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1 Resumé

Hvert &r har alle varmeselskaber udsigt til store omkostninger pa renovering af deres ledningsnet. Dansk Fjernvarmes
F&U-Konto har stgttet udviklingen i at undersgge grundlaget for prioriteringen af renoveringsindsatsen for fiernvar-
mergr med baggrund i et forbedret bud pé rgrenes fysiske tilstand. Det er projektgruppens tese, at fiernvarmergr til
renovering udveelges pa et grundlag, som primeert baserer sig pa driftserfaringer og specifikke termografimalinger.

Ved brug af state-of-the-art metoder inden for data science og machine learning, kortlagte sammenhaenge mellem
fiernvarme ledningsdata, registrerede uteetheder og haendelser.

Der er i samarbejde med Frederikshavn Forsyning indsamlet, undersggt og samordnet data for eks. rartyper, isole-
ringstyper, varmetab, brud, komponenter, termografi, temperatur, jordtype mm.. Derudover er der benyttet data fra
Viborg Varme samt Fjernvarme Fyn. Med data fra de forskellige vaerker, som er forskellige og har styrker inden for
forskellige omrader (Forskellige rarsystemer og samlemetoder, forskellig renoveringsstrategi mv.), foreleegger der et
bredt grundlag for dataanalysen.

Data er analyseret systematisk med henblik pa at give et nyt bud pa tilstanden af de rartyper, som generelt er benyt-
tet i Danmark.

Det vises, at machine learning kan anvendes til at forudsige tilstanden af de rartyper, som er anvendt i Danmark, og at
der er et potentiale for anvendelsen af machine learning som et vaerktgj til renoveringsplanlaegning.

Et kritisk punkt i processen for at lave en stabil machine learnings model til renoveringsplanleegning er et solidt data
grundlag. Det ma derfor konkluderes, at datagrundlaget, som er anvendt i denne undersggelse, er godt, men at der
skal bruges starre datagrundlag.

Der opstilles forslag til registrering af data hos forsyningerne, som kan forbedre muligheden for at forudsige og frem-
skrive en udvikling af et rars fysiske tilstand, @get varmetab og utaetheder.

2 Baggrund

Med muligheden for at kende en fiernvarmelednings tilstand bedre og dermed kunne forbedre grundlaget for priori-
teringen af renoveringsindsatsen, vil der pd sigt veere mulighed for at reducere varmetabet hurtigere end ellers, hvilket
vil resultere i sdvel gkonomiske som miljigmaessige besparelser.

| forhold til drift- og vedligehold af ledningsnettet vil der desuden kunne opnas en effektiviseringsgevinst, som vil
kunne komme fiernvarmeforbrugerne til gavn.

Det har ikke vaeret tradition for at indsamle informationer om brud og @vrige haendelser i fiernvarmenettet, ligesom
der heller ikke findes en egentlig ledningsregistreringsstandard, som for vand og spildevand (DANVAND og DAN-
DAS). Dette projekt vil derfor bidrage med supplerende bud pa, hvilken type data samt detaljeringsniveau for data
fiernvarmeforsyningerne med fordel kan begynde at indsamle for at forbedre kendskabet til fiernvarmenettets fysiske
tilstand.
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Med et gget kendskab til fiernvarmenettets fysiske tilstand vil selskaberne alt andet lige sta staerkere i forhold til en
eventuelt kommende benchmarking, hvor der varmeselskaber sammenlignes pa forskellige parametre (Fjernvarmepris
mv.). Det vil veere mere klart hvad der ligger af nuveerende og fremtidigeudfordringer og hvilken investeringsindsats
der er ngdvendig.

Erfaringerne fra projektet vil ud fra en opstilling af sammenhaenge mellem forskellige relevante parametre for fiernvar-
menettet give fiernvarmeselskaber i Danmark mulighed for at Igfte kendskabet til fiernvarmenettet, dens sdrbarhed og
holdbarhed, pé et generelt plan.

3 Formal

Formalet med Projekt nr. 2020-06 fra Dansk Fjernvarmes F&U konto er at undersgge og forbedre grundlaget for prio-
riteringen af renoveringsindsatsen for fiernvarmergr med baggrund i et forbedret bud pé rgrenes fysiske tilstand.

Projektgruppens tese er, at udveelgelsen af rgr til renovering sker pé et grundlag, som primaert basere sig pa driftser-
faringer og specifikke termografimalinger.

Det undersages i projektet, om udveelgelsen af rar til renovering kan forbedres med en mere systematisk tilgang til
data som eks. rgrtyper, isoleringstyper, varmetab, brud, komponenter og termografi mm. - og om der ved brug af
machine learningsmodeller kan ske en bedre forudsigelse af og fremskrivning af udviklingen pa et rars fysiske tilstand,
@get varmetab og uteetheder (brud). Dette skal gerne resultere i et forbedret grundlag for at kunne traeffe de rigtige
beslutninger om investeringerne i ledningsnettet.

4 Metodebeskrivelse

Der er i det falgende benyttet falgende metode:

+ Dataindsamling og besgg/interviews med deltagende fjernvarmeselskaber
+ Dataanalyse

* Modelkarsler

* Resultater

Farst beskrives de efterspurgte data, som forventes ngdvendige for det videre arbejde. Derefter er der blevet foreta-
get en gennemgang af de modtagne data fra de enkelte medvirkende veerker.

De modtagne data er herefter blevet tilpasset og analyseret med henblik pa det videre arbejde.
Med udgangspunkt i de tilpassede data er machine learningsmodeller blevet udvalgt, og der er udfgrt modelkgarsler.

Resultaterne af modelkarslerne er efterfalgende opstillet og kommenteret. Heraf fremkommer analysens konklusioner.

