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Kurzzusammenfassung

Das effiziente, ökologische und wirtschaftliche Management zukünftiger Energiesysteme birgt bedeu-
tende Herausforderungen. Ein zentrales Element hierbei ist die sichere und effektive Einbindung von
erneuerbaren Energiequellen, Energiespeichern und steuerbaren Verbrauchern in das bestehende Ener-
giesystem. Im Rahmen dieser Arbeit werden Ansätze zur Unterstützung dieser Integration vorgestellt,
weiterentwickelt und gegenübergestellt.

Ein essenzieller Schritt hin zu einer bestmöglichen Integration erneuerbarer Energiequellen ist die
Schaffung von Transparenz in den Energienetzen. Diese Transparenz ermöglicht es, den Fluss und die
Verteilung von Energie im Netz präzise zu überwachen und zu steuern. In dieser Arbeit wird das Ziel
der Netztransparenz mittels probabilistischer Lastflussmodelle und Leistungsprognosen adressiert.
Insbesondere wird ein effizientes Modell für den Lastfluss unter Berücksichtigung der statistischen
Unsicherheiten in Niederspannungsnetzen entwickelt und dessen Leistungsfähigkeit im Vergleich zu
etablierten Ansätzen evaluiert.

Ein weiterer zentraler Aspekt bei der Integration erneuerbarer Energiequellen in das bestehende Ener-
giesystem ist die Betriebsoptimierung verteilter Energieressourcen, zu denen Photovoltaikanlagen,
Speichersysteme und Wärmepumpen gehören. Das Hauptziel besteht darin, die vorhandenen Flexibi-
litätsressourcen im Netz effizient zu nutzen, wodurch Netzengpässe vermieden, Übertragungsverluste
minimiert und ein stetiger Ausbau erneuerbarer Energien gewährleistet werden kann. Innerhalb dieses
Rahmens werden unterschiedliche Strategien zur Betriebsoptimierung hinsichtlich ihrer Praktikabilität
und Performance bewertet und kategorisiert. Besonderes Augenmerk wird zudem auf die Behandlung
von Unsicherheiten in Mess- und Prognosedaten gelegt.

Umdie Effektivität der betrachtetenAnsätze undAlgorithmen zu bewerten, wird ein Simulationsmodell
entwickelt, das die Realität komplexer Energiesysteme abbildet. Es fasst mathematische Beschreibun-
gen für die wichtigsten Elemente eines elektrifizierten Energiesystems in der notwendigen Detailtiefe
zusammen. Insbesondere die Modelle für Batteriespeicher, Wechselrichter und PV-Anlagen wurden
durch eine umfassende Validierung mittels Labor- und Feldmessungen verifiziert.

Als dritter zentraler Aspekt wird in der Arbeit der notwendige Infrastrukturausbau betrachtet, ins-
besondere wenn die Betriebsoptimierung allein nicht die gewünschten Ergebnisse erzielt. Es werden
sowohl für den Netzausbau als auch die Installation von Speichern zur Erhöhung der Flexibilität
Optimierungsansätze vorgestellt und verglichen.

Mit den entwickelten Ansätzen stellt die Arbeit einen umfassenderen Werkzeugkasten zur Lösung der
Herausforderungen bei der Integration erneuerbarer Energien in das Energiesystem zur Verfügung.
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1 Einleitung

Das europäische Energiesystem vollzieht einen Wandel hin von zentraler Erzeugung durch Groß-
kraftwerke hin zu verteilten erneuerbaren Energiequellen wie Sonne, Wind und Wasserkraft. Die
Europäische Union hat das Ziel, den Anteil der erneuerbaren Energien am Bruttoenergieverbrauch bis
2030 auf mindestens 45 % zu erhöhen, und plant gleichzeitig, die Emissionsrechte bis 2030 schritt-
weise um 62 Prozent im Vergleich zu 2005 zu kürzen [1, 2]. Einige Mitgliedstaaten streben bis 2050
einen Anteil von 100 % erneuerbarer Energie an. Auch das deutsche Energiesystem erfährt substan-
zielle Veränderungen, mit einem Anstieg des Anteils der erneuerbaren Energien an der elektrischen
Energieerzeugung von 4% im Jahr 1990 auf 41% im Jahr 2021 [3].

Der Umstieg auf erneuerbare Energien verringert einerseits die Abhängigkeit von fossilen Energie-
trägern und damit von globalen Lieferketten und trägt andererseits zur Reduktion von Kohlendioxid-
emissionen bei. Dieser Übergang erfordert eine umfassende Elektrifizierung des Energiesystems, der
Industrie, des Verkehrs und der Gebäude sowie die Erzeugung vonWasserstoff. Dies erhöht den Strom-
bedarf und erfordert einen konsequenten Ausbau der erneuerbaren Energien und der Infrastruktur [4,
5]. Die gesamte Stromkreislänge im deutschen Übertragungsnetz soll von etwa 35.000 Stromkreiski-
lometern im Jahr 2021 auf 50.000 Stromkreiskilometer im Jahr 2035 ansteigen [5].

Um diese Transformation effizient zu gestalten, muss die Flexibilität im Stromsystem deutlich er-
höht werden. Energieeffizienzmaßnahmen in allen Sektoren, eine starke Flexibilisierung der Last und
Erzeugung sowie eine intelligente Steuerung der Niederspannungsnetze sind unerlässlich für die Inte-
gration erneuerbarer Energien. Ein effizientes Energiemanagement nutzt die geschaffene Flexibilität
und sichert den stabilen Betrieb des Energiesystems. Selbst wenn alle Flexibilitäten genutzt werden,
wird ein gewisser Ausbau der Netzkapazität erforderlich sein, um den Transport der Energie vom
Erzeugungsort zum Verbraucher zu unterstützen.

Herausforderungen für die Integration dezentraler erneuerbarer Energien ins
Niederspannungsnetz

Die Eingliederung erneuerbarer Energieressourcen, speziell dezentraler Energiequellen wie Photovol-
taik (PV)-Anlagen auf Gebäuden, stellt neue Anforderungen an das Niederspannungsnetz. Dieses Netz
fungierte bisher als Distributionsinfrastruktur, die Wohngebäude und Betriebe mit elektrischer Ener-
gie versorgt. Traditionell ist dieses Netz für einen unidirektionalen Stromfluss von Großkraftwerken
zu den Verbrauchern konzipiert. Mit der Zunahme von dezentralen erneuerbaren Energien muss das
Niederspannungsnetz nun auch bidirektionale Stromflüsse akzeptieren, da Überschussenergie, gene-
riert von PV-Dachanlagen und ähnlichen dezentralen Ressourcen, ins Netz eingespeist wird [6]. Die
angeschlossenen Erzeuger können eine wesentlich höhere Nennleistung haben als die angeschlossenen
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1 Einleitung

Verbraucher. Hinzu kommt, dass der unregelmäßige Charakter erneuerbarer Energiequellen und die
hohe Korrelation von Lasten und Energieressourcen bei naiven Betriebsstrategien zu Leistungsspit-
zen im Netz führen. Diese wiederum können Überspannungen oder Unterspannungen auslösen, die
Schäden an elektrischen Geräten verursachen und die Qualität der Stromversorgung der Verbraucher
beeinträchtigen können.

Fortgeschrittene Messinfrastruktur, Netzautomatisierung und Managementsysteme für dezentrale
Energieressourcen erhöhen die Flexibilität und Intelligenz des Niederspannungsnetzes und unter-
stützen die Integration erneuerbarer Energien. Dieser Ansatz wird allgemein als Smart Grid bezeichnet
[7]. Das Hauptziel eines solchen intelligenten Stromnetzes ist es, die Effizienz, Zuverlässigkeit und
Flexibilität der Stromversorgung zu verbessern und gleichzeitig die ökologischen Auswirkungen der
Energieerzeugung und des -verbrauchs zu minimieren. Zudem kann eine zusätzliche Verstärkung des
Netzes erforderlich werden, um sicherzustellen, dass das Niederspannungsnetz die erhöhten Leistungs-
flüsse bewältigen und eine stabile Stromversorgung für die Verbraucher aufrechterhalten kann.

Für die Herausforderung der Integration erneuerbarer Energien in das Niederspannungsnetz liefert
diese Arbeit systematische Beiträge und Lösungsansätze. Im folgenden Kapitel werden die konkreten
Probleme und Fragestellungen erläutert, die in der Arbeit behandelt werden.

1.1 Schwerpunkte und Aufbau der Arbeit

DieArbeit adressiert verschiedene Fragestellungen undHerausforderungen, die bisher in der Forschung
nicht vollständig behandelt wurden und die insbesondere in ihrer Kombination eine Schlüsselrolle für
den optimierten Betrieb und die Weiterentwicklung von Energieverteilnetzen darstellen. Zunächst
wird der intelligente Betrieb von Flexibilität im Stromnetz untersucht, einschließlich des optimierten
Betriebs von Speichern und Wärmepumpen. Sollte die Flexibilisierung nicht ausreichen, wird ein op-
timierter Ausbau des Energiesystems einschließlich des Netzausbaus und der optimierten Platzierung
von Energiespeichern im Niederspannungsnetz betrachtet. Für eine Reihe von Herausforderungen, die
von der Entwicklung einer detaillierten Simulationsumgebung über die Klassifizierung von Betriebss-
trategien bis hin zum Umgang mit Prognoseunsicherheiten reichen, werden in der Arbeit Lösungen
erarbeitet. Das Thema wird aus verschiedenen Perspektiven beleuchtet, um einen umfassenden Ein-
blick in die Komplexität und Vielfalt der Probleme zu geben, die im Bereich der Energieverteilung und
-optimierung zukünftiger Energiesysteme auftreten können. Jedes einzelne dieser Themen stellt eine
Herausforderung in der aktuellen Forschung dar und bedarf daher einer eingehenden Untersuchung
und Analyse.

Im Kontext dieser Arbeit liegt der Schwerpunkt auf drei Entwicklungsfelder:

1. Netztransparenz im Verteilnetz: Die Schaffung von Netztransparenz, insbesondere in Net-
zen mit wenigen Messpunkten, ist von entscheidender Bedeutung. Trotz der Bedeutung dieser
Transparenz sind die heutigen Verteilnetze größtenteils unzureichend überwacht, insbesondere
in Gebieten mit wenigen Messpunkten und unsicherer Verbrauchs- oder Erzeugungssituation.
Da erneuerbare Energien wie Wind und Sonne von Natur aus volatil sind und nicht genau vor-
hergesagt werden können, reichen traditionelle, deterministische Methoden oft nicht aus, um
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den Lastfluss im Netz zuverlässig zu berechnen und vorherzusagen. Dies stellt ein Risiko für die
Netzstabilität und die effiziente Nutzung und Steuerung der Netzinfrastruktur dar.

Im Kontext der Netztransparenz in elektrischen Verteilnetzen kommt der probabilistischen Last-
flussanalyse eine entscheidende Bedeutung zu. Sie ermöglichen eine explizite Berücksichtigung
der inhärenten Unsicherheiten sowohl bei der Energieerzeugung als auch beim Verbrauch. Das
daraus resultierende tiefgehende Verständnis des Netzzustandes stellt eine wesentliche Grundla-
ge für die Optimierung des Netzbetriebes dar. In Kapitel 4 werden verschiedene dieserMethoden
ausführlich behandelt und systematisch miteinander verglichen.

2. Optimierter Betrieb für Wirtschaftlichkeit, Energieeffizienz und Netzstabilität: Ein op-
timierter Betrieb von Energieanlagen ist entscheidend, um erneuerbare Energiequellen, Ener-
giespeicher und steuerbare Lasten, wie Wärmepumpen, wirtschaftlich, effizient und gleichzeitig
sicher in das bestehende Energiesystem zu integrieren. Die Hauptaspekte, welche in dieser Arbeit
betrachtet werden, sind die Folgenden.

Vereinfachte adaptive Modelle zur Betriebsoptimierung: Energiesysteme sind hochkom-
plex und dynamisch. Viele Variablen beeinflussen sich gegenseitig. Gleichzeitig ist eine
einfache Modellierung für die effiziente Nutzung optimaler Betriebsstrategien unerläss-
lich. In diesem Zusammenhang stellt auch die Skalierbarkeit eine große Herausforderung
dar, insbesondere in Energiesystemen, die sich zunehmend in Richtung Dezentralisierung
entwickeln. Ein wesentlicher Vorteil vereinfachter adaptiver Modelle ist ihre Implemen-
tierbarkeit in einfachen Hardwareumgebungen. Im Vergleich zu komplexeren Algorithmen
benötigen diese Modelle weniger Rechenleistung und Speicherplatz, was sie für den Ein-
satz in Hardware mit begrenzten Ressourcen prädestiniert. Sie können lokal ausgeführt
werden, wodurch auch Datenschutzbedenken ausgeräumt werden. Wie Komponenten für
die Betriebsoptimierung effektiv abgebildet werden können und wie genau Optimierungs-
modelle im Kontext eines optimierten Betriebs im Niederspannungsnetz sein müssen, wird
in Kapitel 5 gezeigt.

Einordnug von Betriebsstrategien: Eine genaue Einordnung und Klassifizierung von unter-
schiedlichen zentralen und dezentralen Betriebsstrategien im Kontext von Energiemana-
gementalgorithmen ist nur bedingt vorhanden. Die Konzepte von zentralen, verteilten und
dezentralen Methoden sind je nach Anwendung unterschiedlich klassifiziert und es gibt
keinen klaren Konsens. Ein Vorschlag für eine neue, zweidimensionale Einordnung wird
in Kapitel 6.1.1 gegeben.

Einfluss von Vorhersageunsicherheiten: Die Herausforderungen im Umgang mit Unsicher-
heiten, deren Einfluss und ob diese durch Speicher ausgeglichen werden kann, werden in
Kapitel 6.4 im Kontext des optimierten Betriebs diskutiert. Eine Methode zur recheneffizi-
enten, linearen Fehlerpropagation durch das Netzmodell wird in Kapitel 4.2.2 hergeleitet.
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1 Einleitung

3. Ausbau der Infrastruktur: Die entscheidenden Schritte für einen weiteren Ausbau der erneuer-
baren Energien, nachdem die Betriebsoptimierung ausgeschöpft wurde, wird am Beispiel eines
realen Niederspannungsnetzes erörtert.

Platzierung von Messstellen im Verteilnetz: Für den sicheren Betrieb von Netzen mit ho-
hem Anteil erneuerbarer Energien ist die Netztransparenz unerlässlich. Um den Netzzu-
stand in Echtzeit zu erfassen, sindMessstellen unerlässlich. Eine gute Platzierungsstrategie
maximiert den Gewinn an Netztransparenz pro installierter Messstelle. Durch diese kla-
re Übersicht lassen sich notwendige Investitionen effektiv planen und Prioritäten setzen,
was die Gesamtsicherheit des Netzes stärkt. Eine effiziente Möglichkeit, die Netztranspa-
renz in Niederspannungsnetzen durch optimal platzierte Messstellen zu erhöhen, wird im
Kapitel 7.2 erarbeitet.

Platzierung von Speichersystemen im Verteilnetz: Die strategischePlatzierung vonSpei-
chersystemen in Verteilnetzen kann deren Stabilität maßgeblich verbessern und die Auf-
nahmefähigkeit erneuerbarer Energien erhöhen. In Abschnitt 7.3 wird eine Strategie zur
optimalen Platzierung von Speichern in Netzen mit signifikantem Anteil erneuerbarer
Energien erarbeitet. Das Hauptziel dieser Strategie ist die Einhaltung der Netzgrenzen bei
hohen PV-Anteilen durch intelligent platzierte Speichersysteme unter Berücksichtigung
und Minimierung der Kosten. Des Weiteren wird die Erweiterung der Netzinfrastruktur
als eine potenzielle Alternative erörtert.

Detaillierte Simulationsumgebung für komplexe Energiesysteme

Jede der oben genannten Dimensionen wird nicht nur theoretisch untersucht, sondern auch in einer
detaillierten Simulationsumgebung validiert, die speziell für diese Arbeit entwickelt wurde. Diese
ermöglicht die umfassende Analyse von Netzen, energietechnischen Anlagen und die thermische Si-
mulation von Gebäuden. Die ganzheitliche, detaillierte Simulationsumgebung des Energiesystems
ist eine große Herausforderung, da verschiedene Disziplinen kombiniert werden müssen. Zu Beginn
dieser Arbeit gab es keine frei verfügbare Umgebung, welche die detaillierte Simulation der Netze,
energietechnischen Anlagen sowie die exakte thermische Simulation von Gebäuden für komplette
Niederspannungsnetze erlaubt. In Kapitel 3 wird die in dieser Arbeit entwickelte Simulationsumge-
bung beschrieben. Diese ist komplett parallelisierbar und kann somit auf Rechenclustern ausgeführt
werden. Hierbei wird auch auf die Modelle einzelner Komponenten eingegangen, die teilweise mit
Labormesswerten kalibriert wurden.

1.2 Arbeitsübersicht

Die Betrachtung der zuvor genannten Aspekte sowie das Herausarbeiten von Lösungswegen sind zen-
trale Punkte dieser Arbeit. Diese ermöglichen es, den zukünftigen Betrieb von Energieverteilernetzen
effizienter zu gestalten. Die Struktur dieser Arbeit ist in Abbildung 1.1 dargestellt, welche einem Ab-
laufdiagramm für den optimierten Betrieb ähnelt. Die Elemente dieses Diagramms beinhalten eine
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1.2 Arbeitsübersicht

Referenz zu dem entsprechenden Kapitel der Arbeit, wodurch eine klare Verbindung zwischen der
visuellen Darstellung und dem Text hergestellt wird.

OptimierungProbabilistische Vorhersage  
(Kapitel 6.2) 

Stammdaten

Wetterdaten
Netzstruktur
Gebäudedaten
(Gebäudestandard,
Dachfläche, Ausrichtung,
Bewohner)
Lastprofile (elektrisch und
termisch)

Mathematische Modelle 
 

Anlagen (Kapitel 4) 
Netze (Kapitel 5) 

Zeitreihe
Unsicherheit

Optimierungsalgorithmus 

Netzdaten
Profile
Kostenstruktur

Zielfunktion

Simulationsumgebung 
(Kapitel 3) 

Optimale Fahrpläne
(Speicher, steuerbare

Lasten)

Aktuelle Netz und
Speicherzustände

Ergebnisse zur
Betriebsoptimierung (Kapitel 6) 

Profile
Kosten
Leistungskennzahlen

Ergebnisse zur  
Systemauslegung (Kapitel 7) 

Speicherpositionierung
Messtellenplazierung

Prozess /
Funktionsblock

Eingangsdaten /
Ergebnisse

Testbetrieb und Validation in
Laborumgebung

Sollwerte
Messwerte

Legende:

Datenaustausch Optimierter Betrieb und
Systemauslegung

Abbildung 1.1 Funktionaler Zusammenhang und Aufbau der Arbeit, angelehnt an ein Flussdiagramm.

5





2 Grundlagen der Energieversorgung

Das Energiemanagement ist ein entscheidender Aspekt bei der Gewährleistung eines nachhaltigen und
effizienten Energiesystems. Es gibt mehrere Grundkonzepte, die im Energiemanagement üblicherwei-
se verwendet werden, darunter Energieeinsparung, -speicherung, -überwachung und -verschiebung.
Weiterhin werdenMethoden und Verfahren zur rationellen Energieverwendung sowie der Nutzung von
Flexibilität eines Systems angewandt, um auf verschiedene Energienachfrage- und Angebotsszenarien
unter vorgegebenen Randbedingungen zu reagieren und diese zu bewältigen.

2.1 Einführung in das Energiemanagement

Energiemanagementsysteme spielen eine entscheidende Rolle bei der Abstimmung von Energieerzeu-
gung und -verbrauch, insbesondere in einemEnergiesystem, das stark auf erneuerbaren Quellen basiert.
Da erneuerbare Energiequellen wieWind und Sonne variabel und nicht immer exakt vorhersehbar sind,
ist es eine Herausforderung, die Erzeugung und den Verbrauch im Einklang zu halten.

Wenn lokale Energieerzeugung und -verbrauch zu allen Zeiten ausgeglichen sind, erhöht dies die
Effizienz der genutzten Energie und minimiert sowohl Energieverluste durch Übertragung als auch den
Bedarf an Zwischenspeicherung. Eine Harmonisierung von Energieerzeugung und -verbrauch kann
durch diverse Strategien erreicht werden.

Einerseits ermöglicht die Integration intelligenter Technologien, dass Verbraucher ihren Energiebedarf
zeitlich an Phasen hoher erneuerbarer Energieproduktion anpassen. Dies könnte beispielsweise durch
den Einsatz von Smart-Devices realisiert werden, die primär in Zeiten hoherVerfügbarkeit erneuerbarer
Energien aktiviert werden.

Andererseits bieten Energiespeichersysteme die Möglichkeit, Überschüsse aus erneuerbaren Energien
temporär zu speichern und bei Bedarf, insbesondere in Phasen reduzierter Energieproduktion, lokal
zur Verfügung zu stellen oder ins Netz einzuspeisen. Solche Speichertechnologien variieren in ihrer
Kapazität, reichend von großen Lösungenwie Pumpspeicherkraftwerken bis hin zu kleineren Systemen
wie Photovoltaik-Batteriespeichern.

2.1.1 Betriebsoptimierung

Energiemanagementsysteme helfen dabei, den Energieverbrauch und die -erzeugung besser aufein-
ander abzustimmen. Sie können etwa Verbrauchsdaten analysieren, Prognosen für die erneuerbare
Energieerzeugung erstellen und automatisch Geräte oder Speicher steuern, um die Übereinstimmung
zwischen Erzeugung und Verbrauch zu verbessern. In diesem Sinne sind sie ein Schlüsselwerkzeug für
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2 Grundlagen der Energieversorgung

die effiziente Nutzung von erneuerbaren Energien. Um diese Ziele zu erreichen, wird die vorhandene
Flexibilität im Energiesystem genutzt, welche durch folgende Mechanismen genutzt werden kann.

Nachfragesteuerung (Demand Side Response, DSR): Dies beinhaltet die Fähigkeit, die Nach-
frage nach Energie an das verfügbare Angebot anzupassen. Das kann durch wirtschaftliche
Anreize erfolgen (wie variable Tarife, die den Verbrauch in Zeiten niedrigerer Preise fördern).
Die Entscheidung, wie die Nachfrage angepasst werden kann, wird hierbei vom Verbraucher
getroffen. Beispielsweise können Gebäude- oder industrielle Systeme so gesteuert werden, dass
sie weniger Energie verbrauchen, wenn das Angebot knapp ist oder die Preise hoch sind.

Erzeugungsmanagement (Generation Management, GM): Das Erzeugungsmanagement ist
ein automatisiertes System, das zur Optimierung, Überwachung und Steuerung der Energie-
erzeugung in einem Stromnetz eingesetzt wird. Es ist ein integraler Bestandteil der modernen
Stromerzeugungsinfrastruktur und spielt eine entscheidende Rolle bei der Gewährleistung der
Versorgungssicherheit, Effizienz und Zuverlässigkeit des Stromnetzes. Das klassische Strom-
system basierend auf fossilen Brennstoffen nutzt das Erzeugungsmanagement, um der Last zu
folgen. In einem System mit erneuerbaren Energien sollten jedoch die Verbraucher weitgehend
der Verfügbarkeit von Strom aus erneuerbaren Energien folgen.

Lastmanagement (Demand Side Management, DSM): Der Prozess der direkten Steuerung
der Last anstelle der Erzeugerleistung. Die Vorgabe erfolgt hier in der Regel vom Netzbetreiber
zur Vermeidung von Netzengpässen oder vom Energiehändler zur Nutzung von Überschüssen
aus konventioneller Stromerzeugung (z.B. Nutzung von Grundlast aus Kernkraftwerken durch
Nachtspeicherheizungen). Erreicht werden kann dies durch ein direktes Eingreifen des Ver-
sorgungsunternehmens in Echtzeit, durch den Einsatz von frequenzabhängigen Relais, die die
Leistungsschalter auslösen (Rundsteuerung) oder durch Zeitschaltuhren.

2.1.2 Randbedingungen für das Energiemanagement

Randbedingungen spielen eine entscheidende Rolle für die Implementierung und Optimierung von
Energiemanagementsystemen, insbesondere im Hinblick auf Flexibilität. Hier sind einige Beispiele,
wie diese Faktoren berücksichtigt werden können.

Transportkapazitäten (Netze): Die Kapazität von Stromnetzen kann die Fähigkeit einschränken,
Energie von Orten mit Überschuss (z.B. Gebiete mit hoher Wind- oder Solarenergieproduk-
tion) zu Orten mit hoher Nachfrage zu transportieren. Intelligente Netze können helfen, diese
Herausforderung zu bewältigen, indem sie die Energieverteilung effizienter koordinieren. Durch
intelligenten Netzbetrieb kann der notwendige Netzausbau und die Netzverstärkung zur Erhö-
hung der Transportkapazitäten minimiert werden.

Energiespeicherkapazität: Hier kann überschüssige Energie zu Zeiten gespeichert werden, in denen
das Angebot die Nachfrage übersteigt, und dann freigesetzt werden, wenn das Angebot knapp
ist. Beispiele für Energiespeicher sind Batterien, Wärmespeicher, und Pumpspeicherkraftwerke.

Energie Verschiebungs- und Einsparpotential: Dies bezieht sich auf die Fähigkeit, die Nachfra-
ge nach Energie zu verschieben, um das Angebot und die Nachfrage besser in Einklang zu
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2.1 Einführung in das Energiemanagement

bringen. Dies kann durch Technologien wie DSR erreicht werden, die Anreize für Verbraucher
schaffen, ihren Energieverbrauch zu Zeiten hoher Nachfrage zu reduzieren. Die Größe dieses
Verschiebe Potenzials kann von verschiedenen Faktoren abhängen, darunter die Art der Lasten
(z.B. industriell, gewerblich, häuslich), die Bereitschaft der Verbraucher zur Teilnahme und die
technologischen Möglichkeiten zur Steuerung des Energieverbrauchs.

Energieerzeugungskapazität: Dabei geht es um die Kapazität der Energieerzeugung vor Ort. Dies
kann dazu beitragen, die Transportwege von Energie zu verringern und lokale Energiequellen
zu schaffen.

In die Planung und Umsetzung von Strategien für ein flexibles Energiemanagement fließen die oben
genannten und weitere Parameter als Randbedingungen ein. Eine detaillierte Analyse liefert die spezifi-
schen Anforderungen, die in Abstimmung mit verschiedenen Stakeholdern, darunter Energieerzeuger,
Netzbetreiber, Verbraucher und Regulierungsbehörden gewichtet werden müssen. Im Kontext dieser
Arbeit werden die Randbedingungen in Optimierungsproblemen abgebildet. Diese können dann zum
Beispiel mithilfe einer Modellprädiktiven Regelung in einem Energiemanagementsystem eingesetzt
werden.

2.1.3 Einführung in die Modellprädiktive Regelung

Die modellprädiktive Regelung (Model Predictive Control, MPC) ist ein optimierungsbasierter Re-
gelalgorithmus, der ein dynamisches Modell verwendet, um die Zielfunktion J basierend auf den
aktuellen Messungen zum Zeitschritt k mit N Vorhersagen in der Zukunft zu optimieren. Das Opti-
mierungsproblem kann wie folgt dargestellt werden

J = arg min
u

k+N−1∑
k

f(uk) (2.1)

unter den Nebenbedingungen
ẋk+1 = Axk + Buk

x ≤ xk ≤ x

u ≤ uk ≤ u.

(2.2)

Das übergeordnete Ziel der modellprädiktiven Regelung ist es, eine Sequenz von optimierten Stellgrö-
ßen u zu bestimmen, die den Systemzustand x innerhalb der entsprechenden unteren x und oberen
x Grenzen hält. Dies wird durch die Optimierung eines Gütekriteriums J erreicht, das auf einem
dynamischen Modell basiert und Messdaten im Zeitschritt k sowieN zukünftige Vorhersagen berück-
sichtigt. Dabei müssen die Randbedingungen der Variablen eingehalten werden. Das Ergebnis dieses
Optimierungsprozesses sind die optimalen Stellgrößen. Da die MPC einen gleitenden Zeithorizont
verwendet, wird nur das erste Element der Stellgrößenfolge implementiert. Wenn sich der Zeithori-
zont zum nächsten Zeitschritt k + 1 verschiebt, wird der Modellzustand erneut initialisiert und die
Optimierung der Kostenfunktion J unter Berücksichtigung der Messungen im Zeitschritt k+ 1 mitN

9



2 Grundlagen der Energieversorgung

Prädiktions-Horizont

Geplante zukünftige Stellgröße

ZukunftVergangenheit
Zukünftiger

Sollwert

Prädiktion der Regelgröße (diskret)

Aktueller Zeitpunkt

Aktuelle Stellgröße

Kontroll-Horizont

 
 

Vergangener

Sollwert

Abbildung 2.1 Ablaufdiagramm der Modellprädiktiven Regelung (in Anlehnung an [8]).

zukünftigen Vorhersagen durchgeführt. Wiederum wird nur das erste Element der Stellgrößensequenz
implementiert. Die Funktionsweise ist in Abbildung 2.1 dargestellt.

2.2 Elektrische Energieversorgungsnetze

Die Energieübertragungsnetze sind ein wichtiger Aspekt des europäischen Energiesystems. In diesem
Kapitel wird ein kurzer Überblick über den Aufbau der deutschen Energienetzstruktur gegeben – vom
Verteilnetz bis zum Übertragungsnetz. Die Arbeit selbst beschäftigt sich mit der Betriebsoptimierung
im Niederspannungsnetz. Eine grafische Übersicht wird in Abbildung 2.2 gegeben.

Das europäische Stromnetz ist nach Spannungshöhe und Funktion in verschiedene Netzebenen ge-
gliedert. Die Netzebene mit den höchsten Spannungen ist das Höchstspannungsnetz (Ebene 1). Das
Höchstspannungsnetz fungiert als Übertragungsnetz und überträgt elektrische Energie über weite
Strecken. In der klassischen Betrachtungsweise von elektrischen Stromnetzen sind die großen Kraft-
werksblöcke und somit ein Großteil der Kraftwerksleistung, an das Übertragungsnetz angeschlossen.
Die untergeordneten Netzebenen (Ebene 2 bis 7) haben die Aufgabe, die elektrische Energie lokal
eingegrenzt zu verteilen und werden deshalb als Verteilnetz bezeichnet. Die niedrigste Netzebene,
das Niederspannungsnetz, verteilt die elektrische Energie bis zu den Endverbrauchern. Im Zuge der
Energiewende steigt die Bedeutung der Niederspannungsebene als Ort der Energieerzeugung und
-speicherung jedoch beträchtlich.

Um eine Beschädigung von Betriebsmitteln vorzubeugen, müssen Stromnetze innerhalb zulässiger
Betriebsgrenzen betrieben werden. Im Verteilnetz sind hierbei die zulässige Stromtragfähigkeit und
das zulässige Spannungsband, in welchem sich alle Spannungen in einem Stromnetz befinden müssen,
von Bedeutung. Die wichtigste Maßnahme zur Spannungshaltung im Verteilnetz ist die Möglichkeit
mithilfe von, im Transformator eingebauten, Stufenschaltern das Übersetzungsverhältnis an der Ober-
spannungsseite zu verändern, wodurch sich auch die Spannung an der Unterspannungsseite verändert.
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Transformatoren mit Stufenschaltern zwischen Mittelspannungs- und Niederspannungsebene, soge-
nannte Regelbare Ortsnetztransformatoren (RONT), sind jedoch noch relativ selten. Das zulässige
Spannungsband, in dem die Niederspannungsebene für eine Spannungsänderung verantwortlich sein
darf, insbesondere bei bidirektionalem Lastfluss, mit 2,5-5% von der Nennspannung relativ klein [9].

Landnetz Dorfnetz

Stadtnetz

Höchstspannung (HH)

Industrie

Bahn

Erneuerbare

Großkraftwerke

Kraftwerke

Wasserkraft

Abbildung 2.2 Übersicht über die Netzebenen (in Anlehnung an [10]).

Nach der VDE-AR-N 4105 des Forums Netztechnik/Netzbetrieb des VDE (FNN) [11], darf eine
Spannungsänderung durch Betriebsmittel auf der Niederspannungsebene maximal 3% betragen. Die
Netzfrequenz ist ein kritischer Parameter, wird jedoch durch die Kopplung der Niederspannungsnetze
an Übertragungsnetze im europäischen Verbundnetz konstant bei 50 Hz gehalten. Im Niederspan-
nungsnetz liegt das Augenmerk auf der Aufrechterhaltung der Spannungsstabilität und Sicherstellung
der Versorgungssicherheit auch beim Anschluss von dezentralen Energieerzeugern. Insgesamt zielt der
optimierte Betrieb von Niederspannungsnetzen darauf ab, die Netzauslastung zu maximieren, bevor
ein Netzausbau erfolgen muss, Verluste zu minimieren und damit eine konstante und zuverlässige
Stromversorgung für die Endverbraucher sicherzustellen.

