten entwickelte Technologiestack, der auf Tailwind fur das Design und
JavaScript flur die Frontend-Entwicklung basierte, erwies sich als herausfordernd in Bezug auf
Skalierbarkeit und Implementierung. Aus diesem Grund wurde das Dashboard-Framework vollstandig
neu aufgebaut und ein robusteres, wartungsfreundlicheres System umgestellt. Der modernisierte
Stack nutzt TypeScript fiir das Backend und MaterialUl fir die Frontend-Komponenten, wodurch eine
héhere Wiederverwendbarkeit, Skalierbarkeit und Effizienz bei der Entwicklung und Bereitstellung
erreicht wird. Dieser technologische Wechsel stellte sicher, dass das Dashboard nicht nur den aktuellen
Projektanforderungen gerecht wird, sondern auch fiir zukiinftige Projekte leicht erweiterbar und
anpassbar bleibt..

e

Abbildung 12: Getestetes Edge-Device zur Modellentwicklung und fiir das Modelldeployment
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5 Ergebnisse

Das Projekt OctoAl verfolgte das Ziel, die ndchste Generation von Edge-KI-Technologien fir intelligente
Gebdude zu entwickeln und erfolgreich zu implementieren. Durch den Einsatz maschineller
Lernmodelle und innovativer Ansdtze wurden energieeffiziente und nutzerzentrierte Losungen
geschaffen, die eine optimierte Gebaudeautomation ermdglichen.

Das OctoAl-Projekt tragt direkt zu den Zielen des 6sterreichischen Programms ,,Stadt der Zukunft” bei,
das eine nachhaltige und zukunftsfahige Stadtentwicklung anstrebt.

OctoAl unterstiitzt insbesondere die Themenfelder Digitales Planen, Bauen und Betreiben sowie Plus-
Energie-Quartiere. Durch den Einsatz von Edge-KI zur Optimierung von Heizungs-, Liftungs- und
Klimasystemen leistet das Projekt einen Beitrag zur Energieeffizienz und Reduktion des
Ressourcenverbrauchs.

Dariber hinaus tragt das Projekt zu den strategischen Zielen des Programms bei:

e Nachhaltiges Energiesystem: Die entwickelten KI-Modelle ermdglichen eine energieeffiziente
Gebdudeautomation.

e Reduktion der Klimawirkung: Optimierte Regelungssysteme reduzieren den Energieverbrauch
und damit verbundene CO,-Emissionen.

e Erhéhung der Wettbewerbsfihigkeit: OctoAl stirkt Osterreichs Innovationskraft im Bereich
Umwelt- und Energietechnologie.

e Verbesserung der F&E-Qualitat: Die Integration modernster Kl-Technologien in Smart-
Building-Systeme fordert den wissenschaftlichen und technischen Fortschritt.

Die erzielten Ergebnisse und gewonnenen Erkenntnisse sind sowohl wissenschaftlich als auch
praxisorientiert von groBer Relevanz. Sie liefern wertvolle Impulse fiir die Weiterentwicklung von Edge-
KI und schaffen eine solide Grundlage fiir zuklinftige technologische Fortschritte in diesem Bereich.
Das Projekt tragt somit zur Umsetzung der Osterreichischen Klima- und Energiestrategie bei und stellt
eine praxisnahe Losung flir die Modernisierung und Effizienzsteigerung von Stadten dar.

5.1. Use Case 1 - Belegungserkennung
Fir die Klassifizierung der Personenanzahl im Testraum wurden unterschiedliche Modelle angewandt

und deren Performance miteinander verglichen. Abbildung 13 zeigt eine (Ubersichtliche
Zusammenfassung der gewahlten Vorgehensweise bei der Entwicklung der Edge-KI-Modelle.
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Abbildung 13: Vorgehensweise bei der Modellentwicklung

Zur Leistungsbewertung der Modellarchitekturen wurde eine Zeitreihen-Cross-Validation mit funf
Splits verwendet. Ein Min-Max-Scaler wurde in jedem Split auf dem Trainingsdatensatz trainiert, um
die Eingabedaten zu normalisieren.

Die untersuchten Modelltypen waren FFNN, CNN, LSTM und XGBoost-Modelle, wobei zwei Arten von
Eingabeschemata getestet wurden:

1. Tabellarische Verarbeitung: Tabulare Modelle verarbeiten strukturierte Daten, die in
Tabellenform vorliegen. Dabei wird jeder Datenpunkt als eine einzelne Zeile mit verschiedenen
Merkmalen (Spalten) dargestellt. Diese Modelle verwenden einen einzigen Wert pro Feature,
der haufig ein Mittelwert oder eine aggregierte Kennzahl Gber einen bestimmten Zeitraum ist.

2. Sequenzielle Verarbeitung: Hier besteht jede Merkmalsvariable aus einer Reihe von Werten
in chronologischer Reihenfolge, wobei die Reihenfolge der Werte entscheidend bei der
Verarbeitung ist. Dies ermdglicht die Erfassung von Trends und Mustern Uiber die Zeit.

Da zustandsbehaftete Modelle wie LSTM auf die Reihenfolge der Daten angewiesen sind, ist die
Bericksichtigung der zeitlichen Abfolge fiir deren Leistung entscheidend. Im Gegensatz dazu sind
FFNN, CNN und XGBoost zustandslose Modelle, die keine explizite Abhangigkeit von der
Datenreihenfolge haben.

Abbildung 14 einen Uberblick iiber die verwendeten Modellarchitekturen und den gewéhlten
Parametern.
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Sequenziell
Model | #Hidden Layers | #Units Per Layer | Aktivierungsfunktion

FFNN_O 2 24:24 Relu
FFENN_1 3 32:32:32 Relu
1D_CNN 3 24:24:24 Relu
2D_CNN 5 32:32:32:32:32 Relu
LSTM_O 2 24:24 Relu
LSTM_1 3 32:32:32 Relu

Tabellarisch
FFNN_O 1 6 Sigmoid
FFENN_1 1 10 Sigmoid
FENN_2 1 16 Sigmoid
FFNN_3 2 6:4 Sigmoid
FENN_4 2 12:6 Sigmoid
FFNN_5 2 18:18 Sigmoid

Abbildung 14: Verwendete Modellarchitekturen, Anzahl der Hidden Layers und verwendete

Aktivierungsfunktionen

Zusatzlich wurden die Trainingsdaten mit verschiedenen Zeitfensterlangen von 1 bis 12 (1 =5 Min., 12

= 60 Minuten) verarbeitet, um die optimale Fensterlange zu identifizieren. Dabei blieb die zeitliche
Reihenfolge der Stichproben erhalten, und alle Stichproben sind mindestens einmal Teil des Trainings-
oder Validierungssplits, mit Ausnahme des letzten Validierungssplits. Abbildung 15 stellt die mittleren
F1-Cross-Validation-Werte fir unterschiedliche Zeitfensterlangen dar. Eine Fensterlange von sechs
Zeitschritten (30 Minuten) zeigte eine gute Balance zwischen Leistung und Zeitaufl6sung und wurde
daher fiir weitere Analysen gewahlt. Langere Fensterlangen flhrten lediglich zu geringfligigen

Verbesserungen.