NIRAS
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5 Dataindsamling

| forbindelse med dette projekt har der vaeret kontakt til falgende forsyninger: Frederikshavn Forsyning, Fjernvarme
Fyn og Viborg Energi. Kontakten byggede umiddelbart pd et kendskab fra NIRAS' side til datagrundlaget hos disse
forsyninger. Grundet et hgijt aktivitetsniveau i perioden var det kun Frederikshavn Forsyning, som gnskede at deltage
aktivt i dette projekt. Der blev dog givet tilsagn fra hhv. Fiernvarme Fyn og Viborg Energi om at bidrage med udleve-
ring af data som grundlag for projektet.

Generelt for de tre forsyninger var der defineret falgende agnsker til data:

» Udtreek fra ledningsregistrering om hoved- og stikledninger, indeholdende informationer om dimensioner, materia-
letyper, anleegsar, isolering, fabrikant, alarmtrad mm.

« Udtreek fra ledningsregistreringen om komponenter mm. (fx afgreninger, fastspaendinger, kompensatorer etc.) med
tilsvarende informationer som for ledninger

« Udtraek af registrering af brud og evt. andre haendelser, indeholdende informationer om adresse, haendelsesdata,
heendelsestype og arsag, tilhgrende de rar eller komponenter som haendelsen er sket pd, med oplysning om di-
mension, materiale, anlaegsar, isolering, fabrikant og evt. tilstand.

Ud fra et specifikt kendskab til forsyningerne var der defineret falgende gnsker til data:

Frederikshavn Forsyning: Resultater fra termografi overflyvning udfert i 2020 med drone
Fjernvarme Fyn: Viden om tilstand for de forskellige rartyper
Viborg Varme: Udtreek fra ledningsregistrering men specielt ogsa haendelsesregistreringen,

som er meget detaljeret og omfattende.

6 Dataanalyse

| det fglgende analyseres data fra de tre forsyninger: Frederikshavn Forsyning, Fjernvarme Fyn og Viborg Energi.

6.1 Frederikshavn Forsyning
Frederikshavn Forsyning har en omfattende lednings- og komponentregistrering, men ingen registrering af data pa
brudhaendelser med position, arstal/dato og arsag.

De udfordringer, som Frederikshavn Forsyning til dagligt star over for, er:
» Gamle stikledninger, der ligger i kasser

* Muffer med o-ringe pé& grd kappergr

* Kilemuffer

Undergrunden i Frederikshavn er i nogen bestemte omrdder meget vad, hvorved vandet treenger ind i de zeldre ud-
tjente muffer og derved nedbryder rgrene.

@vrige udfordringer er darligt muffe- og svejsearbejde.
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Der er udfaert termografioverflyvning med drone i vinteren 2020, og disse data er undersggt med henblik p& eventuel
brug i machine learning. Der kunne desvzerre ikke umiddelbart indsamles data for den udfgrte termografioverflyvning.
Resultaterne fra termografioverflyvningen er afleveret som rapporter med adresse og varmetabskarakterer mv., men
kunne ogsé ses pa et digitalt kort p& dronefirmaets hjemmeside. Det var dog ikke muligt at f& et udtreek fra det pa-
geeldende firma angdende de relevante varmetabskarakterer (A-, B- og C-punkter) med information og position for
maélepunkter med hgjt varmetab.

Det kunne dertil konstateres, at det kreever en ngje gennemgang og besigtigelse af de udpegede mélepunkterne med
karakter for varmetab, far at de data kan benyttes. En sddan “oprydning” i méledata skal udfgres af forsyningen, og
dette kunne ikke ske inden for dataindsamlingsperioden.

Nedenfor ses eksempel pa visning af termografidata, se Figur 1:

Figur T: Eksempel pa visning med termografi-mosaik som baggrund, ledningsregistrering og "B"-karakter-anmcerkninger.
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6.2 Fjernvarme Fyn
Fiernvarme Fyn har ogsd en omfattende lednings- og komponentregistrering, men ingen digital registrering af data
der forteeller om brudhaendelser.

Fjernvarme Fyn har dog et godt kendskab til tilstanden af de forskellige rartyper i deres ledningsnet. Disse informatio-
ner er primaert brugt til at give informationer om hvilke parametre, som har indvirkning pa den fysiske tilstand af fiern-
varmergr.

Overordnet er erfaringerne i forhold til tilstanden:

* Ror fra 1981 og frem er designet med min. 50 ars levetid, nok op til 70 ar

« Afspaerringsventiler bar udskiftes ca. hvert 25 ar — korrosion grundet saltholdig vand fra veje

« Stlmuffer har en designet levetid pa 25 ar

+ CO, skum-rar har ca. 50 &rs tilbagebetalingstid mod nye rgr. CFC/CP skum kan ikke gkonomisk betale sig at reno-
vere ud fra varmetab

+ Man skal overveje systematiske muffe-reparationer for fx kilemuffer

* Praeisolerede ventiler fra &r 2000 og frem - er markant forbedret. Det vurderes stadig, om disse kan holde lige s&
lzenge som rarsystemet. Faktisk levetid er uvist

* Man bar lave nogle flere inspektioner i ventilbrgnde for at vurdere tilstand

« Kilemuffer forventes at have 25 &rs levetid, dog ses skader p& yngre muffer pga. forkert miljg.

6.3 Viborg Varme

Fra Viborg Varme er der modtaget en omfattende og detaljeret lednings- og komponentregistrering samt en tilsva-
rende registrering af haendelser. Der blev holdt magde med Viborg Energi for gennemgang af data samt erfaringer om
tilstand af ledningsnet og komponenter.