2.2.1 Übertragungsnetz

Das Übertragungsnetz dient dem Transport elektrischer Energie über hunderte Kilometer von den
Kraftwerken zu den Verbrauchern. Die Länge der Übertragungsnetze beträgt zurzeit ca. 37000 km
[12]. Bei einem Kraftwerksausfall ermöglichen andere Kraftwerke im Verbundnetz die kurzzeitige
Kompensation des Leistungseinbruchs [9]. Das europäische Verbundnetzwerk ENTSO-E repräsentiert
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39 Übertragungsnetzbetreiber (engl. Transmission System Operator, TSO) aus 35 Staaten Europas
[13]. Neben der Versorgungssicherheit zählen die Entwicklung des europäischen Strommarkts und die
Integration erneuerbarer Energiequellen zu den Aufgaben des ENTSO-E. Die vier Übertragungsnetz-
betreiber (ÜNB) 50Hertz-Transmission, Amprion, TenneT TSO und TransnetBW tragen die Verant-
wortung für die Übertragungsnetze in Deutschland. Neben der allgemeinen Betriebsführung gehört
die Sicherstellung der Systemdienstleistungen Frequenz- und Spannungshaltung, Blindleistungsbe-
reitstellung und Versorgungswiederaufbau nach einem Lastabwurf zu ihrem Tätigkeitsbereich. Zum
Übertragungsnetz gehören die Höchst- und die Hochspannungsnetze.

Höchstspannungsnetze: Mehr als die Hälfte des gesamten öffentlichen elektrischen Energiebe-
darfs wird durch Kraftwerke und Windparks in die Höchstspannungsnetze der 380 kV und 220 kV
Ebene eingespeist. Mit der zunehmenden Anzahl von dezentralen erneuerbaren Energieanlagen wird
dieser Prozentsatz jedoch kleiner. Höchstspannungs- oder Transportnetze sind in einer Maschennetz-
struktur angelegt, was einen weiträumigen Austausch von Energie mit anderen Regulierungsbereichen
ermöglicht [6].

Hochspannungsnetze: Hochspannungsnetze (HS-Netze) besitzen eine Nennspannung von 110 kV
und können aufgrund ihrer Eigenschaften sowohl Teil eines Übertragungsnetzes, als auch Teil eines
Verteilnetzes sein. Strahlennetze kommen bei 110 kV Netzen am häufigsten zum Einsatz, seltener
erfolgt die Ausführung als Maschennetz. Hochspannungsnetze erhalten ihre Energie aus dem überge-
ordneten Höchstspannungsnetz und versorgen damit hauptsächlich monodirektional Krankenhäuser,
Universitäten, Raffinerien, Flughäfen und die Großindustrie. Bis auf die höheren Leistungen, größeren
Strecken und den Eigenschaften der Impedanz ähneln sie dem Mittel- und Niederspannungsnetz [6].
In Deutschland sind 86.000 km Hochspannungsleitungen [14] verlegt.

2.2.2 Verteilnetz

Das Verteilnetz umfasst das Mittelspannungsnetz mit einer Länge von ca. 521.000 km [14] und das
Niederspannungsnetz mit einer Länge von 1.194.000 km [14]. Aufgabe des Verteilnetzes ist die Ver-
teilung der elektrischen Energie an die Endverbraucher. Durch die zunehmende Anzahl regenerativer
Erzeugungsanlagen in den Mittel- und Niederspannungsnetzen kommt es zu bidirektionalen Ener-
gieflüssen, da in Zeiten hoher Einspeisung und geringer Last überschüssige Energie in die höheren
Netzebenen transportiert wird.

Mittelspannungsnetze: Nach der Umwandlung der 110 kV eines Hochspannungsnetzes in einem
Transformator liegt das Spannungsniveau von Mittelspannungsnetzen zwischen 10 kV und 30 kV.
energieintensive Gebäude wie Fabriken, Verwaltungen und Kaufhäuser besitzen einen eigenen An-
schluss an das Mittelspannungsnetz. In Wohngebieten stehen Ortsnetztransformatoren, welche die
Mittelspannung auf 400 V umspannen [6].
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Niederspannungsnetze: In den Niederspannungsnetzen befinden sich Endverbrauchergeräte, die
eine Spannung von 400 V (Leiter-Leiter-Spannung) bzw. 230 V (Leiter-Erde-Spannung) nutzen. Da in
Niederspannungsnetzen ein Neutralleiter zu den drei üblichen Leitern hinzukommt, spricht man hier
auch von Vierleiternetzen [6]. Wegen der geringen Spannung und den relativ kurzen Leitungslängen im
Niederspannungsnetz ist derWirkwiderstand deutlich größer als der Blindwiderstand.DieWirkleistung
verändert primär den Spannungsbetrag. Dagegen hat die Blindleistung einen großen Einfluss auf den
Spannungswinkel und eine sehr geringe Auswirkung auf den Spannungsbetrag. Eine Vereinfachung
der Berechnung des Spannungsbetrags für das Niederspannungsnetz wurde in Kapitel 4.1 hergeleitet.
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3 Simulationsumgebung für komplexe
Energiesysteme

Diese Kapitel dient der Beschreibung des Simulationsmodells, welches in dieser Arbeit als Ersatz für
ein Versuchsmodell (Experiment) verwendet wird. Modelle sind unverzichtbare Werkzeuge für die
umfangreiche Analyse und Evaluation von Versuchsreihen im Energiesystem, da großskalige Modell-
versuche sehr aufwendig und teuer sind.

DieVerwendung von Simulationsmodellen in der Energieforschung hat in den vergangenen Jahren stark
zugenommen, da sie eine kosteneffektive Möglichkeit bieten, um die Auswirkungen von verschiedenen
Szenarien auf das Energiesystem zu untersuchen. Diese Modelle können dazu beitragen, das Verhalten
von Energiesystemen unter verschiedenen Bedingungen zu verstehen und zu optimieren, um so die
Effizienz und Nachhaltigkeit der Energieversorgung zu verbessern.

Das in dieser Arbeit verwendete Simulationsmodell bildet das gesamte Energiesystem ab und integriert
diverse Energiequellen – darunter erneuerbare Energien, traditionelleKraftwerke und Speichersysteme.
Es ist darauf ausgelegt, das Verhalten des Energiesystems unter vielfältigen Szenarien authentisch zu
simulieren. Die Realitätsnähe des Modells wurde durch eine sorgfältige Kalibrierung von einzelnen
Modellkomponenten im Labor gewährleistet.

Durch die Verwendung des Simulationsmodells können verschiedene Aspekte und Randbedingungen
des Energiesystems untersucht werden, wie die Integration erneuerbarer Energien in das Stromnetz, die
Optimierung von Betriebsstrategien und Steuerungsalgorithmen oder die Bewertung der Wirtschaft-
lichkeit von Energiespeichersystemen. Diese können unter unterschiedlichen Randbedingungen, wie
Lastprofilen, Wetterbedingungen oder Betriebsstrategien betrachtet werden. Ferner können die Aus-
wirkungen von Änderungen der Systemparameter wie Kapazität und Effizienz von Energiespeichern
oder der Installation von zusätzlichen Erzeugungseinheiten untersucht werden.

In Abbildung 3.1 ist der Aufbau des Simulationsmodells dargestellt.

15



3 Simulationsumgebung für komplexe Energiesysteme

xSim
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Kommunikation 

(openMP, openMPI)
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Netzdaten
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Wetterdaten
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Modell-Konfigurationen
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(Energy Plus)

Thermischer Speicher
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      Zentrale Optimierung
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Netzoptimale Steuerung
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Modellbildung und lokale Optimierung
Kommunikation mit zentraler Optimierung

Abbildung 3.1 Funktionaler Aufbau des Simulationsmodells. Das xSim Paket stellt die Hauptkomponente der Simulati-
onsumgebung dar. Das VPP (Virtual Power Plant) Paket beinhaltet die Komponenten des Energiesystems,
welche in einem Quartier vorhanden sein können und bei geeigneter Steuerung als lokales virtuelles Kraft-
werk agieren. Weitere Pakete beinhalten die Optimierung (Kapitel 6) und die Netzsimulation (GridSimPro,
siehe Kapitel 4).

3.1 Thermisches Gebäudemodell

Das thermische Gebäudemodell dient zur Abschätzung des thermischen Gebäudeenergiebedarfs und
der zeitabhängigen Gebäudeinnentemperatur in Abhängigkeit von Heizleistung und Wetter. Weiter-
hin werden verschiedene Komponenten implementiert, um eine vollständige Gebäudesimulation zu
ermöglichen, z.B. ein thermischer Speicher und eine Wärmepumpe. Die Gebäudesimulation ist in
Python implementiert und nutzt EnergyPlus [15] als Gebäudesimulations-Framework.

EnergyPlus wurde entwickelt, um den thermischen Leistungsbedarf von Gebäuden unter verschiede-
nen Betriebs- und Wetterbedingungen zu simulieren. Das Modell verwendet eine Kombination aus
Wärmeübertragungs- und Massenbilanzgleichungen, um den Energiefluss und die Temperaturvertei-
lung innerhalb des Gebäudes zu berechnen [16]. Die Simulation wurde in verschiedenen Studien
validiert und zeigte in den Testfällen eine gute Übereinstimmung mit den experimentell bestimmten
Messwerten [17–20].

Das zugrunde liegende Gebäudemodell orientiert sich an einem Referenzgebäude, welches flexibel an
diverse Simulationsszenarien angepasst werden kann. Faktoren wie der Energiestandard des Gebäudes
oder die Ausrichtung des Gebäudes, die signifikanten Einfluss auf die solare Wärmegewinnung hat,
können gezielt modifiziert werden. Dadurch kann der Heizwärmebedarf für verschiedene Szenarien
berechnet werden. In den folgenden Abschnitten wird eine detaillierte Darstellung des Gebäudemodells
sowie dessen Einordnung in entsprechende Energiestandards vorgenommen.
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3.2 Thermisches Speichermodell

Als Ausgangspunkt dient ein Einfamilienhaus mit einer Nutzfläche von 179,5 m², was im Kontext von
Anlagensimulationen in Europa als repräsentativ betrachtet werden kann. Die Gebäudehülle umfasst
eine Fläche von 416,8 m², während der Bruttorauminhalt bei 561 m³ liegt. Die Berechnung dieser
Werte erfolgt auf der Grundlage der Außenmaße des Referenzgebäudes, wobei die Nutzfläche pro-
portional zum Gebäudevolumen angenommen wird. Die Bodenplatte des Gebäudes grenzt an einen
unbeheizten Keller an und der Dachboden zählt nicht zur beheizten Fläche. Es wird angenommen, dass
das Gebäude keiner Beschattung unterliegt und kein Sonnenschutz vorhanden ist. Durch gezielte Mo-
difikation der Wandstärke sowie der Isolationsmaterialien kann das Gebäudemodell an verschiedene
Energiestandards angepasst werden.

Abbildung 3.2 Modell des Referenzgebäudes [21].

3.2 Thermisches Speichermodell

In der Literatur wurden bereits eine Vielzahl anModellen von thermischen Schichtspeichern vorgestellt
[22–24]. Dabei wird häufig ein Ansatz verfolgt, bei dem die zugrunde liegenden Differenzialgleichun-
gen linearisiert werden [25]. Diese Linearisierung kann die Analyse der komplexenWechselwirkungen
zwischen Ausgleichsströmungen, Wärmeübertragung und thermischen Verlusten vereinfachen, indem
sie die Beschreibung des Systems auf quasi stationäre Zustände und ein lineares Modell reduziert. Die
Linearisierung wird an einem Arbeitspunkt vorgenommen, der sich am vorherigen Zustand des Tanks
orientiert. Für eine genaue Zeitreihensimulation ist es wichtig, eine angemessene Schrittweite zu wäh-
len. In der aktuellen Implementierung wurde dies berücksichtigt, wobei das Speichermodell mit einer
maximalen zeitlichen Auflösung von 60 s betrieben wird. Die Linearisierung erleichtert die Integration
des thermischen Schichtspeichermodells in größere Systemsimulationen, wie sie im Energiebereich
häufig vorkommen. Die Berechnungsstruktur basiert auf einem Knotenmodell, wobei jeder Knoten
eine Schicht im Speicher repräsentiert und deren Eigenschaften speichert [22, 26, 27]. Zusätzlich zu
den diskreten Knoten, welche eine Schicht im Speicher repräsentieren, wird in der obersten Schicht, ei-
ne kontinuierliche Variable eingeführt, welche eine kontinuierliche Abbildung des Tank-Ladezustands
erlaubt. Dies ist in Abbildung 3.3 dargestellt.

Obwohl dieser Ansatz gewisse Einschränkungen in Bezug auf die Genauigkeit haben kann, insbeson-
dere in Regionen, in denen das System stark von der Linearisierung abweicht, bietet er dennoch ein
grundlegend realistisches Modell für das Verhalten des Speichers.
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Abbildung 3.3 Plot der Temperaturverteilung im thermischen Schichtspeicher zu Beginn der Simulation (links) und nach
einem vollen Lade- und Entladezyklus [21].

3.3 Wärmepumpenmodell

Ein nachhaltiges Energiesystem muss die Sektoren Strom, Wärme und Verkehr adressieren. Die Elek-
trifizierung von Prozessen unterstützt die Abkehr von fossilen Brennstoffen. Damit sindWärmepumpen
ein wichtiger Baustein zur Energiewende und werden zu zunehmendem Strombedarf führen. Daher ist
die Integration von Wärmepumpen in das Simulationsmodell eines zukunftsfähigen Energiesystems
essenziell, um den steigenden Gebrauch dieser Technologie zu Rechnung zu tragen. Die Modellierung
der Wärmepumpe berücksichtigt dabei das Spannungsfeld zwischen Detailgenauigkeit und Modell-
komplexität.

Wärmepumpen basieren auf dem Carnot-Zyklus und umfassen verschiedene Phasen: die Absorption
von Wärme durch das Kältemittel aus der Umgebungsluft oder geothermisch erwärmtemWasser wäh-
rend der Verdampfungsphase; die Erwärmung und Verdichtung des gasförmigen Kältemittels im Kom-
pressor; die Wärmeübertragung von dem abgekühlten Kältemittel auf das Wasser im Wärmetauscher
während der Verflüssigungsphase; und schließlich die Reduzierung des Drucks und die Abkühlung
des Kältemittels in der Drossel, bevor es zurück in den Verdampfer geleitet wird, um den Zyklus zu
schließen. Die Kreisläufe einer Wärmepumpe sind in Abbildung 3.4 dargestellt.

Tein,sekTaus,sek

Taus,prim Tein,prim

Heizkreis

Wärmequellenkreis

Kältemittelkreis

Abbildung 3.4 Schema einer Wärmepumpe mit eingezeichneten Teilkreisen und Komponenten [21].

18



3.3 Wärmepumpenmodell

Die Durchführung einer detailgenauen thermischen Simulation von Wärmepumpensystemen stellt
aufgrund der hohen Rechenanforderungen eine erhebliche Herausforderung dar. Jeder Simulationszeit-
schritt erfordert die Lösung eines vollständigen thermodynamischenKreisprozesses, welcher Verdamp-
fung, Kompression, Kondensation und Expansion beinhaltet. Diese Phasen sind durch physikalische
Gleichungen charakterisiert, die in Bezug auf diverse thermodynamische Parameter und unter Berück-
sichtigung variierenderRandbedingungen gelöstwerdenmüssen.Daher ist eine ausführliche thermische
Simulation oftmals unpraktikabel, insbesondere bei der Simulation von längeren Zeiträumen oder auf
eine große Anzahl von Systemen.

Das hier vorgestellte Wärmepumpen-Modell zielt auf die Entwicklung eines realistischen, aber nicht
übermäßig komplexen Modells ab. Das Ziel der Vereinfachung ist die effiziente Berechnung der
Leistungszahl (Coefficient of Performance, COP), d. h. des Verhältnisses von Wärmeabgabe (Q̇h) zu
elektrischer Energiezufuhr (P el, HP), wie in Gleichung 3.1 definiert. Die Temperaturen der kalten und
warmen Seite (Tk, Th) sind dabei von besonderer Bedeutung, da sie einen direkten Einfluss auf die
Carnot-Leistungszahl (εcarnot) haben. Zudem haben mechanische Verluste eine erhebliche Auswirkung
auf den Wirkungsgrad. Diese werden im Gütegrad ν berücksichtigt.

COP =
Q̇h
Pel, HP

= ν · εcarnot (3.1)

εcarnot =
Tk

Tk − Th
=

1

ηcarnot
(3.2)

3.3.1 Modellierung

Um einen besseren Überblick über die Effizienzberechnungen einer Wärmepumpe zu erhalten, werden
im Folgenden die einzelnen Berechnungsschemata aufgeteilt und gesondert erläutert. Diese Aufteilung
ist ebenfalls in der Abbildung 3.5 zu sehen. Im ersten Schritt wird das temperaturabhängige Teillast-
verhalten bestimmt. Im zweiten Schritt wird die Leistungsabhängigkeit der Wärmepumpe abgebildet.

Leistungsabhängige 
Effizienzkennlininen der 

einzelnen Teilkreise

BAFA-Tabelle 
(gemessene WP-COP bei 

)

Gewichtungsfaktoren für
Teilkreise

Teillastabhängige
Effizienzkennlinie 

COP Kennlinie 
(Regression)

Temperaturabhängige
Effizienzkennlinie 

Temperatur und
Teillastabhängiges

Wärmepumpenmodell 

Abbildung 3.5 Darstellung der Einflussfaktoren für die Modellierung der Wärmepumpe: Gewichtung der Effizienzkenn-
linien der Teilkreise und Anpassung des temperaturabhängigen Wirkungsgrades gemäß den Daten des
Bundesamt für Wirtschaft und Ausfuhrkontrolle (BAFA) [21, 28].
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Temperaturabhängiges Teillastverhalten

Die Effizienz einer Wärmepumpe, repräsentiert durch den Leistungskoeffizienten oder COP, korre-
liert direkt mit der Temperaturspanne zwischen der Wärmequelle (Tk) und dem Heizsystem (Th). Ein
höheres Temperaturniveau der Quelle und eine niedrigere Heiztemperatur erhöhen den COP, da die
Wärmepumpe weniger Energie aufwenden muss, um die Wärme auf das erforderliche Niveau anzu-
heben. Andererseits führen eine kühlere Quelltemperatur und eine höhere Heiztemperatur zu einem
niedrigeren COP, weil mehr Energie für den Wärmetransport notwendig ist.

Um den thermischen Einfluss der Quelltemperatur auf den COP zu ermitteln, wurde eine Funktion
für den COPnom, ref aus den Daten des Prüf- und Effizienznachweisen vom Bundesamt für Wirtschaft
und Ausfuhrkontrolle (BAFA) [29] erstellt (Gleichung 3.3). Diese Tabelle beinhaltet alle förderfähigen
Wärmepumpen in Deutschland und ihre jeweiligen Daten und Kennzahlen unter Referenzbedingungen
(Th, ref).

COPnom, ref(Tk, Th, ref) = f(Tk) (3.3)

Nach der Bestimmung des COPnom, ref bei Nominalleistung kann über das Verhältnis der Carnot-
Wirkungsgrade der thermische Einfluss auf die Leistungszahl angenähert werden, wie in Gleichung
3.4 beschrieben.

COPnom(Tk, Th) = COPnom, ref(Tk, Th, ref) ·
ηcarnot(Tk, Th, ref)

ηcarnot(Tk, Th)
(3.4)

Leistungsbezogenes Teillastverhalten

Seit einigen Jahren dominieren Wärmepumpen mit variabler Drehzahl den Markt. Deshalb ist neben
der Temperaturabhängigkeit eine realistische Modellierung des Teillastbetriebs von Bedeutung. Für
die Leistungsfähigkeit einer Wärmepumpe bei Teillast spielt die relative Auslastung (Part Load Ratio,
PLR) und die entsprechende Effizienz der Teilkomponenten eine große Rolle.

Gemäß Abbildung 3.4 kann eine Wärmepumpe in drei Teilkreise und sieben Komponenten unterteilt
werden, welche zur besseren Übersicht in Tabelle 3.1 in Anlehnung an ihre stofflich entkoppelten
Teilkreise dargestellt sind. Der Gesamtwirkungsgrad der Wärmepumpe setzt sich aus den gewichteten
Wirkungsgraden der einzelnen Komponenten zusammen und ist in Gleichung 3.5 dargestellt.

ηPLR(PLR) =
∑
i∈KWP

κi
ηi(PLR)

ηi,nom
(3.5)

wobei
PLR =

P

Pnom
(3.6)

Hierbei bezeichnet ηPLR das Verhältnis der tatsächlichen Effizienz im Teillastbetrieb η(PLR) zur Ef-
fizienz bei Nennleistung ηnom. Die relative Leistung PLR wird durch das Verhältnis der tatsächlichen
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Leistung P zur Referenz- oder Nennleistung P nom ausgedrückt. Die Effizienzkennlinien ηi(PLR) der
unterschiedlichen Komponenten der Wärmepumpe wurden aus der TESPy Bibliothek [30] entnom-
men. Diese Effizienzwerte erlauben es, die Kennlinien der verschiedenen Teilkreise zu bestimmen
und daraus einen Gesamteffizienzwert zu berechnen. Dabei werden innerhalb der Teilkreise die Ge-
wichtungsfaktoren κ für die Komponenten bestimmt, welche von der spezifischen Rolle im System
abhängen.

Tabelle 3.1: Komponenten des Wärmepumpenmodells, aufgeteilt nach den drei Teilkreisen.

Teilkreise Komponenten (KWP)

Wärmequellenkreis (Teilkreis 1) Pumpe, Heiße Seite des Verdampfers
Kompressorkreis (Teilkreis 2) Kalte Seite des Verdampfers, Kompressor, Heiße Seite des Kondensators
Heizkreis (Teilkreis 3) Kalte Seite des Kondensators, Pumpe

Anlaufverhalten

Während des Starts muss eine Wärmepumpe die thermische Trägheit des Systems überwinden und das
Kältemittel und die Wärmeträgerflüssigkeit auf die gewünschte Betriebstemperatur bringen. Dies er-
fordert eine erhebliche Energiemenge und kann zu einem hohen anfänglichen Stromverbrauch führen.
Der genaue Energiebedarf hängt von Faktoren wie der Größe derWärmepumpe, dem Temperaturunter-
schied zwischen derWärmequelle und derWärmesenke und der thermischenMasse des Systems ab. Für
das Anlaufverhalten wird die ermittelte Kurve nach Nielsen [31] in das Modell einbezogen. Dies führt
zu einer Überhöhung der Leistungsaufnahme beim Anlaufen abhängig von der Kältemitteltemperatur.

3.3.2 Abschluss der Modellentwicklung und Kalibrierung

Die finale Wärmepumpenmodell ergibt sich unter Verwendung von Gleichung 3.4 und 3.5 zu:

COP(Tk, Th,PLR) = ηPLR(PLR) · COPnom(Tk, Th) (3.7)

Für die Validierung und Verbesserung wurden verschiedene Studien analysiert und die Ergebnisse bei
der Wärmepumpenmodellierung berücksichtigt.

Da der Kompressor die dominierende mechanische Komponente ist, bestimmt er den Wirkungsgrad
in hohem Maße. Dies wurde in [32, 33] und auch in [34] experimentell untersucht und die Ergebnisse
unterstreichen die bedeutende Rolle des Kompressors für die Effizienz einer Wärmepumpe.

Das hier vorgestellte Wärmepumpenmodell wurde anhand einer experimentellen Kennlinie validiert
[34]. Dabei wurde die Methode der kleinsten Fehlerquadrate (Least-Square-Fitting) verwendet, um zu
ermitteln, mit welchen Gewichtungsfaktoren die einzelnen Teilkreiskomponenten der Wärmepumpe
zum Gesamtwirkungsgrad beitragen. Die größten Gewichtungsfaktoren fallen hierbei für den Kom-
pressorkreis und den Kompressor an, was die Wichtigkeit des Kompressors für das Teillastverhalten
einer Wärmepumpe bestätigt.
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In der Abbildung 3.6 ist der Vergleich zwischen Modell und finaler Kennlinie dargestellt.
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Abbildung 3.6 Vergleich des Modells [21] und der Referenzkennlinie [34] über die Teillastbereiche.

3.4 Modellierung des Batteriespeichersystems

Die Charakteristik von Batteriespeichersystemen wird durch ein komplexes Zusammenspiel verschie-
dener Einflussgrößen geprägt, unter anderem durch die Temperatur, den Ladezustand sowie die Lade-
leistung. Um das Verhalten dieser Systeme unter variierenden Betriebsbedingungen voraussagen und
damit eine effiziente und wirksame Betriebsführung realisieren zu können, werden Modelle herange-
zogen.

Es existieren unterschiedliche Kategorien von Modellen für Batteriespeichersysteme, die jeweils einen
spezifischen Grad an Komplexität und Genauigkeit aufweisen.

Empirische Modelle: beruhen auf experimentellen Daten und nutzen empirische Beziehungen zur
Abbildung der Systemdynamik. Sie basieren auf real ermittelten Messdaten des Batteriever-
haltens unter diversen Betriebszuständen. Empirische Modelle zeichnen sich durch eine relativ
einfache Struktur und geringeren Rechenressourcenverbrauch im Vergleich zu komplexeren Mo-
dellen, wie Ersatzschaltbild- oder elektrochemischen Modellen, aus. Daher sind sie besonders
geeignet für Anwendungen in der Dimensionierung und Leistungseinschätzung sowie in der
schnellen Bewertung unterschiedlicher Betriebsszenarien. Während empirische Modelle beson-
ders vorteilhaft in der Vorhersage des Verhaltens des Batteriespeichersystems unter stationären
Bedingungen und in der Abschätzung der Auswirkungen verschiedener Lasten auf das Sys-
tem sind, kann die Genauigkeit unter dynamischen oder instationären Bedingungen limitiert
sein. Ferner erlauben sie keinen Einblick in die physikalischen und chemischen Mechanismen,
die dem Batterieverhalten zugrunde liegen. Bei Bedarf an einem detaillierteren Verständnis
des Batteriespeichersystems können daher komplexere Modellarten, wie Ersatzschaltbild- oder
elektrochemische Modelle, erforderlich sein.

Ersatzschaltkreismodelle: repräsentieren die Batterie in Form eines Ersatzschaltkreises, bestehend
aus Widerständen, Kapazitäten und weiteren Schaltungselementen. Diese Modelle sind in ihrer
Komplexität höher angesiedelt als empirischeModelle, können jedoch eine präzisere Darstellung
des Batterieverhaltens unter verschiedenen Betriebsbedingungen liefern.
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Elektrochemischen Modelle: Modelle, welche die in der Batterie ablaufenden elektrochemischen
Reaktionen simulieren, berücksichtigen Einflussgrößen wie Diffusion, Reaktionskinetik und
das Verhalten der Elektroden. Diese Modelle stellen die komplexeste und genaueste Form von
Batteriemodellen dar, sie erfordern jedoch detaillierte Kenntnisse über die Batteriechemie und
die Materialeigenschaften.

Während empirische Modelle eine schnelle Abschätzung des Batterieverhaltens unter verschiedenen
Bedingungen ermöglichen, sind sie möglicherweise nicht unter allen Betriebsbedingungen ausreichend
genau. Für ein detaillierteres Verständnis des Batteriespeichersystems können komplexere Modellan-
sätze erforderlich sein. Der Einsatz eines empirischen Modells für ein Batteriespeichersystem ist dann
angemessen, wenn ein einfaches, leicht handhabbares Modell zur Analyse und Bewertung des Sys-
tems genügt. Daher wurde in dieser Arbeit auf ein empirisches Modell für das Batteriespeichersystem
zurückgegriffen.

3.4.1 Modellbildung auf der Grundlage von Laboruntersuchungen an
Batteriespeichersystemen

Das im Labor des Zentrums für Sonnenenergie- und Wasserstoff-Forschung Baden-Württemberg
(ZSW) getestete Batteriespeichersystem ist ein kommerzielles AC-gekoppeltes System mit Notstrom-
versorgung für Stromausfälle. Es ist in der Lage, in dreiphasigem Betrieb bis zu 20 kVA Leistung ein-
oder auszuspeisen und kann asymmetrische Lasten mit bis zu 6,67 kVA pro Phase speisen. Zudem ist
das System in der Lage, Blindleistung zu liefern oder aufzunehmen, und kann mit einem Leistungsfak-
tor im Bereich von -1 bis 1 betrieben werden. Die Standardkonfiguration des Systems arbeitet in einem
Ladezustandsbereich (SOC) von 10 % bis 90 % und ermöglicht eine Entladetiefe (DOD) von 80 %.

Tabelle 3.2: Systemwirkungsgrade des Batteriespeichersystems für verschiedene Leistungen, gemessen an einemVollzyklus.

Psoll Ein Eout SOC0 SOCmin DOD Csys, eff η

[kW] [kWh] [kWh] [%] [%] [%] [kWh] [%]

20 13,38 -9,22 90 7 83 11,11 69,0
15 13,07 -9,68 90 7 83 11,66 74,1
10 12,68 -9,92 90 11 79 12,55 78,2
5 12,21 -9,74 91 13 78 12,49 79,8

Mittelwert 11,95 75,3

Der Systemwirkungsgrad wird definiert als das Verhältnis der ausgespeisten zur eingespeisten Energie
des Speichersystems. Die Ergebnisse der Laboruntersuchungen sind in Tabelle 3.2 dargestellt. Der
Systemwirkungsgrad über verschiedene Entladetiefen ist zudem in Abbildung 3.7 abgebildet.
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Abbildung 3.7 Batterie Systemwirkungsgrad für verschiedene Entladetiefen.

Ein Batteriespeichersystem kann üblicherweise nicht mit voller Leistung bis zu 100 % SOC geladen
werden. Dies wurde ebenfalls im Modell berücksichtigt. Eine Validation des Modells ist in Abbil-
dung 3.8 dargestellt.
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Abbildung 3.8 Validation des Batteriemodells für hohe SOC Bereiche.

Alterungsmodell

Das Batterie-Alterungsmodell ermöglicht die Abschätzung der Batteriealterung und basiert auf einem
im Projekt Solion [35] entwickelten Ansatz. Das Modell ist ein energiebasiertes Modell und berück-
sichtigt daher die typischen Eingangsgrößen: Ladezustand (SOC), Temperatur (T) und Zyklustiefe
DOD. Der Ausgabewert des Modells ist ein Indikator für den Zustand der Batterie (State-of-Health).
Bei einer neuen Batterie ist der Wert 0 und bei einer Batterie, die das Lebensende erreicht hat 1. Das
Ende der Lebensdauer ist definiert als 80% der ursprünglichen Kapazität oder ein Anstieg des Innen-
widerstands um den Faktor 2. Der zunehmende Widerstand führt zu einem sinkenden Wirkungsgrad
über die Lebensdauer [36]. Dieser relative Effizienzverlust wird regelmäßig berechnet und die Modell-
parameter werden angepasst. Es wird davon ausgegangen, dass beide Effekte (Kapazitätsverlust und
Widerstandserhöhung) korreliert sind und beide Kriterien am Ende der Lebensdauer erreicht werden.
Die Energieverluste werden durch den Innenwiderstand verursacht, weshalb die Energieeffizienz mit
der Alterung abnimmt.
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3.5 PV-Modellierung und Ertragsabschätzung

Bei der Ertragsberechnung von Photovoltaik-Anlagen (PV) werden sowohl analytische als auch da-
tengetriebene Modelle verwendet, wobei jeder Ansatz seine eigenen Vorzüge und Herausforderungen
aufweist. Analytische Modelle ermöglichen eine allgemeine Ertragsabschätzung, die auf bekannten
Anlageneigenschaften basiert, und bieten den Vorteil, dass sie ohne spezifische Informationen über die
jeweilige Anlage angewendet werden können. Im Gegensatz dazu können datengetriebene Methoden,
die auf historischen Daten und individuellen Anlageneigenschaften basieren, eine präzisere Ertrags-
prognose liefern [37]. Allerdings erfordern diese Modelle eine umfassende Datenbasis und müssen für
jede Anlage neu angepasst oder trainiert werden, was den Einsatz in Szenarien erschwert, in denen
keine spezifischen Daten vorliegen. Bei dieser Arbeit ist ein zentrales Kriterium die Fähigkeit, ein Mo-
dell auf Anlagen anzuwenden, bei denen außer den Anlageneigenschaften keine weiteren spezifischen
Informationen bekannt sind. In diesem Kontext spielen analytische Modelle eine entscheidende Rolle,
da sie auf grundlegenden physikalischen Prinzipien und allgemein bekannten Eigenschaften basieren,
wie Neigung, Ausrichtung und lokalen Sonneneinstrahlung. Diese Herangehensweise ermöglicht eine
Ertragsabschätzung, die breit anwendbar und unabhängig von individuellen Anlagendaten ist, was den
Einsatz in verschiedenen Kontexten ohne aufwendige Anpassungen oder Neutraining erleichtert.

Das PV-Modul Modell basiert auf einer von Huld modifizierten Form [38] des sogenannten King-
SANDIA-Modells [39]. Die Berechnung der Gleichstromleistung der Photovoltaikanlage erfolgt mit
der Leistung der PV-Anlage unter Standard Test Conditions (STC) PSTC, der Einstrahlung unter
STC ISTC = 1000 W/m2, der momentanen Totalstrahlung POA auf das Modul und des relativen
Modulwirkungsgrades ηrel:

Pdc = P STC ·
POA
ISTC

· ηsys · ηrel (3.8)

Die Systemeffizienz ηsys berücksichtigt sonstige Verlustquellen, wie Mismatching der Module, Refle-
xionen an der Moduloberfläche, Verschmutzungen, Widerstandsverluste der Gleichstromverkabelung
u. a. undwird pauschal zu ηsys = 95% angenommen. Tabelle 3.3 zeigt eineÜbersicht der verschiedenen
Verlustquellen.