Sequenzielle Verarbeitung

*  Modell “FFNN_1" performt am

besten (Zeitfensterldange = 6)

Tabulare Verarbeitung
Modell ,,FFNN_5“ performt am besten

(Zeitfensterldange = 6)

F1-Score

F1-Score

9

Zeitfensterldnge ( 1 = 5 Min., 12 = 60 Minuten)

12

2 3 6

12

Zeitfensterlange ( 1 = b Min., 12 = 60 Minuten)

Abbildung 15: F1-Score fir unterschiedliche Zeitfensterlangen der sequenziellen und tabularen

Modelle
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Abbildung 16 zeigt die Performanceevaluierung der tabellarischen und sequenziellen Modelle fiir die
gewahlte Zeitfensterlange. Als Leistungsmetriken wurden die durchschnittliche Genauigkeit
(Accuracy), der F1-Score (macro), der Recall (macro) und der Precision-Score (macro) tber alle Splits
hinweg erfasst.

Die Leistungsstreuung zwischen den sequenziellen Modellen war héher als bei den tabellarischen
Modellen. Die tabellarischen FFNN-Modelle libertreffen dabei die tabellarischen XGBoost-Modelle
deutlich. Das leistungsstarkste tabellarische Modell, FFNN_5, besteht aus zwei versteckten Schichten
mit je 18 Neuronen. Die sequenziellen Modelle wiesen generell eine leicht hhere Recall-Rate als
Precision auf. Umgekehrt hatten die tabellarischen Modelle eine héhere Precision als Recall. Insgesamt
erreichten die sequenziellen Modelle leicht bessere Validierungswerte als die tabellarischen Modelle.

| Model |Accuracy | Precision | Recall | F1 |

Tabular Models
FENN_0 [ 0.849 0.840 | 0.837 | 0.834
FFNN_1 | 0.847 0.839 | 0.838 | 0.831
FFNN_2 | 0.848 0.842 | 0.836 | 0.833
FFNN_3 | 0.849 0.847 | 0.842 | 0.835
FFNN_4 | 0.846 0.845 | 0.839 | 0.831
[ FFNN 5 | 0.855 0.848 | 0.843 | 0.841 |
XGBoost | 0.813 0.795 | 0.807 | 0.790

Sequential Models
CNN1D 0.858 0.848 0.849 | 0.844
CNN2D 0.826 0.812 0.815 | 0.804
FENN_O | 0.867 0.856 0.864 | 0.852
FFENN_1 0.873 0.860 0.875 | 0.857
LSTM_0 | 0.839 0.829 0.838 | 0.822
LSTM_1 0.844 0.830 0.829 | 0.827
XGBoost | (.856 0.847 0.855 | 0.840

Abbildung 16: Leistungsmetriken der verwendete Modelle

Fir das bestperformende ,FFNN_5“-Modell wurde eine Feature-Importance-Analyse mithilfe von
SHAP und XGBoost-Importance-Vektoren durchgefiihrt, um anschlieRend kleinere Modelle mit einem
reduzierten Merkmalsdatensatz weiterzubearbeiten.

Abbildung 17 zeigt die SHAP-Werte der einzelnen Merkmale, die deren durchschnittlichen Einfluss auf
die Modellvorhersagen beschreiben. Die wichtigsten Einflussfaktoren fiir das Modell waren:

e (CO,-Konzentration

e Geoffnete Turen

Gerduschpegel (Durchschnittlicher Schalldruckpegel)

Gerausch-Peaks (Maximaler Schalldruckpegel)

30von 47



Basierend auf der SHAP-Analyse wurde festgestellt, dass die aktuelle Raumtemperatur, die
aufgezeichneten Werte der Bewegungssensoren und relative Luftfeuchtigkeit den geringsten Einfluss
auf die Modellvorhersagen haben. Demgegeniiber zeigte eine Analyse der Featurerelevanz der
XGBoost-Modelle, dass der maximale Schalldruckpegel das wichtigste Merkmal darstellt.
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Berechneter SHAP “Wert (Starke des Einflusses auf das Modell-Ergebnis)

Abbildung 17: SHAP-Werte fir das ,FFNN_5“-Modell

5.1.1. Experimente zur Verringerung der ModellgréRen

Basierend auf diesen Erkenntnissen wurde ein reduzierter Merkmalsdatensatz, bestehend aus CO2-
Konzentration, Lichtintensitdt, Gerduschpegel und Gerduschpeaks sowie Turoffnungsstatus,
ausgewahlt, um die ModellgréBen noch weiter zu verringern.

Die Bewertungsmatrix (Abbildung 18) zeigt, dass in diesem Fall das Modell ,FFNN_4“ die besten
Ergebnisse hinsichtlich der relevanten Parameter liefert.

Model |Accuracy| Precision | Recall F1
FFNN_O | 0.848 0.847 0.845 0.832
FFENN_1 0.844 0.844 0.839 0.830
FFNN_2 | 0.851 0.849 0.846 0.837
FFNN_3 | 0.847 0.848 0.843 0.833
FFNN_4 [ 0.851 0.851 0.849 0.837
FFNN_5 | 0.847 0.844 0.842 0.832
XGBoost | 0.820 0.815 0.816 0.801

Abbildung 18: Bewertungsmatrix fir die retrainierten Modelle mit reduziertem Featureset

Die Modellleistung hat sich trotz Eliminierung der Halfte der urspriinglichen Merkmale nur geringfligig
verandert. Precision und Recall haben sich sogar im Vergleich zu FFNN_5 mit allen Features verbessert.
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5.1.2. Transfer Learning