Erfaringerne er:

« | gliderar er der set problemer med, at glidekappen omkring stdlrgret har sat sig fast, hvorved de kreefter, som den
termiske ekspansion udfarer, saetter sig i ugnskede omrader af rgrstreekningen. Systemet er stadig udfart med fast-
speendinger og kompensatorer

* | system 4 ligger hele rgret med spaendinger. Aksiale kraefter optages i mindre, 20mm, kompensationszoner. Viborg
Energi har oplevet brud pa disse kompensatorer. Arsagen hertil skgnnes, at materialet er blevet udsat for mange
termiske cyklusser, eftersom fremlgbstemperaturen holdes til et minimum, hvilket medfgrer, at kompensatoren bliver
spaendingsfri i perioder

« Muffer: Viborg Energi har benyttet krympemuffer. Der er benyttet faste skaller op til &r 2015, hvorefter skumposer er
benyttet, som er mere praktiske for at etablere alarmtrade. Alle muffer fremstilles i dag som SX/Multikrymp med
dobbelt taetning. Svejsemuffer og krympemuffer anses for “lige darlige”, hvis de ikke er korrekt udfgrt. Fordelen ved
lzbende vedligeholdelse ved at udskifte gamle muffer er tidligere blevet undersggt. Det blev vurderet som omkost-
ningstungt, at rgr skal blotleegges 2m for ca. hvert 12m. S& det er i stedet prioriteret at etablere nye rar med bedre
isolering

« Et brud pa en kappe giver typisk et rarbrud inden for 7-10 ar

« Alarmtrdde har allerede vist deres veerd ved bédde at fange graveskader, fgr de udvikler sig til reguleert rgrbrud.

« Ventiler: Viborg Varme er i gang med et vedligeholdelsesprojekt, som efterisolerer gamle ventilbrgnde samt beskyt-
ter mod myrer, der laver sandbunker omkring spindlen, der suger vand. Umiddelbart positive erfaringer om de

NIRAS
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nyere preeisolerede ventiler. Disse er benyttet fra ar 1995 og frem. P& ventiler ses korrosionen omkring kraven ved

manchetten

« Der ses aldrig brud pa lige straekninger, altid i samlinger.

6.3.1

Datatilpasning brudregistrering

Brud pé Stik (140 registreringer fra 1999 til 2019) - felter til mulig brug for machine learning og forklaring:

* ST_DN
 E_BrudKlas
* FejType

* AlderVBrud

« E_Bruddato
» B_DN_kode
* B_Producen
* B_roertype
«E_ID

* Join_E_ID

Brud pé hovedledninger (216 registreringer fra ar 1999 til 2019) - felter til mulig brug til machine learning og forklaring:

« HL_DN
 E_BrudKlas
* FejType

« AlderVBrud
 E_Bruddato
» B_DN_kode
» B_Producen
* B_roertype
«E_ID

* Join_STREN

6.3.2

Normstarrelse af stik med fejl

Klassificering af brudskade

Fejltypekategori

Rarets anlaegsér, da brud indtreef (skal bruges til beregning af rgrets alder ved brud haendelse).
0 her angiver ukendt oprindelig alder

Ar, hvor brud skete

Rarkatalog - veerdi for ledning med brud. Kun gyldigt for aktuelle brud.
Producent af rgr med brud

Rartype med brud

Unkit ID for brud haendelse.

Stiklednings ID, hvor brud forekom

Normstarrelse af hovedledning med fejl

Klassificering af brudskade

Fejltypekategori

Rarets anlaegsar, da brud indtreef (skal bruges til beregning af rarets alder ved brud haendelse)
Ar, hvor brud skete

Rarkatalog - veerdi for ledning med brud. Kun gyldigt for aktuelle brud.

Producent af rgr med brud

Rartype af raret med brud

Unkit 1D for brud haendelse

Hovedlednings ID, hvor brud forekom.

Datatilpasning ledningsregistrering

Hovedledninger til machine learning (3909 ledningsobjekter):

* Rartype

* Producent
* E_Dim_mm
+ E_anlag

« E_DN_Kode
* LgdHoved
« No_Afgren
« No_Aflast

* No_Boejn

Rartype

Producent

Rgrnorm diameter

Anlaegsar

Lang kategorikode for rartypen
Leengde af rar

Antal afgreninger

Antal aflastninger

Antal bgjninger
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« No_fast

* NO_Komp
* No_Vent

« STRENGNR

Stikledninger til machine learning (10525 ledningsobjekter):

* Rartype

* Producent
* E Dim_mm
+ E_anlag

« E_DN_Kode
* Leengde

* No_Boejn
*E_ID

Antal fastspaendinger

Antal kompensatorer

Antal afspaerringsventiler
Unik ID for hovedledningen

Rartype

Producent

Rgrnorm diameter

Anlaegsar

Lang kategorikode for rgrtypen
Leengde af rar

Antal bgjninger

Unik ID for stikledningen

NIRAS

De 4 ovenneevnte tabeller er benyttet i det videre arbejde med dataanalysen. Nedenfor ses data fra Viborg Varme, se

Figur 2:

Figur 2: Hovedledninger med redt, stik med sort, brud pa hovedledninger med rede cirkler, brud pa stik med sorte cirkler.
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7 Machine learning

7.1 Data grundlag

Viborg Varme har igennem tiden registeret driftsdata som f.eks. brud pa ledninger. Arsagen til bruddene er angivet
igennem et frit-tekst felt i datasaettet. Ved at gennemga dette felt er der blevet fiernet de brud, som ikke er grundet
slid igennem tiden som f.eks. gravearbejde. Herved findes 216, hvor den farste er registeret i 1999.