Tabelle 3.3: Sonstige Verlustquellen des PV-Modells

Verlustquelle Höhe des Verlustes

Mismatching 1%
Reflexionen 1,5%
Verschmutzungen 2%
Gleichstromverkabelung 0,5%
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3 Simulationsumgebung für komplexe Energiesysteme

3.5.1 Wirkungsgrad des Photovoltaikmoduls

Der relative Wirkungsgrad des Photovoltaikmoduls kann mit folgender Gleichung beschrieben werden
[38]:

ηrel = 1 + k1 · R+ k2 · R
2 + (k3 + k4 · R+ k5 · R

2) ·∆T + k6 ·∆T
2 (3.9)

wobei

R = ln
POA

ISTC
, ∆T = TMod − TSTC.

Die Koeffizientenwerte von k1 bis k6 variieren in Abhängigkeit von der spezifischen Photovoltaikmo-
dultechnologie. In Tabelle A.2 werden die entsprechenden Koeffizienten für die drei Technologien -
kristallines Silizium (c-Si), Kupfer-Indium-Diselenid (CIS) und Cadmiumtellurid (CdTe) - dargestellt.

Modultemperatur

Die Modultemperatur TMod ist ein kritischer Parameter bei der Modellierung von Photovoltaiksyste-
men. Während ein Anstieg der Modultemperatur einen geringfügigen Anstieg des Modulstroms einer
PV-Anlage verursacht, ergibt sich eine bedeutende Verringerung der Modulspannung. Für kristalline
PV-Module liegt die Temperaturabhängigkeit etwa bei -0,4%/K. Das bedeutet, dass eine Erhöhung der
Modultemperatur um 10 K zu einem Leistungsverlust von etwa 4% führt. In der Sommerzeit kann
dieser Leistungsverlust bis zu 20% betragen.

Ein gängiger Ansatz zur Berechnung der Modultemperatur ist ein linearer Modellansatz:

TMod = TU + ctemp · POA (3.10)

In dieser Gleichung repräsentiert TU die Umgebungstemperatur, POA steht für die auf das Modul
einfallende Strahlung und ctemp ist der Temperaturkoeffizient, der durch die Montageart des Moduls
beeinflusst wird [40]. Die Tabelle A.3 zeigt die Temperaturkoeffizienten für verschiedene Installati-
onsmethoden wie Freiflächenanlagen, Aufdachanlagen und dachintegrierte Anlagen.

Darüber hinaus berücksichtigt das von David King vorgeschlagene Temperaturmodell [39] die Wind-
geschwindigkeit vW, gemessen in 10 m Höhe, um die Modultemperatur genauer zu bestimmen:

TMod = POA · exp(a+ b · vW) + TU. (3.11)

3.5.2 Wechselrichtermodell

Das Wechselrichtermodell beschreibt den Wirkungsgrad ηWR des Wechselrichters durch den Ansatz

ηWR =
Pac
Pdc

= 1− k0 + k1 · Pdc + k2 · Pdc
2

Pdc
, (3.12)
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3.5 PV-Modellierung und Ertragsabschätzung

Die drei Koeffizienten k0 bis k2 geben die drei Komponenten der Verluste in einem Wechselrichter
an. Die konstanten Eigenverluste sind mit k0 , die Verluste, welche linear mit dem Strom ansteigen,
mit k1 und Verluste, welche quadratisch mit dem Strom ansteigen, mit k2 berücksichtigt. Die in der
Simulation verwendeten Koeffizienten stammen aus [41] und wurden basierend auf Messwerte aus
dem Testfeld angepasst.

3.5.3 Auswahl des Diffusstrahlungsmodells

Um das optimal geeigneteModell zur Berechnung der Gesamtstrahlung (POA) zu identifizieren, wurde
eine systematische Analyse durchgeführt, bei der die Fehler der berechneten und gemessenen POA
unter Verwendung der sechs in Abschnitt A.3 dargestellten Diffusstrahlungsmodelle gegenübergestellt
wurden.

Die finale Phase dieser Auswertung beinhaltete eine Korrelation der gemessenen (POAgemessen) und der
auf Basis der Modelle prognostizierten (POAberechnet) Gesamtstrahlung. Diese Korrelation wurde für
verschiedene Ausrichtungen (Neigung: 40°, Azimuth: Süd, Ost, West) über einen definierten Zeitraum
(31.10.2014 bis 16.1.2015) durchgeführt.

Die gesammelten Ergebnisse implizieren, dass das Perez-Modell die geringste Diskrepanz zwischen
den berechneten und gemessenen POA-Werten aufweist (siehe Abbildung 3.9). Obwohl die alternati-
ven Diffusstrahlungsmodelle bei Betrachtung spezifischer Ausrichtungen (West- und Ostausrichtung)
vergleichbare Resultate liefern, zeigt das Perez-Modell auch bei der dominierenden Südausrichtung
eine überlegene Genauigkeit.

Für sämtliche nachfolgenden Simulationen wird daher das Perez-Modell zur Kalkulation der Gesamt-
strahlung (POA) herangezogen.
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Abbildung 3.9 Vergleich der Strahlungsmodelle anhand ihres Fehlers für verschiedene Ausrichtungen (40◦ Süd, Ost und
West)[42] .
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3 Simulationsumgebung für komplexe Energiesysteme

3.5.4 Abschätzung der PV-Erzeugung aus Satellitendaten

Zur Schätzung des PV-Ertrags von Gebieten, in denen keine Solarstrahlung gemessen wurde, können
Einstrahlungsdaten von Satelliten herangezogen werden. Dabei wird ein Einstrahlungsmodell wie
Helioclim-4 [43] verwendet, um Satelliteneinstrahlungsdaten auf einem 1 km x 1 km großen Raster
abzurufen. Anhand dieser Daten wird die Einstrahlung auf der Ebene des PV-Moduls (POA) berechnet.
Auf der Grundlage der POA Einstrahlungswerte und der Spezifikationen der PV-Module kann die PV-
Leistungsabgabe mithilfe der Modelle aus Abschnitt 3.5 berechnet werden.

Die geschätzte PV-Ausgangsleistung wird anhand der tatsächlichen PV-Ausgangsdaten validiert und
kalibriert, um Genauigkeit und Zuverlässigkeit zu gewährleisten. Dies wurde in diesem Fall anhand
von Daten des Solartestfelds Widderstall des ZSW durchgeführt. Die Genauigkeit der Schätzung hängt
von Faktoren wie der Qualität und Auflösung der Satellitendaten, der Genauigkeit der verwendeten ma-
thematischen Modelle und der Verfügbarkeit von tatsächlichen PV-Leistungsdaten für die Validierung
und Kalibrierung ab.

Satellitendaten
(HelioClim4)

Wettermodell 
(NOAA/CFSv2)

Einstrahlung Temperatur, 
Wind

Testfeld
Messungen

Einstrahlung,
(Temperatur, 

Wind)

Einstrahlungsmodell 
(Perez)

PV-Modell

PV-Ertrag

Fehler der
Satellitendaten: 
nRMSE: 13,1% 

nMBE: 3,3%

Fehler der PV-Leistung: 
nRMSE: 14,3%

nMBE: 3,6%

PV-Ertrag

Abbildung 3.10 Abschätzung der PV-Erzeugung aus Satellitendaten [42].

In Abbildung 3.10 ist der Ablauf der Ertragsschätzung sowie die Ergebnisse dargestellt. In der vor-
liegenden Untersuchung ist der aggregierte Fehler (14,3 %) geringer als die Summe der Einzelfehler
(RMSE der Satellitendaten: 13,1 %, Modellfehler der Diffusstrahlung: ≈ 1,5 %). Dies lässt sich durch
eine teilweise Kompensation der beiden Fehlerarten erklären. Hier bedeutet das, dass Über- oder Un-
terschätzungen in der Satellitendatenfehler durch entgegengesetzte Abweichungen imModellfehler der
Diffusstrahlung teilweise ausgeglichen werden.

Es ist wichtig zu beachten, dass diese Art der Fehlerkompensation stark von den spezifischen Cha-
rakteristika der beiden Fehlerarten abhängt. Beispielsweise könnten stark korrelierte Fehler zu einem
Gesamtfehler führen, der größer ist als jeder der Einzelfehler. Dies sind etwa Fehler, die gleichzeitig
dazu tendieren, zu über- oder zu unterschätzen. Eine genauere Beschreibung der Fehlerfortpflanzung
wird in Kapitel 4.2.2 anhand von Spannungsschätzungen im Verteilnetz gegeben.
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3.6 Modellierung des elektrischen Netzes

Um die elektrischen Netzzustände in der Simulationsumgebung realistisch abzubilden, müssen alle
elektrischen Größen abhängig von den Leistungsflüssen an den Netz-Knoten bestimmt werden. Hierzu
wurde ein Tool zur Berechnung des Netzzustandes erstellt, welches auf der open source Softwa-
re PYPOWER [44] basiert und das Newton-Raphson Verfahren verwendet, um den Netzzustand zu
bestimmen. Obwohl das Newton-Raphson-Verfahren bei geeigneten Startwerten ein gutes Konvergenz-
verhalten aufweist [45], handelt es sich bei diesem Verfahren durch die komplexen Berechnungen in
jedem Iterationsschritt vorallem bei großen Netzen auch um ein sehr rechenintensives Verfahren.

Die verwendeten Netzmodelle basieren auf realen und synthetischen Netzen, welche in Anhang A.2
dargestellt sind.

3.6.1 Newton-Raphson Verfahren

Die Newton-Raphson-Methode ist eine iterative Methode zur Lösung von nichtlinearen Gleichungs-
systemen, die bei der Lastflussberechnung von Energiesystemen angewendet wird. Die Grundidee der
Newton-Raphson-Methode besteht darin, mit einer anfänglichen Schätzung der unbekannten Varia-
blen (Spannungen und Phasenwinkel) zu beginnen und diese iterativ zu aktualisieren, bis diese zum
Lösungswert konvergieren.

In dem Kontext von elektrischen Energiesystemen ist das Ziel der Lastflussberechnung die Ermittlung
der Spannungsgrößen (Betrag und Phase) an den Knotenpunkten des Netzes. Gegeben sind die aktiven
und reaktiven Leistungen an diesen Knoten. Dies stellt ein nichtlineares Gleichungssystem dar, dessen
Lösung mittels der Newton-Raphson-Methode erzielt werden kann. DieMethode benötigt eine anfäng-
liche Schätzung für die Spannungshöhe und den Phasenwinkel an jedem Bus (x). Zudem muss eine
Knotenpunkt-Admittanz-MatrixY gebildet werden, die die Netztopologie beschreibt. Zur Berechnung
müssen Ableitungen der Leistungsgleichungen gebildet werden, die zur sogenannten Jacobi-Matrix J

zusammengefasst werden.

Die allgemeine Form des Newton-Raphson-Verfahrens für ein Gleichungssystem ist

∆x = −J−1 f(x). (3.13)

wobei x der Vektor der Unbekannten ist (in diesem Fall die Spannungen und Phasenwinkel) und J

die Jacobimatrix des Systems f(x) ist, welche die partiellen Ableitungen der nichtlinearen Funktio-
nen in Bezug auf die Unbekannten enthält. f(x) ist der Vektor der nichtlinearen Funktionen, die das
Lastflussproblem repräsentieren. ∆x ist der Korrekturvektor, der zur aktuellen Schätzung von x hin-
zugefügt wird, um eine verbesserte Schätzung zu erhalten. Dieser Prozess wird iterativ durchgeführt,
wobei in jeder Iteration die Jacobimatrix aktualisiert wird und eine neue Schätzung von x berechnet
wird, bis eine gewünschte Genauigkeit erreicht ist (typischerweise definiert durch einen bestimmten
Schwellenwert für den Betrag von f(x).
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Die Newton-Raphson-Methode ist bekannt für ihre Effizienz und Robustheit bei der Lastflussberech-
nung, besonders in großskaligen Energiesystemen, wo die nichtlinearen Gleichungen oft hochdimen-
sional und stark gekoppelt sind. Allerdings können bei schlechter Initialisierung Konvergenzprobleme
auftreten. Fortschritte in der Methode, wie die Fast-Decoupled und die DC-Lastflussanalyse, können
unter bestimmten Bedingungen zu schnellerer Konvergenz führen.

3.7 Zusammenfassung der Simulationsumgebung

Die entwickelte Simulationsumgebung ermöglicht die integrierte Modellierung und Simulation meh-
rerer Reglerhierarchien in Verbindung mit einer umfassenden Parallelisierung auf allen Ebenen. Sie
ermöglicht weiterhin die detaillierte Einbindung von thermischen Gebäudemodellen sowie die Abbil-
dung von Verteilnetzen in einer Umgebung, die die Simulation von gesamten Niederspannungsnetzen
mit allen Gebäuden ermöglicht.

Das thermische Gebäudemodell basiert auf dem EnergyPlus-Gebäudesimulation-Framework und er-
möglicht die Abschätzung des thermischen Energiebedarfs eines Gebäudes und der Innentemperatur
unter Berücksichtigung von Heizleistung und Wetterbedingungen. Es umfasst verschiedene Kompo-
nenten, wie einen thermischen Speicher und eine Wärmepumpe. Es wurde in verschiedenen Studien
validiert und zeigt eine gute Genauigkeit. Durch die Anpassung des Modells an den deutschen EnEV-
Standard können verschiedene Szenarien simuliert werden, um die Energieeffizienz eines Gebäudes
zu bewerten und Optimierungsmöglichkeiten zu identifizieren.

Die Einbindung desWärmepumpenmodells ermöglicht die Berücksichtigung der Effizienz derWärme-
pumpe in Abhängigkeit von Temperatur und Lastzustand. Es verwendet Kennlinien der Teilkreise der
Wärmepumpe, um den Gesamtwirkungsgrad zu berechnen, und berücksichtigt auch das Anlaufverhal-
ten der Wärmepumpe. Das Modell wurde anhand von experimentellen Daten und Referenzkennlinien
kalibriert, um eine hohe Übereinstimmung mit den realen Betriebsbedingungen zu gewährleisten.

Für die Batteriemodellierung wurde ein empirisches Modell verwendet, das auf experimentellen Daten
basiert. Es berücksichtigt den Systemwirkungsgrad für verschiedene Leistungsstufen sowie den Kapa-
zitätsverlust und den Anstieg des Innenwiderstands im Laufe der Zeit, um den Zustand der Batterie
(State-of-Health) abzuschätzen. Das Modell ermöglicht die Analyse und Bewertung des Batteriever-
haltens und bietet eine einfache und praktikable Methode, um den Energieverbrauch zu optimieren.

Die PV-Ertragsschätzung erfolgt mittels eines modifizierten King-SANDIA-Modells, das die Gleich-
stromleistung der PV-Anlage unter Berücksichtigung von Einstrahlung, Modulwirkungsgrad und Sys-
temeffizienz berechnet. Die Modultemperatur und der Wechselrichterwirkungsgrad werden eben-
falls berücksichtigt. Die PV-Ertragsabschätzung basiert auf Satellitendaten zur Einstrahlung, die
auf PV-Modulniveau umgerechnet werden, und wird durch Validierung und Kalibrierung der PV-
Ausgangsdaten verbessert.

Die Validierung des Photovoltaikmodells mit empirischen Daten ermöglicht es, seine Fähigkeit zur
präzisen Vorhersage des PV-Ertrags und zur Bewertung der Systemleistung unter realen Betriebsbe-
dingungen zu bestätigen. Durch diesen Validierungsprozess wird das Vertrauen in die Genauigkeit
und Zuverlässigkeit des Photovoltaikmodells gestärkt und ermöglicht es den Anwendern, fundierte
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3.7 Zusammenfassung der Simulationsumgebung

Entscheidungen bezüglich des Designs, der Optimierung und des Betriebs von PV-Anlagen zu treffen.
Die Verwendung von Satellitendaten oder Strahlungsmessungen zur Einstrahlungserfassung ermöglicht
eine breite Anwendbarkeit der PV-Modelle und gewährleistet, dass die Vorhersagen des PV-Ertrags
präzise und realitätsnah sind, unabhängig von der geografischen Lage des Verteilnetzes.

Die Netzsimulation verwendet das Newton-Raphson-Verfahren aus [44] zur Berechnung des Netzzu-
stands und zur Analyse des Lastflusses in elektrischen Netzen.

Insgesamt bietet diese Simulationsumgebung eine umfassende Plattform zur Analyse, Optimierung
und Bewertung komplexer Energiesysteme, indem sie detaillierte thermische Gebäudemodelle, Wär-
mepumpenmodelle, Batteriemodelle, PV-Ertragsschätzungen und Netzsimulationen integriert.
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4 Netzzustandserkennung in Verteilnetzen
mit volatilen Erzeugern und Lasten

Für einen sicheren Betrieb von Verteilnetzen, insbesondere solchen mit hohem Anteil an erneuerbaren
Energiequellen, muss eine genaue Kenntnis des aktuellen Netzzustands gewährleistet sein. Dadurch
kann nicht nur innerhalb der vorhandenen Netzkapazitäten ein optimierter Betrieb sichergestellt wer-
den, sondern auch die Bewertung von zusätzlichem Netzausbau im Kontext erneuerbarer Energien
kann erleichtert werden. Dieses Kapitel basiert auf den Veröffentlichungen [46–48].

Da Verteilnetze oft unzureichend mit Messstellen ausgestattet sind, werden Netzzustandsberechnungen
oftmals auf Lastschätzungen oder unsichere Vorhersagen gestützt. In diesen Fällen können probabi-
listische Lastflussmethoden verwendet werden, um den Netzzustand zu bestimmen. Inhärente Unsi-
cherheiten und Fehlerquellen, die aus Messungenauigkeiten, Modellierungsfehlern oder der variablen
Natur erneuerbarer Energiequellen resultieren, werden berücksichtigt [49].

Während von deterministischen Methoden oft nur ein singulärer Schätzwert geliefert wird, wird von
probabilistischen Lastflussmethoden eine Wahrscheinlichkeitsverteilung möglicher Netzzustände be-
reitgestellt [50–52]. Dadurch kann ein differenziertes Risikomanagement gefördert und eine ressour-
censchonende Netzplanung und -betrieb unterstützt werden. Sie werden daher als unerlässlich im
modernen Netzbetrieb, insbesondere bei hohen Unsicherheiten, betrachtet.

In diesem Kapitel werden die verschiedenen Ansätze zur Gewährleistung von Netztransparenz bei
unsicheren Einspeisungs- und Verbrauchswerten beleuchtet. Zunächst wird eine linearisierte Lastfluss-
methode für Niederspannungsnetze hergeleitet (Kapitel 4.1). Anschließend werden unterschiedliche
probabilistische Lastflussansätze vorgestellt und hinsichtlich ihrer Genauigkeit und Effizienz bewertet.
Es wird eineMethode, welche auf der Gauss’schen Fehlerfortpflanzung basiert (Kapitel 4.2) vorgestellt
[53] sowie die Zustandsschätzung (Kapitel 4.3) behandelt.

4.1 Vereinfachung der Lastflussgleichung für
Niederspannungsnetze

In Niederspannungsnetzen, die typischerweise Spannungen von 400 V aufweisen, sind die Leitungs-
längen imVergleich zu höheren Spannungsebenen oft relativ kurz. Infolgedessen dominieren ohmscher
Widerstand und Leitungsinduktivität das Übertragungsverhalten, während kapazitive Effekte oft mar-
ginal sind [54]. Aufgrund dieser geringen Relevanz kapazitiver Beiträge werden sie in vielen Modellen
und Berechnungen für Niederspannungsnetze vernachlässigt. Infolgedessen kann, wenn ein Zweitor-
Modell zur Beschreibung der Leitungscharakteristik in Niederspannungsnetzen verwendet wird, die
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4 Netzzustandserkennung in Verteilnetzen mit volatilen Erzeugern und Lasten

Kapazität häufig vernachlässigt werden. Dies ist in Abbildung 4.1 dargestellt. Dies führt zu einer signifi-
kanten Vereinfachung des Modells und reduziert die Komplexität bei Berechnungen, ohne wesentliche
Genauigkeitsverluste zu verursachen.

Us

Il
R L

Ue

Abbildung 4.1 Leitungsmodell für das Niederspannungsnetz [46].

Ist der aktive Widerstand R deutlich größer als der reaktive Widerstand X , vereinfachen sich die Be-
rechnungen des resultierenden Spannungsabfalls über eine Leitung. Dies ist in Niederspannungsnetzen
der Fall [55], wobei hieraus eine geringe und daher vernachlässigbare Phasenverschiebung θ resultiert.
Das zugehörige Phasendiagramm wird in Abbildung 4.2 dargestellt.
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Abbildung 4.2 Phasendiagramm der Niederspannungsnetz-Approximation. Wenn die Phasenverschiebung θ zwischen dem
Anfang und dem Ende einer Leitung klein ist, kann der Imaginärteil der Spannungsdifferenz vernachlässigt
werden [46].

Durch Anwendung der Vereinfachungen für Niederspannungsnetze ergibt sich die Spannungsberech-
nung gemäß

∆Uline = R <(Iline) +X =(Iline) für R� X (4.1)

Um den gesamten Spannungsabfall von der Referenz zu einem spezifischen Knoten (∆Uknoten) zu
ermitteln, ist eine Addition der Spannungsabfälle jeder Leitung zwischen dem betreffenden Knoten
und dem Slack-Knoten notwendig. Dies kann durch Matrixmultiplikation mit der Leitungsmatrix MI

erreicht werden. Zudem lässt sich die Summation der Leitungsströme durch Multiplikation mit ihrer
transponierten Form MI

> darstellen. Gleichung (4.2) liefert die vollständige Berechnung.

Geschätzte Werte werden durch ein Dach symbolisiert; beispielsweise ist Ûknoten der geschätzte Wert
der Knotenspannung. Der absolute Wert der Knotenspannung Uknoten wird mittels Gleichung (4.2)
berechnet, vorausgesetzt die Referenzknotenspannung Uslack ist im Vorfeld bekannt.

Uknoten = Uslack −∆Uknoten (4.2)

Für eine verbesserte Lastflussberechnung werden die Gleichungen (4.4) und (4.2) iterativ berechnet, bis
eine Konvergenz zwischen der geschätzten Spannung Ûknoten undUknoten erreicht ist. Solange das Netz
in seiner Struktur konstant bleibt, lässt sich für beide Berechnungen dieselbe Matrix MI anwenden.
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4.1 Vereinfachung der Lastflussgleichung für Niederspannungsnetze

4.1.1 Repräsentation des Netzes in Matrixform

Abbildung 4.3 veranschaulicht ein einfaches Netz, das so strukturiert ist, dass es die beiden verschiede-
nenMatrizen für den linearisierten Lastfluss darstellt. Es besteht aus sechs Knoten. Knoten (0) dient als
Slack-Knoten und Knoten (1)− (5) dienen als Lastknoten. Für alle Leitungen gilt die gleiche Impedanz.
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34
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Abbildung 4.3 Ein kleines illustratives Netz als Beispiel für die Berechnung der StrommatrixMI [46].

Die Matrix MV (Gl. 4.3) bildet die zu einer einzelnen Leitung gehörenden Spannungsabfälle auf den
Gesamtspannungsabfall ab, indem sie alle Leitungsspannungsabfälle ∆Ul vom Slackknoten zu dem
jeweiligen Knoten im Netz addiert. Die Spaltenindizes stellen die Leitungsindizes (z.B. [01]) und die
Zeilenindizes die Knotennummer (z.B. (0)) dar.

MV =



[01] [12] [23] [34] [45] [51]

(0) 0 0 0 0 0 0

(1) 1 0 0 0 0 0

(2) 1 1 0 0 0 0

(3) 1 1 1 0 0 0

(4) 1 1 1 1 0 0

(5) 1 1 1 1 1 0


(4.3)

Die Differenz zwischen Knotenspannung und Slack-knoten ∆Uknoten, die sich aus der Multiplikati-
on der Matrix MV und dem Leitungsspannungsabfallvektor ∆Uline ergibt, wird durch die folgende
Gleichung dargestellt:

∆Uknoten = MV ·∆Uline (4.4)
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4 Netzzustandserkennung in Verteilnetzen mit volatilen Erzeugern und Lasten

Um die Ströme entlang jeder einzelnen Leitung zu erhalten, wird jeder Knotenstrom unabhängig
berechnet. Gleichung (4.5) zeigt die Matrix MI für das Netz in Abbildung 4.3:

MI =



[01] [12] [23] [34] [45] [51]

(0) 0 0 0 0 0 0

(1) 1 0 0 0 0 0

(2) 1 z′2 z′′2 z′′2 z′′2 z′′2

(3) 1 z′3 z′3 z′′3 z′′3 z′′3

(4) 1 z′4 z′4 z′4 z′′4 z′′4

(5) 1 z′5 z′5 z′5 z′5 z′′5


(4.5)

Ausgehend von den in unseremBeispiel getroffenenAnnahmen teilen sich die Ströme von den Leerlauf-
zu den Lastschienen und aufgrund des vorhandenen Rings in zwei Pfade auf. Betrachtet man beispiels-
weise den Pfad von der Sammelschiene (1) zur Sammelschiene (2), so kann der Strom von einem der
beiden Pfade fließen, entweder von der Leitung [12] oder von den Leitungen [51], [45], [34] und [23]. Das
Verhältnis der Pfadströme wird durch das jeweilige Leitungsimpedanzverhältnis bestimmt, in diesem
Fall die Werte von z′2 bis z′5. Zur besseren Verdeutlichung wird hier anhand von Beispielen gezeigt,
wie die Einträge der Strommatrix MI berechnet werden:

z′2 = 1− Z12

Z12 + Z23 + Z34 + Z45 + Z51
(4.6a)

z′3 = 1− Z12 + Z23

Z12 + Z23 + Z34 + Z45 + Z51
(4.6b)

Die Berechnungsvorschrift zur Gewinnung der Einträge ist der Stromteilerregel entnommen. Die
Werte von Zab stellen die Impedanz der Leitung von Knoten a zu Knoten b dar. Die Werte von z′′a in
Gleichung (4.3) sind definiert als z′′a = z′a − 1.

Aufgrund der in allen Leitungen unseres Beispielnetzes angenommenen gleichen Impedanz zerfällt
der Knotenstrom I2 in z′2 = 80 %, der durch die Leitung [12] fließt, und z′2 − 1 = −20 % entlang
der Leitungen [51], [45], [34] und [23]. Im Vergleich zur definierten positiven Umfangsrichtung fließt
der Strom im unteren Pfad in entgegengesetzter Richtung, weshalb ihm ein negatives Vorzeichen
zugewiesen wird.

Der Strom für jede Leitung, Iline, wird durchAddition der einzelnen Zweigströme derKnoten berechnet.
Er ergibt sich durch Multiplikation von MI und dem Vektor Iknoten, der die Ströme in jedem Knoten
enthält.

Iline = M>
I · Iknoten (4.7)
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4.2 Probabilistischer Lastfluss

Basierend auf den Annahmen über ähnliche Leitungsimpedanzen in der Strommatrix MI in Bezug auf
unser Beispiel in Abbildung 4.3, dann ist die resultierende Matrix MI:

MI =



[01] [12] [23] [34] [45] [51]

(0) 0 0 0 0 0 0

(1) 1 0 0 0 0 0

(2) 1 0.8 −0.2 −0.2 −0.2 −0.2

(3) 1 0.6 0.6 −0.4 −0.4 −0.4

(4) 1 0.4 0.4 0.4 −0.6 −0.6

(5) 1 0.2 0.2 0.2 0.2 −0.8


(4.8)

Matrixform des Spannungsabfalls

In gleicher Weise wie die Knotenspannung durch die Verwendung der deterministischen Lastflussbe-
rechnung kann einMittelwert gebildet werden. Daher werden die ehemals deterministischen Variablen,
die für die Wirk- und Scheinleistung verwendet werden, durch die jeweiligen Mittelwerte ihrer Vertei-
lungen ersetzt [56–58]. Durch die Matrixgleichung

µ∆Uknoten
= MV ·

RL ◦MI
> · µP,knoten + XL ◦MV

> · µQ,knoten
Ûknoten

(4.9)

kann der Mittelwert des Spannungsabfalls im Niederspannungsnetz mit dieser Methode sehr effizient
bestimmt werden.

4.2 Probabilistischer Lastfluss

Aufgrund von Unsicherheiten in Last und Erzeugung, unstetigen Lastmustern, schwankender Erzeu-
gung und sich zeitabhängigen ändernden Bedingungen wird der Betrieb von Stromnetzen zunehmend
anspruchsvoller. Daher werden deterministische Verfahren zunehmend durch den Probabilistischer
Lastfluss (PLF) ersetzt. Dieser berücksichtigt die genannten Unsicherheiten und die Netzkonfigura-
tionen, um die Systemsicherheit zu erhöhen und Überlastungen im Netz zu vermeiden [50, 51, 55,
58–72].

Die Ursprünge des PLF gehen auf eine Arbeit von Borkowska [73] zurück. Die PLF-Analyse hilft
dabei, den Zustand des Systems und seine Verteilungen in Bezug auf die probabilistisch eingespeiste
und verbrauchte Leistung sowie die Verbindung zwischen beiden zu bestimmen.

Verschiedene Arbeiten bieten einen Überblick über die Entwicklung des PLF und deren Entwicklung
[55, 61, 70]. Oft wird unter anderem die Monte-Carlo-Simulation verwendet, um Spannungs- und
Stromverteilungen in Stromnetzen zu bestimmen [61, 74]. Weitere Konzepte nutzen Kumulanten [63]
oder verwandte Konzepte wie die Gram-Charlier Serien, Cornish-Fisher und Edgeworth um die Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen abzuschätzen [63, 71, 75]. In [65] wird ein kumulantenbasierter Ansatz
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4 Netzzustandserkennung in Verteilnetzen mit volatilen Erzeugern und Lasten

verwendet, der mit verschiedenen Arten von Wahrscheinlichkeitsverteilungen in Energiesystemen um-
gehen kann, wobei Clustering-Techniken eingesetzt werden, um die Windleistungsverteilung an eine
diskrete Verteilung anzupassen.

4.2.1 Monte Carlo Simulation

Diese Methode basiert auf wiederholten Netzwerkzustandsberechnungen mit Lastflussgleichungen,
wobei Knotenleistungen als stochastische Variablen mit einer bestimmten Verteilung dargestellt wer-
den. Es werden hierbei verschiedene Zufallsstichproben aus den Fehlerverteilungen verwendet und für
jede Stichprobe werden die Spannungswerte berechnet. Hierbei werden über 1000 Stichproben [58,
59] durchgeführt, um eine Wahrscheinlichkeitsverteilung zu bilden. Trotz hoher Genauigkeit ist ein
Nachteil der Methode die Zeitintensität der Simulation aufgrund einer großen Anzahl von Iterationen.

Algorithmus 1 :Monte-Carlo Linear-Low-Voltage (MC-LLV)
for all samples do

while convergence not reached do
Ûknoten ← Uknoten
Uknoten ← eval. equation (4.4) and (4.2)

end
end
return U

In dieser Arbeit werden zwei Varianten der Monte-Carlo Simulation verwendet:

Monte-Carlo Newton-Raphson (MC-NR): Bei diesem Verfahren wird eine Monte Carlo Simu-
lation unter Verwendung des Newton-Raphson Lastflussverfahrens verwendet.

Monte-Carlo Linear-Low-Voltage (MC-LLV): Bei diesem Verfahren wird die oben eingeführte
Näherung für das Niederspannungsnetz verwendet. Der Ablauf ist in Algorithmus 1 beschrieben
[47].

4.2.2 Linearer Fehlerfortpflanzung

Um probabilistische Lastflussmethoden in numerischen Optimierungsstrategien anwendbar zu ma-
chen, ist es von wesentlicher Bedeutung, dass der Algorithmus eine geringe Laufzeit hat. Die Monte-
Carlo-Methode ist rechentechnisch sehr anspruchsvoll, da sie die Wahrscheinlichkeitsverteilung durch
sampling approximiert. Alternativ können die zugehörigen Parameter auch analytisch ermittelt wer-
den. Während der Vorhersage sollte der Fehler einer Normalverteilung folgen, und im Kontext der
Wahrscheinlichkeitsverteilung sind der Mittelwert (µ) und die Standardabweichung (σ) ausreichend,
um ihn zu beschreiben. Dabei wird das Gesetz der Fehlerfortpflanzung (Gaussian Error Propagation
(GEP) [76]) verwendet, um die beschreibenden Momente der Wahrscheinlichkeitsverteilung durch
das System, in diesem Fall ein elektrisches Netz, zu propagieren.
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4.2 Probabilistischer Lastfluss

Der Mittelwert wird als Parameter an die Systemfunktion f(x) (Lastflussgleichungen) übergeben:

µy = f(µx) (4.10)

Die Standardabweichung wird durch eine Taylor-Approximation erster Ordnung von f(x) um den
geschätzten Mittelwert approximiert [77–79]:

σ2
y =

∑
i

[
∂f(µx)

∂xi

]2

σ2
xi

+

∑
i

∑
j 6=i

∂f(µx)

∂xi

∂f(µx)

∂xj
σxiσxjrxi,xj

(4.11)

Dabei stellt rxi,xj den Korrelationskoeffizienten zwischen xi und xj dar. Wenn die Wahrscheinlich-
keitsverteilungen unkorreliert sind, ist der Korrelationskoeffizient r gleich null und der zweite Term
von Gleichung (4.11) kann vernachlässigt werden.