Im ndchsten Schritt wurde das Modell ,,FFNN_4“ fiir die Transfer-Learning-Experimente ausgewahlt.
Die Anordnung der Sensorik ist in Abbildung 19 dargestellt. Fiir die Experimente wurden erneut die
Sensordaten in flinfminGtigen Intervallen verwendet, um eine konsistente Datenbasis fiir das Training
und die Evaluierung sicherzustellen. Die Erfassungszeitraume waren wie folgt definiert:

e Raum A: 12. September bis 20. Dezember 2023

e Raum B: 16. November bis 20. Dezember 2023

Sensoranordnung

Sensorik -1

Elsys ERS Eco

Elsys ERS Eye

Elsys ERS CO2

4,8m

Elsys ERS Sound

Dragino LDS01

Parametric PCR2

B O OE®BEOO

Reolink ET1 Pro 5,8 m

Raum B

Abbildung 19: Anordnung der Innenraumsensorik in Raum A und Raum B

Das Modell wurde zundchst mit den Daten von Raum A trainiert (Lernrate n; = 0,001 fiir 20 Epochen)
und anschlieRend dasselbe Modell auf Raum B Uibertragen (Lernrate n, = (2007") * n, fir 30 Epochen).
Eine kleinere Lernrate war erforderlich, um das Modell an die neue Umgebung anzupassen, wahrend
das zuvor erlernte Wissen erhalten blieb. Alle versteckten Schichten von FNN_4 sind dabei trainierbar.

Die Zusammenfassung des Transfer-Learning-Experiments ist in Fehler! Verweisquelle konnte nicht
gefunden werden. visualisiert. Fir Raum A erkannte das gewahlte Modell (Zeitfensterlange: 30
Minuten) die Belegungsstufen mit folgender Genauigkeit (F1-Score):

e Leerer Raum: 95 %
e Geringe Belegung (1-2 Personen): 41 %
¢ Hohe Belegung (> 3 Personen): 100 %

Nach der Anpassung des Modells durch Transfer Learning erkannte dasselbe Modell in Raum B
folgende Belegungsstufen (F1-Score):

e Leerer Raum: 92 %
e Geringe Belegung: 86 %

e Hohe Belegung: 35 %
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Obwohl die Stichprobe mit nur zwei Raumen sehr klein war, zeigen die Ergebnisse, dass Transfer
Learning einen vielversprechenden Ansatz zur Skalierung von Belegungsmodellen darstellt.

5.2. Use Case 2 - Komfortbewertung- und Vorhersage

Fir den zweiten Use Case wurde das ARX-Modell (,AutoRegressive mit eXogenen Eingaben®)
ausgewahlt, da es eine klare, interpretierbare lineare Struktur bietet und gleichzeitig recheneffizient
bleibt. Dieses Modell wurde in Python entwickelt und nutzt sowohl vergangene Raumtemperaturen
(autoregressive Komponente) als auch externe Einflussfaktoren wie AulRentemperatur und
Globalstrahlung, um prazise 24-Stunden-Vorhersagen zu erstellen. Die gewahlte Modellstruktur
ermoglichte nicht nur eine effiziente Berechnung, sondern liefert auch wertvolle Einblicke in die
Abhangigkeit der Raumtemperatur von externen Wetterbedingungen.

Um eine hohe Vorhersagegenauigkeit zu gewahrleisten, setzt das Modell auf einen rollierenden
Trainingsfenster-Ansatz. Dabei wird zunachst eine einstufige Vorhersage erstellt, die anschlieRend
iterativ als autoregressiver Eingabewert fiir die nachste Prognose verwendet wird. Durch diese
rekursive Strategie entsteht eine vollstdandige 24-Stunden-Prognose.

Dieser Ansatz stellte sicher, dass das Modell kontinuierlich an neue Daten angepasst wird. Nach jeder
abgeschlossenen 24-Stunden-Prognose verschiebt sich das Trainingsfenster um eine Stunde nach
vorne. Das Fenster umfasst stets die vergangenen 21 Tage, um eine ausreichende Datenhistorie
bereitzustellen. AnschlieBend werden die Regressionskoeffizienten neu kalibriert, bevor die nachsten
Vorhersagen berechnet werden. Durch diese rollierende Cross-Validation bleibt das Modell stets
aktuell und kann flexibel auf Verdnderungen in den Wetterbedingungen und Innenraumparametern
reagieren.

Nach der Definition der Modellparameter wurde ein automatisierter Auswahlprozess gestartet, um
die optimale Modellstruktur zu bestimmen. In der Statistik wird das Akaike-Informationskriterium
(AIC) bevorzugt, da es sowohl die Vorhersagegenauigkeit bewertet als auch eine zu hohe
Modellkomplexitat bestraft. Das beste Modell wurde durch die Kombination von Eingangsvariablen
identifiziert, die den niedrigsten AIC-Wert erzielte und somit optimal flir die Vorhersage war.

Die maximale Verzogerung (Lag) der Pradiktorvariablen wurde auf 5 Zeitschritte festgelegt, was
insgesamt 131.072 mogliche Modellkombinationen aus den 17 verfiigbaren Eingangsparametern
ergab. Zur schnellen Identifikation eines nahezu optimalen Modells wurde eine schrittweise
rickwartsgerichtete Regressionsauswahl angewandst, die darauf basiert, das AIC zu minimieren. Die
verzogerten Eingaben mit dem niedrigsten AIC-Wert wurden automatisch fur das endgiiltige
Prognosemodell ausgewahlt.

Nach der Validierung wurde das Modell auf einem ausgewahlten Edge Device (Raspberry Pi) erprobt.
Das Edge-Gerat wurde mit LoORaWAN-Sensoren und dem MeteoBlue-Wetterdienst tiber eine API
integriert. Diese APl sammelt Wetterdaten der vergangenen drei Wochen sowie Prognosen fiir die
nachsten 24 Stunden und stellt die erforderlichen Eingabedaten fiir das Modell bereit, um prazise
Vorhersagen zu erstellen. Zudem sorgt die API fiir eine korrekte Formatierung und Ubertragung der
Daten an das Edge-Gerat, sodass das Modell seine Vorhersagen kontinuierlich stiindlich mit den
neuesten Informationen aktualisieren kann.
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Die Einsatzphase zeigte die praktische Anwendung des Modells fiir Echtzeit-Temperaturvorhersagen
vor Ort und demonstrierte sein Potenzial fir den kontinuierlichen Betrieb in freien (nicht
klimatisierten) Biroumgebungen. Durch die Kombination von Echtzeit-Sensordaten mit lokalen
Wetterprognosen konnte das Edge-Gerat genaue, zeitnahe Vorhersagen generieren, die
Gebiudemanager dabei unterstiitzten, Uberhitzung wihrend Hitzewellen zu reduzieren. Zusitzlich
wurden die Echtzeitdaten und Prognosen in einem benutzerfreundlichen Dashboard dargestellt, das
von DiLT Analytics entwickelt wurde und eine einfache Uberwachung und Entscheidungsfindung
ermoglichte.