Det antages, at en ledningstilstand bliver veerre med tiden. Hvilket tilsyneladende ikke er tilfeeldet, nér vi kigger pa
brudregistreringer, se Figur 3 nedenfor:
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c
% 100
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50
0 __-.__,__m-q.l_u.-_l,_h,_

0 10 20 30 40 S0 60
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Figur 3: Antal aktive fjernvarmehovedledninger med og uden brud rer, ud fra alderen pa rerene.

Figur 3 viser et histogram, hvor antallet af brud er plottet ind i forhold til, hvor leenge en ledning har veeret i produk-
tion. Det farste, der kan ses pa figuren, er, at de fleste ledninger er mellem 0 og 37 &r gamle, og er aldersmaessigt
jeevnt fordelt.

Herefter observeres et relativt lavt antal brud, nar en ledning er under ~15 & gammel. De fleste brud sker, nr lednin-
gen er mellem ~15 og 29 &r. Efter 29 &r falder antallet af brud.

Ved at inspicere nogle enkelte af de registrerede brud forteeller dataseettet, at kendskabet til et brud ikke ngdvendig-
vis medfarer en renovering. Et eksempel pa dette er ledning med ID nr.: 4260.62-2, som har et brud registreret i ar
2000, men som enten ikke er blevet rettet i registreringen, da ledningen ikke har registreret nogle renoveringer, eller
sd er registreringen af arbejdet ikke udfart korrekt.

7.2 Analyse af bruddata

Hvis man traener en simpel machine learningsmodel, hvor modellen skal laere de 216 brudobservationer at kende, op-
nés en model, som korrekt finder 95% af alle brud i datasaettet. Problemet med denne model er, at den ikke er fglsom
over for ledningens alder, dvs. ledningen vil aldrig have risiko for brud, nar ledningen eeldes. Dette skyldes:

e Lavt antal af brud observationer
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« At brud ikke ngdvendigvis medfarer en renovering

+ Manglende korrelation mellem alder og risikoen for brud. Korrelation mellem alder og brud er ikke en ngdvendig-
hed, men nar datasaettet er relativt lille og har usikkerheder i forhold til datakvalitet, kraeves dette for at lave en stabil
model.

Af disse arsager skiftes malet for analysen og skabelsen af machine learningsmodellen til at vaere renoveringstilstand
baseret pd renoveringsregistreringer samt brudheendelserne.

7.3 Analyse af Renoveringstilstand

Ved at skifte mélet fra brudheendelser til renoveringstilstand (RT) kan der indhentes mere historisk data for lednin-
gerne. Det skal dog noteres, at arsagen til, at en renovering ikke er angivet, kan skyldes menneskelige fejl som f.eks.
skade i forbindelse med gravearbejde.

Renoveringerne forteeller dog, at en ledning godt kan blive udbedret flere gange, far den skiftes helt, samt at nogle 4
ledninger har op til 3 renoveringsopgaver udfert.

Dette skift gar ogsa, at machine learningsmodellen gér fra at laere 216 brud at kende til knap ca. 2000 renoverings-
heendelser,

Nedenfor er der dannet et histogram for renoveringer i forhold til, hvor leenge ledningen har veaeret i produktion.

Det observeres, at de fleste renoveringer sker, far ledningen er 30 &r gammel, og at en eventuel anden renovering
sker efter ledningen er blevet 35 &r, se Figur 4:
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Figur 4: Histogrammer for antal brud i forhold til alder pa rer. Farste renovering i forhold til alder pé rer, 2. og 3. renovering i forhold til alder pd rer.

For at udnytte informationen der ligger i antallet af renoveringer udfgrt pé en enkelt ledning, skiftes problemstillingen
fra at veere et binzert klassifikationsproblem (brud, ikke brud) til at vaere et regressionsproblem, hvor vi angiver en re-
noveringstilstand (RT) for hver ledning baseret pa antal af renoveringer samt antallet af brud pé ledningen.

7.4 Definition af renoveringstilstand
Renoveringstilstanden (RT) defineres ud fra falgende regler:
* Nar en ledning bliver lagt i jorden, har den en RT p& 0
« For hver renovering dannes en ny observation for ledningen, og RT veerdien stiger med 1

Hvis en renovering medfarer anlaeggelse af ny ledning:
+ Dannes en ny ledning med RT = 0
+ Den gamle ledning har RT = 2
« Hvis en ledning har en brud observation, far RT +0.5
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Disse regler betyder:
* RT =0, ledningen i god tilstand
* RT > 2, ledning er i dérlig tilstand

Ved at definere problemet som et regressionsproblem, opnas falgende fordele:
» Modellen kan begraenses under traening i forhold til domaene ekspertise:
* Begraensningen: RT skal veere monoton stigende med alderen.

Begreensningen medfgrer, at modellen vi opnar har en darligere evalueringsscore, men at modellen vil generalisere
bedre til det, som vi forventer.

« Der vil kunne péfgreres andre begraensninger i forhold til RT, og hvor monoton en input parameter er.

« Der vil ligeledes kunne péfares atheengigheder imellem input parametre i modellen.

« Disse begraensninger kan kun pafgres i regression og binaere problemstillinger.

Definitionen af RT medfgrer, at dataseettets starrelse fgrst gar fra 3909 til 6330, fordi hver gang der udfgres renove-

ringsarbejde, s& medfarer det en ny observation. Ved at antage at en ledning har RT = 0, n&r den bliver anlagt, stiger
dataseettet yderligere til 11709. Her efter fiernes alle ledninger, som ikke har péfart renoveringsarbejde, sdledes de kun
bidrager med anlaeggelses antagelsen. Herved bliver der 6877 datapunkter at treene machine learningsmodellen med.