In Szenarien, in denen die Profile der Fehler signifikant korreliert sind, kann der zweite Term in
Gleichung (4.11) nicht ignoriert und muss entsprechend in die Analyse einbezogen werden. Dieser
Umstand erfordert einen erhöhten Rechenaufwand, da die bedingte Summe berechnet werden muss.

Wird die Niederspannungsnäherung unter Verwendung von Gleichung (4.4) und (4.2) verwendet, wird
diese Methode in dieser Arbeit als GEP-LLV bezeichnet.

Korrelation der Lastprofile

Lastprofile, die die zeitliche Stromnachfrage vonHaushalten oder anderen Einheiten darstellen, können
durch eine Vielzahl von Faktoren beeinflusst werden. Dazu gehören zum Beispiel Verhaltensmuster,
Tageszeit, Jahreszeit und Wetterbedingungen. Dabei kann der Korrelationskoeffizient dazu genutzt
werden, um den Grad der Beziehung zwischen diesen Faktoren und den Lastprofilen zu untersuchen.
Beispielsweise kann er genutzt werden, um zu bewerten, inwieweit Änderungen in denWetterbedingun-
gen mit Änderungen in den Lastprofilen korrelieren. Bei kälterem Wetter kann der Energieverbrauch
für die Heizung in den Haushalten steigen, während bei heißemWetter der Verbrauch für die Kühlung
steigen kann. Bei sonnigemWetter produzieren Haushalte mit Photovoltaikanlagen mehr Energie, was
ihren Nettoenergieverbrauch senkt.

Im Kontext der realen Energieverbrauchsmuster spiegelt der Tagesrhythmus der Verbraucher oft stark
korrelierte Lastprofile wider. Diese Ähnlichkeit im Verbrauchsverhalten ist inhärent in den Nutzerlast-
profilen und führt zu charakteristischen Muster der Korrelation. In Abbildung 4.4 ist die Verteilung
der Pearson-Korrelationskoeffizienten r für ein Set von 100 Haushaltslastprofilen illustriert. Die Ver-
teilung weist eine maximale Wahrscheinlichkeit bei einem Korrelationswert von etwa r = 0, 1 auf.
Dies repräsentiert der durchschnittliche Korrelationswert über einen längeren Zeitraum. Reale Profile
weisen ein individuelles, zeitabhängiges Korrelationsmuster auf. Je nach Korrelationsmuster und An-
forderungen an die Zustandserkennungmüssen dieseMuster in der probabilistischen Lastflussrechnung
berücksichtigt werden.
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4 Netzzustandserkennung in Verteilnetzen mit volatilen Erzeugern und Lasten
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Abbildung 4.4 Verteilung der Kreuzkorrelation r zwischen verschiedenen Haushaltslastprofilen.

Korrekturmethoden

Der Vorteil der oben dargestellten analytischen Lastflussmethoden ist, dass Sie in einer linearen
Gleichung dargestellt werden kann. Die Linearisierung geht jedoch mit einem Präzisionsverlust einher,
der von der Größe der Standardabweichung in Bezug auf die Nichtlinearität der Lastflussgleichung
abhängt. Zudem werden die Fehler mit zunehmender Entfernung des jeweiligen Knotens zum Slack-
Knoten größer. Dies geschieht, weil sich die Schätzfehler in der Standardabweichung über alle Knoten
der Leitungen vom Slackknoten zum entsprechenden Knoten addieren.

Die folgende Gleichung (4.12) zeigt den Schätzfehler der Standardabweichung.

εσ = σ̂(U)− σ(U) (4.12)

wobei σ̂(U) die Schätzung der Standardabweichung der Spannungsverteilung durch die GEP darstellt.
σ(U) ist die Standardabweichung der Spannungsverteilung, die mit der Monte-Carlo-Methode unter
Verwendung der Monte-Carlo Newton-Raphson (MC-NR) Methode.
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Abbildung 4.5 Beziehung zwischen dem Schätzfehler der Standardabweichung εσ = σ̂ − σMC und der geschätzten Stan-
dardabweichung σ̂) für das GEP Verfahren ohne Fehlerkorrektur für einen Knoten im Testnetz. Die Fehler
sind insgesamt gering und können gut durch eine Gerade approximiert und somit korrigiert werden.[47]
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Abbildung 4.6 In diesem Boxplot wird die Spannungsverteilung an den verschiedenen Knotenpunkten dargestellt. Bei ei-
nem Vergleich der Monte-Carlo-Methoden, nämlich MC-NR und MC-LLV, zeigt sich, dass beide Ansätze
ähnliche Resultate liefern. Die Gauss’sche Fehlerfortpflanzung unter Verwendung der Niederspannungsnä-
herung (Gaussian Error Propagation - Linear Low Voltage, GEP-LLV) liefert bei deutlich weniger Rechen-
aufwand noch gute Ergebnisse [47]. Der Plot zeigt den Median mit den Quartilen als Box. Die Whisker
geben den 1,5-fachen Interquartilsabstand an.

Um den Einfluss der approximierten Standardabweichung σ̂(U) auf den Fehler εσ zu analysieren,
wird eine Sensitivitätsanalyse durchgeführt. Ein beispielhaftes Ergebnis für einen Knoten ist in Ab-
bildung 4.5 dargestellt. Die Marker stehen für unterschiedliche Lastszenarien in Bezug auf den Refe-
renzfall. Außerdem sind die Standardabweichungen auf den Referenzfall normiert. Der Schätzfehler
der Standardabweichung εσ ist proportional zur geschätzten Standardabweichung σ̂(U). Die mittlere
Knotenleistung hingegen hat keinen Einfluss auf den Fehler.

Daher kann für jeden einzelnen Knoten eine Korrekturgerade anhand der Datenpunkte (εσ, σ̂(U))

berechnet werden (siehe Abbildung 4.5). Die Parameter des resultierenden Geraden beschreiben das
Verhältnis zwischen geschätzter Standardabweichung und Schätzfehler nahezu unabhängig von der
entsprechenden Knotenlast (µknoten), wenn die Mittelwerte der anderen Lasten im Netz von einem
Knoten zum anderen nicht wesentlich variieren.

Der Fehler kann durch die Linearisierung der Lastflussgleichungen erklärt werden. Wenn die Stan-
dardabweichung zunimmt, nimmt auch der Fehler der Linearisierung zu, da die Werte weiter vom
Linearisierungspunkt entfernt sind. Die Steigung der Anpassung der kleinsten Quadrate scheint pro-
portional zum Abstand zwischen dem entsprechenden Knoten und dem Slack-Knoten zu sein. Wie
bereits erwähnt, ist dies auf die Summierung aller Linearisierungsfehler zwischen dem Slack-Knoten
und dem untersuchten Knoten zurückzuführen.

Wenn der Lastvorhersagefehler als Normalverteilung dargestellt wird, sind der Mittelwert sowie die
Standardabweichung der Wirk- und Blindleistung die einzigen Variablen, die sich über zwei Be-
rechnungszeitpunkte hinweg ändern. Außerdem ist der Fehler, wie bereits erwähnt, proportional zur
Standardabweichung der Lasten und ziemlich unabhängig von seinem Mittelwert, weshalb die sym-
metrische Eigenschaft des Fehlers seine Kompensierbarkeit ermöglicht.

Die für eine Fehlerkompensation erforderlichen Parameter werden durch die beschriebene Anpassung
nach der Methode der kleinsten Quadrate geschätzt. Die Korrekturparameter werden nur einmal vor
dem Optimierungsprozess berechnet, da sich die Parameter nur dann ändern, wenn sich die Netztopo-
logie ändert.

41



4 Netzzustandserkennung in Verteilnetzen mit volatilen Erzeugern und Lasten

4.3 Zustandsschätzung im Verteilnetz

Die Methode der Zustandsschätzung in Verteilnetzen ist ein Verfahren zur Überwachung und Steue-
rung von Verteilnetzen [80, 81]. Sie ermöglicht es, den aktuellen Zustand des Netzes basierend auf
verfügbaren Messungen und dem bekannten Netzmodell zu schätzen. Da die verfügbaren Messda-
ten oft unvollständig und fehlerbehaftet sind, ist der Prozess der Zustandsschätzung in der Regel ein
Optimierungsproblem, das auf der Methode der kleinsten Quadrate (Least Squares Method) basiert.
Hierbei wird ähnlich dem linearen probabilistischen Lastfluss die Unsicherheit linear propagiert. Das
zugrundeliegende Optimierungsproblem wird allerdings mithilfe des Gauss-Newton Verfahren gelöst.

Zustandsschätzung mittels gewichteter kleinster Quadrate

In einem Netz mit N Knoten hat der Zustandsvektor x ∈ R(2N−1)×1 die Form x = [θ2, θ3, . . . , θn,

|V1|, |V2|, . . . , |VN |]
T , wobei θi den Phasenwinkel, und |Vi| die Beträge der Spannungen am i-ten

Knoten. Der Phasenwinkel θ1 am Referenzknoten wird normalerweise als null angenommen.

Um denNetzzustand zu schätzen, ist mindestens ein Satz von 2N−1Messungen nötig (z ∈ RL×1, L >

2N−1).Wenn dieMenge der verfügbaren Echtzeitmessungen ausreicht, um den Systemzustandsvektor
zu berechnen, wird das System als beobachtbar bezeichnet, andernfalls ist das System nicht beobachtbar
[82]. In diesem Fall werden sogenannte Pseudomesswerte verwendet. Diese stellen eine Schätzung des
Messwertes und dessen Unsicherheit dar.

Die Messungen sind mit dem Zustandsvektor durch ein System von nicht linearen Gleichungen ver-
bunden. Das System kann wie folgt beschrieben werden:

Z = h(x) + n (4.13)

wobei h(x) eine Menge von nicht linearen Messfunktionen des Zustandsvektors sind und Z den
Vektor bezeichnet, der die Messungen enthält. Die Messfehler werden mit n bezeichnet und durch ein
mittelwertfreies Gauß’sches Rauschen modelliert. Die Messungen können Wirk- und Blindleistungs-
einspeisungen, Spannungshöhe, Spannungswinkel und den Strom umfassen.

Der Ansatz der gewichteten kleinsten Quadrate (Weightet Least Squares (WLS)), ist ein Ansatz,
um oben genanntes Gleichungssystem zu lösen. Dieser basiert auf der Linearisierung der Beziehung
zwischen den Messungen und den Zustandsvariablen. Das Ziel ist es hierbei den quadratischen Fehler
zu minimieren und x zu berechnen:

J(x) = [Z − h(x)]>Σn
−1 [Z − h(x)] (4.14)

Aufgrund der Nichtlinearität der Messfunktionen wird das Gauß-Newton-Verfahren verwendet. Dabei
wird die Lösung iterativ gewonnen. Die optimale Schätzung des Zustands x wird als x̂ bezeichnet.

x̂ = arg min
x

J(x) (4.15)
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4.4 Vergleich der Algorithmen zur Netzzustandsbestimmung und Diskussion

Die Kovarianzmatrix der Endzustandsschätzung x̂ ist gegeben durch

Σx̂ =
[
H>(x) W H(x)

]−1
(4.16)

Die Gewichtsmatrix W wird gleich dem Kehrwert der Messkovarianzmatrix Σn gewählt. Hierdurch
werden Messpunkte mit größerer Unsicherheit weniger stark berücksichtigt. Die Matrix H(x) ∈
RL×(2N−1) ist die partielle Ableitung erster Ordnung von h(x), welche in jeder Iteration des Gauß-
Newton-Verfahrens benötigt wird.

4.4 Vergleich der Algorithmen zur Netzzustandsbestimmung
und Diskussion

In diesemKapitel werden die vorgestelltenMethoden verglichen und bewertet. Hierbei werden zunächst
die zur Validation verwendeten Lastszenarien definiert und im Anschluss die Ergebnisse vorgestellt.

Für die Evaluierung der Zustandserfassung in elektrischen Netzen wurden standardisierte Annah-
men hinsichtlich der Lastverteilung vorausgesetzt. Besonders in Niederspannungsnetzen, wie sie in
Wohngebieten vorliegen, spielt die spezifische Netzstruktur sowie die Verteilung der Lasten an den
verschiedenen Netzpunkten eine entscheidende Rolle. Es ist wichtig zu betonen, dass in solchen Netzen
Spitzenlasten in der Regel nicht gleichzeitig auftreten. Unterschiedliche Verbrauchsmuster in Haus-
halten führen zu einer zeitlichen Streuung der Höchstlasten. Um diesen charakteristischen Aspekt zu
berücksichtigen, wird der Lastfaktor gres verwendet. Dieser Faktor hilft dabei, die variierende Auslas-
tung des Netzes und die daraus resultierendenAuswirkungen auf die Netzzustandserkennung realistisch
abzubilden [83].

gres = g∞ + (1− g∞) · n−3/4 (4.17)

wobei Pres = Pmax · gres. Zudem wird ein cosφ = 0, 95 angenommen sowie Pmax = 30 kW und
g∞ = 0, 06 definiert.

In diesen Ausdrücken steht n für die Anzahl der Lastknoten. Ferner repräsentieren Pres und Pmax die
resultierende und die maximal mögliche Last.

Zur Evaluation der Algorithmen wird sowohl für die Wirk- als auch für die Blindleistung eine Nor-
malverteilung angenommen. In der Realität spiegelt diese die Vorhersageunsicherheiten für Last oder
Erzeugung wider. Für alle Lasten wird eine einheitliche relative Standardabweichung angenommen,
welche in Abhängigkeit des jeweiligen Leistungswertes in Prozent ausgedrückt wird. Dies führt zum
Beispiel bei einer relativen Standardabweichung von 0, 3 zu σP = 0, 3 Pres und σQ = 0, 3 Qres.
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4 Netzzustandserkennung in Verteilnetzen mit volatilen Erzeugern und Lasten

4.4.1 Vergleich der Niederspannungsnäherung mit dem Newton-Raphson
Lastfluss

Eine Gegenüberstellung der Resultate, die aus den beiden Monte Carlo-Methoden hervorgehen, offen-
bart lediglich minimale Differenzen zwischen diesen. Diese Erkenntnis wird in Tabelle 4.1 unterstri-
chen, die den höchsten beobachteten Unterschied zwischen den beiden Methoden für die jeweiligen
Einsatzszenarien und Netzstrukturen aufzeigt. Bei der MC-LLV Methode wird ein vereinfachtes Nie-
derspannungsmodell verwendet, welches deutlich effizienter zu berechnen ist. Die Größenordnung der
Fehler ist über alle betrachteten Szenarien sehr gering.

Tabelle 4.1: Vergleich der Monte-Carlo-Methoden: MC-NR gegen MC-LLV. Es werden verschiedene Netze und Standard-
abweichungen σ verglichen. Dargestellt ist die maximale Differenz zwischen beiden Methoden in [p.u.] für den
jeweiligen Fall [47].

Rel. Vorhersagefehler (σ) 5 % 10 % 20 % 30 %

Landnetz
∆ σ 5.15× 10

−6
5.83× 10

−6
8.77× 10

−6
1.35× 10

−5

∆ µ 8.31× 10
−7

1.67× 10
−6

3.70× 10
−6

6.47× 10
−6

Dorfnetz
∆ σ 1.80× 10

−5
1.87× 10

−5
2.19× 10

−5
2.65× 10

−5

∆ µ 2.47× 10
−6

4.98× 10
−6

1.02× 10
−5

1.61× 10
−5

Verzweigtes Netz
∆ σ 5.07× 10

−5
5.28× 10

−5
6.05× 10

−5
7.49× 10

−5

∆ µ 4.11× 10
−6

8.28× 10
−6

1.86× 10
−5

3.28× 10
−5

4.4.2 Vergleich der Methoden anhand verschiedener Netze

In diesem Kapitel werden vorgestellten Methoden bezüglich ihrer Genauigkeit zur Berechnung der
Standardabweichung und des Mittelwertes verglichen.

Tabelle 4.2: RMSE in [p.u.] der Spannungsabweichung für die Korrelationen von r = 0.0 und r = 0.1.

Netz Methode
r = 0.0 r = 0.1

µ σ µ σ

einfaches Netz MC-LLV 3,58 · 10
−6

5,72 · 10
−8

5,18 · 10
−6

1,3059 · 10
−7

WLS 1,05 · 10
−4

1,59 · 10
−4

2,04 · 10
−5

7,35 · 10
−5

GEP 8,61 · 10
−6

1,19 · 10
−3

1,39 · 10
−5

1,69 · 10
−3

GEP korr. 4,60 · 10
−5

3,89 · 10
−5

Kerber Dorfnetz [83] MC-LLV 5,22 · 10
−6

1,04 · 10
−7

7,55 · 10
−6

2,36 · 10
−7

WLS 1,62 · 10
−6

8,84 · 10
−5

5,87 · 10
−5

1,62 · 10
−4

GEP 1,62 · 10
−6

4,27 · 10
−3

5,13 · 10
−5

6,07 · 10
−3

GEP korr. 1,39 · 10
−5

1,77 · 10
−5

Komplex MC-LLV 6,47 · 10
−6

1,37 · 10
−7

9,36 · 10
−6

3,12 · 10
−7

WLS 1,60 · 10
−4

2,28 · 10
−4

4,26 · 10
−5

9,12 · 10
−5

GEP 1,37 · 10
−6

5,63 · 10
−3

2,97 · 10
−6

8,17 · 10
−3

GEP korr. 3,26 · 10
−5

4,02 · 10
−5

44



4.5 Zusammenfassung der probabilistischen Lastflussberechnung

Die Spannungsergebnisse sind in Tabelle 4.2 aufgeführt. Die Schätzungen für den Spannungsmit-
telwert sowie die Standardabweichung sind bei allen angewandten Methoden zufriedenstellend. Die
Monte-Carlo-Simulation in Kombination mit der Niederspannungsnäherung MC-LLV liefert dabei
die präzisesten Ergebnisse. Eine weitere deutliche Fehlerreduktion lässt sich durch die Korrektur des
Schätzfehlers mittels Gauss’scher Fehlerfortpflanzung erzielen.

4.4.3 Effizienzanalyse der Berechnungsmethoden

Bei der Verwendung einer probabilistischen Load-Flow-Methode in der numerischen Optimierung
spielen zwei Faktoren, nämlich die Kompliziertheit des Problems (so gering wie möglich) und die
Laufzeit des Algorithmus, eine wichtige Rolle. Die relativen Berechnungszeiten der Algorithmen als
Fallbeispiele sind in Tabelle 4.3 verfügbar. Jeder einzelne Algorithmus wird in einer Python-Umgebung
ausgeführt und läuft auf demselben Rechner (Intel Core i7-4790 CPU @ 3,60 GHz) unter ähnlichen
Bedingungen.

Tabelle 4.3: Rechenzeit der probabilistischen Lastfluss-Methoden für das Dorfnetz.

Methode Einzellauf [s] Gesamtzeit [s]

MC-NR 2.56 ×10
−2 23.67

MC-LLV 8.91 ×10
−3 8.24

WLS 6.87 ×10
−1

GEP 8.80 ×10
−2

GEP korrigiert 1.18 ×10
−1

Für eine vollständige Monte-Carlo Lauf werden 1 · 103 Stichproben berechnet. Das führt bei der MC-
NR Methode zu einer Laufzeit von 23,7 s wohingegen die MC-LLV Methode nur eine Laufzeit von
etwa 8 s benötigt. ImVergleich zumNewton-Rhapson-Algorithmus (MC-NR) ist die Niederspannungs-
näherung (MC-LLV) also etwa dreimal schneller. Eine mögliche Begründung dieser Beobachtung ist,
dass die MC-LLV keine Matrixinversion benötigt. Ähnlich wie bei der Admittanzmatrix muss auch
die Strommatrix MI, die die Topologie des Netzes darstellt, nur einmal im Voraus berechnet werden.

Methoden, die den Mittelwert und die Standardabweichung der Verteilung direkt schätzen, weisen alle
eine Laufzeit von weniger als einer Sekunde auf. Selbst unter Berücksichtigung von Korrekturen ist
die GEP-Methode dabei etwa fünfmal effizienter als die WLS-Methode.

4.5 Zusammenfassung der probabilistischen
Lastflussberechnung

Das Kapitel konzentriert sich auf die Erkennung von Netzbedingungen in Verteilungsnetzen mit vola-
tilen Erzeugern und Lasten unter Unsicherheiten.

Es wird eine Methode für Niederspannungsnetze eingeführt, die die Berechnungen von Spannungsab-
fällen vereinfacht. Zusätzlich werden Matrixdarstellungen vorgestellt, die die Berechnung von Span-
nungsabfällen und Strömen effizient gestalten.
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4 Netzzustandserkennung in Verteilnetzen mit volatilen Erzeugern und Lasten

Die Monte-Carlo-Methode (MC-NR) liefert die genauesten Ergebnisse und basiert nicht auf der An-
nahme einer Normalverteilung, ist aber auch die rechenintensivste Methode. Bei dieser Methode wird
für jede Stichprobe ein Newton-Raphson-Lastfluss berechnet. DieMC-LLV-Methode ist eine praktika-
ble Option für eine schnellere Schätzung von nicht normalverteilten Knotenleistungen und bietet eine
gute Balance zwischen Genauigkeit und Rechenzeit. Die Wahl der geeigneten Methode hängt jedoch
von den spezifischen Anforderungen, Randbedingungen und der verfügbaren Rechenleistung ab.

Das entwickelte probabilistische Lastflussverfahren auf Basis der Gaußschen Fehlerfortpflanzung
(GEP) arbeitet mit der Annahme normalverteilter Unsicherheiten. Mittelwerte und Standardabwei-
chungen werden zur Beschreibung der Wirk- und Scheinleistungsverteilungen und zur Berechnung
der Spannungsabfälle verwendet. Ein Fallbeispiel vergleicht verschiedene Methoden zur Berechnung
der Spannungshäufigkeitsverteilung. Die Besonderheit des Verfahrens liegt in seiner Effizienz bei
der Anwendung in radialen Niederspannungsnetzen, da auf eine Matrixinversion verzichtet werden
kann. Im Vergleich dazu benötigen sowohl die Methode MC-NR als auch die Methode WLS eine
Matrixinversion in jeder Iteration.

Darüber hinaus hat die GEP-Methode den Vorteil, dass sie effektiv in lineare Optimierungsprobleme
integriert werden kann. Dies kann einerseits für den optimierten Betrieb unter Unsicherheit und im
erweiterten Fall auch für die optimale Platzierung von Speichern, wie in Kapitel 7.3.4 beschrieben,
eingesetzt werden.
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5 Modellierung von
Energiesystemkomponenten zur
Betriebsoptimierung

Die zunehmende Integration erneuerbarer Energien in Energiesysteme stellt eine Herausforderung
dar, da diese Ressourcen oft intermittierend und schwer vorhersagbar sind. Um den effizienten Betrieb
solcher Energiesysteme zu gewährleisten, ist eine genaueModellierung und Optimierung der einzelnen
Komponenten erforderlich. Eine detaillierte Modellierung der Komponenten ist jedoch aufgrund ihrer
Komplexität und der damit verbundenen Rechenanforderungen oft unrealistisch.

Vor diesem Hintergrund wird in dieser Arbeit die Modellierung von Energiesystemkomponenten
zur Betriebsoptimierung untersucht. Durch Vereinfachungen und Approximationen wird versucht, die
Komplexität der Modelle zu reduzieren, ohne wesentliche Eigenschaften und Zusammenhänge zu
vernachlässigen. Dies ermöglicht die Anwendung effizienter Optimierungsmethoden, um den Betrieb
von erneuerbaren Energieressourcen, intermittierenden Erzeugungseinheiten und Energiespeichern zu
optimieren.

Die Vereinfachung der Komponentenrepräsentation ist ein multidisziplinärer Ansatz, der ein Verständ-
nis der charakteristischen Eigenschaften und des Verhaltens der Komponenten erfordert. Durch die
geeignete Auswahl von Modellen, Gleichungen, Parametern und Beziehungen können die relevanten
Aspekte der Komponenten erfasst und gleichzeitig der Rechenaufwand reduziert werden. Dabei ist es
wichtig, die richtige Balance zwischen Modellkomplexität und Genauigkeit zu finden, um realistische
und aussagekräftige Ergebnisse zu erhalten. Zu diesem Zweck werden sowohl statische Modelle ver-
wendet, die über den Simulationszeitraum konstant bleiben, als auch adaptive Modelle, die sich an sich
ändernde Umgebungsbedingungen anpassen.

Die Ergebnisse dieses Kapitels werden in den Kapiteln 6 und 7 vorgestellten Optimierungsmethoden
verwendet, die in der Lage sind, große und komplexe Energiesysteme zu modellieren und hinsichtlich
Wirtschaftlichkeit und Netzverträglichkeit zu optimieren. Durch die Verwendung vereinfachter Reprä-
sentationen der Komponenten können Systeme zur Betriebsoptimierung und Entscheidungsunterstüt-
zung in Energiesystemen entwickelt werden, die die Integration erneuerbarer Energien ermöglichen
und zur Schaffung nachhaltiger Energieinfrastrukturen beitragen.

In den weiteren Abschnitten dieses Kapitels werden detaillierte Ansätze und Modelle zur Vereinfa-
chung der Komponentenrepräsentation vorgestellt. Es wird diskutiert, wie die einzelnen Komponenten
modelliert werden können und welche Vereinfachungen angewendet werden können, um die Komple-
xität zu reduzieren. Ein wichtiger Punkt in diesem Kapitel ist die adaptive Parameteridentifikation. Da
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5 Modellierung von Energiesystemkomponenten zur Betriebsoptimierung

die thermische Gebäudemodellierung eine der komplexesten Aufgaben in diesem Kontext darstellt,
wird die adaptive Parameteridentifikation an diesem Beispiel durchgeführt

5.1 Modellierung der Komponenten für die Optimierung

In der Modellierung und Simulation spielen Gray Box-, White Box- und Black Box-Modelle eine
bedeutende Rolle bei der Beschreibung und Analyse von Systemen.

Black Box-Modelle fokussieren auf das externe Verhalten eines Systems, ohne detaillierte Kenntnisse
über die internen Mechanismen zu erfordern. Sie basieren oft auf den Ansätzen des maschinellen
Lernens.

Statistische Ansätze und maschinelles Lernen werden verwendet, um Zusammenhänge und Verhalten
auf Basis von Ein- und Ausgabedaten zu analysieren. White Box-Modelle (wie EnergyPlus) hingegen
basieren auf einem umfassenden Verständnis der internen Struktur und nutzen physikalische Gesetze
oder mathematische Gleichungen zur Modellierung. Sie erfordern genaue Informationen über das
System und seine Komponenten.

Gray Box-Modelle stellen einen Mittelweg dar, indem sie sowohl auf bekanntem Wissen als auch
auf datengetriebenen Komponenten basieren. Sie ermöglichen eine flexiblere Modellierung, bei der
sowohl das Systemwissen als auch Messdaten berücksichtigt werden können. Der Vorteil von Gray-
Box-Modellen besteht darin, dass sie genauer und rechnerisch effizienter sein können als Black-
Box-Modelle und gleichzeitig flexibler und einfacher zu konstruieren sind als White-Box-Modelle.
Gray-Box-Modelle können auch Einblicke in das Systemverhalten geben, die bei Black-Box-Modellen
nicht möglich sind.

DieWahl desModelltyps hängt von der verfügbaren Kenntnis des Systems, den verfügbaren Daten und
den spezifischen Modellierungsanforderungen ab. Die Anwendung und Entwicklung dieser Modelle
spielt einewichtigeRolle bei derModellierung komplexer Systeme und derVorhersage ihresVerhaltens.

5.1.1 Lineare Modellierung der Komponenten

Um die Modellierung von erneuerbaren Energieressourcen (z.B. PV und Wind), intermittierenden
Erzeugungseinheiten oder Energiespeichern mit begrenzter Kapazität zu standardisieren, wird, wenn
nicht anders angegeben, eine standardisierte Formulierung gemäß dem Power Node Framework ver-
wendet [84].

Abhängig von den Geräteeigenschaften und dem Energieangebot und -bedarf werden die Nebenbedin-
gungen aufgelistet und die Entscheidungsvariablen definiert, um die charakteristischen Eigenschaften
der Power-Nodes abzubilden. Softwaretechnisch wurde dies durch das Python Paket CVXPy [85, 86]
abgebildet.

Das daraus resultierende Optimierungsproblem ist als gemischt-ganzzahliges lineares Programm
(MILP) formuliert, das durch einen Branch-and-Bound-Algorithmus gelöst werden kann. Die Kom-
plexität und die Berechnungszeiten sind stark problemabhängig, da das Problem in mehrere lineare
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5.1 Modellierung der Komponenten für die Optimierung

Programme (LPs) aufgeteilt werden muss, bei denen die ganzzahligen Bedingungen zwar gelockert,
aber dennoch begrenzt sind [87–90] . Lineare Programme können jedoch effizient mit Standardverfah-
ren wie dem Simplex-Algorithmus gelöst werden [91, 92].

Besonderes Augenmerk wurde auf eine effiziente Implementierung gelegt: Die Modelle werden als
lineare Modelle konzipiert, um auch auf lokaler Energiemanagement-Hardware mit begrenzten Re-
chenressourcen optimiert werden zu können. Diese Konzentration auf Effizienz gewährleistet, dass
das Modell in praktischen Anwendungsszenarien effektiv eingesetzt werden kann. Das von der Mo-
dellprädiktiven Regelung verwendete Modell muss alle relevanten Komponenten des Energiesystems
erfassen, um eine Optimierung zu ermöglichen.

5.1.2 Batteriespeicher

Die Batterie wird als Energiespeicher mit fester Lade- und Entladeeffizienz modelliert. Dies vernach-
lässigt die nichtlinearen Eigenschaften des Batteriewirkungsgrads, bietet aber dennoch eine ausrei-
chende Genauigkeit. Bei Bedarf kann die Effizienz stückweise linear definiert werden, wodurch die
Nichtlinearitäten angenähert werden.

Das Modell kann wie folgt beschrieben werden:

ẋbatt =
η

Cbatt
Pbatt>0 +

1

η Cbatt
Pbatt<0 (5.1)

Hierbei ist 0 ≤ x ≤ 1 der Ladezustand der Batterie.

5.1.3 Wärmepumpe

Die Wärmepumpe wird als linear zeitvariantes System (LTV) modelliert, da die Leistungszahl von den
Temperaturdifferenzen abhängt, welche sich wiederum im Tagesverlauf ändert.

Die Wärmeenergieabgabe der Wärmepumpe wurde anhand Gleichung 3.7 modelliert. Im Gegensatz
zu Gleichung 3.7 wird die Wärmepumpeneffizienz ηPLR(PLR) linearisiert. Dadurch kann der COP
durch eine lineare Beziehung zwischen der Wärmepumpenleistung Pel und dem abgegebenen Wärme-
strom Q̇HP abgebildet werden. Während des modellprädiktiven Betriebs (MPC) wird der COP auf der
Grundlage der Vorhersagen für die Außentemperatur (Tk) geschätzt.

5.1.4 Thermischer Speicher

Das Warmwasserspeichermodell für die modellprädiktive Regelung (Model Predictive Control, MPC)
ist ein Tankmodell mit drei Zonen, die heiße, die gemischte und die kalte Zone. Dabei wird die
durchschnittliche Tanktemperatur wie folgt berechnet:

ẋtank = Q̇tank, in − Q̇tank, out − Q̇tank, loss (5.2)
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5 Modellierung von Energiesystemkomponenten zur Betriebsoptimierung
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Detailliertes Schichtspeichermodell 
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Abbildung 5.1 Der Temperaturverlauf für einen halb gefüllten Speicher nach dem idealisierten Speichermodell in rot und
der Temperaturverlauf für einen nach dem Knotenmodell simulierten Speicher in blau.

Die Tankverluste basieren auf einer linearen Beziehung zwischen der durchschnittlichen Speichertem-
peratur xtank und der Umgebungstemperatur um den Speicher Tamb und können wie folgt berechnet
werden:

Q̇tank, loss = Λtank (xtank, Tamb) (5.3)

Dabei beschreibt Λtank die Eigenschaften des Tanks im Hinblick auf die Wärmeverluste. In Abbil-
dung 5.1 ist ein qualitativer Vergleich zwischen dem vereinfachten Tankmodell und dem detaillierten
Schichtmodell gegeben. Die Höhe der gemischten Zone kann individuell angepasst werden.