Die Validierungsphase umfasste Tests des Vorhersagemodells wahrend einer Hitzewelle in Graz, um
die Leistungsfahigkeit des Modells unter extremen Bedingungen zu bewerten. Das Trainingsfenster
wurde auf 21 Tage festgelegt. Der initiale Trainingsdatensatz umfasste den Zeitraum vom 14. Juli bis
3. August 2024 und deckte verschiedene Wetterbedingungen vor der Hitzewelle ab. AnschlieRend
generierte das Modell iterativ 24-Stunden-Prognosen lber einen Zeitraum von zwei Wochen, vom 4.
August bis zum 17. August 2024.

Zur Bewertung der Modellgenauigkeit wurden géngige FehlermaRe berechnet, darunter:
e Mean Bias Error (MBE): Bewertet den durchschnittlichen Vorhersagefehler.
e Mean Absolute Error (MAE): Gibt die durchschnittliche FehlergréRe an.

¢ Root Mean Squared Error (RMSE): Hebt groRere Fehler hervor, indem diese quadriert
werden.

Diese Fehlermalie wurden fiir verschiedene Prognosehorizonte berechnet — von 1 Stunde bis 24
Stunden im Voraus —, um eine detaillierte Analyse der Modellleistung zu erméglichen.

Die Ergebnisse zeigten eine gute Modellgenauigkeit, wobei die Prazision mit zunehmendem
Vorhersagehorizont leicht abnahm. Beispielsweise betrug der RMSE fiir die 1-Stunden-Vorhersage
0,158°C, wahrend er fir die 24-Stunden-Vorhersage auf 0,681°C anstieg. Diese Genauigkeit gilt als
ausreichend, um den thermischen Komfort in Blroumgebungen zu steuern, insbesondere bei
extremen Wetterbedingungen (siehe Abbildung 20).

Neben der Vorhersage von Raumtemperaturen wurde das Edge-Gerat so konzipiert, dass es fiir den
nachsten Tag auch thermische Komfortzonen prognostiziert. Dabei werden die vorhergesagten
Temperaturen den entsprechenden Komfortzonen zugeordnet. Diese Funktion liefert
Gebdudemanagern praxisnahe Handlungsempfehlungen, um moégliche Unannehmlichkeiten
frihzeitig zu erkennen und eine angenehme Raumumgebung zu erhalten.
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Abbildung 20: Darstellung der Modellgenauigkeit

5.3. Nutzerfreundliche Dashboards und Usability Tests

Zur Bewertung der Nutzerfreundlichkeit wurden unterschiedliche Varianten des Dashboards
entwickelt sowie Usability-Tests durchgefiihrt. Sechs Teilnehmer mit unterschiedlichen Backgrounds
(Gebaudetechnik, Sozialwissenschaft, Data Science) testeten die Anwendung und gaben Feedback zur
Optimierung der Benutzeroberflache.

Nach der Ausprogrammierung der finalen Frontend-Umgebung (Login-Bereich, Feedbacksystem,
Datenvisualisierung — Beispiel siehe Abbildung 21) wurden Usability-Test unter Verwendung des
, Think-Aloud-Protokolls” durchgefiihrt .(Abbildung 21) Die 6 Teilnehmer:innen wurden gebeten, ihre
Gedanken zu verbalisieren und die Workflows zu bewerten, wahrend sie verschiedene Aufgaben am
Dashboard erledigten. Ziel war es zu bewerten, wie gut das Dashboard Sensordaten (z. B. CO,-Werte,
Raumtemperatur, Luftfeuchtigkeit) darstellt und den Nutzer:innen ermdglicht, Feedback zu Komfort
etc. zu geben. Verbesserungsvorschlage waren unter anderem das Hinzufligen von Erklarungen oder
Tooltips zu Symbolen und Anzeigen im Dashboard fiir eine bessere Verstandlichkeit der visualisierten
Messdaten, erweiterte Diagrammfunktionen wie Zoomen oder Exportfunktionen der Messdaten.
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Abbildung 21: ausprogrammiertes Dashboard des Test-Set-Ups

Abbildung 22: Beispielhafter Ablauf des Usability-Tests
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6 Schlussfolgerungen

Das Projekt OctoAl hat gezeigt, dass Edge-KI ein erhebliches Potenzial fiir die energieeffiziente und
datenschutzfreundliche Gebaudeautomation bietet. Die entwickelten Technologien sind skalierbar,
ressourcenschonend und benutzerzentriert, wodurch sie sowohl fiir die Forschung als auch fir die
praktische Anwendung von grolem Wert sind. Die gewonnenen Erkenntnisse werden in zukiinftigen
Projekten weiter genutzt, um die Losungen zu optimieren und die Markteinflihrung voranzutreiben.

6.1. Belegungserkennung in Biiros

Es wurde festgestellt, dass Modelle, die Eingaben in Form von Zeitsequenzen vergangener Daten
nutzen, leicht bessere Ergebnisse erzielen als die entsprechenden tabellarischen Modelle, die nur
Einzelwertreprasentationen (Mittelwerte) vergangener Daten verwenden.

Zum Zeitpunkt der Sensorbeschaffung fiir die Nachristung in den Biiros hat der Vergleich
unterschiedlicher Sensortechnologien gezeigt, dass im Handel erhaltliche LoRa-Sensorik anderen
Technologien wie Bluetooth-basierten Gerdaten Uiberlegen ist, insbesondere aufgrund der ldangeren
Batterielaufzeit und groReren Reichweite. Bei den getesteten Edge-KI-Modellen haben sequentielle
Modelle insgesamt bessere Ergebnisse als tabellarische Modelle gezeigt. Bei einer Zeitfensterldange fur
Vorhersagen von 30 Minuten tbertraf das FFNN-Modell sowohl CNN, LSTM als auch XGBoost. Dennoch
wurde fir eine minimale Bliro-Losung der tabellarische Ansatz gewahlt, da synthetisches Upsampling
und SHAP-Analysen standardmaRig nicht fir sequentielle Datenformate unterstiitzt werden.

