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1 Uvod 

S pojavom nezanesljivih in volatilnih obnovljivih virov energije (OVE) ter dinamičnih trgov električne energije 

zmožnost predvidevanja in obvladovanja energetskih vidikov proizvodnih procesov postaja vse bolj pomembna. 

To je posledica nihanja cen na trgu energentov, ki v zadnjem času močno sledijo lastnostim OVE (Mulder & 

Scholtens, 2013). Zato je ključnega pomena, da proizvodni obrati razvijejo napredne metode za predvidevanje 

in obvladovanje energetskih vidikov svojih proizvodnih procesov. To jim bo to omogočilo zmanjšanje porabljene 

energije in stroškov proizvodne linije. 

Glavni cilj naših raziskav je združiti informacije, ki so običajno že na voljo v proizvodnih IT sistemih, za 

avtomatizirano izpeljavo energijsko usmerjenih napovednih modelov na podlagi katerih bo zgrajen energetski 

digitalni dvojček. Naš cilj je razviti algoritme za podatkovno analitiko, ki bodo povezali podatke o proizvodnih 

procesih s podatki o porabi energije na način. To bo omogočilo algoritmom, da bodo razlikovali osnovne 

proizvodne operacije, identificirali glavne dejavnike variabilnosti porabe energije, razvili napovedne modele 

porabe energije za osnovne delovne operacije in združili modele delovnih operacij v končni napovedni model, ki 

bo predstavljal energetski digitalni dvojček. 

Pregled stanja tehnike napovedovanja porabe energije smo opravili za namen ocene energetske ustreznosti 

proizvodnega plana. Koncept energetske ustreznosti poudarja učinkovito rabo energije, pri čemer se 

zmanjšujejo izgube, optimizira pretvorba energije in prizadeva za zmanjšanje porabe energije ob hkratnem 

doseganju enakih ali boljših kakovostnih in stroškovnih rezultatov. Cilj energetske ustreznosti je zmanjšati 

obremenitev na okolje, stroške energije ter spodbujati trajnostno in odgovorno ravnanja z energijskimi viri. 

2 Izboljšanje proizvodnega plana iz vidika energetske ustreznosti 

Preden se posvetimo postopkom modeliranja, je koristno pregledati obstoječe metode za izboljšanje plana 

proizvodnje z vidika energetske ustreznosti. Metodam za izboljšanje plana proizvodnje krajše imenujemo tudi 

metode razvrščanja (ang. scheduling). S pregledom bomo dobili vpogled v ključne sistemske aspekte, ki jih 

moramo upoštevati za natančen model energetske ustreznosti. Delo (Gahm, Denz, Dirr, & Tuma, 2016) deli 

obstoječe metode razvrščanja v tri skupine: metode za izboljšanje energetske ustreznosti, metode, ki upoštevajo 

značilnosti energetskih virov in metode, ki upoštevajo značilnosti energetskega povpraševanja. 

Metode za izboljšanje energetske ustreznosti se osredotočajo na neposredno zmanjšanje porabe energije, kar 

poveča energetsko izkoriščenost proizvodnih naprav. Med te spada ukrepi, ko so izklapljanje naprav v stanju 

pripravljenosti (Mouzon, Yildirim, & Twomey, 2007), sekvenčno vklapljanje naprav ob zagonu proizvodnega 

procesa (Yildirim & Mouzon, 2012), izvajanje operacij na energetsko bolj učinkovitih napravah (Ji, Wang, & Lee, 

2013), zmanjševanje hitrosti operacij (Fang & Lin, 2013), izkoriščanje regeneracije energije (Halim & Srinivasan, 

2011) in optimizacija razvrščanja opravil za zmanjšanje porabe energije pri pretvorbi (Rager, Gahm, & Denz, 

2015) (Luo, Du, Huang, Chen, & Li, 2013). 
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Za uspešno izvajanje teh metode je potrebno poglobljeno razumevanje sistema, saj so te metode težko 

posplošljive in prenosljive med različnimi proizvodnimi obrati. 