5.1.5 Thermisches Gebäudemodell auf Basis von elektrischen
Ersatzschaltbildern

In diesem Fall handelt es sich bei den theoretischen Strukturen um verschiedene vereinfachte RC-
Kreise (pauschaler Wärmewiderstand und Kapazität) wie in Abbildung 5.2 dargestellt. Sie werden
online anhand lokalerMesswerte der Temperaturen angepasst und ermöglichen so die Implementierung
komplexer Regelungsalgorithmen. Sie erlauben es uns auch, Simulationen von mehreren Gebäuden in
einem realistischen Zeitrahmen durchzuführen und das thermische Verhalten der Gebäude ausreichend
detailliert zu erfassen.

a) 1R1C Modell b) 3R2C Modell

Abbildung 5.2 Strukturelle Darstellung der 1R1C und 3R2C thermischen Gebäudemodelle - Veranschaulichung der Kom-
plexität und Konfiguration jedes Modells für Anwendungen im Energiemanagement [93].
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5.1 Modellierung der Komponenten für die Optimierung

Durch die Verwendung der RC-Kreise aus Abbildung 5.2 als Ersatzschaltbild kann ein Zustands-
raummodell abgeleitet werden. Die Parameter des Gebäudemodells werden im Parametervektor w

zusammengefasst. Das Zustandsraummodell kann beschrieben werden mit

xk+1 = A(wk)xk + B(wk)uk + vk (5.4)
yk = Cxk + nk (5.5)

5.1.6 Modellbewertung und -Auswahl

Bei der Gebäudemodellierung gibt es oft einen Kompromiss zwischen Modellkomplexität und Ge-
nauigkeit. Ein komplexeres Modell kann die zugrunde liegenden physikalischen Phänomene besser
erfassen und eine genauere Darstellung des Gebäudeverhaltens liefern. Ein komplexeres Modell kann
jedoch auch schwieriger zu kalibrieren sein, mehr Daten erfordern und rechenintensiver sein, was zu
höheren Kosten und geringerer Modellleistung führen kann.

In diesem Abschnitt werden die in Abbildung 5.2 gezeigten Modelle verglichen. Die Bewertung er-
folgt durch die Anpassung der Modelle an Zeitreihen, die aus verschiedenen Jahreszeiten mit unter-
schiedlichen Längen ausgewählt wurden, und den anschließenden Vergleich der durchschnittlichen
Modellfehler.

1R1C

3R2C

Time [min] Time [min]

Time [min] Time [min]

Abbildung 5.3Modellvorhersagezeiträumen (rot) im Vergleich zu Messungen (blau) für verschiedene Horizontlängen
(links: 3 Tage, rechts: 14 Tage). Das einfachere 1R1C-Modell schneidet akzeptabel ab, wenn es auf kurze
Horizonte angepasst wird. Für längere Horizonte gibt das Modell das tatsächliche thermische Verhalten
nicht wieder [93].
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5 Modellierung von Energiesystemkomponenten zur Betriebsoptimierung

In Abbildung 5.3 ist ein Beispielvorhersagezeitraum für das 1R1C- und das 3R2C-Modell für zwei Vor-
hersagehorizonte dargestellt. Der kürzere Vorhersagehorizont (3 Tage) wird vom 1R1C-Modell noch
einigermaßen erfasst. Bei längeren Horizonten erlaubt die geringe Komplexität des 1R1C-Modells
keine detaillierte Darstellung der Innentemperatur und erfasst lediglich die langfristigen Trends. Das
komplexere 3R2C-Modell erfasst sowohl die kurzfristigen Temperaturänderungen als auch den lang-
fristigen Trend.

Dies ist auch in Abbildung 5.4 zu sehen. Dort werden verschiedeneModellordnungen und Anpassungs-
zeiträume verglichen. Die Approximationsgüte der komplexeren Modelle nimmt mit zunehmender
Länge der Zeitreihen ab. Der Unterschied zwischen dem 3R2C Modell und einem Modell höherer
Ordnung (4R3C) ist auch bei längeren Zeitreihen nicht signifikant. Daher wurde das 3R2C-Modell für
die weitere Auswertung ausgewählt.

0,00

0,50

1,00

1,50

3 Tage 14 Tage 28 Tage

R
M

SE
 [

°C
]

 7 Tage

1R1C 3R2C 4R3C

Abbildung 5.4 Die Güte des thermischen Gebäudemodells hängt von der Länge des Vorhersagehorizonts ab. Längere
Horizonte erhöhen den Fehler in der Temperaturschätzung. Komplexere Modelle verringern den Fehler
[93].

5.2 Adaptive Parameteridentifikation

Die Parameteridentifikation ist eine grundlegende Aufgabe bei der mathematischen Modellierung, die
darauf abzielt, die Werte der unbekannten Parameter in einem mathematischen Modell zu bestimmen,
die die beobachteten Daten am genauesten beschreiben. Bei der Parameteridentifizierung werden die
Vorhersagen des Modells mit den tatsächlichen Daten verglichen und die Parameter angepasst, um die
Diskrepanz zwischen den beiden zu minimieren.

Die Parameteridentifikation kannmit verschiedenenMethoden geschehen, wie z.B. der Schätzung nach
der Methode der kleinsten Quadrate oder der Maximum-Likelihood-Schätzung. Auch der Kalman-
Filter ist ein Algorithmus, der zur Parameteridentifikation verwendet werden kann. Es handelt sich
um einen rekursiven Algorithmus, der den Zustand eines Systems in jedem Zeitschritt auf der Grund-
lage von Messungen und einem angenommenen Modell des Systems schätzt. Es gibt verschiedene
Arten von Kalman-Filter, darunter den Standard-Kalman-Filter, den erweiterten Kalman-Filter und
den Unscented-Kalman-Filter. Diese unterscheiden sich hinsichtlich der Annahmen über das zugrun-
deliegende Modell.

Für den Modellprädiktiven Regler und die dahinterstehende Optimierung ist es von Vorteil, wenn die
dahinterstehenden Modelle keine zu große Komplexität aufweisen, da sich dies direkt auf die nötige
Rechenleistung auswirkt. Gleichzeitig ist es bei einer geringen Modellkomplexität oft nicht möglich,
das Verhalten für alle möglichen Umgebungsbedingungen perfekt abzubilden.
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5.2 Adaptive Parameteridentifikation

Eine weitere Herausforderung ist die Modellierung, wenn die Datenlage beschränkt ist. Neuronale
Netzwerke und ähnliche komplexe Modelle sind für ihr Verlangen nach umfangreichen Datenmen-
gen bekannt, um eine effektive Generalisierungsleistung zu erzielen. Dies ist auf die hohe Anzahl an
Parametern zurückzuführen, die in diesen Modellen trainiert werden müssen. Methoden wie Daten-
Augmentation und Transfer-Lernen können zwar genutzt werden, um das Modelltraining zu verbessern
und zu beschleunigen, selbst wenn die zur Verfügung stehende Datenmenge begrenzt ist. Diese Me-
thoden müssen aber auch auf einer speziellen Hardware trainiert werden und können nicht on-Site
kalibriert werden.

Adaptive, selbstlernende Modelle, auch als Online-Lernmodelle bezeichnet, bieten einen Vorteil in
dynamischen Anwendungsfällen, in denen sich die Parameter über die Zeit hinweg verändern können.
Solche Modelle aktualisieren ihre Parameter kontinuierlich auf der Grundlage neu verfügbarer Da-
ten, im Gegensatz zu traditionellen batchbasierten Lernmodellen, die einmalig auf einer festgelegten
Menge von Trainingsdaten trainiert werden und deren Parameter nach dem Training statisch bleiben.
Dies ermöglicht den adaptiven Modellen eine höhere Flexibilität und Anpassungsfähigkeit an sich
verändernde Umgebungen.

Trotz dieser Vorteile ergeben sich auch Herausforderungen bei der Verwendung adaptiver, selbst-
lernender Modelle. Sie können anfällig für Overfitting sein, insbesondere wenn die neuesten Daten
Rauschen oder Ausreißer enthalten, und sie erfordern kontinuierliche Rechenressourcen für die stän-
dige Aktualisierung ihrer Parameter. Dies macht es notwendig, die spezifischen Anforderungen und
Beschränkungen des jeweiligen Anwendungsfalls zu berücksichtigen, um die Eignung solcher Modelle
zu beurteilen.

Da die Speicherung thermischer Energie ein erhebliches Potenzial zur Verbesserung der Energieeffizi-
enz vonGebäuden und zur Senkung der Energiekosten bietet, wird die adaptive Parameteridentifikation
an diesem Beispiel getestet. Die Technik kann allerdings prinzipiell auch für andere Anlagentypen,
welche sich auf ändernde Umgebungsbedingungen anpassen müssen, angewendet werden. So kön-
nen beispielsweise Erzeugungsmodelle für PV-Anlagen adaptiv gestaltet werden, um sich optimal auf
ändernde Albedo und Umgebungsbedingungen anpassen zu können.

5.2.1 Adaptive Schätzung thermischer Gebäudemodelle

Mit modernen Energiemanagementsystemen kann überschüssige Energie, die in Schwachlastzeiten
erzeugt wird, in der thermischen Masse des Gebäudes gespeichert werden, wodurch der Bedarf an
Energie aus dem Netz in Spitzenlastzeiten verringert wird. Die Integration von thermischen Modellen
in Energiemanagementsysteme ermöglicht die Optimierung des Energieverbrauchs des Gebäudes als
Reaktion auf veränderte Bedingungen und Energiepreise, was zu noch größeren Energieeinsparungen,
Kostensenkungen und Umweltvorteilen führt. Um die oben genannten Vorteile zu nutzen, muss ein
thermisches Gebäudemodell in das Energiemanagementsystem integriert werden. Einer der Hauptvor-
teile thermischer Gebäudemodelle besteht darin, dass sie als Reaktion auf veränderte Bedingungen
oder Energiepreise Entscheidungen in Echtzeit unterstützen können.

Die Online-Parameterschätzung für thermische Gebäudemodelle bietet eine Reihe von Vorteilen für
Gebäudeenergiemanagementprogramme. Einer der Hauptvorteile der online Parameterschätzung ist
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die Möglichkeit, Modellierungsfehler und Diskrepanzen kontinuierlich und in Echtzeit zu erkennen
und zu korrigieren. Dies ermöglicht eine genauere Darstellung des Gebäudeverhaltens, wodurch das
Potenzial für modellbasierte Fehler und suboptimale Steuerungsstrategien verringert wird. Die Online-
Parameterschätzung kann auch die Zuverlässigkeit des Modells verbessern und es robuster gegenüber
Änderungen der Betriebsbedingungen und Messstörungen machen: Durch die kontinuierliche Aktuali-
sierung der Modellparameter als Reaktion auf sich ändernde Bedingungen, wie z. B. Belegungsmuster
oder Wetterbedingungen, können die Steuerungsstrategien die Genauigkeit des Modells erhöhen. Fer-
ner kann die Online-Parameterschätzung den Bedarf an manueller Kalibrierung und Wartung des
Gebäudeenergiemodells verringern. Durch die Automatisierung der Parameterschätzung kann das Mo-
dell effizienter und kostengünstiger aktualisiert und gewartet werden. Der oben erwähnte Algorithmus
der kleinsten Quadrate (LS) kann als rekursive Methode für die Zustandsraumparameterschätzung
formuliert werden. Dieser Ansatz ist als rekursive Methode der kleinsten Quadrate (RLS) bekannt. Für
die Schätzung von thermischen Gebäudeparametern kann der mathematische Ansatz und Algorithmus
von [94, 95] verwendet werden.

Joint Extended Kalman Filter

Der Kalman-Filter ist ein weiterer weitverbreiteter Algorithmus auf dem Gebiet der Zustandsbeobach-
ter, der in vielen Anwendungen eingesetzt wird. Er verwendet einen sogenannten optimalen Schätzer,
um den Erwartungswert des quadrierten Beobachterfehlers zu minimieren, der seine Varianz darstellt.
Stochastische Störungen, Mess- und Prozessrauschen werden ebenfalls berücksichtigt. Für die Zu-
standsschätzung des dynamischen Systems müssen sowohl die stochastischen Störungen als auch das
Mess- und Prozessrauschen einer Gaußschen Normalverteilung entsprechen.

In der Regel umfasst der diskrete Zustand xk die tatsächlichen physikalischen Zustände, die im Falle
des 3R2C-Modells die Raum- undWandtemperatur sind. Um den Zustand xk und dieModellparameter
wk gemeinsam schätzen zu können, muss der Zustandsraum erweitert werden:

χk =

xk

wk

 . (5.6)

Das nichtlineare Zustandsraumsystem ist also definiert durch

χk+1 = F (χk,uk) + vk (5.7)

mit

F (χk,uk) =

 f(χk,uk)

wk

 . (5.8)

Der erweiterte Kalman-Filter kann dann zur gemeinsamen Schätzung der tatsächlichen Zustände
und der Parameter der Zustandsübergangsmatrix verwendet werden. Dazu wird das nicht lineare
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System über eine Taylor-Approximation um einen Arbeitspunkt linearisiert, wobei die erweiterte und
linearisierte Systemmatrix Āk definiert ist durch

Āk =
∂F (χ)

∂χ
=

∂f(xk,wk)
∂χk

I

 . (5.9)

Dabei stellt I die Einheitsmatrix dar. Der Joint Extended Kalman Filter (JEKF) unterscheidet sich in
der Struktur des Algorithmus nicht wesentlich von dem erweiterten Kalman-Filter [96].

EineMöglichkeit, die Genauigkeit der dynamischen Zustandsschätzung des erweitertenKalman-Filters
(EKF) zu verbessern, ist die adaptive Schätzung der Prozessparameter [97]. Die Methode erlaubt die
adaptive Schätzung der Kovarianzmatrizen des Prozessrauschens (Q) und des Messrauschens (R),
welche die Filterleistung erheblich beeinflussen. Herkömmliche Methoden haben gezeigt, dass die
Schätzung dieser Matrizen für optimale Filterergebnisse unzureichend ist, was die Entwicklung dieses
adaptiven Ansatzes unter Verwendung von Innovation und Residuum motivierte.

5.2.2 Ergebnisse der adaptiven Parameteridentifikation

Bei der Online-Schätzung ist die Konvergenzanalyse eines Algorithmus ein wichtiger Leistungsaspekt.
Um die Konvergenz der Modellparameter zu testen, wurde ein synthetisches Gebäudemodell mit
bekannten Parametern erstellt.
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Abbildung 5.5 Konvergenz der Parameter eines synthetischen 1R1C-Modells [93]. Auf der rechten y-Achse ist die Kova-
rianz der Parameter dargestellt. Mit zunehmender Anzahl von Beobachtungen konvergieren die Parameter-
schätzungen ŵ gegen die wahren Parameter w und die Kovarianz nimmt ab.

Die Konvergenz der Gewichtsparameter ist in Abbildung 5.5 dargestellt. Hier wurde ein Modell mit
bekannten Parametern durch den JEKF geschätzt und der Konvergenzverlauf zu denModellparametern
geplottet. Zudem ist auf der rechten Seite die Kovarianz der Parameterschätzung dargestellt. Im Verlauf
der Simulation konvergieren die Parameter zu den wahren Werten und die Kovarianz nimmt ab.

Die Konvergenz des 1R1C-Modells in einem realistischen Szenario mit Daten aus EnergyPlus-
Simulationen (siehe Kapitel 3.1) ist in Abbildung 5.6 dargestellt. Anfänglich wiesen die Vorhersagen
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eine hohe Unsicherheit auf, die in Grau dargestellt ist. Nach der Konvergenz des Modells waren die
Vorhersagen wesentlich stabiler und genauer.

09.01.2017 11.01.2017 13.01.2017 15.01.2017 17.01.2017 19.01.2017 21.01.2017 23.01.2017
Datum

16

18

20

22

24

26

Te
m

pe
ra

tu
r 

[C
°]

Tin

T̂in

σTin

Abbildung 5.6 Konvergenz des 1R1C-Modells unter Verwendung von Eingangsdaten aus EnergyPlus-Simulationen. Der
graue Bereich zeigt die Standardabweichung σT in und die gestrichelte Linie den geschätzten Mittelwert T̂in
der Vorhersagen. Die Vorhersagegenauigkeit steigt mit der Anzahl der Beobachtungen (Zeitschritte) [93].

Mit einem Online-Parameterschätzverfahren wie dem JEKF kann die Vorhersagegenauigkeit einfache-
rer Modelle verbessert werden, da die Parameter ständig an die neuen Bedingungen angepasst werden.
Dies ist in Abbildung 5.7 zu sehen, wo die Vorhersagegenauigkeit der Modelle über einen Zeitraum
von drei Wochen im Januar verglichen wird. Das Modell 1R1C schneidet für kürzere Zeiträume etwas
besser ab als das komplexere Modell 3R2C. Bei längeren Zeiträumen hingegen ist die Leistung des
3R2C-Modells etwas besser als die des 1R1C-Modells.
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Abbildung 5.7 Vergleich der Tin-Vorhersagegenauigkeit des adaptiven 1R1C-Modells und des 3R2C-Modells unter Ver-
wendung der Online-Parameterschätzung (JEKF) für einen 3-Wochen-Zeitraum im Januar für den Standort
Stuttgart, Deutschland. Die x-Achse zeigt den Vorhersagehorizont bis zu 24h, die y-Achse die Verteilung
des Tin-Vorhersagefehlers in °C [93].
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5.3 Kernpunkte der Modellierung von
Energiesystemkomponenten zur Betriebsoptimierung

In diesemKapitel wurde die vereinfachteRepräsentation derKomponenten für die Betriebsoptimierung
in Bezug auf erneuerbare Energieressourcen, intermittierende Erzeugungseinheiten und Energiespei-
cher mit begrenzter Kapazität diskutiert. Es wurden verschiedene Methoden zur Parameteridentifikati-
on vorgestellt. Diese Methoden ermöglichen es, die unbekannten Parameter in einem mathematischen
Modell zu bestimmen, um die beobachteten Daten am genauesten zu beschreiben.

Die mathematische Modellierung der Komponenten wurde anhand von Batteriespeichern, Wärme-
pumpen und thermischen Gebäudemodellen erläutert. Es wurde gezeigt, wie diese Komponenten in
Energiemanagementsysteme integriert werden können, um eine Optimierung des Energieverbrauchs
zu ermöglichen. Am Beispiel des Gebäudemodells wurden die Modellperformanz entsprechend ihrer
Komplexität und Genauigkeit bewertet, wobei das Ziel darin bestand, ein angemessenes Gleichgewicht
zwischen Genauigkeit und Rechenleistung zu finden.

Ein Schwerpunkt lag auf der adaptiven Parameteridentifikation für thermische Gebäudemodelle. Die
adaptive Schätzung ermöglicht eine kontinuierliche Aktualisierung der Modellparameter in Echtzeit,
um Änderungen in den Betriebsbedingungen und Messstörungen zu berücksichtigen. Es wurden ver-
schiedene adaptive Filteransätze, wie der Joint Extended Kalman Filter (JEKF), vorgestellt und deren
Konvergenz analysiert. Die adaptive Schätzung verbessert die Genauigkeit der Zustandsschätzung und
ermöglicht eine effizientere Modellaktualisierung und Wartung. Im Ergebnis ermöglicht der Algo-
rithmus eine Reduktion der Modellkomplexität bei gleichbleibender Vorhersagegüte. Alternativ ist
auch eine Verbesserung der Innentemperaturvorhersage um etwa 20% bei Nutzung des 1R1C Modells
möglich.

Insgesamt bietet die vereinfachte Repräsentation der Komponenten und die adaptive Parameteriden-
tifikation wichtige Werkzeuge für die Betriebsoptimierung von Energiesystemen. Durch die Nutzung
dieser Ansätze können Energiemanagementsysteme effizienter gestaltet und Energieeinsparungen so-
wie Kostensenkungen erreicht werden.
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und Speicher

In diesem Kapitel liegt der Fokus auf den Methoden und Algorithmen zur Optimierung des Be-
triebs verteilter Energiequellen und Lasten, einschließlich Photovoltaik-Anlagen, Speichersystemen
und Wärmepumpen. Hauptziel der Betriebsoptimierung besteht darin, die im Netz verfügbaren Flexi-
bilitätsressourcen bestmöglich auszuschöpfen. Damit sollen Netzengpässe vermieden und ein Ausbau
der erneuerbaren Energien gefördert werden. Im Verlauf des Kapitels wird eine eingehende Analy-
se der Betriebsoptimierung verteilter Energieerzeuger und Speichersysteme durchgeführt, wobei ein
besonderer Schwerpunkt auf der Kategorisierung von Algorithmen und der Untersuchung von Vorher-
sageunsicherheiten liegt.

Ein Hauptbestandteil des Kapitels besteht in der Erörterung der Einordnung zentraler und dezentraler
Algorithmen. Der Abschnitt zielt darauf ab, ein Verständnis für unterschiedlichen Algorithmen zu
schaffen und ihre potenziellen Rollen und Beiträge zur Betriebsoptimierung verteilter Energieerzeuger
und Speicher aufzuzeigen. Weiterhin werden Beispiele einzelnen Algorithmentypen und ihrer spe-
zifischen Anwendungen innerhalb des Energiesystems aufgeführt. Im weiteren Verlauf des Kapitels
werden verschiedene Typen des Energiemanagements beschrieben und ausgewertet.

Die Untersuchung von Vorhersageunsicherheiten stellt einen weiteren zentralen Punkt in diesem Ka-
pitel dar. In diesem Abschnitt wird dargelegt, wie die Unsicherheit in der Prognose von Last und
Erzeugung das Energiemanagement beeinflusst und welche Strategien entwickelt werden können, um
diese Unsicherheiten zu bewältigen und die Betriebsoptimierung zu verbessern.

Nachfolgendwird einAnsatz für das verteilte Energiemanagement dargelegt, welcher eineKoordination
von Energieressourcen über diverse Standorte hinweg vorsieht. Es wird ein Szenario für das verteilte
Energiemanagement skizziert und die potenziellen Beiträge dieser Strategie zur Optimierung der
Energieversorgung diskutiert.

Dieses Kapitel liefert nicht nur eine grundlegende theoretische Grundlage für die Einordnung von
Algorithmen und die Untersuchung von Vorhersageunsicherheiten, sondern bietet auch praxisnahe
Anwendungen und Lösungsansätze für die Betriebsoptimierung verteilter Energieerzeuger und Spei-
chersysteme.

6.1 Einordnung zentraler und dezentraler Algorithmen

Zentrale, dezentrale und verteilte Systeme sind Begriffe, die zur Beschreibung verschiedener Arten
von Systemen oder Organisationen verwendet werden. In den 1960er Jahren unterschied der Ingenieur
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Paul Baran [98] in Studien über Kommunikationsnetze zwischen zentralen, dezentralen und verteilten
Systemen. Dabei beschrieb er „dezentral“ als einen unscharfen Zustand zwischen dem zentralen und
dem verteilten System [99]. Während Barans Positionierung von Verteilung und Dezentralisierung
entlang desselben Kontinuums im Kontext von Kommunikationsnetzwerken sinnvoll war, erfordert ein
komplexerer regelungstechnischer oder organisatorischer Kontext eine umfassendere Sichtweise.

Im Kontext der Systemforschung hat eine Verschiebung in der Verwendung der Begriffe „dezentral“
und „verteilt“ stattgefunden, insbesondere innerhalb des Sektors der Softwareentwicklung [100]. Der
Begriff „verteilte“ Systeme repräsentieren jetzt eine moderate Position, während „dezentrale“ Systeme
das Extrem bilden. Diese Verschiebung im Vokabular kann auf die Arbeiten von Fischer, Lynch und
Paterson aus dem Jahr 1985 zurückgeführt werden, in denen sie die „Unmöglichkeit eines verteilten
Konsenses“ in asynchronen Netzwerken betonten [99, 101]. In der Organisationsforschung hingegen
werden die Begriffe „verteilt“ und „dezentral“ oft synonym verwendet.

Die Entwicklung und der Erfolg der Blockchaintechnologie hat zu weiterer Diskussion über die Defi-
nition geführt. Vitalik Buterin, ein führender Blockchain-Experte, schlug eine dreidimensionale Sicht
der Dezentralisierung in Bezug zur Blockchaintechnologie vor [99, 102]: Bei der architektonischen
Dezentralisierung werden der physische Aufbau und die Fehlertoleranz des Systems untersucht. Dies
bezieht sich auf die physische Struktur des Systems und die Anzahl der beteiligten Computer. Dabei
wird berücksichtigt, wie das System aufmehrere Computer verteilt ist undwie viele Ausfälle es verkraf-
ten kann. Eine stark dezentralisierte Architektur würde eine große Anzahl von Computern umfassen,
was das System widerstandsfähiger gegen einzelne Ausfälle macht. Die politische Dezentralisierung
bezieht sich auf die Verteilung der Kontroll- und Entscheidungsbefugnisse auf einzelne Personen oder
Organisationen, die das System überwachen. Eine stark dezentralisierte politische Struktur würde ein
verteiltes Netzwerk von Entscheidungsträgern umfassen, wodurch die Machtkonzentration verringert
würde. Die logische Dezentralisierung schließlich bewertet die Schnittstellen- und Datenstrukturen.
Dabei wird berücksichtigt, ob das System als eine einzige zusammenhängende Einheit oder als ein
dezentrales Netzwerk von miteinander verbundener Komponenten erscheint. Ein logischerweise de-
zentralisiertes System würde die Merkmale der Modularität und Interoperabilität aufweisen, die einen
unabhängigen Betrieb seiner Bestandteile ermöglichen.

6.1.1 Übertragung auf Netz- und Energiemanagement

Die mehrdimensionale Aufteilung der Begriffe erlaubt auch für Systeme im Bereich des Energiema-
nagements eine bessere Kategorisierbarkeit der verschiedenen Ansätze. Hierbei bieten sich im Bereich
des Energiemanagements eine Einteilung in die verschiedenen Arten des Informationsaustauschs und
-Topologien einerseits und anderseits in die verschiedenen Arten der Entscheidungsfindung.

Informationsaustausch / Topologie: Hier wird die Art des Informationsaustauschs beschrie-
ben. Wichtig ist hierbei zu beachten, dass es rein um den Informationsaustausch geht und die Art
der Informationsübertragung sowie Kommunikationswege offen bleibt. Diese reicht von Systemen
ohne aktive Kommunikation über unidirektionaler Kommunikation hin zu komplexen vermaschten
Kommunikationstopologien.
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keine aktive Kommunikation: Es gibt keine aktiveKommunikationsmöglichkeit. Vorgabenwerden
nur offline, etwa bei der Installation der Anlage, gesetzt.

gering/einfach: Die Kommunikationsmöglichkeiten sind gering, teilweise nur unidirektional und
die Topologie nicht vermascht.

hoch/komplex: Gute Kommunikationsmöglichkeiten, ggf. vermascht oder hierarchisch aufgebaut.
Dies ist die technisch anspruchsvollste Kommunikationsinfrastruktur, hat aber gleichzeitig den
Vorteil einer hohen Redundanz und Betriebssicherheit [98].

Entscheidung / Koordination: Da eine rein zentral koordinierte Regelung aller regenerativen
Erzeuger aufgrund der sehr großenDatenmenge numerisch kaumhandhabbar ist und dieAnforderungen
an die Kommunikationsinfrastruktur enorm wären, gibt es verschiedene Ansätze, dies zu entschärfen.
Eine Möglichkeit besteht darin, die Entscheidungstopologie in mehrere Ebenen aufzuteilen.

zentral: In einem zentralisierten System sind die Entscheidungsfindung und die Kontrolle an ei-
nem einzigen Ort oder einer einzigen Einrichtung zentralisiert. Die Entscheidung kann hierbei
automatisch durch einen Optimierer getroffen werden oder wird manuell vorgegeben.

verteilt: verteilte Systeme haben mehrere Kontroll- und Entscheidungspunkte Die Regelung erfolgt
dezentral durch autonome Einheiten. Je nach Kommunikationstopologie kann eine Kommuni-
kation untereinander oder mit der Leitstelle erfolgen. Beispiele hierfür sind etwa intelligente,
regelbare Ortsnetztransformatoren.

dezentral: Die Regelung erfolgt dezentral durch autonome Einheiten, welche untereinander kom-
munizieren. Dezentralisierte Systeme haben keinen zentralen Kontrollpunkt und die Entschei-
dungsfindung ist über das Netz verteilt.

Der Hauptunterschied zwischen diesen drei Konzepten besteht in der Ebene der Kontrolle, der Ent-
scheidungsfindung und demphysischen Standort der Komponenten. Zentralisierte Systeme haben einen
einzigen Koordinator, verteilte Systeme haben mehrere Koordinatoren- und Entscheidungspunkte und
dezentralisierte Systeme haben keinen zentralen Koordinatoren und die Entscheidungsfindung ist über
das Netz verteilt.

Diese beiden Dimensionen – Informationsaustausch und Entscheidungsfindung – bieten einen umfas-
senden Rahmen für das Verständnis der verschiedenen Aspekte der Dezentralisierung im Energiesys-
tem. Bei Bedarf könnenweitere Abstufungen eingeführt oder der Ansatz kann umweitere Dimensionen
erweitert werden. Eine weitere mögliche Dimension wäre etwa die Verknüpfung mit den politischen
Rahmenbedingungen.

Einordnung ausgewählter Methoden des Energiemanagements

Anhand der zuvor eingeführten Einteilung können die Algorithmen in einer zweidimensionalen Ma-
trix eingeordnet werden, welche in Abbildung 6.1 dargestellt ist. Eine Auswahl der Fälle soll hier
beschrieben werden.
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Abbildung 6.1 Einordnung von Energiemanagement Algorithmen in verschiedene Klassen bezüglich zentrale und dezen-
trale Algorithmen.

b) Zentrale Koordination mit Feedback: Es werden alle Entscheidungen von einer zentralen In-
stanz getroffen, welche alles Wissen über die verteilten Einheiten besitzt. Ein zentrales Energie-
management ist etwa ein System, in dem die Stromerzeugung und -verteilung von einer einzigen
Stelle kontrolliert wird und die Messwerte der Anlagen und Systeme zurückgeführt werden. Die
Optimalregelung von Einheiten in einer Liegenschaft, wobei alle Anlagen direkt mit der Kon-
trollinstanz verbunden sind, ist ein Beispiel hierfür. Der Einfluss von Vorhersageunsicherheiten
auf ein solches System wird in Abschnitt 6.4 untersucht.

d) Zentrale Koordination ohne Feedback: Die Entscheidungwird zentral vorgegeben, ohne akti-
ve Kommunikation oder die Einbindung der verteilten Instanzen (Open-Loop Steuerung). Unab-
hängig von der Kommunikation erfolgt die Regelung auf Basis lokaler Messwerte. Ein Beispiel
hierfür ist die 80% Abregelung der Wirkleistungseinspeisung von dezentralen PV-Systemen,
Abregelungen bei Netzfrequenzüberschreitungen nach VDE Anwendungsregel 4105 oder span-
nungsabhängige Leistungsregelung oder die feste Leistungslimitierung von Heim-Ladestationen
für Elektrofahrzeuge. Ein Beispiel wird in Abschnitt 6.3 vorgetellt.

e) Verteilte Koordination ohne Feedback: Bei einem verteilten System sind die Entscheidungs-
findung und Vorgabe auf mehrere Standorte oder Einrichtungen verteilt. Ein Beispiel ist etwa die
Anweisung verteilter Verbraucher durch Zeitvariable (z.B. Tag/Nacht) Tarife. Die Verbraucher
besitzen weiterhin vor Ort die Entscheidungshoheit und melden keine Reaktion zurück. Die
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Vorgabe der Tarife erfolgt von einer Zentralen Stelle aus. Ein Beispiel für eine Umsetzung wird
in Abschnitt 6.3.2 vorgestellt.

f) Verteilte Koordination mit Feedback: Bei einem verteilten System sind die Entscheidungs-
findung und die Kontrolle auf mehrere Standorte oder Einrichtungen verteilt. Eine verteilte
Steuerung im Kontext eines VPP ist etwa ein Netz von kleinen Kraftwerken oder erneuerbaren
Energiequellen, in dem mehreren Einheiten die Stromerzeugung unabhängig voneinander steu-
ern. Diese sind jeweils einer lokalen Regelung unterworfen, verfolgen aber gleichzeitig globale
Vorgaben und Anreiz wie Einspeiselimits oder Preisanreize. Dies kann etwa durch den Alterna-
ting DirectionMethod ofMultipliers (ADMM)Algorithmus geschehen, welcher in Abschnitt 6.5
vorgestellt wird.

i) Dezentrale Konsensbildung: In einem dezentralen System gibt es keine zentrale Instanz und die
Entscheidungen werden von verteilten Einheiten getroffen, die jeweils über ein bestimmtes Maß
an Autonomie verfügen. Die dezentrale Konsensbildung bezeichnet ein Paradigma, bei dem ein
Netzwerk von autonom agierendenKnoten (Nodes) durch gemeinsame Protokolle einenKonsens
über den aktuellen Zustand des Systems erreicht. Im Gegensatz zu traditionellen Systemen,
die auf zentralen Instanzen basieren, erfolgt die Validierung und Bestätigung von Handlungen
durch eine verteilte Gruppe von Teilnehmern. Dieser Prozess wird durch Konsensmechanismen
wie Proof-of-Work (PoW), Proof-of-Stake (PoS) oder andere Algorithmen gesteuert. Durch
die dezentrale Konsensbildung wird ein Vertrauensnetzwerk geschaffen, da die Integrität und
Sicherheit der Blockchain durch die gemeinsame Validierung und Überprüfung der Teilnehmer
gewährleistet wird.