Die wichtigsten Merkmale fiir die Belegungserkennung wurden identifiziert und fir eine minimale
Blro-Losung, z.B. in Demonstrationsprojekten, vorgeschlagen:

e CO;-Konzentration

e Llichtintensitat

e Durchschnittlicher Schalldruckpegel
e Maximaler Schalldruckpegel

e Anzahl gedffneter Tiren

Die Experimente mit Transfer Learning haben gezeigt, dass dieser Ansatz eine vielversprechende
Methode darstellt, um neuronale Netze an neue Umgebungen anzupassen. Insbesondere konnte
durch den Einsatz von synthetischem Upsampling mittels SMOTE die Erkennungsrate der
Minderheitsklasse in Raum B verbessert werden.

Allerdings war die Anzahl der verfligbaren Stichproben fiir diese Klasse zu gering, um das volle
Potenzial von Transfer Learning umfassend zu bewerten. Dies zeigt, dass trotz der positiven Effekte
auf die Modellanpassung zukiinftig weitere Optimierungen und zusatzliche Datensatze erforderlich
sind, um eine robuste Ubertragbarkeit des Modells auf unterschiedliche rdumliche Kontexte
sicherzustellen.
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6.2. Komfortzonen

Durch die Integration der Komfortzonen basierend auf der EN 16798-1-Norm bietet das System eine
wertvolle Unterstiitzung zur Sicherstellung des Wohlbefindens der Gebdudenutzer, selbst unter
extremen Wetterbedingungen.

Ein wesentlicher Vorteil dieses Ansatzes liegt in der nahtlosen Integration des Prognosemodells mit
dem Edge-Gerat, den Raumklimasensoren und dem Wetterdienst, sodass Echtzeit-Vorhersagen
direkt vor Ort erfolgen kdnnen. Die erfolgreiche Demonstration des Modells auf einem Raspberry Pi
unterstreicht seine praktische Anwendbarkeit in realen Szenarien.

Dieses System stellt eine skalierbare und kosteneffiziente Losung dar, die sich leicht in bestehende
Gebdudemanagementsysteme integrieren lasst und somit einen wertvollen Beitrag zur Optimierung
des Raumklimas leisten kann.

6.3. Zielgruppen und Relevanz der Projektergebnisse

Die Projektergebnisse sind fir unterschiedliche Zielgruppen relevant bzw. bilden die Basis fir
unterschiedliche Entwicklungsrichtungen (Zusammenfassung siehe Tabelle 1).

Das Potenzial der Edge-Al fir die Erkennung der Anzahl von Personen bzw. einer bindren Klassifizierung
von Anwesenheit (JA, NEIN) in Privathaushalten, Blirogebduden oder sonstigen Gebauden ist groR.
Allerdings erfordert die Verallgemeinerbarkeit auf unterschiedliche Gebaudetypen und
Raumnutzungen sowie technische Ausstattungsgrade spezifische Anpassungen. Die erfolgreiche
Anwendung von Transfer-Learning-Methoden in OctoAl zeigt, dass Edge-Al-Modelle effektiv auf
verschiedene Kontexte zugeschnitten werden kdnnen und die Erkennung von Belegungsmustern und
energieeffizienten Lésungen ermdoglichen.

Bei der Komfortvorhersage bestechen die Vorteile des verwendeten ARX-Modells (geringer
Rechenaufwand, Echtzeitverarbeitungsfihigkeiten) und machen es sehr anpassungsfahig fir
verschiedene Anwendungen, insbesondere in Szenarien, in denen natiirliche Belliftung und minimale
mechanische Eingriffe im Vordergrund stehen. Das Modell eignet sich gut fiir Haushalte oder
Blrogebdude mit einfachen Grundrissen und mit natirlicher BelGftung (z.B. Fensterliftung). Durch die
Einhaltung der EN 16798-1 ist diese Methode ideal fiir Biiros, insbesondere fiir dltere Gebdaude mit
passiven Kiihlsystemen.
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Zielgruppen Relevanz der Projektergebnisse

Biirogebéude Optimierung der Geb&udesteuerung, Reduzierung von Energiekosten,
Verbesserung des Arbeitskomforts

Wohngebaude und private Haushalte Datenschutzfreundliche Hausautomatisierung, optimierte Klimasteuerung,
Energieeffizienzsteigerung

Industrie & Produktionsstatten Effizientes Fldchenmanagement, Optimierung von Luftung und Energieverbrauch,
Reduktion von Betriebskosten

Smart Cities & urbane Infrastruktur Skalierbare Nutzung fiir Verkehrs- und Umweltmonitoring, Integration in intelligente
Stadtentwicklungsprojekte

Forschungs- & Entwicklungszentren Reproduzierbare, offene Daten- und Modellansétze zur weiteren Entwicklung
innovativer Losungen

Tabelle 1: Kurzfassung Zielgruppen und Anwendungsbereiche

6.4. Bisherige Verwertungs- und Verbreitungsaktivitaten

Eine effektive Kommunikation spielte eine zentrale Rolle bei der Sensibilisierung fiir OctoAl und der
Einbindung der Stakeholder im gesamten Projektverlauf. Dazu wurden ein Logo entworfen sowie eine
Projektwebsite erstellt: https://www.dilt.at/octoai/.

Zur Erweiterung der Reichweite wurde ein professionelles Projektvideo produziert und auf LinkedIn

veréffentlicht. Das Video vermittelt eine ansprechende Ubersicht {iber die Projektziele und zentrale
Erfolge, um die Sichtbarkeit zu erhéhen und eine breitere Zielgruppe anzusprechen.