Metode, ki upoštevajo značilnosti energetskih virov,  prilagajajo plan proizvodnje glede na značilnosti 

posameznih virov energije, predvsem ceno energentov na prostem trgu ter zanesljivost posameznega vira 

energije. V področju cenovno usmerjenega razvrščanja plana proizvodnje v glavnem obstajajo štirje glavni 

mehanizmi: definiranje časa porabe, cenitev konične porabe, cenitev v realnem času ter kazen profila porabe. Z 

definiranjem časa porabe cene definiramo vnaprej (dan, teden, mesec ali leto), kar je uporabno pri kupovanju 

poceni energije vnaprej (Shrouf, Ordieres-Meré, García-Sánchez, & Ortega-Mier, 2014). Mehanizem cenitve 

konične porabe zviša ceno v kritičnih konicah porabe električnega sistema (Ashok, 2006), medtem ko mehanizem 

cenitev v realnem času prilagaja plan proizvodnje glede na urno spreminjanje cen na energetskem trgu. Zadnji 

mehanizem - kazni profila porabe - se osredotoča sledenju v naprej zakupljenemu profilu porabe, saj drugače 

lahko upravljavec energetskega omrežja kaznuje odjemalca zaradi preobremenitve omrežja (Böning, 2013).  

Tretja skupina metod se razvrščanje z upoštevanjem značilnosti energetskega povpraševanja. V tej skupini 

metode razvrščanja izkoriščajo lastnosti porabnikov (torej proizvodnih naprav) za izboljšanje energetske 

ustreznosti. Delo (Liu, Dong, Lohse, Petrovic, & Gindy, 2014) razdeli porabljeno energijo na dva prispevka: 

porabljena energija za dodano vrednost ter ostala porabljena energija. Porabljena energija za dodano vrednost 

je tista energija, ki je bila porabljena za operacijo na izdelku. Razvrščanje operacije glede na porabljeno energijo 

za dodano vrednost je odvisna od lastnosti naprave (Castro, Harjunkoski, & Grossmann, 2011) ter lastnosti 

izdelka (Agha, Thery, Hetreux, Hait, & Le Lann, 2010). Pod ostalo porabljeno energijo spada tista energija, ki je 

ne moremo pripisati določenemu izdelku ampak je še vedno potrebna za delovanje proizvodne linije. Primeri, 

kjer se porablja ostala energije, so zagoni naprav (Shrouf, Ordieres-Meré, García-Sánchez, & Ortega-Mier, 2014), 

naprave v stanju pripravljenosti (Luo, Du, Huang, Chen, & Li, 2013) ter priprava naprave (Eren & Gautam, 2011). 

3 Razvoj energetskega digitalnega dvojčka 

Projekt DIGITOP osredotoča razvrščanje z upoštevanjem značilnosti energetskega povpraševanja. Skladno s 

kategorizacijo napovedovanja porabe energije v delu (Duflou, et al., 2012), projekt zajema prve tri nivoje: nivo 

naprave, linije in celotnega obrata. Sodobne in visokotehnološke proizvodne linije so pogosto že opremljene z 

digitalnimi dvojčki (OKUMA EUROPE, 2023), ki vsebujejo podrobne informacije o lastnostih in zmogljivostih, 

vključno s porabo energije. Te informacije so običajno dovolj natančne za optimizacijo proizvodnega plana. 

Vendar mnoge linije, zgrajene v prejšnjem tisočletju, ki še vedno uspešno obratujejo, niso bile zasnovane z mislijo 

na energetsko ustreznost in nimajo sodobnih nadzornih sistemov. Namesto ustavljanja teh produktivnih linij se 

pojavi potreba po razvoju energetskih digitalnih dvojčkov ali modeliranju energetske porabe, da bi jih vključili v 

analizo energetske ustreznosti proizvodnega obrata. Modeliranje energetskih digitalnih dvojčkov zajema tri 

korake: pridobivanje in interpretacijo podatkov, obdelavo in čiščenje podatkov ter samo modeliranje. 

Prvi korak v procesu razvoja digitalnega dvojčka je torej pridobivanje in interpretacija podatkov, ki igra ključno 

vlogo pri zagotavljanju natančnosti napovedovanja. Zelo pomemben aspekt modeliranja je izbor vhodnih 

podatkov (kot so vreme, operater, napake na liniji etc.), saj če nekega vpliva ne vključimo v model, bo dobljen 

model imel seveda slabšo natančnost napovedovanja. Raziskava (Zhu, et al., 2023) je na primer pokazala, kako 
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vključitev vremenskih podatkov v model lahko bistveno izboljša napoved porabe energije celotne tovarne. 

Podobno (Li, Friedrich, & Harrison, 2020) poudarjajo pomen upoštevanja navad uporabnikov, saj lahko te močno 

vplivajo na končno porabo.  

Včasih v planu proizvodnje pot določenega izdelka več (He, Liu, Zhang, Gao, & Liu, 2012), kar zahteva vključitev 

vseh možnih poti izdelka in oceno verjetnosti za vsako pot (Zhao, Xue, Li, Ping, & Peng, 2021). Lahko se zgodi, da 

dokler ne začnemo modeliranja porabe, ne dobimo vpogleda kateri podatki so pomembni.  