6.2 Prognose von Last und Erzeugung

Moderne Algorithmen des Energiemanagements stützen sich häufig auf Prognosen des elektrischen
Verbrauchs und der Erzeugung [103, 104]. Typischerweise haben diese Prognosen eine zeitliche
Auflösung im Minutenbereich und erstrecken sich über einen Horizont von etwa 24 Stunden, bedingt
durch die ausgeprägte tägliche Saisonalität. Die Lastvorhersage spielt eine zentrale Rolle bei der
Planung und dem Betrieb von elektrischen Verteilnetzen. Daher wurden in der wissenschaftlichen
Literatur bereits zahlreicheMethoden zur Lastvorhersage getestet und evaluiert. Viele dieser Methoden
sind aus dem Bereich der Zeitreihenvorhersage bekannt [105, 106].

Die ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average)-Modelle sind verbreitete Methoden zur
Analyse und Prognose von Zeitreihen und eignen sich hervorragend für Anwendungen in der Lastpro-
gnose im Stromsektor [107, 108]. ARIMA-Modelle kombinieren autoregressive, integrierte und glei-
tende Durchschnittskomponenten, um eine robuste Modellierung von Strukturen in Zeitreihendaten zu
ermöglichen. Sie profitieren von ihrer Fähigkeit, stationäre Daten oder solche, die durch Differenzie-
rung stationär gemacht werden können, effektiv zu modellieren. Im Kontext der Lastprognose können
ARIMA-Modelle verwendet werden, um saisonale Muster wie den täglichen oder wöchentlichen Last-
verlauf sowie langfristige Trends wie das Wachstum der Stromnachfrage zu erfassen.
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Mit dem Aufkommen von Machine Learning und Deep Learning Technologien haben künstliche neu-
ronale Netze (KNN) zunehmendAnwendung in der Prognose gefunden [109]. KNN, insbesondere tiefe
neuronale Netze, sind in der Lage, komplexe und nichtlineare Beziehungen in Daten zu erfassen, die
von traditionellen statistischen Modellen oft nicht erfasst werden können. Sie sind besonders effektiv
bei der Handhabung von hochdimensionalen Problemen und können eine Vielzahl von Informatio-
nen, einschließlich Wetterdaten, historischer Lastdaten und Informationen über spezielle Ereignisse,
integrieren. Trotz ihrer rechenintensiven Natur können neuronale Netze präzise Kurz- und Langzeitpro-
gnosen liefern und sind daher in Szenarien nützlich, in denen die Genauigkeit von großer Bedeutung
ist. Allerdings erfordert ihre Anwendung spezielle Kenntnisse und Erfahrung in der Datenpräparati-
on, Modellierung und Validierung sowie hohe Rechenleistung. Im Vergleich mit Zeitreihenanalysen
schneiden künstliche neuronale Netze aufgrund ihrer Fähigkeit, nicht lineare Funktionen sowie effizient
Zusatzinformationen wie Wochenend- oder Feiertagsdaten zu verarbeiten, besser ab [110, 111]. Einen
Überblick über Lastvorhersagetechniken wird in [112] gegeben. Unter anderem werden maschinelles
Lernen, Deep Learning und weitere Ansätze aus dem Umfeld des Maschinellen-Lernens betrachtet.
Schlussfolgernd wird vorgeschlagen, Hybridmodelle zu nutzen.

Dennoch ist zu beachten, dass die Modellierungsfähigkeiten der Prognosemodelle auf historischen
Daten beruhen. Daher können sie anfällig für Veränderungen im zugrunde liegenden System sein. Bei
signifikanten Veränderungen im Verbraucherverhalten, technologischen Innovationen oder regulatori-
schen Entscheidungen müssen die Modelle entsprechend angepasst oder neu kalibriert werden.

6.2.1 Probabilistische Vorhersagen

Probabilistische Prognosen sind ein entscheidendes Instrument, um die inhärente Unsicherheit von
Lastprognosen zu bewältigen. Anstelle eines einzigen prognostizierten Punktwerts liefern probabi-
listische Prognosen eine Wahrscheinlichkeitsverteilung über mögliche zukünftige Lastwerte. Diese
Verteilungen bieten eine quantifizierte Bewertung des Unsicherheitsbereichs und ermöglichen daher
eine bessere Risikoeinschätzung, die bei Entscheidungsprozessen von entscheidender Bedeutung sein
kann [113–115].

Die Anwendung probabilistischer Prognosemodelle auf die Lastprognose bietet zahlreiche Vorteile.
Sie können dazu beitragen, das Risiko extremer Lastschwankungen zu managen, und unterstützen
optimale Entscheidungen in Bezug auf die Steuerung von Energieerzeugungsanlagen, indem sie die
Unsicherheit in der zukünftigen Last berücksichtigen. Insbesondere in einem volatilen Energiemarkt,
in demNachfrage undAngebot schnell schwanken können, bieten probabilistische Prognosen wertvolle
Informationen für eine effektive und effiziente Steuerung des Energieflusses.

Verschiedene Methoden können zur Erstellung probabilistischer Prognosen eingesetzt werden, dar-
unter Bayesianische Mixture-Density Modelle [116], Quantilregression [117], Gradienten-Boosting-
Regression [117], neuronale Netze [118] und Methoden basierend auf Monte-Carlo-Simulationen.
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Neuronale Netze

Die Nutzung von KNNs und anderer Deep-Learning-Methoden ist in der aktuellen Forschung weit
verbreitet, insbesondere zur Prognose komplexer Phänomene, da diese Methoden die Fähigkeit besit-
zen, komplexe Muster und Abhängigkeiten in den Daten zu erfassen. Es ist jedoch zu beachten, dass
die Anwendung von KNN eine umfangreiche Menge an historischen Daten erfordert, aufgrund der ho-
hen Anzahl an trainierbaren Parametern. Daher können bei kleineren Datensätzen andere maschinelle
Lernmethoden oft besser abschneiden.

In der vorliegenden Arbeit werden für probabilistische Prognosen unter anderem auf Feedforward-
KNNs zurückgegriffen, die imRahmen desNemoGrid-Projekts umgesetzt wurden [21]. Diese bestehen
aus zwei vollständig vernetzten Hidden-Layers, welche von einer Eingabe- und einer Ausgabeschicht
flankiert werden. Die spezifische Ausgestaltung der Ausgabeschicht unterscheidet sich je nach Vorher-
sageaufgabe - deterministisch oder probabilistisch.

Bei der deterministischen Vorhersage generiert das KNN eine einzelne Lastprognose für jeden Pro-
gnoseschritt. Im Kontrast dazu verwendet das probabilistische KNN einen Klassifizierungsansatz,
wie er in [119, 120] beschrieben wird. Für jeden Prognoseschritt prognostiziert das KNN die Wahr-
scheinlichkeit, dass die Last in eine von mehreren definierten Klassen fällt. Diese Klassen werden
durch Aufteilung des Bereichs der möglichen Lastleistungen in N gleich große Bins bestimmt. Eine
beispielhafte Vorhersage ist in Abbildung 6.2 dargestellt.

Abbildung 6.2 Beispiel einer kombinierten deterministischen und probabilistischen Vorhersage basierend auf dem
Neuronalen-Netz aus dem NemoGrid Projekt [21]. Die Farben auf der rechten Seite zeigen die vorherge-
sagte Wahrscheinlichkeit der probabilistischen Prognose an.

6.3 Effizientes Energiemanagement auf lokaler Ebene

In diesem Abschnitt werden verschiedene Methoden und Strategien für ein effizientes Energiemanage-
ment auf lokaler Ebene untersucht. Diese Methoden lassen sich in Abbildung 6.1 unter d) einordnen.
Angesichts der zunehmenden dezentralen Energieerzeugung und der wachsenden Bedeutung erneuer-
barer Energien gewinnt ein intelligentes Energiemanagement auch auf lokaler Ebene an Bedeutung.
Vorrangiges Ziel ist es, die Energiekosten zu minimieren, die Netzbelastung zu reduzieren und erneu-
erbare Energien effizient zu integrieren.
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Zwei Haupttypen von Energiemanagementmethoden werden vorgestellt: Regelbasierte und optimie-
rungsbasierte Ansätze. Regelbasierte Verfahren nutzen einfache Heuristiken und Regeln, um zur
Steuerung von Verbrauchern und Speichern [121]. Optimierungsbasierte Verfahren hingegen nutzen
Modellierungs- und Optimierungstechniken, um optimale Ladepläne zu erstellen und den Eigenver-
brauch unter Berücksichtigung verschiedener Restriktionen zu maximieren. [122, 123]. Ein wesent-
licher Aspekt dieser Methoden ist die Integration von Wärmepumpen, wodurch eine Sektorkopplung
ermöglicht wird.

Ein weiterer Fokus liegt auf der Anwendung von dynamischen Tarifen und Preisanreizen. Durch
variable Stromtarife können Verbraucher motiviert werden, ihren Energieverbrauch in Zeiten niedriger
Preise oder höherer Verfügbarkeit erneuerbarer Energien zu verlagern, was die Integration dieser
Energien unterstützt.

Die Wirksamkeit dieser Methoden und Strategien wird anhand der Fallstudie eines Einfamilienhauses
mit Photovoltaikanlage, Batteriespeicher undWärmepumpe demonstriert. Die Analyse liefert wertvolle
Einblicke in die Effizienz und Effektivität der verschiedenen Energiemanagementansätze.

Zusammenfassend ermöglicht ein intelligentes und optimiertes Energiemanagement auf lokaler Ebene
denVerbrauchern, ihrenEigenverbrauch zumaximieren, dieAbhängigkeit vomStromnetz zu verringern
und einen nachhaltigen Einsatz erneuerbarer Energien zu fördern. Dieses Kapitel bietet konkrete
Einblicke und Handlungsempfehlungen für ein effizientes und nachhaltiges Energiemanagement auf
lokaler Ebene.

6.3.1 Untersuchte Energiemanagementverfahren

Die in diesem Unterabschnitt vorgestellten Ladeschemata sind regelbasiert und die Ladesteuerung hat
keine Wechselwirkung mit variablen Stromtarifen. In Abbildung 6.3 ist die Funktionsweise der ersten
drei Batterieladealgorithmen dargestellt.

Der Betrieb einer Wärmepumpe kann unabhängig von der Batterie gesteuert werden, wenn ein regel-
basiertes System aktiv ist. Im Normalbetrieb wird eine einfache Ein-/Aus-Regelung verwendet, bei der
die Wärmepumpe abhängig vom Füllstand des Warmwasserspeichers ein- und ausgeschaltet wird. Um
jedoch DSR zu nutzen, muss eine zusätzliche Betriebsstrategie eingeführt werden.

Bei dieser Strategie wird eine feste Preisgrenze von 0,20 =C/kWh festgelegt, um den Betrieb der
Wärmepumpe auszulösen. Wenn der Strompreis unter diese Grenze fällt und noch freie Kapazität im
Warmwasserspeicher vorhanden ist, wird die Wärmepumpe für mindestens 20 Minuten eingeschaltet.
Dadurch erhöht sich der Stromverbrauch bei niedrigen Strompreisen, während derWarmwasserspeicher
als zeitlicher Puffer fungiert.

Direct Charging: Lädt die Batterie mit der gesamten überschüssigen PV-Erzeugung. Die Vorteile
sind ein hoher Eigenverbrauch. Der Nachteil ist eine hohe Netzbelastung aufgrund der hohen
Stromeinspeisung.
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Abbildung 6.3 Regelbasierte Verfahren [124].

Delayed Charging: Basierend auf einem zeitabhängigen maximalen Batterieladezustand (SOC), der
in den Sommermonaten (Mai bis September) von 09:00 Uhr bis 15:00 Uhr linear erhöht wird.
Die Vorteile liegen in der Kombination aus hohem Eigenverbrauch und geringer Netzbelastung.

Peak Shaving: Die Batterie wird nur geladen, wenn Einspeisegrenze überschritten wird (P grid).
Die Vorteile sind ein geringer Energieverlust oberhalb der Einspeisegrenze, da die gesamte
Batteriekapazität für die Speicherung der gedeckelten Einspeisespitze zur Verfügung steht.
Nachteilig sind der geringe Eigenverbrauch und dasRisiko, die Batteriekapazität nicht vollständig
zu nutzen, wenn die Einspeisegrenze (P grid) nicht korrekt eingestellt ist.

Adaptive Peak Shaving: Wie Peak Shaving, aber das Einspeiselimit wird prognosebasiert so ange-
passt, dass die Batteriekapazität vollständig ausgenutzt wird. Vorteilhaft ist der geringe Energie-
verlust oberhalb der Einspeiseobergrenze, da die gesamte Batteriekapazität zur Speicherung der
gekappten Einspeisespitze zur Verfügung steht [125].

Darüber hinaus werden folgende auf Optimierungsmethoden basierende Strategien eingeführt:

MPCBatt: Lädt die Batterie nach einem optimierten Ladeplan. Die Optimierungskriterien sind z.B.
der Energiepreis oder die Menge der eingekürzten PV-Energie. Vorteilhaft ist das Nahezu-
Optimum in Bezug auf die Kostenfunktion, die nach Bedarf definiert werden kann. Mit einer
geeigneten Kostenfunktion kann ein hoher Eigenverbrauch bei gleichzeitig geringer Netzbe-
lastung erreicht werden. Dagegen ist die Methode im Vergleich zu regelbasierten Ansätzen
rechenintensiver und Vorhersagen für Last und PV-Erzeugung werden benötigt.

MPCBatt+HP: Generiert einen optimierten Fahrplan für die Batterieladung sowie die Wärmepumpe.
System- und Einspeisebeschränkungen werden dabei explizit berücksichtigt. Bietet die gleichen
Vorteile wie das MPC Batt-Schema, optimiert aber gleichzeitig die Batterie und die Wärme-
pumpe.

6.3.2 Dynamische Tarife und Preisanreize

Dynamische Tarife sind flexible Preisgestaltungen im Energiesektor, bei denen die Kosten für Strom
oder Energie je nach Angebot und Nachfrage in Echtzeit oder zu bestimmten Zeitpunkten variieren
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[126–128]. Sie können Anreize zur Verlagerung des Stromverbrauchs auf Zeiten mit niedrigeren
Preisen oder höherer Verfügbarkeit erneuerbarer Energien bieten. Durch eine angemessene Anpassung
der Tarife können die Verbraucher dazu angeregt werden, ihren Stromverbrauch in umweltfreundlichere
und kostengünstigereZeiten zu verlagern,was zu einer effizienterenEnergienutzung, einerVerringerung
der Spitzenlasten und einer besseren Integration erneuerbarer Energien führt.

Die Kombination von Wind- und Solarenergie und ihre mögliche Komplementarität in der Energie-
beretstellung sind für die zukünftige Energieversorgung von großem Interesse. Ein wichtiger Faktor
für die effiziente Nutzung beider Energiequellen ist die zeitliche Abstimmung zwischen erneuerba-
rer Energieerzeugung und Nachfrage. Die Gleichzeitigkeit von erneuerbarer Erzeugung und lokaler
Nachfrage kann durch den Einsatz von DSR erhöht werden. Um einen Anreiz zu schaffen, der eine
verstärkte Nutzung der Windenergie provoziert, wird ein variabler Windtarif eingeführt. Um die Men-
ge der von den Windparks erzeugten Energie zu bestimmen, wurde die folgende Annahme getroffen.
Zu jedem Zeitpunkt entspricht die Menge der normalisierten Windstromerzeugung ihrem Anteil am
Strommix. D. h. wenn dieWinderzeugung am höchsten ist, wird angenommen, dass der gesamte Strom
aus Windkraft stammt.

Der variable Tarif wiederum wird ebenfalls als Funktion der normierten Windenergieerzeugung ange-
nommen, wie in Abbildung 6.4 dargestellt, mit 0,15 =C/kWh für die maximale Windenergieerzeugung
und 0,30 =C/kWh ohne Windanteil im Strommix. Die Zeitkurve der Winderzeugung wurde aus der
Summe der normierten Leistungsdaten eines Offshore-Windparks in der Ostsee und eines Onshore-
Windparks an der Nordsee abgeleitet. Für den Vergleich der Energiekosten mit und ohne Anreiz wurde
der Standardtarif als Jahresdurchschnitt des variablen Tarifs angenommen. Dies führt für die gegebene
Zeitreihe der Windenergieproduktion zu einem Strompreis von rund 0,26 =C/kWh. Die Einspeisever-
gütung unterhalb der Einspeisegrenze wurde mit 0,13 =C/kWh angesetzt.
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Abbildung 6.4 Beispiel eines zeitvariablen Stromtarifs: der Strompreis ist abhängig von der relativen Winderzeugung im
Netz [124].

6.3.3 Vergleich der lokalen Energiemanagementalgorithmen

In diesem Abschnitt werden die zuvor erwähnten Algorithmen an einem Beispielfall auf ihre Effekti-
vität hin untersucht. Hierfür wird ein simuliertes Einfamilienhaus verwendet, ausgestattet mit einer 8
Kilowattpeak (kWp) Photovoltaikanlage, einem 8 Kilowattstunden (kWh) Batteriespeicher und einer
Wärmepumpe mit 1400-Liter-Warmwasserspeicher. Die Simulation stützt sich auf Zeitreihen von PV-
Erzeugung und Außentemperatur sowie lokale Stromnachfrage zur Versorgung von Haushaltsgeräten.

Die Stromproduktion der PV-Anlage basiert auf Daten eines Feldtestgeländes in Süddeutschland,
normiert auf 1000 kWh pro kWp. Der jährliche Energiebedarf des Hauses für Heizung liegt bei 5750
kWh/a, für Warmwasser bei 1750 kWh/a.
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Abbildung 6.5 PV-Eigenverbrauchsniveau versus Windenergienutzung der verschiedenen Strategien bei einer Einspeise-
grenze von 30% PVpeak [124].

Die Ergebnisse sind in Abbildung 6.5 dargestellt und zeigen unterschiedliche Werte für den Eigenver-
brauch und die Nutzung von Windenergie abhängig von der Betriebsstrategie.

Der Peak-Shaving-Algorithmus führt zu den geringsten Werten für Eigenverbrauch und Windener-
gienutzung, da die Batterie nur geladen wird, wenn die Einspeisegrenze ins Netz überschritten wird.
Durch die Verwendung des variablen Tarifs zur Steuerung der Wärmepumpe könnte die Nutzung der
Windenergie um etwa 0,6% erhöht werden.

Bei Verwendung des verzögerten Ladealgorithmus steigt der Eigenverbrauch im Vergleich zur Spit-
zenlastreduzierung um etwa 6%. Die Windenergienutzung erhöht sich bei verzögertem Laden und
Verwendung des variablen Tarifs ebenfalls um etwa 0,6%.

Der direkte Ladealgorithmus führt zu dem höchsten Eigenverbrauch (etwa 43%) unter den betrachteten
Algorithmen. Der Verbrauch von Windenergie ist dabei vergleichbar mit dem der verzögerten Ladung,
mit leichten Verbesserungen, wenn der variable Tarif verwendet wird.

Mit der Anwendung des modellprädiktiven Regelungsalgorithmus kann der Eigenverbrauch durch
optimierten Betrieb der Wärmepumpe und Nutzung des Batteriespeichers weiter auf etwa 52 % erhöht
werden. Die Nutzung vonWindenergie erreicht ca. 34 % und steigt mit dem variablen, windabhängigen
Tarif um etwa 7 Prozentpunkte auf 41 % an, ohne negative Auswirkungen auf den Eigenverbrauch.
Bei der Verwendung von hypothetisch fehlerfreien Vorhersagen für Last und Erzeugung lässt sich die
Nutzung von PV und Wind um etwa 2 % weiter steigern (siehe Abbildung 6.5).

6.4 Betrieb unter Vorhersage-Unsicherheiten

Um den reibungslosen und nahezu optimalen Betrieb von Speichern und steuerbarer Erzeugung in
einem Netz mit einem hohen Anteil an erneuerbaren Energien zu gewährleisten, ist es wichtig, über ge-
naue Prognosen für Last und Erzeugung zu verfügen. Aber selbst mit den heute verfügbaren Prognosen
kann der Vorhersagefehler einen erheblichen Einfluss auf die Betriebsleistung des Systems haben.
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In diesem Abschnitt werden die Auswirkungen des Vorhersagefehlers auf den optimierten Betrieb im
Fall eines kleinen virtuellen Kraftwerks verglichen und analysiert [53].

6.4.1 Unsicherheitsbetrachtung in der Optimierung durch Szenarien

Die stochastische Optimierung ist eine mathematische Methode, die darauf abzielt, optimale Lösungen
für Probleme mit inhärenter Unsicherheit zu finden. Diese Technik ist von besonderer Bedeutung bei
der Behandlung von Szenarien mit unvorhersehbaren Variablen, wie sie in verschiedenen realen An-
wendungen vorkommen. Die zugrundeliegende Methodik der stochastischen Optimierung umfasst die
Generierung einer großenAnzahl potenzieller Lösungsszenarien, die dann in ein Optimierungsproblem
einfließen, um die wahrscheinlichste optimale Lösung zu ermitteln [129–132].

Stochastische Modelle verwenden Szenarien und deren Wahrscheinlichkeiten als Repräsentationen ei-
nes multivariaten Zufallsdatenprozesses. Diese Modelle berücksichtigen eine Vielzahl von Variablen,
die in der Realität oft nicht vorhersehbar sind, wie z. B. die elektrische Last, dieWasserführung inWas-
serkraftwerken und Schwankungen der Brennstoff- und Strompreise. Diese umfassende Modellierung
ermöglicht es, die Komplexität realer Systeme in die Analyse einzubeziehen und zuverlässige, robuste
Lösungen zu entwickeln, die die Unsicherheiten und Variabilität der realen Welt berücksichtigen.

Wetterbedingungen und andere Faktoren beeinflussen die Lastprofile von Haushalten und damit auch
die Korrelation zwischen diesen Profilen. Wenn beispielsweise zwei Haushalte in der gleichen klima-
tischen Region liegen, könnten ihre Lastprofile stärker korreliert sein, weil sie ähnliche Wettermuster
erleben. Gleichzeitig spiegelt sich das auch in der Korrelation zwischen den Prognosen wider. Unvor-
hergesehene Wetterereignisse können die Lastprognosen für Haushalte in der gleichen Region ähnlich
beeinflussen, wodurch diese eine höhere Korrelation aufweisen. Wenn die Wettervorhersagen jedoch
sehr genau sind, hängen die Prognosefehler eher von anderen Faktoren ab und können zu einer ge-
ringeren Korrelation zwischen den Prognosen führen. Diese Effekte müssen bei der Betrachtung von
Unsicherheiten mitberücksichtigt werden.

Im Kontext von Energieversorgungssystemen hat sich die stochastische Programmierung auf Szena-
riobasis als effektiv erwiesen, um verschiedene Betriebs- und Planungsprobleme zu adressieren [133–
136]. Die Anwendung dieser Technik hat gezeigt, dass die Berücksichtigung von Unsicherheiten im
Entscheidungsprozess zu einem zuverlässigeren Betrieb von Energiesystemen führt.
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Nachfolgend wird der Prozess der Szenarienerstellung für die Berücksichtigung von Unsicherheiten in
Optimierungsproblemen beschrieben und erläutert. Die Ergebnisse der einzelnen Schritte werden in
Abbildung 6.6 visualisiert.

Erstellen von Szenarien: Die Erstellung von Szenarien ist der erste Schritt der stochastischen
Optimierung. Dabei wird eine Reihe potenzieller Lösungen erstellt, die alle möglichen Ergebnisse
der ungewissen Situation abdecken. Beispielsweise könnten in einem Anlageportfolio verschiedene
Schätzungen für Aktienkurse und Zinssätze berücksichtigt werden.

Die hier verwendete Methode [137] berücksichtigt sowohl die Korrelation der Prognosefehler als
auch die Verteilungen der Prognosen. Diese Herangehensweise stützt sich auf die Transformation von
Prognosefehlern in eine multivariate Gauß-Verteilung, wobei die wechselseitige Abhängigkeit durch
eine spezifische Kovarianzmatrix repräsentiert wird. In einem rekursiven Prozess wird diese Matrix
kontinuierlich aktualisiert, um nachhaltigen Schwankungen in den Charakteristiken der Prognosefehler
angemessen Rechnung zu tragen. Ein Beispiel für Szenarien ist in Abbildung 6.6b dargestellt.

Reduktion der Szenarien: Oftmals stellt die Berücksichtigung aller möglichen Szenarien in der
Optimierungsaufgabe eine rechnerische Herausforderung dar und führt zu umfangreichen Modellen.
Daher werden in der Praxis oft reduzierte Modelle verwendet, die eine kleinere Anzahl von Szenarien
berücksichtigen. Dabei wird die Menge der generierten Szenarien auf eine überschaubare Größe
reduziert, wobei eine ausreichende Vielfalt erhalten bleibt, sodass eine optimale Lösung gefunden
werden kann. Es gibt viele verschiedene Möglichkeiten, Szenarien zu reduzieren, aber zu den gängigen
Methoden gehören das Clustering und die Auswahl repräsentativer Punkte aus jedem Cluster.

In diesem Kontext bieten der in dieser Arbeit verwendete Reduktionsalgorithmus [138] eine Mög-
lichkeit zur Ermittlung einer Teilmenge des ursprünglichen Szenariosatzes und zur Neuzuweisung von
Wahrscheinlichkeiten zu den beibehaltenen Szenarien. Darüber hinaus können Algorithmen zur Erstel-
lung von Szenarienbäumen genutzt werden, um die Anzahl der Knoten einer Menge von individuellen
Szenarien durch Anpassung der Baumstruktur und Bündelung ähnlicher Szenarien zu reduzieren. Ein
Beispiel für die Szenarienreduktion ist in Abbildung 6.6c dargestellt.
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6 Betriebsoptimierung verteilter Erzeuger und Speicher

(a) Probabilistische Vorhersage. In rot ist der Mittelwert dargestellt, der Farbverlauf repräsentiert
die Häufigkeitsverteilung.
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(b) Gesampelte Szenarien anhand der probabilistischen Vorhersage in Abbildung 6.6a.
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(c) Selektierte Trajektorien nach der Reduktion der Szenarien aus Abbildung 6.6b
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Abbildung 6.6 Beispielhafte Darstellung der Szenarienerstellung: In der ersten Abbildung (a) ist eine beispielhafte
probabilistische Vorhersage dargestellt. In Abbildung (b) sind die erzeugten Szenarien dargestellt.
Diese werden schließlich reduziert (c), sodass durch weniger Szenarien die Unsicherheiten abgebil-
det werden können.
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6.4 Betrieb unter Vorhersage-Unsicherheiten

6.4.2 Simulationsszenario und mathematische Problemformulierung

Das betreffende virtuelle Kraftwerk (VPP) setzt sich aus Leistungsknoten zusammen, welche die
verteilten Energiequellen (DER), den lokalen Energiebedarf sowie das externe Stromnetz repräsentie-
ren. Die verteilten Energiequellen beinhalten Kraft-Wärme-Kopplungsanlagen (CHP) und erneuerbare
Energieerzeuger wie Photovoltaik (PV) und Windkraftanlagen (siehe Abbildung 6.7). Hierbei wird
angenommen, dass die Kontrollinstanz (EMS) mit allen gesteuerten und gemessenen Einheiten direkt
verbunden ist. Der Algorithmus kann in Abschnitt 6.1.1 somit unter a) eingeordnet werden.

Batterie

CHP

PV, WindNetz

Verbrauch

EMS

Abbildung 6.7 Skizze des virtuellen Kraftwerks (VPP) mit den entsprechenden Einheiten und den Leistungsflüssen [53].
EMS stellt hierbei das Energiemanagementsystem dar und CHP das Blockheizkraftwerk.

Zusätzlich wird eine Batterie als Kurzzeit-Energiespeicher eingesetzt, um Ungleichgewichte zwischen
Energieerzeugung und -nachfrage auszugleichen. Es wird angenommen, dass sowohl die Batteriela-
deleistung (Pbatt) als auch die elektrische Leistungserzeugung durch das CHP-System (PCHP) durch
einen Energiemanagement-Algorithmus reguliert werden können. Weiterhin wird davon ausgegangen,
dass das CHP-System während seines Betriebs eine Mindestleistung aufweist und unterschiedliche
zeitliche Anforderungen für Anschaltzeit und Abschaltzeiten hat [139–141]. Zudem ist es möglich, die
Energieerzeugung aus erneuerbaren Quellen zu reduzieren (Pres).

Um die saisonale Varianz von Last und Energieerzeugung zu berücksichtigen, ohne die Komplexität der
Simulation zu steigern, werden drei exemplarische Tage simuliert: ein Sommertag, ein Übergangstag
zwischen Sommer und Herbst sowie ein Wintertag. Die vollständige Liste der Randbedingungen für
dieses Szenario ist in Tabelle 6.1 dargestellt.

Tabelle 6.1: Simulationsszenario und Randbedingungen [53].
Parameter Beschreibung Wert
CHP startup time Startzeit des BHKW 15min.
CHP min. uptime Minimale Betriebszeit des BHKW 20min.
CHP min. downtime Minimale Stillstandszeit des BHKW 15min
P CHP Maximale Leistung des BHKW 20 kW

P CHP, on Minimale Leistung des BHKW im Betrieb 6 kW

P RES Maximale Leistung aus erneuerbaren Quellen 30 kW

P demand Maximale Nachfrageleistung 50 kW

P grid Maximale Leistung am Netzanschlusspunkt 10 kW

Cbatt Batteriekapazität 20 kW h

P batt Maximale Batterieleistung 20 kW

tcontrol Kontrollintervalle [0, 5, 10, 15, 30, 60, 90, 120, . . . , 600]min.
∆topt Optimierungsintervall 5min.
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6 Betriebsoptimierung verteilter Erzeuger und Speicher

Um die Auswirkungen unterschiedlicher Unsicherheiten auf die Effektivität des Energiemanagements
zu untersuchen, ist es notwendig, synthetische Vorhersagen für verschiedene Vorhersagefehler (εpred)
zu generieren. Der Prozess, wie dies geschieht, ist in Abbildung 6.8 veranschaulicht.

Als Ausgangspunkt dienen Prognosezeitreihen sowie die tatsächlich gemessene Erzeugung aus Wind-
und PV-Anlagen (Prognosedatenbank). Basierend auf diesen Daten wird ein Fehlermodell entwickelt,
das die Prognosefehler über den gesamten Vorhersagehorizont hinweg modelliert [53].

Dieses Modell wird verwendet, um mithilfe des in Abschnitt 6.4.1 beschriebenen Verfahrens syntheti-
sche Vorhersagen mit unterschiedlichen relativen Fehlern (εpred) zu erstellen. Als Referenz werden die
tatsächlichen Vorhersagen herangezogen und ausgewertet.

In diesem Prozess dient das Fehlermodell als eine Art „Störfaktor“, der systematisch auf die ursprüng-
lichen Messdaten angewendet wird, um verschiedene Szenarien mit eingebauten Ungenauigkeiten zu
erzeugen. Dadurch können wir die Robustheit und Leistungsfähigkeit des Energiemanagements unter
verschiedenen Unsicherheitsbedingungen analysieren und bewerten.

Fehlermodell

synthetische Vorhersagen 
(Variation von )

Vorhersagen 
DB

sampling

System Simulation

Energieverbrauch und Kosten

reale Vorhersagen

Abbildung 6.8 Darstellung der Szenarien zur Bewertung verschiedener Vorhersageunsicherheiten εpred [53].
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6.4 Betrieb unter Vorhersage-Unsicherheiten

Problemformulierung

Die Kostenfunktion des Problems kann wie folgt ausgedrückt werden:

min
Pg

∑
g∈G

Pgκg

unter den Nebenbedingungen:∑
g∈G

Pg = 0

ẋbatt =
η

Cbatt
Pbatt>0 +

1

η Cbatt
Pbatt<0

0 ≤ x ≤ 1

P batt ≤ Pbatt ≤ P batt

0 ≤ PRES ≤ PRES

PCHP ≤ PCHP ≤ PCHP wenn PCHP > 0

P grid ≤ Pgrid ≤ P grid

(6.1)

Dabei bezeichnet Pg das Stromangebot bzw. die Stromnachfrage durch den Erzeuger/Verbraucher g
im Netz, während der κg den Preis pro kWh gelieferten/verbrauchten Stroms [e/kWh] betrifft. Die
Variable Pgrid entspricht der vom externen Netz gelieferten Leistung und Pbatt beschreibt die von der
Batterie erzeugte Leistung, begrenzt durch die minimale Leistung P batt und die maximale Leistung
P batt. DieNachfrage derVerbraucherwirdmitPdem und die entsprechendeGrenzemitP dem bezeichnet.

Darüber hinaus ist das Stromangebot PRES der erneuerbaren Energien mit einer maximalen Einspei-
seleistung von PRES beaufschlagt. Das Blockheizkraftwerk wird durch PCHP mit einer maximalen
Ausgangsleistung PCHP im zugehörigen Netz dargestellt. Der Ladezustand (SOC) der Batterie wird
mit x bezeichnet und auf 0 ≤ x ≤ 1 mit der Speicherkapazität Cbatt normiert. Die Optimierung wird
über den diskreten Zeithorizont T durchgeführt.