Ved at plotte RT ind i forhold til &r i produktion observeres, at ledninger med en RT pé 2 ligger meget spredt ud over
intervallet ledningens levetid, men at de fleste ledninger er i dérlig tilstand efter 40 ar.
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Figur 5: Overblik over sammenhcengen mellem renoveringstilstand (RT) og antal dr i produktion. Det ses, at hvis RT er 0.0, sa er ledningerne generelt
set meget nye, og omvendt er der ingen ledninger med en RT pd 2,5, som er yngre end 20 dr.

14/26



NIRAS

7.5 Machine learning model
Nar der skal vaelges en machine learningsalgoritme er det ngdvendigt at veelge en, der passer til problemstillingen og
det tilgeengelige data.

Nar det drejer sig om renoveringstilstand af ledninger, ligger der et implicit krav til modellen. En ledningstilstand ma
kun blive dérligere over tid, hvilket betyder, at nar alderen stiger, skal RT-indekset ogsa stige.

Derudover er dataszettet blevet indsamlet over en lzengere periode, hvor man til start ikke ngdvendigvis har haft for
gje, hvad det skulle anvendes til. Dette medfarer, at der er en vis usikkerhed forbundet med datasaettet.

Nar dataseettet i machine learningskontekst ikke er saerligt stort, og derfor ikke har nok observationer til at udbedre
disse usikkerheder med, samt at problemstillingen har krav om en forvaerring af RT overtid, medfarer det, at den en-
delige algoritme skal have mulighed for “monotonic constraints” .

Valget af machine learningsmodellen har veeret draftet med ekspert fra AU Datalogi (Computer Science).

7.5.1 Data til modellen
Til at treene den endelige model anvendes de nedenstdende 15 input parameter samt Renoveringstilstanden (RT), som
modellen skal generalisere op i mod, se Figur 6:

! https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/tutorials/monotonic.html
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Parameter | Beskrivelse Parameter type

ANLAGT Anleeggelsesar int

ALDER Alder ved renovering int

DIM Dimension float

ISO Isolering float

RORTYPE Rartype af: Enkelt, Twin, Flex bineer kategorisering dannelse af 3
nye kolonner int

N_AFGREN | Antal afgrening pa ledningen int

N_AFLAST | Antal af aflastninger pé ledningen int

N_BOEJN | Antal af bgjninger pa ledningen int

N_FAST Antal af fastspaendinger pa ledningen int

N_KOMP Antal af komponenter pd ledningen int

N_VENT Antal af ventiler pa ledningen int

DEM Hajde model fra SDFE float

GV Grundvands niveau, fra NIRAS float

VEJKLASSE | Vinter vejrydnings prioritering fra Viborg kommune anvendes | kategoriseres fra 1-3

som indikator for trafik maengde.
TSYM Forsimplet version af GEUS jordarts kort, indeholder: Ler, sand, | bineert kategorisering dannelse af 5

gytje, andet og BY

nye kolonner int

Figur 6: Input parametre til modellen.

7.5.2

Treening af model

De algoritmer, som er blevet anvendt under traeningen af modellen, er alle variationer af “decision tree ensemble”

metoder?.

Under treeningen af hver enkelt algoritme anvendes der en 5 delt krydsvalidering samt optimering af parametre vha.
"random grid search”. Ved at lave en 5 delt krydsvalidering opnas en mere robust model, som gerne skulle generali-
sere bedre. Den anvendte “random grid seach” metode hjeelper med at opné det bedste resultat ud fra det oplyste

dataseet, ved at afdaekke en bredere del af lgsningsrummet.

Problemstillingen er opstillet som et regressionsproblem, derfor anvendes "root mean square” til at evaluere resultatet

af hver enkelt model.

Den algoritme som leverede en stabil lav RMS fejl igennem flere modelkarsler er XGBoost.

Igennem 10 kersler blev den gennemsnitlige RMS fejl 0.15.

7.5.3

Den endelige model kan evalueres og give indsigt i, hvad modellen har valgt som vigtige parametre. Dette kaldes "Ex-

Evaluering af Model vha. SHAP-values

plainable Al", og her er metoden "SHAP-values™ anvendt.

2 https://en.wikipedia.org/wiki/Ensemble_learning
https://scikit-learn.org/stable/modules/ensemble
3 https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/

4 https://shap.readthedocs.io/en/latest/index.html
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SHAP-metoden kort forklaret i kontekst af et ledningsnetveerk:

1. Veelg en tilfeeldig ledning, hvor RT er defineret

2. Lad modellen preediktere RT

3. /&ndr en af vaerdierne for input parametrene og praedikter RT igen.

4. Forseet denne proces med mange forskellige zendringer og ledninger. Opsummer til sidst hvilken effekt en aen-
dring i f.eks. ALDER har for lednings RT.

P& Figur 7 nedenfor er der kgrt en SHAP-value analyse for 1000 ledninger.

High
ALDER
ANLAGT -
ISO
ENKELT
N_FAST
N_KOMP
DIM
GV
DEM
N_AFLAST
N_BOEJN
TWIN
BY
VEJKLASSE

&

Feature value

N_AFGREN
N_VENT
GYTJE
SAND

LER

FLEX

T T T T T Low
-0.5 0.0 05 10 15
SHAP value (impact on model output)

Figur 7: Et "SHAP summary plot” for de enkelte parametre, der blev brugt til at treene machine learningsmodellen.

P& Figur 7 definerer y-aksen en undersggelse af en enkelt input-feature. Placeringen pé x-aksen viser hhv. om aen-
dring i veerdi havde a) en positiv effekt, dvs. medfarte at den preedikterede RT blev hgjere, eller b) en negativ effekt,
altsd medfgrte en lavere RT veerdi.
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Farven pa hvert enkelt prik pd aksen angiver om veerdien blev zendret til noget hgjre eller lavere, altsa hvad blev alde-
ren aendret til.