Insbesondere LinkedIn wurde fir regelmaRige Projektupdates genutzt (Abbildung 24) und die
Projektergebnisse, insbesondere zum Thema ,Transfer Learning” beim ,Alumni Tech Talk” der
Hochschule Burgenland im Janner 2025 von DiLT Analytics einem breiten Publikum vorgestellt. (siehe
Abbildung 23)
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Projekt OctoAl: Neuronale Netze DiLT Analytics

Indirekte Anwesenheitserkennung aus Raummessdaten & Transfer Learning

Messdaten: CO,-Gehalt, Tur- und Fensterkontakte,
Sound, Temperatur, Feuchtigkeit, Motion
Vergleich von unterschiedlichen neuronalen
Netzen (tiny models, 2-5 hidden layers):
Feed Forward Neural Networks

« Convolutional Neural Networks

« Long Short Term Memory

* XGBoost models

Deployment auf Edge Devices vor Ort

Tatséchliche Anwesenheit

Tatsichliche Anwesenheit

0.0% 0.0% 100.0%

® leer 1-2 Personen >3 Persc
Berechnete Anwesenheit

ce:legl,C. Hirsch . Ko T, w otawa F. & S hweg . . (2024, Neural networkcbased occupancy detection onthe edge. I Proceedings of ausim Confrence 2024, 10th Conference of 5PS4- FFG
i Ausria (Vi of Technology, Wien. September 2024) Y OctoAl (FFG #893494)

Abbildung 23: Kurzzusammenfassung der Ergebnisse des Transfer-Learning Experiments
(vorgestellt auf einer Veranstaltung im Janner 2025)

Auf akademischer Seite prasentierte das Projektteam auf der BauSIM 2024 das Paper ,Neural
Network-Based Occupancy Detection on the Edge”. In diesem Beitrag wurden die im Projekt
erarbeiteten Erkenntnisse, insbesondere die Leistung von neuronalen Netzwerkmodellen fir die
Erkennung von Belegung mittels Umgebungssensordaten und Edge-Gerate, vorgestellt. Zusatzlich
wurden in einer Posterprasentation die Ergebnisse der Umfrage zu Gebdudeautomationssystemen in
Osterreich zusammengefasst und Einblicke in die Barrieren und Méglichkeiten der Einfiihrung
gegeben. Die Vertffentlichung und das Poster sind unter https://bausim2024.conf.tuwien.ac.at/

verfligbar:

e Siegl, C., Hirsch, T., Kohl, T., Wotawa, F. & Schweiger, G. (2024), ‘Neural Network-based
Occupancy Detection on the Edge’, in Proceedings of BauSim Conference 2024, 10th
Conference of IBPSA-Germany and Austria, Vienna University of Technology, Wien,
September 2024

e Siegl, C., Hirsch, T., Kohl, T., Pertschy, R., Gustin, M., Robbi, S., Zehetmaier, F. & Schweiger, G.
(2024) Building Automation Systems in Austria: Findings from an Empirical Survey,
in Companion Proceedings, BauSIM 2024, 10te Konferenz von IBPSA-DACH, TU Wien, Wien,
September 2024

Aktuell befindet sich eine weitere Publikation in Vorbereitung. Ein Abstract wurde fir die Konferenz
CLIMA 2025 in Mailand, Italien, eingereicht und bereits akzeptiert. Die Konferenz befasst sich mit dem
Thema ,,Dekarbonisierte, gesunde und energiebewusste Gebaude in zukinftigen Klimazonen“.

Der zugehorige Konferenzbeitrag mit dem Titel ,Real-Time Indoor Temperature Forecasting Using
Edge Computing in Free-Running Offices” wurde im Januar 2025 eingereicht. Diese Arbeit vertieft die
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Erkenntnisse aus dem Projekt und hebt die Relevanz von Edge Computing fiir energieeffiziente
Gebaude hervor.

Im Rahmen des Projekts wurde einer der weltweit grofSten offenen und qualitativ hochwertigen
Datensatze fur die Anwesenheitserkennung in Gebauden erstellt. Dieser umfasst mehr als drei Monate
an Innenraumsensordaten, erganzt durch eine Ground Truth, die die tatsdachliche Anwesenheit von
Personen erfasst. Die Daten und Algorithmen wurden iber Zenodo 6ffentlich zugédnglich gemacht und
leisten damit einen bedeutenden Beitrag zur Forschungsgemeinschaft. Die Veréffentlichung stellt eine
wertvolle Ressource fir die Entwicklung und Validierung von ML-Modellen zur Belegungserkennung
dar. (siehe auch Sieg/ et al., 2024: ‘Data and Sourcecode from: Neural Network-based Occupancy
Detection on the Edge’, Zenodo. URL: https://doi.org/10.5281/zen0do.11573783)

e, DILT Analytics DiLT Analytics

tet « 5N ®

Wie're excited that our colleague Christoph Siegl presented the research results of

4 Viorhang frei fiir unser brandneues Video zum FFG-Forschungsprojekt "OctoAl"

FFG funded OctoAl project at #BAUSIM2024 with a poster and a paper!
The paper on building cccupancy detection using neural networks and transfer
leaming on small edge devices, demonstrates a scalable approach (L) &

Our study addresses a key question: can lightweight machine leaming models for
mon-intrusive occupancy detection, trained on environmental sensor data from one
office room perform well in ancther? & We collected data (swch as indoor
temperature, humidity, noise, etc.) from LoRa sensors for 3 months in an real-world
office and tested several models, induding Feed Forward Neural Metworks, CNMs,
LSTMs, and XGBoost. sl

Results? A F1-score of 0.77 for occupancy detection and 0.62 when transferring
models between different environments! Plus, we deployed models on edge devices

und den Ergebnissen!
Seit 2022 haben die Technische Universitdt Graz und DiLT Analytics gemeinsam die
nachste Generation hochleistungsfahiger Edge Al-Algorithmen fiir intelligente
Gebaude entwickelt! Im Projekt wurden zwei Amwendungsfalle erprobt: (i) Echtzeit-
Ermittlung der Personenanzahl in einem Blro auf Basis von Raumklimamessdaten
und (i) 24-h-Vorhersage der Raumklimaentwicklung mit Komfortprognose! Die
entwickelten Al-Modelle wurden so konzipiert, dass sie direkt vor Ort auf kleinen,
leistungsschwachen Edge Devices funktionieren, ohne Daten in die Cloud hochladen
zu missen, Mehr dazu gibt es im Video! &

Die Ergebnisse werden auBerdem im September auf der BAUSIM 2024 an
der Technische Universitit Wien von unserem Edge-Al Spezialisten Christoph Siegl

using TensorFlow Lite. vorge stellt!