6.4.3 Kostenannahmen

Für den Optimierungsprozess ist es notwendig, die Kosten für jede dezentrale Energiequelle (DER)
sowie die Kosten für Strom und Batterien zu definieren. Diese Kosten sind in der Tabelle 6.2 zusam-
mengefasst. Für die Batterie wird angenommen, dass nur die Anschaffungs- und Betriebskosten zu den
Optimierungskosten beitragen (Steuern werden vernachlässigt) [142]. Die Stromgestehungskosten des
BHKW werden auf 0,10e/kWh geschätzt [143].

Der Strompreis wird mit 0,30e/kWh und die Einspeisevergütung mit 0,03e/kWh angenommen.
Zusätzlich werden die Kosten für die Begrenzung der regenerativen Stromerzeugung entsprechend den
gestaffelten Stromgestehungskosten [144] angesetzt.
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6 Betriebsoptimierung verteilter Erzeuger und Speicher

Tabelle 6.2: Für das Optimierungsmodell verwendete Kosten [53].
Parameter Beschreibung Kosten
κbatt Kosten für Batteriespeicherung 0,15e/kWh

κCHP, gen Kosten für BHKW-Stromerzeugung 0,10e/kWh

κCHP, start Kosten für BHKW-Start 0,30e pro Start
κgrid, draw Kosten für Netzbezug 0,30e/kWh

κgrid, feedin Einspeisevergütung für das Netz 0,03e/kWh

κRES, curtailment Kosten für die Drosselung erneuerbarer Energien 0,10e/kWh

6.4.4 Einfluss des Vorhersagefehlers auf die Betriebskosten

Um den Einfluss des Vorhersagefehlers auf die Planung von Anwendungen zu zeigen, wird eine
Simulation auf der Grundlage der zuvor genannten Szenarien durchgeführt. Alle Ergebnisse sind auf
den Basisfall normiert: perfekte Vorhersagen (εpred = 0.0) und keine Batterie.

In Abbildung 6.9 sind die Gesamtkosten in Abhängigkeit von der Vorhersagegenauigkeit für ein Sze-
nario mit und ohne Batterie dargestellt. Auf der x-Achse sind die Vorhersagefehlerszenarien aufgelistet
und auf der y-Achse sind die Kosten relativ zu einem Szenario ohne Vorhersagefehler und ohne Batte-
rie dargestellt. Das erste Fehlerszenario (real) zeigt die Kosten, die auf realen, mit neuronalen Netzen
erzeugten Vorhersagen basieren. Der zweite Punkt (real (wc)) beschreibt ein Worst-Case-Szenario auf
der Grundlage realer Vorhersagen (robuste Optimierung). Dies ist das konservativste Szenario, das
einen sicheren Betrieb der Anlage bei Vorhersagefehlern gewährleisten soll. Die folgenden Spalten
beschreiben synthetische Vorhersageszenarien mit einem relativen RMSE εpred von 0.0, 0.1 und 0.2

bezogen auf den Maximalwert des Profils.
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Abbildung 6.9 Vergleich der relativen Kosten der verschiedenen Fehlerszenarien mit und ohne Batterie. Die Fehlerbalken
zeigen das 95 %ige Vertrauensintervall der zugrunde liegenden Daten. Die Fehlerszenatien sind: real –
reale Vorhersage; real (wc) – Worst-Case-Szenario (robuste Optimierung); 0.0, 0.1, 0.2 – relativer RMSE
εpred bezogen auf den Maximalwert der Profile [53].

Abbildung 6.9 zeigt, dass die Kosten mit abnehmender Prognosegenauigkeit steigen. Ein Grund dafür
ist das verzögerte Anfahrverhalten des BHKW: Die Steuerung muss die benötigte Leistung 15Minuten
vor dem Abrufzeitpunkt anfordern, damit genügend Zeit zum Anfahren des BHKW bleibt. Dies wird
auch in Abbildung 6.10 deutlich, in der die Kosten pro Gerät für ein Szenario ohne Batterie dargestellt
sind. Mit zunehmendem Prognosefehler sinkt der BHKW-Einsatz. Gleichzeitig steigt die Menge an
Energie, die aus dem Netz bezogen wird, um die fehlende Energie aus der CHP zu kompensieren. Die
Menge der reduzierten erneuerbaren Erzeugung (EE-Abfall) ist in allen Szenarien etwa gleich.
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Abbildung 6.10 Vergleich der relativen Kosten pro Einheit für den Fall ohne Batterie [53]. In der Abbildung stehen die
Abkürzungen CHP für Blockheizkraftwerk, grid, feedin für die Einspeisung ins Netz, grid, draw für den
Netzbezug, und RES curt. für die Drosselung erneuerbarer Energien.

Das gleiche Diagramm ist in Abbildung 6.11a für ein Szenario mit einer 20-kWh-Batterie dargestellt.
Im Vergleich zum Szenario ohne Batterie muss nur sehr wenig EE-Energie reduziert werden, da der
Überschuss in der Batterie gespeichert werden kann.

Der Batterieverbrauch selbst sinkt mit zunehmenden Prognosefehlern. Da ein erhöhter Batterieeinsatz
auch die Betriebskosten erhöht, wird er nur dann eingesetzt, wenn er für die Gesamtkosten über
den Optimierungshorizont als vorteilhaft prognostiziert wird. Überschätzt die Prognose die lokale
Erzeugung und unterschätzt sie die lokale Nachfrage, wird der Batterieeinsatz reduziert.

In jedem Fall senkt der Einsatz einer Batterie die Gesamtkosten, da der Batteriepreis pro kWh in diesem
Szenario günstiger ist als der Strombezug aus dem Netz. Außerdem kann die Batterie bis zu einem
gewissen Grad die Auswirkungen von Prognosefehlern kompensieren: Die Kosten für εpred = 0.1 sind
fast die gleichen wie für den Fall mit εpred = 0.0 und der notwendige Strombezug aus dem Netz kann
reduziert werden.

Die realen Vorhersagen sind um etwa 5 % schlechter als die perfekten Vorhersagen (εpred = 0.0). Das
Worst-Case-Szenario verursacht die höchsten Kosten, bietet aber auch die höchste Betriebssicherheit.

Robuste Optimierung Bei der robusten Optimierung wird die Worst-Case-Schätzung des Pro-
gnosefehlers für die Optimierung verwendet. Dadurch wird ein ausfallsicherer Betrieb trotz Prognose-
fehler gewährleistet [145, 146]. Abbildung 6.11a zeigt die Kosten pro Gerät im Vergleich zum Fall mit
perfekter Vorhersage. Die Worst-Case-Prognose zeigt die höchste CHP-Nutzung und den geringsten
Netzbezug. Dies ist auf die Worst-Case-Optimierung zurückzuführen: Da das BHKW eine Anfahrzeit
von 15 Minuten hat, wird es vorsichtshalber eingeschaltet, wenn die prognostizierte Last eine De-
ckungslücke aufweist, die die Netzgrenzen überschreiten könnte. Dies führt auch zu einer stärkeren
Nutzung der Batterie (siehe Abbildung 6.11b), da die gesamte überschüssige Energie in der Batterie
gespeichert wird, bevor sie ins Netz eingespeist wird. Außerdem ist die aus dem Netz bezogene Ener-
giemenge geringer als bei allen anderen Strategien, was die Robustheit des Ansatzes zeigt. Ein weiterer
Nachteil ist die erhöhte Menge an abgeregelter erneuerbarer Energie.
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6 Betriebsoptimierung verteilter Erzeuger und Speicher

6.4.5 Vergleich

Die hier vorgestellten Ergebnisse zeigen, wie wichtig genaue Vorhersagen für den Betrieb von Ener-
giesystemen sind. Für das vorgestellte Szenario ohne Batterie führt ein relativer Vorhersagefehler von
10 % zu einer Erhöhung der Betriebskosten um 8 % und ein Vorhersagefehler von 20 % zu einer
Erhöhung um ca. 25 %. 25 %. 25 %. Wird dem System eine Batterie hinzugefügt, führt ein relativer
Vorhersagefehler von 10 % zu einer Erhöhung der Betriebskosten um etwa 2 % und ein Fehler von
20 % zu einer Erhöhung um etwa 30 %.

Eine genaue kurzfristige Leistungsvorhersage ist insbesondere dann erforderlich, wennGeräte mit einer
Anlaufverzögerung in das System integriert werden. Die Auswirkungen des Vorhersagefehlers können
durch die Verwendung einer Batterie verringert werden. Wenn eine hohe Ausfallsicherheit erforderlich
ist (z.B. bei kritischen Anlagen, die in einer Umgebung mit strengen Netzrestriktionen betrieben
werden), kann eine robuste Optimierung durchgeführt werden. Dies erhöht die Betriebssicherheit, aber
auch die Kosten.

Auch für den Speicherbetrieb ist eine hohe Prognosegüte wichtig, um die Batterie effizient zu nutzen.

(a) Kostenübersicht.
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(b) Vergrößerte Darstellung von Abbildung (a).
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Abbildung 6.11 Vergleich der relativen Kosten pro Einheit für den Fall mit einer Batterie. Alle Kosten sind relativ zum
Referenzfall, mit Ausnahme der Batteriekosten: Sie sind auf das Szenario mit perfekter Vorhersage und
einer Batterie normiert [53]. In der Abbildung stehen die Abkürzungen CHP für Blockheizkraftwerk,
grid, feedin für die Einspeisung ins Netz, grid, draw für den Netzbezug, RES curt. für die Drosselung
erneuerbarer Energien und batt. use für die Batterienutzung.

6.5 Ansatz eines verteilten Energiemanagements

In diesem Abschnitt wird ein Ansatz für das verteilte Energiemanagement vorgestellt. Dieser basiert
auf demADMMAlgorithmus und kann in Abschnitt 6.1.1 unter der Kategorie f) Verteilte Koordination
mit Feedback eingeordnet werden.

Hierzu wird das Konzept der (Energy Community, EC) betrachtet. Eine EC, auch als Eigenverbrauchs-
gemeinschaft bezeichnet, ist ein Zusammenschluss von Einzelpersonen, Unternehmen oder anderen
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6.5 Ansatz eines verteilten Energiemanagements

Organisationen, die sich darauf konzentrieren, selbst erzeugte Energie, in der Regel aus erneuerba-
ren Quellen, zu nutzen. Diese Gruppen, die oft in geografischer Nähe zueinander liegen, erzeugen,
speichern, verbrauchen und handeln gemeinsam Energie.

Das Hauptziel einer SCC besteht darin, die Selbstversorgung mit Energie zu maximieren und die
Abhängigkeit von externen Energieversorgern zu minimieren. Mitglieder einer SCC können etwa
Photovoltaikmodule auf ihren Gebäuden installieren und den erzeugten Strom für den eigenen Bedarf
verwenden. Überschüssiger Strom kann in Energiespeichern gespeichert oder an andere Mitglieder der
Gemeinschaft verteilt werden.

Die VPP (Virtual Power Plant) in der Energy Community, EC können Energie untereinander austau-
schen, überschüssige Energie an andere VPPs verkaufen oder bei Bedarf Energie von anderen VPPs
beziehen. Dadurch wird die Flexibilität und Effizienz der Energieversorgung in der EC verbessert. Das
zentrale Ziel bleibt dabei die Optimierung des Energiemanagements und die Nutzung erneuerbarer
Energien, um die Gesamtkosten im Netz zu reduzieren und eine nachhaltigere Energieversorgung zu
erreichen.

6.5.1 Szenario für das verteilte Energiemanagement

Das Simulationsszenario für das verteilte Energiemanagement besteht aus einer Eigenverbrauchsge-
meinschaft (EC) welches aus mehreren virtuellen Kraftwerken besteht. Diese VPP sind analog zu
dem in Abschnitt 6.4.2 vorgestellten Konzept aufgebaut. Jedes VPP in der EC ist eine Gruppe von
dezentralen Energieressourcen (DER) wie Photovoltaikanlagen, Windkraftanlagen, Batteriespeichern
und möglicherweise anderen Energiequellen.

Die VPPs innerhalb des ECs arbeiten zusammen, um den Energiebedarf der Gemeinschaft zu decken
und dasEnergiemanagement zu optimieren. JedesVPPkann seine eigenen lokalenEnergiemanagement-
und Steuerungsstrategien haben, die auf den Zustand und die Kapazität der angeschlossenen DER
basieren. Die Kommunikation und Koordination zwischen den VPPs ermöglicht es der EC, den
Energieverbrauch zu optimieren, die Verfügbarkeit erneuerbarer Energien zu maximieren und die
Energiekosten zu senken.

Das EC ist in Abbildung 6.12 dargestellt, das in diesem Szenario aus drei VPPs besteht.

Das Energiemanagement ist für den kosteneffizienten Betrieb aller Geräte innerhalb des EC verant-
wortlich. Das Ziel ist die Minimierung der Gesamtkosten:

J = arg min
P

∑
i∈EC

fi(Pdem, Pbatt, Pres, Pcurt) + g(PEC, κ) (6.2)

Dabei ist fi die lokale Kostenfunktion des VPP i. Die globale oder gemeinsame Kostenfunktion, hier
als g(Pvpp, κ) bezeichnet, hängt in diesem Fall von der Gesamtenergie PEC ab, die von einem EC in das
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VPP 1

VPP 2

VPP 3

Energy Community (EC)

EMSEC

Abbildung 6.12 Topologie des SCC mit drei VPPs für das Simulationsszenario. Das zentrale Energiemanagement ist als
EMSEC dargestellt.

Netz eingespeist oder daraus entnommen wird und dem jeweiligen Energiepreis κ. Weiterhin gelten
die Nebenbedingungen:

PEC =
∑
i∈EC

Pvpp,i PEC ≤ PEC ≤ PEC (6.3)

Lokale Kostenfunktionen und zugehörige Nebenbedingungen für die VPPs werden auf Basis des
Power-Node-Konzepts definiert [84]. Es wird angenommen, dass diese lokalen Kostenfunktionen für
alle VPPs gleich sind.

Das Ziel der Optimierung ist es, die Gesamtkosten zur Deckung des Energiebedarfs innerhalb einer
Energie-Community EC zu minimieren. Diese ergeben sich aus dem Zusammenspiel VPPs und deren
lokalen Energieflüssen: dem Verbrauch (Pdem), der erzeugten Energie (Pres), der Energie, die ins
Netz eingespeist oder daraus entnommen wird (Pvpp), und der zur Batterieladung oder -entladung
verwendeten Energie (Pbatt). Der Energiebedarf (Pdem) in den VPPs wird in dieser Arbeit als nicht
steuerbar angesehen. Zudem sind die Leistungsflüsse in jedemVPP durchMaximal- undMinimalwerte
begrenzt.

6.5.2 Verteiltes Energiemanagement

Der Alternating Direction Method of Multipliers (ADMM) ist ein Optimierungsalgorithmus, der zur
Lösung einer Vielzahl von Problemen eingesetzt werden kann, darunter lineare und nicht lineare,
konvexe und nicht konvexe Probleme. Er ist besonders nützlich für die Bewältigung großer Optimie-
rungsprobleme, die mit herkömmlichen Methoden schwer zu lösen sind.

Die Grundidee des ADMM besteht darin, ein großes Optimierungsproblem in kleinere, leichter hand-
habbare Teilprobleme aufzuteilen und diese dann abwechselnd unter demAustausch der lokalen Varia-
blen zu lösen [147]. Hierbei gib es verschiedene Formulierungen, welche sich in den auszutauschenden
Informationen unterscheiden [148, 149].
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Ablauf des Algorithmus: Basierend auf Abbildung 6.12 lässt sich der hier genutzte Algorithmus
wie folgt beschreiben: Die lokalen Controller (EMSVPP) sind für die spezifischen Anlagen innerhalb
ihrer jeweiligen virtuellen Kraftwerke (VPPs) verantwortlich. Jeder EMSVPP erhält Informationen und
Anweisungen vom zentralen Controller EMSEC und verwendet diese Informationen zur Durchführung
seiner spezifischen Optimierungsaufgabe.

In jeder Iteration berechnet jeder EMSVPP die optimale Steuerstrategie für seine jeweilige Anlage oder
Gruppe von Anlagen, basierend auf den aktuellen Betriebsbedingungen, den Systemanforderungen und
den vom EMSEC bereitgestellten Anweisungen. Diese lokale Optimierungsaufgabe kann verschiedene
Ziele haben, wie z.B. die Maximierung der Energieeffizienz, die Minimierung der Kosten oder die
Erfüllung bestimmter Leistungskriterien.

Nachdem der EMSVPP die lokale Optimierung durchgeführt hat, sendet er die Ergebnisse zurück an
den EMSEC. Der EMSEC führt dann die Konsensbildung durch und aktualisiert die Dualvariablen
(sieheA.4) basierend auf den empfangenen Ergebnissen. Dieser Prozess wird iterativ fortgesetzt, bis
die Systemleistung optimiert ist.

Auf diese Weise können die EMSVPPs effektiv die Anlagen in ihren jeweiligen VPP steuern, während
sie gleichzeitig mit dem EMSEC kommunizieren, um die Gesamtleistung des Systems zu optimie-
ren. Dieser Ansatz ermöglicht es, die Vorteile der zentralen Koordination mit der Flexibilität und
Anpassungsfähigkeit der lokalen Steuerung zu kombinieren.

Der detaillierte, hier verwendete Algorithmus ist in Kapitel A.4 dargestellt.

VPP 1

VPP 2

VPP 3

Energy Community (EC)

EMSEC

EMSVPP

EMSVPP

EMSVPP

Abbildung 6.13 Aufbau eines dezentralen Energiemanagements für das zuvor eingeführte Simulationsszenario.

6.5.3 Ergebnisse des verteilten Energiemanagements

Die vorliegenden Resultate deuten auf eine hohe Wirksamkeit der dezentralen Optimalregelung hin.
Trotz der dezentralisierten Struktur des Ansatzes wird eine Leistung erreicht, die der eines zentra-
lisierten Algorithmus ähnelt. Eine geringfügige Abweichung von unter 3% hinsichtlich der Ener-
giekosten verdeutlicht die Effektivität und Leistungsfähigkeit des dezentralen Regelungsalgorithmus.
Diese Abweichung resultiert aus der Tatsache, dass die Anzahl der Iterationen vom gewählten Kon-
vergenzkriterium bestimmt wird. In diesem speziellen Fall wurde das Kriterium so gewählt, dass es
eine hohe Recheneffizienz priorisiert (early stopping). Das durchschnittliche Konvergenzverhalten für
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6 Betriebsoptimierung verteilter Erzeuger und Speicher

das beschriebene Szenario ist in Abbildung 6.14 dargestellt. Bei konvexen Problemen konvergiert der
ADMM-Algorithmus sublinear [150]. Mathematisch ausgedrückt bedeutet das, dass der Fehler ek in
der k-ten Iteration durch die Ungleichung ek ≥ C

k
α beschrieben werden kann, wobei C und α > 0

Konstanten sind. In den späteren Iterationen des Algorithmus verringert sich der Fortschritt, weshalb
er sich der Lösung zunehmend langsamer nähert.
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Abbildung 6.14 Konvergenzverhalten des dezentralen Algorithmus. Auf der X-Achse ist die Anzahl der Iterationen und
auf der Y-Achse die Abweichung zwischen den lokalen Variablen p im EMSVPP und der Kopie z im
EMSEC (||p̄(t)− z̄(t)||) [21].

Kommunikationsunterbrechung

In verteilten Energiemanagementsystemen, wie jenen mit einer Self-Consumption Community (SCC)
und virtuellen Kraftwerken (VPPs), spielt die Kommunikationsinfrastruktur eine entscheidende Rolle.
Sie ermöglicht den Informationsaustausch zwischen den Einheiten und ist daher essenziell für das
Funktionieren des Gesamtsystems.

Im Fall einer Kommunikationsunterbrechung wird die Informationsweitergabe unterbrochen, was zu
einer Beeinträchtigung der Systemleistung führen kann. Für solche Szenarien kann eine Ausfallstra-
tegie implementiert werden, um die Auswirkungen zu minimieren und die Betriebskontinuität zu
gewährleisten.

Im Kontext des ADMM-basierten verteilten Energiemanagements könnte eine mögliche Ausfallstra-
tegie darin bestehen, die abhängigen Variablen auf den letzten optimierten Wert zu setzen, der von der
ausgefallenen Einheit vor der Unterbrechung empfangen wurde. Diese Vorgehensweise stellt eine Art
von Best-Response-Strategie dar, in der die anderen Einheiten ihre Aktionen auf der Grundlage der
zuletzt bekannten Informationen über die ausgefallene Einheit anpassen.

Die ausgefallene Einheit selbst ist während der Unterbrechung vom Kommunikationsnetzwerk isoliert
und kann daher nicht mit den anderen Einheiten interagieren. Sie würde aber basierend auf ihren
zuletzt verfügbaren Daten ihre Optimierungsaufgabe weiterhin lokal lösen. Sobald die Kommunikation
wiederhergestellt ist, wird die Einheit ihre Daten aktualisieren und sich wieder in den Prozess der
gemeinsamen Optimierung integrieren. Die Wiederaufnahme des Informationsaustauschs ermöglicht
es dem System, wieder voll funktionsfähig zu werden und eine optimale Leistung zu erzielen.
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In einem Testfall wurde bei einer Kommunikationsunterbrechung von 15h in dem zuvor geschilderten
Szenario (Vorhersagehorizont: 24h) eine relative Abweichung der Kosten von 0,55 % festgestellt.

Diese Strategie dient dazu, die Robustheit des verteilten Energiemanagementsystems gegenüber Kom-
munikationsunterbrechungen zu verbessern. Es ist jedoch wichtig zu beachten, dass die Wahl der
spezifischen Ausfallstrategie von den spezifischen Anforderungen und Einschränkungen des Systems
und seiner Betriebsumgebung abhängt.

6.5.4 Interpretation als Marktgleichgewicht

In Energiemanagementsystemen für Virtuelle Kraftwerke (VPP) ermöglicht die Anwendung des
ADMM in seiner nicht skalierten Form eine direkte Analogie zum klassischen Walras-Gleichgewicht
[147]. Anders als in der skalierten Form, bei der ein Normierungsfaktor verwendet wird, bietet die
unskalierte Form eine intuitive Interpretation: Die optimale duale Variable entspricht unmittelbar den
Gleichgewichtspreisen für Energie in einem VPP. Jede dezentrale Energieerzeugungsanlage, die als
Agent im VPP agiert, handelt basierend auf diesen Preisen, um ihre individuellen Kosten zu mi-
nimieren. Der Gleichgewichtszustand tritt ein, wenn die gesamte Energiemenge, die auf dem Markt
angebotenwird, genau derMenge entspricht, die nachgefragt wird. In diesemKontext wird die Rolle der
Dualvariablen besonders deutlich: Sie repräsentiert nicht nur die Preissignale, die den Austausch und
die Verteilung von Energie im VPP steuern, sondern sie dient auch als Mechanismus zur Sicherstellung
eines stabilen und effizienten Marktbetriebs.

6.6 Zusammenfassung der Betriebsoptimierung und
Schlüsselerkenntnisse

In diesem Kapitel wird eine eingehende Analyse der Betriebsoptimierung verteilter Energieerzeuger
und Speichersysteme durchgeführt, wobei ein besonderer Schwerpunkt auf der Kategorisierung von
Algorithmen und der Untersuchung von Vorhersageunsicherheiten liegt. Beide Themen stellen inno-
vative Aspekte der Arbeit dar, deren Untersuchung und Verständnis neue Wege für effizientere und
nachhaltigere Energiemanagementstrategien eröffnet.

Ein Hauptbestandteil des Kapitels besteht in der Erörterung der Einordnung zentraler und dezentraler
Algorithmen. Hierzu wurde in Kapitel 6.1 eine neueMatrixstruktur entworfen, welche die Algorithmen
in zwei Dimensionen – Entscheidungsfindung und Kommunikation – einordnet. Dieser Abschnitt
zielt darauf ab, ein fundiertes Verständnis der unterschiedlichen Algorithmen zu schaffen und ihre
potenziellen Rollen und Beiträge zur Betriebsoptimierung verteilter Energieerzeuger und Speicher
aufzuzeigen.

Im weiteren Verlauf des Kapitels 6.1.1 werden verschiedene Typen und Algorithmen des Energiema-
nagements beschrieben und in die neue Matrixstruktur eingeordnet. Es wird eine eingehende Unter-
suchung an einer Auswahl von Algorithmentypen durchgeführt und ihre spezifischen Anwendungen
innerhalb des Energiesystems dargelegt. Die regelbasierten Verfahren umfassen die direkte Batteriela-
dung, verzögertes Laden, Spitzenlastreduzierung und Verfahren, basierend auf der Modellprädiktiven
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6 Betriebsoptimierung verteilter Erzeuger und Speicher

Regelung. Zusätzlich wurde die Nutzung dynamischer Tarife und Preisanreize diskutiert und an einem
Beispiel vorgestellt. Durch variable Tarife kann die Nutzung von erneuerbaren Energien gefördert
werden.

Die Untersuchung des Einflusses von Vorhersageunsicherheiten stellt einen weiteren zentralen Punkt
in Kapitel 6.4 dar. In diesem Abschnitt wird dargelegt, wie die Unsicherheit in der Prognose von
Last und Erzeugung das Energiemanagement beeinflusst und welche Strategien entwickelt werden
können, um diese Unsicherheiten zu bewältigen und die Betriebsoptimierung zu verbessern. So führt
etwa ein Vorhersagefehler von 10% zu einer Erhöhung der Betriebskosten von etwa 8%. Durch einen
Batteriespeicher kann diese Erhöhung auf etwa 2% reduzierte werden.

Nachfolgend wird ein Ansatz basierend auf dem ADMM Algorithmus [147] für das verteilte Ener-
giemanagement von Eigenverbrauchsgemeinschaften (ECs) dargelegt, welcher eine Koordination von
Energieressourcen über diverse Standorte hinweg vorsieht. Es wird ein Szenario für das verteilte
Energiemanagement skizziert und die potenziellen Beiträge dieser Strategie zur Optimierung der
Energieversorgung diskutiert und die Auswirkungen von Kommunikationsausfällen erörtert.

Dieses Kapitel liefert nicht nur eine Grundlage für die Einordnung von Algorithmen und die Un-
tersuchung von Vorhersageunsicherheiten, sondern bietet auch praxisnahe Anwendungen und Lö-
sungsansätze für die Betriebsoptimierung verteilter Energieerzeuger und Speichersysteme. Mit diesen
Untersuchungen und der neuen zweidimensionalen Einordnung von Energiemanagementalgorithmen
leistet dieses Kapitel einen Beitrag zumVerständnis von Potenzialen und Herausforderungen in diesem
Bereich.
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7 Optimale Systemauslegung zur
Engpassvermeidung und Integration
erneuerbarer Energien

Dieses Kapitel fokussiert sich auf die Entwicklung von kosteneffizienten Lösungsmöglichkeiten bei der
Gestaltung und dem Ausbau von zukunftssicheren Energiesystemen bei komplexen Anforderungen. In
der Übergangsphase hin zu einer nachhaltigeren Energieversorgung steht die Energiewirtschaft vor der
Aufgabe, das bisherige Systemdurch robusten und kosteneffektivenAusbau soweiterzuentwickeln, dass
die maximale Menge erneuerbarer Energien genutzt werden kann. Gleichzeitig sollte die Belastungen
für Umwelt, Infrastruktur und Kosten minimal bleiben.

Während das vorherige Kapitel vorrangig die zeitliche Optimierung von Last, Erzeugung und Speiche-
rung thematisierte, fokussiert sich dieses Kapitel auf die räumliche Dimension. Hierbei wird sowohl
erörtert, an welchen Stellen im Energienetz zusätzliche Ausbaumaßnahmen erforderlich sind, um eine
stärkere Integration von erneuerbaren Energien zu ermöglichen, als auch die optimale Platzierung von
Messstellen untersucht.

Im Rahmen dieses Kapitels werden verschiedene Aspekte der Batteriespeicherplatzierung behandelt,
um die Netze zu entlasten [151]. Unter Berücksichtigung verschiedener Szenarien hinsichtlich der
Durchdringung von Photovoltaik und der maximalen Spannungsabweichung analysiert das Kapitel die
optimale Platzierung von Batterien im Netz und deren Auswirkungen auf die Netzstabilität. Ferner
bietet es eine umfassende wirtschaftliche Analyse der Implementierung solcher Systeme. Vergleichend
wird zudem eine Strategie für den automatisierten Netzausbau durch Leistungsverstärkung vorgestellt
und mit der Platzierung von Batteriespeichersystemen verglichen.

Ferner werden Methoden zur optimierten und strategische Platzierung von Messstellen vorgestellt.
Durch die optimierte Installation von Messstellen im Verteilnetz wird die Zustandsschätzung im
Verteilnetz verbessert und somit die Netztransparenz erhöht. Dadurch können Echtzeitdaten über
den Energiefluss und die Netzbelastung gewonnen werden, um eine effektive Netzsteuerung und -
überwachung zu ermöglichen.

Es ist zu beachten, dass die im Kapitel vorgestellten Methoden zur optimalen Systemauslegung be-
sonders dann zum Tragen kommen sollten, wenn der optimierte Betrieb durch die Anwendung neuer
Regelstrategien allein nicht ausreicht, um einen stabilen Betrieb bei weiterem Ausbau der DER zu
gewährleisten. Insgesamt liefert dieses Kapitel sowohl praktische als auch theoretische Einblicke, die
zur Beschleunigung des Übergangs zu einer nachhaltigeren und widerstandsfähigeren Energiezukunft
beitragen können.
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7 Optimale Systemauslegung zur Engpassvermeidung und Integration erneuerbarer Energien

7.1 PV-Speichersysteme - Dimensionierung für optimierten
Eigenverbrauch bei gleichzeitiger Netzverträglichkeit

(a) Jährlicher Energieertrag

Azimuth [°]

T
ilt

 [°
]

0 45 90 135 180 225 270 315 360
0

20

40

60

80

E
ne

rg
ie

[k
W

h/
m

2 ]

−200

0

200

400

600

800

1000

1200

(b) Abgeregelte Energiemenge
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Abbildung 7.1 In 7.1a ist der Jahresertrag abhängig von der Ausrichtung dargestellt, in Abbildung 7.1b die Abregelung im
Falle eines Einspeiselimits von 60 % [152].

Angesichts der Diskussion um den erforderlichen Netzausbau und Maßnahmen zur Einbindung von
Solarerzeugung durch Photovoltaik (PV) Anlagen wird hier der Einfluss von der PV-Anlagen Ausrich-
tung und Montage, den Einbezug von Eigenverbrauch und den Einsatz von Batteriespeichern auf die
Abregelungsverluste erläutert.

Die Studie basiert auf ausgiebigen Messdatensätzen aus dem Testfeld Widderstall des ZSW. Als Input
für die Einstrahlungsmodellierung dienten jährliche Minutenmittelwerte von solaren Strahlungsmes-
sungen, einschließlich der Parameter Globalstrahlung und diffuser horizontaler Einstrahlung, sowie
Umgebungslufttemperaturdaten vom August 2013 bis September 2014. Zur Überprüfung des Modells
wurden synchron aufgezeichnete Strahlungsmessungen von Pyranometern und Betriebsdaten, sowie
PV-Modultemperaturen von verschiedenen Testgeneratoren herangezogen. Die Ertragssimulationen
wurden gemäß Kapitel 3.5 durchgeführt.

Zur Simulation des Eigenverbrauchs in Haushalten wurden fünfzehn verschiedene Lastprofile mit 5-
Minuten-Zeitschritten und einem jährlichen Energieverbrauch zwischen 3000 kWh und 5500 kWh
verwendet. Schließlich wurde ein Batteriespeicher, der mit einem verzögerten Ladealgorithmus aus
Kapitel 6.3.1 arbeitet, untersucht.

Die Ergebnisse der Studie verdeutlichen, dass die Abregelungsverluste erheblich gesenkt werden kön-
nen, indem PV-Anlagen auf Dächern montiert werden, die nicht nach Süden ausgerichtet sind. Mit
einer Einspeisebegrenzung von 70 Prozent der PV-Nennleistung verringern sich die Energieverluste
um etwa zwei Drittel, wenn die Ausrichtung der PV-Anlage von Süden nach Westen verändert wird.

Bei einer typischen Einfamilienhaus-PV-Anlage sinkt der mittlere abgeregelte Energiebedarf durch
Eigenverbrauch um mindestens ein Drittel. Die Verwendung von Batteriespeichern mit einem intel-
ligenten, verzögerten Ladealgorithmus kann die Ertragsverluste weiter reduzieren. Bei einer Batterie
mit 5 kWh Kapazität Batterie würden sich die Verluste um etwa 3 bis 5 Prozentpunkte reduzie-
ren im Vergleich zu den Verlusten bei reinem Eigenverbrauch (bei Einspeisegrenzen 30% bis 50%,
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Südausrichtung). Bei einer geeigneten Auslegung von PV-Anlage und Batterie in Bezug auf den Jahres-
verbrauch des Haushalts sind die Energieverluste bei einer Einspeisegrenze von 60% der Nennleistung
PV-Leistung selbst bei Südausrichtung weniger als 1% des jährlichen Energieertrags.
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Abbildung 7.2 Anteil der abgeregelten Energie in Abhängigkeit von der Einspeisegrenze für verschiedene Szenarien [152,
153]. Der Eigenverbrauch wird berechnet anhand von 15 verschiedenen Haushaltsprofilen bei einer nach
Süden und Westen ausgerichtete PV Anlagen (c-Si-Modulen, 7,5kWp, Gebäude montiert, ZSW-Testfeld
Widderstall).