Ud fra Figur 7 kan det ses, at ledningens alder har en stor indflydelse p& ledningens RT. Aldre ledninger giver en hg-
jere RT. For anlaeggelsesdret (ANLAGT) ses det modsatte, men en aendring i anleeggelsesar pavirker ikke RT ligesa
steerkt som en eendring i alder. Man kan ogsa se, at hvis en ledning er af ISO-materiale, medfarer det en lavere RT.

De mest betydende parametre for modellen er ALDEREN, og om ledningen er ENKELT eller der er ISO i materialet.

De enkelte attributter, som modellen har anvendt, kan plottes op mod hinanden, hvilket kan give et lidt stare indblik i
den ovenstaende figur.

Der er blevet udvalgt 3 figurer, hvor ledningens alder er plottet ind overfor en hhv. grundvandsstanden (GV), anleegs-
aret og snerydningsprioriteringsveje (VEJKLASSE).

| Figur 8 er ledningernes alder plottet ind langs x-aksen, og y-aksen afspejler eendringen i resultatet. Farven pé det
enkelte datapunkt afspejler, hvor hgjt grundvandet star ved ledningen. Figuren viser, at ledninger med en relativ lav
alder mellem 5-40 &r pavirker til en hgjere RT, hvis grundvandskoten er hg;j.

En &rsag til den darligere tilstand af ledningerne, nér grundvandsstanden ligger haijt, kan veere, at vandet traenger ind
i de eeldre udtjente muffer og derved nedbryder rarsystemet. Ledningen kan ligge relativt teet p& grundvandsspejlet
og dermed skiftevis ligge hhv. under og over grundvandsspejlet.
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Figur 8: Et "SHAP interaction plot", som viser forholdet mellem grundvandsstanden og ledningernes alder.
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| Figur 9 repraesenterer farven pé hgjre akse anlaegsaret, hvilket man umiddelbart ville taenke er det samme som led-
ningsalder, men her repraesenterer alderen tidspunktet, hvor ledningen er blevet undersggt eller udsat for en haen-
delse samt de ekstra stagttepunkter, vi har dannet i det tidligere afsnit.

Her kan der observeres, at der findes en raekke ledninger, som er lagt i mellem ar 1980 og 1990, som @ger deres
sandsynlighed for at have en bedre tilstand og en lavere renoveringstilstandsveerdi end andre ledninger, som er ble-
vet observeret ved samme alder.
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Figur 9: Et "SHAP interaction plot" som viser forholdet mellem ledningens anlcegsdr og alder.

| Figur 10 undersgges snerydningsprioriteringsvejes effekt p& renoveringstilstanden. Denne feature bliver anvendt som
en proxy for trafikbelastning i form af at en hgjprioritering (vejklasse=0) og indikerer, at vejen har meget trafik og der-
for ryddes farst for sne - hvorfra de tre prioriteringskategorier afspejler vaerdierne 0, 1 og 2.

Fra figuren observeres, at veje, som har hgj prioritering (kategori 0) og herved antaget mere trafik, @ger sandsynlighe-
den for, at en lednings tilstand er darligere, end en ledning som ligger i kategori 1 eller 2.
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Figur 10: Et "SHAP interaction plot" som viser forholdet mellem vejklasse og alder.

7.6 Opsummering af machine learning modellen

Den ovenstdende undersggelse af machine learning, anvendt til at forudsige rarenes tilstand i fiernvarmenettet, viser,
at der er et potentiale for anvendelsen af machine learning som et veerktgj til renoveringsplanlaegning. Ud fra SHAP
analyserne kan man se, at der er overensstemmelse mellem de parametre, som forventes at have indflydelse pa RT,
og de parametre, som faktisk har indflydelse p& RT i machine learningsmodellen.

Et kritisk punkt i processen for at lave en stabil machine learningsmodel til renoveringsplanlaegning er et solidt data
grundlag.

For det indeveerende dataseet er der kun registreret data, nar der bliver gravet, og nar der er et brud pd en ledning,
som skal udskiftes eller repareres. Dette giver derfor kun data, der beskriver, ndr ledningerne er i stykker. Der mangler
altsd data, der beskriver ledninger, som er i god stand. Det er derfor ogsa nadvendigt at registrere data, ndr man har
gravet og finder ud af, at der ikke er et brud pa ledningen.

Datagrundlaget, som er anvendt i denne undersagelse, er noget af det bedre, hvad angar fiernvarmedata. Datakvali-
teten af dette dataseet har igennem dialog med domaene-folk samt en ordentlig datavask blevet gjort tilfredsstillende
til at bruge til machine learning. Derfor anbefales det, at séfremt det @nskes at arbejde videre med machine learning
igennem driftsdata, skal der fastseettes standarder. Standarderne skal omfatte bade indsamling og dataformater til
lagring af driftsdata.

Ved at ggre dette vil man kunne opnd en model, som kan anvendes i et beslutningsstattevaerktgj, som eksemplerne

viser nedenfor pd Figur 11 og Figur 12. Veerktgjet vil kunne inkorporere fremskrivning af varmetabet i ledningerne, re-
noveringstilstand (machine learningsmodel) samt andre domaene vigtige parametre. Her vil en fagekspert kombinere
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sin domeene-viden sammen med en data-drevet tilgang for at danne en endnu mere effektiv renoveringsplanleeg-

ning.

Ledningsnettets tilstand
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Figur 11: Tilstanden af Viborg Varmes ledningsnet i dr 2020.
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Figur 12: Tilstanden af Viborg Varmes ledningsnet i dr 2025.
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8 Resultater

| dette projekt er formalet at undersgge og lafte kendskabet til fiernvarmenettet for dermed at veere i stand til at prio-
ritere og udveelge de rigtige renoveringsprojekter, i den rigtige raekkefglge og med det optimale arlige budget for at
kunne vedligeholde og udbygge nettet. Altsd "SmartRenovering”.