Zanimiv pristop k pridobivanju podatkov predstavlja postopek aktivnega učenja, ki ga opisujejo v delu (Yang, 

Zhao, Wei, & Zhang, 2019). V tem pristopu algoritem načrtovalcu med grajenjem modela izpostavi specifične 

vzorce, pri katerih bi z oplemenitenjem nabora vhodnih podatkov dobili boljše rezultate. Tak način učenja je 

koristen pri težko dostopnih ali dragih podatkih, saj namesto investicije v merilnike vseh spremenljivk procesa, 

lahko podjetje investira le v tiste, s katerimi bi model lahko izboljšali.  

Drugi korak v procesu razvoja energetskega digitalnega dvojčka je obdelava in čiščenje podatkov. Surovi podatki 

pogosto vsebujejo številne napake, ki lahko vključujejo napačne meritve  (Hadjout, Sebaa, Torres, & Martínez-

Álvarez, 2023), podvojene vnose, prazne vrednosti ali druge anomalije (Atlan, 2023).  Kot navajajo  (He, et al., 

2020), te napake lahko bistveno vplivajo na kakovost končnega modela, zato je še pred začetkom grajenja 

energetskega dela digitalnega dvojčka potrebno preveriti in popraviti podatke. 

Tretji korak v procesu razvoja energetskega digitalnega dvojčka je modeliranje porabe energije. Izbor modela in 

metode učenja je odvisen od specifik naprave, ki jo modeliramo, in od kompleksnosti operacij, ki jih izvaja. Za 

enostavne operacije lahko predpostavimo konstantne nivoje moči in konstantno trajanje delovanja (Terbrack, 

Claus, & Herrmann, 2021). V primeru bolj kompleksnih naprav in operacij pa je potrebno napovedati profil 

porabe, ki je funkcija moči v odvisnosti od pretečenega časa od začetka operacije.  

Obstaja veliko načinov, kako opišemo profil porabe, ki je v veliki meri odvisen od vrste naprave in operacije. 

Delitev naprav na podlagi kompleksnosti modeliranja je predstavljena v delu (Schmidt, Li, Thiede, Kara, & 

Herrmann, 2015), ki naprave razdeli na več različnih kategorij. Operacijo razdelimo na več posameznih faz s 

konstantno močjo (primer faz, v angleščini: standby, startup, idle, running, shutdown), ter nato profil sestavimo 

iz posameznih faz (Pechmann & Schöler, 2011) (Jia, et al., 2021). Namesto deljenja operacije v faze lahko 

napovedujemo povprečno moč za vsak 15 minut (Keller & Reinhart, 2016).  

V nekaterih primerih je sosledje faz znano, vendar samodejno zaznavanje vaz prispeva h hitrejši in enostavnejši 

integraciji v obstoječ sistem. Posamezna faza je lahko nedeterministična kar je tudi potrebno vključiti v model 

(nehomogenost vhodnega materiala). En izmed načinov vnašanja nedeterminističnosti je z algoritmom GERT 

(Zhao, Xue, Li, Ping, & Peng, 2021), na podlagi katerega lahko simuliramo različne poteke izdelka in profil porabe 

tudi temu primerno opišemo. 

V delih (Kong, Dong, Hill, Luo, & Xu, 2018) in (Awad, Mulrennan, Donovan, Macpherson, & Tormey, 2019) 

pokažejo, da napovedovanje porabe energije posameznih naprav, namesto le ene skupne porabe, omogoči bolj 

natančne napovedi. Zaradi ekonomske neupravičenosti namestitve merilnikov energije na vse naprave v tovarni, 

v literaturi najdemo metode, pri katerih se en merilnik postavi za skupino več naprav, nato pa se s pomočjo 

metod strojnega učenja ugotovi, koliko energije je porabila posamezna naprava. Ta proces imenujemo 



 

                                          

                                                                           6/10 

 

disagregacija energije. V delu (Tan, Suvarna, Shee Tan, Li, & Wang, 2021) predstavijo več algoritmov 

disagregacije za procese, kjer je v eni operaciji tudi več faz. Izbor algoritma je odvisen od vrste učenja. V delu 

(Tang, et al., 2023) predlagajo napredno strategijo za združevanje naprav, v katerih bomo z disagregacjio dobili 

boljšo delitev. Številni algoritmi za disagregacijo energije so na voljo pod odprtokodno licenco, kar je 

dokumentirano v delu (Batra, et al., 2019).  