Why does this matter? More effidient buildings and happier occupants! & . .
4 " ? P FFG Osterreichische Forschungsférderungsgesellschaft mbH Matej Gustin Franz

Wotawa Christoph Siegl Theresa Kohl Thomas Schwengler

If you're interested to learn more about OctoAl, check out our project
video! https://Inkd.in/dgzna6Df

#Al #ML #TransferLearning #SmartBuildings
Technische Universitiit Wien Technische Universitit Graz FFG Osterreichische
Forschungsférderungsgesellschaft mbH

Ubersetzung anzeigen
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e A

OctoAl - Projektvideo

coe

3 direkt geteilte Beitrige

Abbildung 24: Beispielhafte Posts zum Projektfortschritt via LinkedIn

6.5. Marktpotenzial

Die Entwicklungen im Rahmen des Projekts OctoAl haben ein erhebliches Marktpotenzial,
insbesondere im stark wachsenden globalen Smart-Building-Markt, der zwischen 2023 und 2030 mit
einer durchschnittlichen jahrlichen Wachstumsrate (CAGR) von 27 % expandieren wird. Dieser Markt
wird maligeblich durch technologische Fortschritte in den Bereichen Kiinstliche Intelligenz, Internet of
Things, Cloud-Computing und Datenanalytik vorangetrieben und soll bis 2030 eine MarktgréRe von
416 Milliarden Euro erreichen.

41 von 47


https://doi.org/10.5281/zenodo.11573783

Der Bereich Energiemanagement nimmt innerhalb dieses Marktes eine immer grofSere Rolle ein und
wird seinen Anteil bis 2030 voraussichtlich von 18 % auf 26 % steigern. Dies unterstreicht die
zunehmende Bedeutung intelligenter Energie- und Gebdudemanagementsysteme fiir die Optimierung
von Energieeffizienz und Betriebskosten. (Grand View Research, 2023)

Mit einem Marktanteil von rund 29 % (121 Milliarden Euro) ist Europa der zweitgroRte Markt nach
Nordamerika. Besonders Nichtwohngebdude - darunter Biro- und Einzelhandelsflachen,
Industriegebdude und andere gewerblich genutzte Objekte — stehen im Fokus, da sie den Markt fir
Energiemanagement-Softwarelésungen und -Dienstleistungen dominieren und auch kinftig die
treibende Kraft in diesem Sektor bleiben werden. (Coherent Market Insights, 2023)

Parallel dazu wachst der Building-Analytics-Markt, angetrieben durch die steigende Nachfrage nach
energieeffizienten Losungen und die Notwendigkeit zur Betriebskostenoptimierung. Bis 2030 wird
dieser Markt mit einer CAGR von 15 % expandieren (Market Research, 2023), was die Relevanz
intelligenter und datengetriebener Gebaudetechnologien weiter verstarkt.

42 von 47



7 Ausblick und Empfehlungen

Die entwickelten Edge-Al-Technologien bieten eine energieeffiziente, datenschutzfreundliche und
intelligente Losung fiir die Gebdudeautomation. Durch die Bereitstellung offener Daten und Methoden
wird eine einfache Replikation und Anpassung in verschiedenen Anwendungsbereichen ermdglicht.
Diese Ansatze bilden eine solide Grundlage fiir die breitere Implementierung in zukiinftigen Smart
Systems und leisten einen wertvollen Beitrag zur nachhaltigen Stadtentwicklung.

Ein vielversprechender Ansatz ist Transfer Learning, das die Entwicklung skalierbarer,

datengetriebener Belegungserkennungssysteme ermoglicht. Diese Systeme bieten eine hohe
Modellleistung, wahrend sie gleichzeitig den Datenschutz der Nutzer gewéhrleisten. Ein Set an Basis-
Modellen, optimiert fiir kleine, mittlere und groRe Rdume, kdnnte flexibel an verschiedene

Umgebungen angepasst und in unterschiedlichen Gebaudetypen eingesetzt werden.

Die lokale Ausfiihrung auf Edge-Geraten reduziert den Netzwerkverkehr und verhindert die

Ubertragung sensibler Nutzerdaten in die Cloud. Gleichzeitig erméglicht die drahtlose
Sensortechnologie eine einfache Nachristung in bestehenden Gebauden, sodass auch altere
Bauwerke von intelligenter Gebdudetechnologie profitieren kénnen. Durch die direkte Anbindung an
Gebdudemanagementsysteme (BEMS) lassen sich Energieverbrauch und -kosten optimieren, wahrend

der Nutzerkomfort in Nicht-Wohngebduden sichergestellt wird.

Langfristig kann die Integration von Belegungserkennungssystemen zur Dekarbonisierung beitragen
und eine nachhaltigere Zukunft unterstiitzen. Tabelle 2 zeigt eine Ubersicht der Skalierungspotenziale
der beiden Anwendungsfille, ihre Ubertragbarkeit auf verschiedene Geb&udetypen sowie die
Herausforderungen fiir zukiinftige Demonstrationsprojekte und weiterfilhrende Forschungs- und
Entwicklungsarbeiten.

I T ————

Wohn- L machen es schwierig, Modelle, die in Biroumgebungen trainiert wurden, direkt zu iibertragen. Haushalte haben im