Erfaringerne fra de medvirkende selskaber om tilstanden af ledningsnettet er mange, men ogsé forskellige. Det viser,
hvor afhaengigt nettets tilstand for enkelt selskab er af brugen af r@r- og komponent fabrikater, typer, metoder mv.
gennem tiden. Og hvor vigtigt det saledes er at have et solidt kendskab til alt dette.

De gode erfaringer er ikke ngdvendigvis bakket op af graden af registrering af relevante parametre, som kan give
yderligere og mere detaljerede informationer om tilstanden af ledningsnettet. Det vaere sig i forhold til ledningsregi-
streringen, men ogsa i forhold til observationer, som brud mv, pé ledningsnettet, som ggres hver dag.

Data fra Viborg Varme er "traenet” med machine learningsmodeller, som beskrevet ovenfor. Resultaterne viser, at der
kan eftervises nogle allerede kendte sammenhaenge, og at der er et potentiale for at arbejde videre med machine
learning. Det vil dog veere n@dvendigt med mere data og fra flere selskaber. Og data skal veere registreret mere me-
todisk med flere input. Farst derefter kan der arbejdes videre med machine learningsmodeller med flere iterationer.

Nedenfor er der som resultatet pa dette projekt opstillet dels et forslag pa vigtige informationer og parametre, som
bar registreres hos selskaberne, og dels et katalog med sammenhaenge mellem de relevante parametre, som kan give
alle fiernvarmeselskaberne i Danmark mulighed for at @ge kendskabet til deres fiernvarmenet.

8.1 Forslag til dataregistrering

Nedenfor er der ud fra erfaringer fra dette projekt opstillet forslag til registrering. Forslaget er delt i 2:
1. Registrering af ledninger (linjer) og komponenter (punkter)

2. Registrering af observationer (punkter).

Nedenstdende forslag til registrering skal ses som et supplement til ledningsregistreringen. Der er kun anfart ngdven-
dige informationer i forhold til arbejdet med at kende tilstanden bedre.

8.1.1 Informationer i ledningsregistrering
Ledninger:
Parameter Beskrivelse
Ledningskategori Transmission, hoved eller stik
Anlaegsar Arstal
Rartype Beton, Enkelt, Twin, AluFlex, CuFlex, PEXFlex, Ukendt, TwinAluFlex, System4, Glide, St
Fast m. fl
Producent Logstor, StarPipe, Ukendt, IsoPlus, Tarco, ICM, Durotan, ISO m. fl
Dimension Rgrnorm diameter i mm
Alarm_aktiveret Med eller uden alarmsystem og om aktiveret
Befeestning Land, by, city
Isolering Serie 1, 2 eller 3
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Komponenter:
Parameter Beskrivelse
Komponenttype Ventil, omlgb, bgjning, fastspaending, kompensator m. fl
Anlaegsar Arstal
RariD ID til ledning og hermed kan alle info pd ledning sammenseaettes til komponentet
Producent Logstor, StarPipe, Ukendt, IsoPlus, Tarco, ICM, Durotan, ISO m. fl
Dimension Norm diameter i mm
Alarm_aktiveret Med eller uden alarmsystem og om aktiveret
Befeestning Land, by, city
Isolering Serie 1, 2 eller 3
8.1.2 Informationer i observationer
Observationer:
Parameter Beskrivelse
Observationstype Brud, termografi, opgravning m.fl.
Dato Dato

Rar eller komponent!D

ID til ledning eller komponent. Hermed kan alle info overfgres til observationen, sa info
kan gemmes, hvis ledning eller komponent skiftes

Status Aktiv eller historisk, alt efter om ledning eller komponent, som observationen er tilknyt-
tet fortsat er i drift

Type Svejsning er uteet, Lodning er utaet, Preskobling er utaet, Armatur er utaet

Metode Fly, drone, termografi, tif., andet

Arsag Udvendig teering, knaekket, revnet, korrosion,

Befaestning Asfalt, Rabat, have, fortory, land

Tilstand Ledning eller komponent, som ny, teeret, korrosion indvendigt eller udvendigt

Forlgb varighed Varighed timer

Forlgb aflukning

Antal installationer aflukket

8.2 Sammenhange

Nedenstdende katalog er en oversigt over sammenhaenge ud fra selskabernes erfaringer og ud fra analysen med ma-

chine learning og renoveringstilstanden i forhold til de forskellige parametre.

Parameter

Beskrivelse Sammenhange

ALDER

Alder ved renove-
ringsheendelse

I machine learningsmodellen observeres det, at der findes en
reekke ledninger, som er anlagt i mellem ar 1980 og 1990, som
@ger deres sandsynlighed for at have en bedre tilstand end
andre ledninger, som er blevet observeret ved samme alder.
Dette stemmer overens med Fjernvarme Fyns erfaringer om,
at rgr fra &r 1981 og frem er designet med min. 50 &rs levetid,
nok op til 70 ar.

ENKELT

Machine learningsmodellen har kraftige signaler for renove-
ringstilstanden (RT), hvis rgret er af typen Enkelt. Det giver god
mening i forhold til erfaringerne fra selskaberne om udfordrin-
ger med rar og komponenter fra den periode, hvor enkeltrgr
blev anlagt.

Rartype
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Isoleringsserie

Machine learningsmodellen viser ogsd markante signaler for
renoveringstilstanden (RT) i forhold til isoleringsserie 1, 2 eller
3. Sammenhaengene er ikke undersggt naermere, men det
stemmer godt overens med selskabernes erfaringer med rar
fra de forskellige generationer og isoleringsserier.