Interpretativnost modela predstavlja pomemben vidik pri generiranju profilov porabe energije, saj zagotavlja, 

da je postopek, po katerem algoritem pride do rešitve, razumljiv tudi načrtovalcem proizvodnih planov. To 

pomeni, da lahko načrtovalci hitro identificirajo morebitne napake v modelu in jih učinkovito odpravijo, saj je 

logika algoritma jasna. V delu (Chen, in drugi, 2021) so dosegli interpretativnost z uporabo fizikalnih lastnosti in 

Volterovih polinomskih baznih funkcij. Poleg tega spadajo med interpretativne metode tudi mehki modeli, ki so 

že dokazali svojo uspešnost na področju napovedovanja porabe energije v industrijskem kontekstu (Lau, Cheng, 

Lee, & Ho, 2008). 

Kadar je poraba energije tesno povezana z dimenzijami 3D modela izdelka, kot je to primer pri vlivanju plastike, 

kjer večji modeli zahtevajo daljše obdobje vlivanja, moramo za natančen profil porabe poznati tudi 

transformacijo med 3D modelom in porabljeno energijo. To področje je raziskalo delo (Brillinger, in drugi, 2023), 

ki predstavlja algoritem, ki omogoča oblikovalcem izdelkov, da že med samim načrtovanjem 3D modela vidijo 

predvideno porabo energije. Prav tako zanimiv pristop je bil predstavljen v delu (Hsiao, 2015), kjer se uporabljata 

dva zaporedna modela za napovedovanje porabe energije. Prvi model analizira zbrane podatke in ugotovi, 

kakšen tip vzorca uporabe je trenutno prisoten na napravi. Nato drugi model, na podlagi ocenjenega tipa vzorca 

uporabe, napove profil porabe energije. Ta metodologija omogoča natančnejše napovedovanje porabe energije, 

saj upošteva specifične načine uporabe naprav, ki se lahko skozi čas spreminjajo. 

Poleg izbire načina zapisa profila porabe energije je ključnega pomena tudi metoda učenja parametrov takšnega 

profila. V delu (Bermeo-Ayerbe, Ocampo-Martinez, & Diaz-Rozo, 2022) je predstavljena tehnika neinvazivnega 

opazovanja porabe, s katero določijo parametre dinamičnih modelov posameznih naprav v proizvodnji. Ti modeli 

so opremljeni tudi z adaptivnim mehanizmom, ki omogoča prilagajanje in učenje v primeru, ko se natančnost 

napovedi zmanjša zaradi sprememb v strojih ali njihovih modifikacijah. Podoben pristop k sprotnemu učenju se 

lahko uporabi z nevronskimi mrežami LSTM (Long Short-Term Memory), demonstrirano v delu (Morariu, 

Morariu, Răileanu, & Borangiu, 2020). Še en način sprotnega učenja je »transfer learning« (Zhou, Zhai, Li, & Shi, 

2023), kjer znanje, naučeno na zgodovinskih podatkih, prenesemo na nove probleme. 

4 Komercialne rešitve 

V komercialnem sektorju je storitev napovedovanja porabe energije običajno vključena skupaj z rešitvijo nadzora 

proizvodnje. To izhaja iz dejstva, da samostojni modeli energetske ustreznosti brez integracije v proizvodni 

proces ne prinašajo neposrednih prihrankov. Zaradi tega se proizvodni obrati pogosto odločajo za model 

napovedovanja, ki je že vključen v njihove obstoječe programske rešitve za načrtovanje proizvodnje. Med 

podjetji, ki ponujajo takšne celovite rešitve, so PlantTogether , ki so ga uspešno implementirali v proizvodnji 

embalaže (PlanetTogether, 2023), Siemens (Siemens, SIMATIC Energy Management Software, 2024), ki kot 

produkt prodaja tudi upravljanje z energetskimi podatki (primer v živilski industriji (Siemens, Energy data 
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management in the food and beverage industry, 2024)), saj je upravljanje ključno za dobro analizo, General 

Electric (General Electric Company, 2019), ABB (ABB, 2024), METRONIK (Metronik, 2024), INOSIM (Inosim, 2024) 

ter ORSOFT (Orsoft, 2024).  

5 Zaključek 

V literaturi pa nismo zasledili metod, ki sproti gradile model porabe električne energije in sproti tudi izbirale 

model (več kot imamo vzorcev, bolj kompleksen model lahko uporabimo). Cilj takšne metode je enostavnost 

uporabe, saj takšna metoda ne potrebuje naprednega znanja modeliranja za uporabo, hkrati jo pa hitro 

implementiramo v obstoječo linijo brez dodatnih stroškov.  
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