und

@ gebdude  Vergleich zu Biiros oft kleinere und weniger isierte L was zu einer k genitét der Daten fiihrt.
Transfer-Learning wurde im Projekt erfolgreich auf verschiedene Raume Wohngebaude sind in der Regel auf naturliche Beltiftung (Fensterliiftung) angewiesen, was sich gut mit dem Design
innerhalb eines Biirogebaudes angewendet, was eine gewisse des ARX-Modells deckt. Die geringen R ungen des ARX-Modells machen es fiir den Einsatz auf
Multiplizi i it zeigt. FUr Haushalte missten die Modelle aufgrund der  kostengtinstigen, verbraucherfreundlichen Geréaten geeignet. Die Haushalte unterscheiden sich in GroBe,
1en Umgebt i 1 und Nutzungsmuster weiter angepasst ~ Gebaudehiillqualitat und technischer Ausstattung, was eine Anpassung des Prognosemodells erfordert.
werden.
loT-Anwendungen wie smarte Thermostate, Beleuchtungssteuerung und Durch die Vorhersage der Innenraumtemperaturen kénnen die Bewohner:innen die nattirliche Beltftung und
Potential Sicherheitssysteme kénnten davon profi(iereni Relevante Messwerte wie Beschattung optimieren, um den Bedarf an Klimaamagen zu minimierenADi.e Vorhersagen ermoglichen es den
CO,-Gehalt und Bewegungssensoren (z.B. basierend auf LoraWan-Protokoll) Hausbewohnern, sich auf Temperaturschwankungen im Laufe des Tages einzustellen und entsprechende
konnten leicht in Haushalte implementiert bzw. nachgertistet werden. GegenmaBnahmen zu ergreifen, sofern die technischen Méglichkeiten gegeben sind.
Datenschutzbedenken kénnen mit Edge-Al entscharft werden, da die Nicht alle Haushalte haben Zugang zu genauen Wettervorhersagen wie der im Projekt verwendeten MeteoBlue API.
Herausforderungen  Verarbeitung lokal erfolgt. Die Erh6hung der Datengenauigkeit durch
kalibrierte Sensoren auf kleinerem Raum ist jedoch entscheidend.
H Biiro- ierte L mit gro Réaumen und klar definierten wie CO,, und sind ig fiir die
EHE é , wie z. B. p und CO,, sind in im Gewer relevant.
Edge-Al kann in Biirogebauden effektiv eingesetzt werden. Die getesteten Die Fahigkeit, mehrere externe Datenquellen wie Wetterdaten zu integrieren, ermoglicht eine breite Anwendbarkeit
Modelle erreichten einen durchschnittlichen F1-Score von 0,77 und waren fur verschiedene Gebaudetypen und Klimabedingungen.
Multiplizierbarkeit nach Anpassung durch Transferlernen auf einen zweiten Raum Der geringe Rechenaufwand des ARX-Modells ermdglicht Echtzeit-Vorhersagen vor Ort an abgelegenen oder
verallgemeinerbar. Einschrankungen wurden bei der Erkennung von ressourcenbeschrankten Industriestandorten.
Grenzfallen, wie z. B. einer mittleren Belegung, festgestellt.
i ingen durch 1auende Steuerung von Heizung, Das Modell entspricht der Norm EN 16798-1, was die Kompatibilitat mit dem thermischen Komfortmanagement in
Luftung und Beleuchtung auf Basis der Anwesenheitserkennung aus schon osterreichischen und anderen europaischen Blrogeb&uden gewahrleistet.Ein vorausschauendes ,Management
Potential vorhz‘andenen Raummessdaten. OptimierL‘mg der Raumnutz.ung und de.s von sqmmerticher Uben‘N'armu‘ng kann die angij ! itvon T ischen Ku nen yerringgm und so den
Arbeitsplatzkomforts durch Nutzung géngiger Messdaten sind zukinftige brauch und die sten senken.Die Vor gen konnen zur Anpassung industrieller
Entwicklungsfelder. Energiesysteme verwendet werden, z. B. zur Steuerung der Kiihllast oder der Beltftung fur die Sicherheit und den
Komfort der Mitarbeiter:innen.
Die Skalierung auf groBere Gebaude mit mehreren Stockwerken oder GroBere Biirogebaude mit unterschiedlichen Umgebungsbedingungen in verschiedenen Stockwerken oder
Gebaudekomplexen erfordert moglicherweise eine weitere Feinabstimmung. Abschnitten erfordern moglicherweise mehrere, lokalisierte Modelle.Innere Lasten kénnen die Innentemperaturen
Die Synchronisierung und Verarbeitung von Daten Uber verteilte beeinflussen und erfordern eine sorgfaltige Kalibrierung der Modelle.Stark schwankende Belegungsgrade in
Herausforderungen  Sensornetzwerke hinweg ist unerlasslich.Die in OctoAl getesteten Modelle industriellen Umgebungen kénnten die Vorhersagen zusatzlich erschweren. In Industriegebauden gibt es

wurden fur kleinere, kontrollierte Umgebungen entwickelt. Anwendungen in
groB angelegten industriellen oder 6ffentlichen Rdumen erfordern
moglicherweise komplexere Modelle und zusétzliche Sensoren.

moglicherweise besondere Warmequellen (z. B. Maschinen), die das Modell berticksichtigen muss, was eine
Anpassung erforderlich macht.

Tabelle 2: Ubersicht zu Ausblick und Empfehlungen aus dem Projekt
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Bevor eine flachendeckende Implementierung fiir die beiden Use Cases erfolgen kann, sind weitere
Untersuchungen erforderlich bzw. offene Forschungsfragen zu klaren:

e GrolRere Datensdtze aus mehreren Rdumen sollten analysiert werden, um die
Praxistauglichkeit von Transfer Learning zu validieren.

e Bisher wurden Daten Uber 2-3 Monate hinweg gesammelt. Eine Erfassung liber alle
Jahreszeiten ist notwendig, um saisonale Schwankungen zu berticksichtigen.

e Einfluss bestimmter Merkmale je nach Jahreszeit sollte analysiert werden, da einige Faktoren
moglicherweise nur in bestimmten Perioden relevant sind.

e Bei dem Use Case der Belegungserkennung sollte die Trennung zwischen niedriger und hoher
Belegung weiter verbessert werden — dies kdnnte durch individuelles Hyperparameter-
Tuning oder optimierte Datenverarbeitungstechniken erreicht werden.

Dariber hinaus bildeten Projektergebnisse und Entwicklungen von OctoAl die Basis fiir relevante
Nachfolgeprojekte der Konsortialpartner. Ein Beispiel hierfir ist das Forschungsprojekt multiSENSE
(FFG Nr.904614), dasam 1.1.2024 mit einem Konsortium der Technischen Universitat Graz, Universitat
Graz und DilLT Analytics gestartet wurde:

Das Ziel von multiSENSE ist die Entwicklung und kleinmaRst&bliche Erprobung eines nachristbaren
Multisensors, der auf chipbasierter Radartechnologie basiert und eine anonymen, berihrungslosen
Vitaldatenmessung ermdoglicht. Dazu gehoren die Erfassung der Herzfrequenz (HRV), Atemfrequenz
und Belegungserkennung, kombiniert mit Sensoren fiir Innenraumqualitdt wie Temperatur,
Luftfeuchtigkeit, CO, sowie Feinstaubpartikel (PM10 und PM2.5) mit hoher Zeitauflosung.

Ein weiteres zentrales Ziel ist die Konzeption eines Umwelt- und Gesundheitsinformationssystems fir
Einrichtungen des Gesundheitswesens darunter Krankenhduser und Altenheime. Dabei sollen
nachristbare Sensoren und Edge Devices in Gebdaudeautomationssysteme integriert werden, um die
Raumklimaiiberwachung und das Vitaldaten-Monitoring zu optimieren.

Die Ergebnisse von OctoAl liefern dabei wertvolle Grundlagen fiir das Projekt multiSENSE,
insbesondere in den Bereichen Raumklimasensorik, Zuverldssigkeit und Netzwerktechnologien,
Belegungserkennung sowie Kl-Modelle fir Smart-Building-Anwendungen. Diese Forschungsansatze
werden im Rahmen von multiSENSE weiterentwickelt, um neue Anwendungen im Bereich
Gesundheitswesen und Gebaudetechnologie zu ermdglichen.
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