FAST

Antal af fastspaendin-
ger pé ledningen

Der er fundet sammenhaenge i modellerne mellem rgr med
hajt antal fastspaendinger og renoveringstilstanden. Det stem-
mer umiddelbart godt overens med Viborg Varmes udfordrin-
ger med glidergr.

KOMP

Antal af komponenter
pa ledningen

Der er i machine learningsmodellen fundet sammenhaenge
mellem stort antal komponenter og renoveringstilstanden.
Sammenhaengene er ikke undersggt neermere, men det stem-
mer overens med samtlige medvirkende selskabernes erfarin-
ger med rar og komponenter fra de forskellige generationer af
rgr og rgrsystemer.

GV

Grundvandsniveau

I machine learning modellen observeres det, at ledninger med
en relativ lav alder mellem 5-40 &r péavirker til hgjere RT, hvis
grundvandskoten er hgj. Dette stemmer overens med Frede-
rikshavn Forsynings erfaringer om, at der i meget vade omra-
der treenger vand ind i de zeldre udtjente muffer og derved
nedbryder rgrsystemet.

VEJKLASSE

Snerydningspriorite-
ringsveje

| machine learningsmodellen observeres det, at veje som har
hgj prioritering (kategori 0), og herved antaget mere trafik
@ger sandsynligheden for at en lednings tilstand er dérligere,
end en ledning som ligger i kategori 1 eller 2.

NIRNS
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9 Konklusion

Der er med Projekt nr. 2020-06 fra Dansk Fjernvarmes F&U konto arbejdet med muligheden for at forbedre grundla-
get for prioriteringen af renoveringsindsatsen for fiernvarmerar med baggrund i et forbedret bud pa rarenes fysiske
tilstand.

Projektet er fuldfart i et samarbejde NIRAS og Frederikshavn Forsyning. Viborg Varme og Fjernvarme Fyn har bidraget
med yderligere data og erfaringer omkring fiernvarmenettets tilstand.

Forskellige typer data og informationer om fjernvarmenettets tilstand fra de medvirkende varmeselskaber har vaeret
indsamlet og undersggt. Det er i den forbindelse konstateret, at der er stor erfaring med fiernvarmenettets tilstand,
som er afdaekket via besag og interviews. | forhold til data som kan underbygge erfaringsgrundlaget omkring fjern-
varmenettets tilstand, kan det fastslas, at det overordnet set ikke understgttes af registrerede data. Kun ved Viborg
Varme er der systematisk registreret observationer og haendelser for fiernvarmenettet siden ar 1999, som kan benyttes
til undersagge rgrenes fysiske tilstand pa nye mader. | det videre forlgb er det data fra Viborg Varme, som er benyttet.

Data er samordnet og analyseret systematisk. Ved brug af nyeste metoder indenfor data science og machine learning
er der analyseret data for at kortleegge sammenhaenge mellem data og registrerede observationer med henblik pé at
kunne give et nyt bud pa tilstanden af de rgrtyper, som generelt er benyttet i Danmark.

Det kan indenfor dette projekts rammer konkluderes at:

1. Der er "signal” - eller sasmmenhaenge - i de data der er undersggt med machine learning. De benyttede modeller
kan bruges til at undersgge fiernvarmenettets fysiske tilstand og til at forudsige og fremskrive en udvikling af den
fysiske tilstand, varmetab og utaetheder. Det vil dog kraeve, at der arbejdes med flere data, og at der udfares flere
iterationer pa datasaettet. Der er i dette projekt udfgrt en iteration med de udvalgte machine learningsmodeller.

2. Der mangler flere data fra flere fiernvarmeselskaber til at arbejde videre med machine learning. Det aktuelle fokus
pa digitalisering for at effektivisere drift og renovering yderligere kan vaere en driver for at fa indsamlingen af data
og observationer hgjere pa selskabernes dagsorden.

Der er i dette projekt opstillet forslag til hvilke data, der bgr indsamles for at kunne bidrage til yderligere fjernvarme-
nettets tilstand. Der er yderligere opstillet en let tilgaengelig oversigt, som viser, hvor branchen vil kunne tilga de nye
indsigter omkring sammenhaenge i f.eks. rgrs alder og fysiske miljg.

9.1 Perspektivering

Med en fremtidig koordineret dataindsamling omkring fiernvarmenettet og observationer pd nettet ud fra en feelles
datastruktur vil der veere mulighed for at fortseette arbejdet med at f& indsigt i fiernvarmerars tilstand og dermed
kunne forbedre grundlaget for prioriteringen af renoveringsindsatsen. Der vil dermed pa sigt veere mulighed for at
reducere varmetabet hurtigere og bedre undgd brud end ellers, hvilket vil give sdvel gkonomiske som miljgmaessige
besparelser.

Der kan veere andre fiernvarmeselskaber med detaljerede data som Viborg varme, som vil gare det muligt at fort-
seette machine learning pa et bredere datagrundlag.
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NIRAS

Yderligere er der kendskab til, at en starre producent af fiernvarmergr har arbejdet med tilsvarende metoder. En koor-
dineret indsats med dette selskab omkring data, datas sammenhaenge og brug af data science modeller kunne for-
bedre mulighederne for at opné en stgrre og mere detaljeret indsigt i fiernvarmenettets tilstand.

Sidst, men ikke mindst, kan det undersgges, om der er udfgrt computer vision machine learning pa termografi-bile-
derne. Det vil kreeve data at "leere” pd, og dermed igen registrering af observationer fundet med termografering. Men
det vil kunne bidrage til en mere preecis afrapportering af termografioverflyvninger, og samtidig give et helt unikt bi-
drag til at opna kendskab til fiernvarmenettets tilstand.
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