7.2 Messstellenplatzierung zur Zustandsschätzung im
Verteilnetz

Der Mangel an Messstellen führt oft zu unbeobachtbaren Netzen, die einige beobachtbare Teilsysteme
enthalten. Die Beobachtbarkeit des gesamten Netzes kann durch Hinzufügen von Schätzungen der Last
und der Erzeugung zu den unbeobachteten Knotenpunkten erhalten werden. Diese sind normalerweise
mit einer Unsicherheit behaftet. Diese A-priori-Informationen (Pseudomessungen) in Kombination mit
den Echtzeitmessungen erlauben es, den Zustand des gesamten Systems zu schätzen.

Um die Genauigkeit der Netzzustandsabschätzung zu erhöhen, können weitere Messeinheiten in das
Netz eingebracht werden. Um einen kosteneffizienten Betrieb des Netzes zu gewährleisten, ist eine
geeignete Platzierung wichtig [154]. Die Messstellen sollten so platziert werden, dass die Gesamt-
Messunsicherheit im Netz minimiert und somit die maximale Genauigkeit bei minimalem Aufwand
bei der Zustandsschätzung erreicht wird.

In diesem Abschnitt werden verschiedene Platzierungsstrategien mit dem Ziel, die Schätzgenauigkeit
mit minimaler Investition zu erhöhen, auf ein deutsches Verteilnetz angewendet und verglichen. Die
Ergebnisse zeigen, dass die Leistungsfähigkeit der Platzierungsstrategie sowohl von der richtigen Wahl
der Kostenfunktion als auch der Optimierungsstrategie abhängt [48].

7.2.1 Messtechnik im Verteilnetz

Zur Überwachung von Stromverteilernetzen steht eine breite Palette von Messinstrumenten zur Ver-
fügung, die hinsichtlich ihrer technischen Spezifikationen und Kosten variieren. Phasor-Messgeräte
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(Phasor Measurement Unit, PMUs) sind ein Beispiel für hoch entwickelte Messinstrumente, die weit
mehr als grundlegende Spannungs- und Strommessungen liefern. Sie sind speziell darauf ausgelegt, den
Phasenwinkel zwischen verschiedenen Knoten, Stationen oder Umspannwerken präzise zu bestimmen.
Die Einbeziehung dieser Phasenwinkelinformationen kann die Genauigkeit der Zustandsschätzung
verbessern, ist aber insbesondere auf Übertragungsebene relevant.

Ungeachtet der ausgereiften Technologie und den detaillierten Messdaten, die diese Geräte bereit-
stellen können, stellen ökonomische Aspekte eine Begrenzung für ihre umfassende Anwendung in
Verteilungsnetzen dar [155]. Die Kosten für Anschaffung und Betrieb dieser Messinstrumente können
die wirtschaftliche Machbarkeit einer umfassenden Überwachung und Steuerung von Verteilungsnet-
zen beeinflussen.

ImKontext von Niederspannungsnetzen stellen SmartMeter eine kosteneffizientere Alternative dar. Sie
erlauben, den Energiebedarf und die Energieerzeugung aus der Ferne zu messen und Marktsignale an
Verbraucher und Produzenten zu senden. Dies fördert eine reaktiveNetzsteuerung. Dennoch sind Smart
Meter imVergleich zu PMUs nicht in der Lage, Phasenmessungen durchzuführen. Dies führt dazu, dass
die Zustandsschätzung vonVerteilungsnetzen (DSSE) auf verfügbare Spannungs- undStrommessungen
angewiesen ist, was deren Genauigkeit und Informationsgehalt potenziell einschränkt.

7.2.2 Zielfunktion zur Messstellen-Platzierung

Für die optimale Platzierung vonMessstellen muss die Zielfunktion definiert werden. Optimierungsba-
sierte Ansätze haben in der Regel den Vorteil, dass schnell eine qualitativ hochwertige Lösung erreicht
werden kann. Das Konvergenzverhalten hängt allerdings von der Zielfunktion ab, insbesondere davon,
ob sie konvex und glatt ist.

Bei der Zählerplatzierung ist die resultierende Gesamtschätzungsunsicherheit innerhalb des Netzes
von Interesse. Eine Möglichkeit ist es, die euklidische Norm der Standardabweichung des geschätzten
Zustands zu verwenden:

J = arg min
b∈B

‖σx̂‖p (7.1)

wobei p ∈ {1, 2,∞}. Weiterhin bezeichne b die Menge der mit Messgeräten ausgestatteten Knoten
undB die Menge aller für eine Zählerplatzierung geeigneten Knoten innerhalb des Netzes. Der Vektor
σ2
x̂ entspricht den Diagonaleinträge der Schätzkovarianzmatrix Σx̂ (Gleichung 4.16).

Auswahl der Zielfunktion und des Optimierungsansatzes

Die in Gleichung 7.1 definierte Kostenfunktion der Smart-Meter-Platzierung ist nicht-glatt und nicht-
konvex und daher schwer zu optimieren. In Abbildung 7.3 ist die Oberfläche der Zielfunktion für eine
Platzierung von zwei Messstellen dargestellt. Hier ist deutlich zu erkennen, dass die Oberfläche sehr
zerklüftet und mit steilen Kanten durchsetzt ist. Um die Fragmentierung und die Möglichkeiten für
lokale Optima zu verringern, kann die Zuordnungsmatrix optimiert werden. Im Idealfall entspricht
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Abbildung 7.3 Abbildung der Kostenfunktion J = ‖σx̂‖1, welche die Schätzgenauigkeit im Netz repräsentiert, für eine
Platzierung von 2 Smart-Meter [48]. Die Komplexität der Optimierungsoberfläche ist deutlich zu erkennen
und kann durch eine geschickte Anordnung der Knoten in bestimmten Fällen verbessert werden.

der eine Schritt innerhalb des Suchraums der Bewegung zu einem benachbarten Knoten innerhalb des
realen Netzes. Dies kann natürlich nicht für alle Knoten und Standorte innerhalb des Netzes erreicht
werden. Um eine Knotenreihenreihenfolge zu erhalten, die die oben genannten Eigenschaften hat,
wurde eine Tiefensuche (Depth-First-Search, DFS) auf dem Graphen des Netzmodells durchgeführt
und die Knoten wurden entsprechend neu geordnet.

(a) Vergleich der Zählerplatzierung
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(b) Punktdiagramm der Platzierungsergebnisse bei der 1-Norm
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Abbildung 7.4 (b): Punktdiagramm der Platzierungsergebnisse des Algorithmus mit 10 verschiedenen Initialisierungen.
(a): Vergleich der Zählerplatzierung mit ‖σx̂‖1 und ‖σx̂‖2 als Zielfunktion. Die Optimierung wurde mit
dem stochastischen Hill-Climb-Algorithmus und 10 verschiedenen Initialisierungen durchgeführt [48].

Zur Optimierung der Messstellenplatzierung wurden verschiedene Algorithmen verglichen. So wur-
de die in [156] vorgestellte Policy-Gradient Methode mit Gradientenverfahren sowie stochastische
Optimierungsansätze verglichen. Die besten Ergebnisse wurden mit dem stochastischen Hill-Climb-
Algorithmus erzielt, weshalb dieser für alle weiteren Analysen verwendet wird.

Die Auswahl der in der Zielfunktion verwendeten Norm hat einen entscheidenden Einfluss auf die
Performance eines Optimierungsalgorithmus. Die 1-Norm (‖σx̂‖1) strebt die Minimierung des kumu-
lativen Betrags der Vektorunsicherheiten an. Dagegen bestraft die 2-Norm (‖σx̂‖2) die Unsicherheiten
quadratisch, was zur Folge hat, dass Ausreißer eine disproportional hohe Wirkung auf das Optimie-
rungsergebnis ausüben können. Die Supremumsnorm, oft auch als Unendlichkeitsnorm bezeichnet
(‖σx̂‖∞), berechnet die größte Einzelunsicherheit innerhalb des betrachteten Vektors.

89



7 Optimale Systemauslegung zur Engpassvermeidung und Integration erneuerbarer Energien

0.000

0.005

0.010

0.015

0.020

0.025

σ 
[p

.u
.]

1.0 2.0 ∞
p-norm

Anzahl 
Messstellen

1
2
3
4
5
6

Abbildung 7.5 Vergleich der Standardabweichung der Spannungsschätzung im Netz σ[p.u.] in Abhängigkeit von der Kos-
tenfunktion und der Anzahl von Messstellen. Auch hier liefert ‖σx̂‖1 als Kostenfunktion insgesamt das
beste Ergebnis, also die geringste Unsicherheit in der Spannungsschätzung σx̂.

In Abbildung 7.4a sind die Ergebnisse von zwei Optimierungsläufen mit der ‖σx̂‖1 und der ‖σx̂‖2 als
Zielfunktion dargestellt. Beide wurden mit dem stochastischen Hill-Climb-Algorithmus mit 10 ver-
schiedenen Initialisierungen optimiert. In diesem Fall wurden fünf Messstellen platziert. Ihre jeweilige
Position im Netz ist auf der y-Achse und die Zählernummer auf der x-Achse dargestellt. Da der Algo-
rithmus mit 10 verschiedenen Werten initialisiert wurde, erhält man eine Verteilung der Platzierung
und nicht nur einen einzigen Wert.

Beide Zielfunktionen führen zu einer ähnlichen Platzierung, die ‖σx̂‖1 führt jedoch imDurchschnitt zu
einer etwas engeren Verteilung und wird daher für die weiteren Ergebnisse als Optimierungskriterium
gewählt. Deshalb wurde die euklidische 1-Norm ‖σx̂‖1 als Zielfunktion für die Minimierung der
Gesamtunsicherheit im Netz gewählt.

Die Ergebnisse hinsichtlich der Platzierung für verschiedene Anzahlen von Smart-Metern sind in
Abbildung 7.4b dargestellt. Auf der y-Achse ist die Fitness (‖σx̂‖1) dargestellt und auf der x-Achse
die Anzahl der Messstellen. Es ist zu erkennen, dass das Gesamtfitnessniveau für die verschiedenen
Ausgangspunkte fast gleich ist, obwohl die resultierende Platzierung leicht abweichen kann.

Eine gute und zuverlässige Platzierungslösung wurde unter Verwendung eines Multistart-Hillclimb-
Optimierungsalgorithmus mit der 1-Norm der Spannungsstandardabweichung als Kostenfunktion ge-
funden.

7.2.3 Ergebnisse der Messstellenplatzierung

Die optimalen Platzierungen im Netz sind in Abbildung 7.6 dargestellt. Hierbei wird ersichtlich, dass
die optimale Platzierung von Messstellen im Verteilnetz oft am Ende des Strangs und an Verbindungs-
punkten mehrerer Stränge stattfindet. Messstellen am Strangende liefern wertvolle Informationen über
den Netzzustand, da der Spannungsabfall gegen Ende größer wird. Messstellen an Verbindungspunkten
messen die Spannung und den Stromfluss durch das Netz an diesen Punkten und können Informationen
über den Zustand mehrerer Stränge gleichzeitig liefern. Diese Platzierung ermöglicht eine effektive
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Überwachung des Netzwerks, frühzeitige Problemerkennung und unterstützt die Erstellung von Last-
flussmodellen zur Optimierung des Netzbetriebs. Die genauen Details hängen jedoch von vielen Fak-
toren ab, einschließlich der spezifischen Netztopologie und den Kosten für Installation und Wartung
der Messstellen.
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Abbildung 7.6 Ergebnisse der optimierungsbasierten Platzierung für 5 intelligente Zähler [48]. Die grünen Kreise zeigen
die Position der Messstellen an (Messgenauigkeit=1 · 10

−3 p.u.). Die Farbe der Knoten stellt die Standard-
abweichung σ am entsprechenden Knoten dar. Es wird davon ausgegangen, dass am Trafo (lila) sowohl
Leistung als auch Spannung gemessen wird.

Die Effizienz des Verfahrens zur optimalen Platzierung der Messpunkte kann auch durch einen Ver-
gleich zwischen der besten Platzierung und der schlechtest möglichen Platzierung veranschaulicht wer-
den: Im Falle von zwei platzierten Messstellen ist die Summe der Unsicherheit im schlechtesten Fall
(‖σx̂‖

worst
1 = 0, 45 p.u.) etwa doppelt so hochwie im Fall der besten Platzierung (‖σx̂‖

opt
1 = 0, 22 p.u.).

7.3 Speicherplatzierung und Auslegung

Im Rahmen der hohen Durchdringung von DER im Energiesystem erlangen Batteriespeichersysteme
zunehmend eine höhere Priorität. Ihre potenzielle Fähigkeit, Übertragungsverluste zu minimieren,
Engpässe bei der Integration erneuerbarer dezentraler Energien zu beseitigen und zur Regulierung von
Spannung und Frequenz beizutragen, macht sie unverzichtbar [157, 158].

Es existieren zahlreiche Studien im Kontext des optimierten Netzbetriebs, die sich mit der optimalen
Steuerung von Batteriespeichern in Verteilnetzen befassen [159–162]. Sie können dazu beitragen,
Spitzenlasten zu reduzieren und den Bedarf an Netzausbau zu verringern [163].

Die Herausforderung besteht jedoch in der optimalen Platzierung dieser Batteriespeichersysteme in
Verteilungsnetzen, da dies eine sorgfältige Analyse einer Vielzahl von Faktoren erfordert. Durch
spezifischeAnwendungen und Betriebsstrategien entsteht jedoch der Bedarf nach geeignetenMethoden
zur Dimensionierung und Positionierung dieser Systeme, um die Kosten und Verluste zu minimieren
[164].

Die Struktur eines Netzes, die geografische Verteilung erneuerbarer Ressourcen und die Beschränkun-
gen des Leitungsflusses können sich auf die optimale Positionierung von Energiespeichern auswirken
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[165]. Das mathematische Problem zur Bestimmung der optimalen Lage und Größe von Speichern
ist typischerweise nicht-konvex und hochdimensional. Die methodischen Ansätze zur Lösung dieses
Problems können in analytische [166], künstliche Intelligenz-gestützte, klassische und heuristische
Techniken unterteilt werden [167].

Motalleb et al. präsentierten eine heuristische Strategie zur Bestimmung der optimalen Standorte
und Kapazitäten eines Mehrzweck-Batteriespeichersystems (BESS), unter Berücksichtigung der
Verteilungs- und Übertragungsnetze [168]. Fossati et al. ermittelten die optimale Leistungskapazität
eines BESS zur Minimierung der Betriebskosten eines Mikronetzwerks auf der Grundlage genetischer
Algorithmen [169].

In [170, 171] wurden Untersuchungen durchgeführt, wie durch Partikelschwarmoptimierung (PSO) die
Summe der Betriebskosten minimiert und gleichzeitig der optimale Standort und die optimale Größe
des BESS erzielt werden können. Das Ziel der Arbeit in [172] war die Verbesserung der Frequenz-
regulierung und Reduzierung der Betriebskosten durch die Integration eines Lastabwurfschemas mit
der optimalen Dimensionierung eines BESS. Die Ergebnisse demonstrierten eine verbesserte Leistung
der Frequenzregulierung im Vergleich zu einem analytischen Algorithmus mit einem Lastabwurfsche-
ma. Ein erkanntes Problem bei den hier verwendeten Partikelschwarmoptimierung (PSO) ist, dass sie
rechenintensiv sind und die Unsicherheit besteht, ob sie zur global optimalen Lösung konvergieren.

In [164] wird eine konvexe Relaxation des Second-Order-Cone-Programming (SOCP) der Leistungs-
flussgleichungen für die optimale Dimensionierung und Platzierung eines BESS mit reduziertem
Rechenaufwand vorgestellt. Dabei wird die Zielfunktion auf zwei verschiedene Arten formuliert:
Minimierung der Investition vs. Leistungsverluste und Minimierung der Investition vs. Betriebskosten-
Nutzen in einem Markt mit variablen Preisen.

In [173] wird eine umfangreiche Literaturübersicht über die optimale Zuweisung und Steuerung von
Battery Energy Storage System, BESS durchgeführt. Ferner werden verschiedene Technologien und
die Vorteile der BESS diskutiert. Auch einige Fallstudien zur Anwendung von BESS in verschiedenen
Teilen der Welt werden vorgestellt. Abschließend betont dieser Artikel die zukünftige Verbesserung
der BESS-Steuerung und -Leistung, um komplexere Probleme zu lösen, die aus der Beteiligung der
erneuerbaren Energieerzeugung am Energiesystem entstehen.

Wie in [128, 174] diskutiert, können Energiespeichern auch im Fall von dynamischen Energiepreisen
zur ökonomischenOptimierung genutzt werden. Das Problemwird als stochastischesOptimierungspro-
blem über einen endlichen Zeithorizont formuliert, mit dem Ziel, die langfristigen durchschnittlichen
Kosten für den verbrauchten Strom sowie die Investitionen in den Speicher zu minimieren.

7.3.1 Problemstellung

Die optimale Platzierung von Batteriespeichersystemen hängt von verschiedenen Faktoren ab. Einer-
seits ist die Positionierung in Bezug auf Lastzentren entscheidend, um Übertragungsverluste zu mini-
mieren und die Energieversorgung in Zeiten hoher Nachfrage sicherzustellen. Andererseits spielt die
geografische Verteilung erneuerbarer Energiequellen eine wichtige Rolle, da Batteriespeichersysteme

92



7.3 Speicherplatzierung und Auslegung

dazu dienen, überschüssige Energie zu speichern und bei Bedarf freizusetzen. Zudem sind Speicherka-
pazität undNennleistung der Systemewichtige technische Aspekte. Neben diesen technischen Faktoren
ist die Wirtschaftlichkeit der Batteriespeichersysteme ein weiterer entscheidender Aspekt.

7.3.2 Monetäre Bewertung

In diesem Abschnitt wird ein Überblick über die Kosten gegeben, die bei der Platzierung von Batterien
und dem Ausbau des Netzes zu berücksichtigen sind. Diese Kostenfaktoren sind für eine korrekte
Beurteilung der optimalen Positionierung und Größe von Batteriesystemen entscheidend.

Kosten für Energiespeicher

Zur korrekten Beurteilung der Gesamtkosten für die Platzierung von Energiespeichern ist es not-
wendig, die Kosten in leistungs- und kapazitätsbezogene Kosten zu unterteilen. In [175] wird die
Aufteilung der relativen Kostenkomponenten von Batteriespeichersystemen in einer Langzeitanalyse
des Speichermarktes, die seit 2014 durchgeführt wird, betrachtet. Hierbei werden die Gesamtkosten
in Zellkosten, Kosten für die Leistungselektronik und Kosten für periphere Systeme aufgeteilt. Bei
Heimsystemen machen die relativen Kosten für die leistungselektronischen Komponenten 42 % der
Gesamtsystemkosten aus. Für die vorliegende Arbeit wird davon ausgegangen, dass die Kosten für
die Leistungselektronik linear mit der Nennleistung des Batteriesystems steigen. Die geschätzten Kos-
ten für das Batteriesystem, die aus [176] für das Jahr 2019 entnommen wurden, sind in Tabelle 7.1
aufgeführt.

Tabelle 7.1: Batterieinstallationskosten für 2019 [151].

Typ Proz. Kosten/Wert

Kapazität 42 % 130e/kWh

Peripherie 28 % 87e/kWh

Leistungselektronik 30 % 93e/kW

Installation - 20 000e/batt

Batterielebensdauer - 10 Jahre

Netzausbaukosten

Die spezifischen Ausbaukosten umfassen hauptsächlich Kabel- und Installationskosten. In Tabelle,7.2
sind die spezifischen Kosten für Kabel bzw. Leitungen nach Leitungstyp aufgeführt.

Die Kosten für das Verlegen von Kabeln können erheblich variieren, abhängig von der Bodenbeschaf-
fenheit. Bei Ackerland belaufen sich die Kosten auf etwa 20 000e/km, während sie sich bei steinigem
Untergrund verdoppeln (40 000e/km). In städtischen Gebieten, in denen neue Straßen gebaut werden
müssen, können die Kosten auf bis zu 80 000e/km ansteigen [177]. Es wird davon ausgegangen, dass
die Installationskosten für jede zusätzliche parallele Leitung um etwa 15 % steigen. Zur Berechnung
der jährlichen Kosten muss die Nutzungsdauer der Leitungen festgelegt werden. In der Regel wird für
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Erdkabel eine Lebensdauer von 40 Jahren angesetzt [178], und die übliche Nutzungsdauer nach der
Stromnetzentgeltverordnung beträgt ebenfalls 40 Jahre [179].

Tabelle 7.2: Netzausbaukosten für den automatisierten Netzausbau [151].

Leitungstyp Kostentyp Kosten

0.4 kV, 4× 50 mm
2 Installation 60 000e/km

Anschaffung 3500e/km

0.4 kV 4× 120 mm
2 Installation 60 000e/km

Anschaffung 9900e/km

0.4 kV 4× 150 mm
2 Installation 60 000e/km

Anschaffung 12 000e/km

Parallele Leitung Installation zusätzliche 15%
der Installationskosten

Trafo, 630 kVA Gesamt 21 000e

7.3.3 Automatisierter Netzausbau

Bei der Untersuchung von optimierten Netzausbaumaßnahmen mithilfe von Evolutionären Algorith-
men wurde in [180] festgestellt, dass der optimale Netzausbau in strangförmigen Niederspannungsnet-
zen vornehmlich vom Trafo ausgehend stattfindet. Daraufhin wurde in dieser Arbeit ein heuristisches
Verfahren zum automatisierten und bedarfsgerechten Netzausbau entwickelt [151]. Dieses Verfahren
identifizierte die kritischen Knoten jedes Strangs und führte den Netzausbau so lange durch, bis die
festgelegten Spannungsgrenzen an den jeweiligen Knoten erfüllt waren. Ein Flussdiagramm des ver-
wendeten Algorithmus ist in Abbildung 7.7 dargestellt. Bei der Auswahl der günstigsten Optionen für
den Netzausbau orientiert sich der Algorithmus an den Kosten, die in Tabelle 7.2 aufgeführt sind. In
diesem Zusammenhang wurde auch beurteilt, ob es kosteneffektiver ist, mehrere kleinere Leitungen
parallel zu verlegen oder eine größere Leitung zu installieren.

7.3.4 Optimierte Speicherplatzierung und Betrieb zur Netzentlastung

Ziel des Algorithmus ist die optimierte Platzierung von Batteriespeichersystemen zum Ausgleich von
Spannungsverletzungen innerhalb des Niederspannungsnetzes. Das Ziel ist dabei die Minimierung der
Installationskosten auf Basis von Tabelle 7.1 unter der Randbedingung, dass alle Netzgrenzen innerhalb
ihrer Betriebsgrenzen liegen.

Der Algorithmus basiert auf einer linearisierten Lastflussmethode, die in Kapitel 4 [46] vorgestellt
wurde, und dem Optimierungsproblem, welches in Kapitel 6.4 [53] verwendet wird. Das resultierende
Optimierungsproblemwird mittels sukzessiver linearer Programmierung (SLP) gelöst. Die Spannungs-
abfälle im Verteilnetz werden mit dem oben erwähnten linearisierten Lastfluss-Algorithmus berechnet.
Der Simulationszeitraum beträgt jeweils drei Tage in unterschiedlichen Jahreszeiten, wodurch mehrere
Ladezyklen erfasst werden.
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Abbildung 7.7 Flussdiagramm des heuristischen Netzausbaualgorithmus. Die oben gezeigte Methode wird für alle Stränge
wiederholt [151].

Der die Auswirkungen der optimalen Batterieplatzierung und des Betriebs kann anhand einer Beispiel-
rechnung gezeigt werden: In Abbildung 7.8a ist die Spannungssituation imNetz für einen Tagmit hoher
solarer PV-Erzeugung und ohne installierte Batterie oder Drosselung der PV-Erzeugung dargestellt.
Die Spannungsgrenze innerhalb des Netzes liegt bei 1,05 p.u., die hier in zwei Strängen überschritten
wird. In Abbildung 7.8b ist die Spannungsverteilung bei Nutzung des optimierten Betriebs einer Batte-
rie und Abregelung dargestellt: Die Spannungsgrenzen werden zu jeder Zeit eingehalten. Dazu wurde
eine Batterie an Knoten 65 mit einer Größe von 83 kWh installiert.

7.3.5 Ergebnisse und Vergleich zwischen Batteriespeicherplatzierung und
Netzausbau

Die Ergebnisse der Batterieplatzierung sind in Tabelle 7.3 für die verschiedenen Szenarien zusam-
mengefasst. Für das Szenario mit einer Durchdringung von 50 % und einer maximalen Spannungs-
abweichung von 5 % relativ zu Vnom ist keine Batterieplatzierung erforderlich. Wird die maximale
Spannungsabweichung auf 3 % verringert, müssen zwei Batterien platziert werden. Für das Szenario
mit 80 % PV-Durchdringung ergibt sich eine maximale Spannungsabweichung von 5 % relativ zu Vnom
und die Standorte der Batterien bleiben fast gleich wie zuvor, aber die Größe nimmt zu. Wird in die-
sem Fall die maximale Spannungsabweichung auf 3 % verringert, muss eine dritte Batterie hinzugefügt
werden. Die Ergebnisse sind zusätzlich in Abbildung 7.9 dargestellt. Hier sind die Platzierungen für
die 80 % PV-Durchdringung und beide Spannungsbegrenzungen in einem Diagramm dargestellt. In
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(a) Szenario ohne Batterie oder aktives Energimaanagement im Netz. Die Spannungsgrenze liegt bei 1,05 p.u.
und wird deutlich überschritten.

Knoten

(b) Szenario mit optmal platzierten und gesteuerten Batterien (platziert an den Knoten 65 und 93). Die Span-
nungsgrenze werden eingehalten.

Knoten

Abbildung 7.8 Die Abbildungen zeigen die Spannungsverteilungen an einem Tag mit hoher Photovoltaik-Erzeugung in
einem Verteilnetz. Die Daten sind dargestellt als Box-Whisker-Plot mit den Whiskern auf 1,5-mal dem
Interquartilbereich (IQR) und Kreisen, die die Ausreißer darstellen. [151].

allen Fällen variiert die Platzierung der Batterie nur geringfügig um ein oder zwei Knoten. Dies deutet
darauf hin, dass die Lösungsfläche in Bezug auf die Position der Batterie im Netz relativ flach ist.

(a) (b)

Abbildung 7.9 Optimale Batterieplatzierung für die Spannungsstabilität innerhalb des Testnetzes. (a) 50 % PV-
Durchdringung, Spannungsgrenze 3 %. (b) 80 % PV-Durchdringung, Spannungsgrenze 3 % [151].

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Batterieplatzierung und des automatisierten Netzaus-
baus verglichen. Zudem werden einige Beschränkungen für die Anzahl der zu platzierenden Batterien
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Tabelle 7.3: Größe, maximale Leistung und Lage der Batterien [151].

PV pen. ∆Vmax batt. 1 batt. 2 batt. 3

[PPV, max] [Vnom] C [kWh] Knoten # C [kWh] Knoten # C [kWh] Knoten #

50%
5% - - - - - -
3% 57 30 120 42 - -

80%
5% 68 30 149 43 - -
3% 497 29 426 45 116 59

hinzugefügt, um die Empfindlichkeit der Platzierung auf hinsichtlich der Anzahl von installierten Bat-
terien zu untersuchen. Daher werden zwei zusätzliche Szenarien eingeführt: eines, bei dem die Anzahl
der Batterien auf 5 festgelegt ist, und eines mit 10 Batterien.

Die Ergebnisse hinsichtlich der absoluten Investitionskosten sind in Tabelle 7.4 dargestellt. Die güns-
tigste Lösung für die gegebenen Szenarien ist die Installation von Batterien zur Aufrechterhaltung der
Netzspannungsstabilität. Die Kosten steigen mit zusätzlichen Batterien, obwohl die individuelle Größe
der Batterien abnimmt. Die teuerste Option in Bezug auf die Investitionskosten ist der Netzausbau.

Tabelle 7.4: Gesamtkosten für die untersuchten Szenarien [151].

PV pen. ∆Vmax grid reinf. 5 batt. 10 batt. unconstr.

[PPV, max] [Vnom] [ke] [ke] [ke] [ke] [n batt.]

50%
3% 710 113 163 83 2
5% - - - - -

80%
3% 1679 290 340 287 3
5% 488 104 154 74 2

Ein interessanterer Vergleich ist die Höhe der jährlichen Kosten, da die gerechnete Lebensdauer für
Leitungen und Batteriespeicher unterschiedlich sind. In diesem Fall werden dieWartungskosten für die
Batterie und das Netz vernachlässigt, da sie stark variieren. Wie bereits erwähnt, wird für die Batterie
eine Lebensdauer von 10 Jahre, und die Lebensdauer der Kabel wird mit 40 Jahre angenommen. Die
Ergebnisse dieses Vergleichs sind in Tabelle 7.5 dargestellt.

Tabelle 7.5: Jährlicher Kostenvergleich (angenommene Lebensdauer: Batterie=10 yr, Kabel=40 yr) [151].

PV Anteil ∆Vmax Netzausbau 5 Batterien 10 Batterien Unbeschränkt

[PPV, max] [Vnom] [ke] [ke] [ke] [ke] [n Batterien]

50%
3% 18 11 16 8 2
5% 0 0 0 0 0

80%
3% 42 29 34 29 3
5% 12 10 15 7 2

Das Ergebnis ist ähnlich wie bei den Investitionskosten, obwohl der Unterschied zwischen der Batte-
rieplatzierung und der Netzausbau weniger ausgeprägt ist. Im gewählten Szenario ist die Installation
von Batterien jedoch immer günstiger als der Netzausbau.
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7.4 Zusammenfassung des Kapitels

Dieses Kapitel liefert eine umfassende Analyse zur optimalen Auslegung von Energiesystemen, bei
der sowohl technische als auch ökonomische Aspekte in Betracht gezogen werden. Im Fokus stehen
die Dimensionierung von PV-Speichersystemen, die Platzierung von Messstellen im Verteilnetz und
die optimale Batterieplatzierung.

Im Kontext der PV-Speichersysteme stellt die Untersuchung fest, dass die sorgfältige Auswahl der
Montageorte und Ausrichtungen von PV-Anlagen, insbesondere solche, die nicht nach Süden ausge-
richtet sind, sowie der strategische Einsatz von Batteriespeichern, die Abregelungsverluste erheblich
verringern können. Dies hat erhebliche Auswirkungen auf den effizienten weiteren Ausbau von DER
in Netzen, in denen die Einspeiseleistung limitiert werden muss.

Die strategische Platzierung von Messstellen im Verteilnetz ist ein kritischer Faktor für die Zustands-
schätzung im Netz. Die Verwendung einer Kostenfunktion zur Bestimmung der optimalen Platzierung
kann die gesamteMessunsicherheit imNetz minimieren und die Beobachtbarkeit erhöhen, wodurch die
Effizienz und Effektivität des Netzbetriebs verbessert wird. Dazu wurden in Kapitel 7.2 verschiedene
Kostenfunktionen untersucht und bewertet sowie typische Regeln zurMesstellenplazierung hergeleitet.

Die optimale Platzierung und Dimensionierung von Batteriespeichersystemen in Verteilungsnetzen
trägt zur Reduzierung von Netzverlusten, zur Verbesserung der Spannungs- und Frequenzregulierung
und zur Verringerung des Bedarfs an Netzausbau bei. Die gründliche Analyse von Faktoren wie Netz-
struktur, geografische Verteilung der erneuerbaren Ressourcen und Einschränkungen des Leitungsflus-
ses ist erforderlich, um optimale Ergebnisse zu erzielen. Das hier vorgestellte Verfahren ermöglicht eine
effiziente Auslegung. Weitere Verbesserungen könnten die Berücksichtigung von Alterungsprozessen
im Betrieb und der Platzierung sein. Vorschläge zur Modellierung und Implementierung werden in
[181, 182] gegeben. Die hierfür notwendigen Alterungsmodelle sind in der Praxis für kommerziell
verfügbare Batteriespeichersysteme allerdings selten verfügbar. Eine Analyse verschiedener Szenarien
zeigt, dass unter den gegebenen Annahmen die Kosten für die Installation von Batterien zur Aufrechter-
haltung der Netzspannungsstabilität konkurrenzfähig zumNetzausbau ist. Dieses Ergebnis ist stark von
den getroffenen Annahmen abhängig und verschiebt sich Richtung Netzausbau oder Lastmanagement,
wenn höhere Kosten für Speichersysteme anfallen.

Die Einbeziehung einer hohen Durchdringung von Distributed Energy Resources (DER) in zukünftige
Energiesysteme erhöht die Komplexität und Notwendigkeit weiterer Ausbau und Investitionsstrategien.
In diesemKontext tragen die in diesemKapitel behandelten Bereiche entscheidend dazu bei, eine siche-
re und zuverlässige Energieversorgung zu gewährleisten, während gleichzeitig die Investitionskosten
minimiert und daher auch die Umweltauswirkungen verringert werden.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

DieWeiterentwicklung undOptimierung vonEnergieverteilnetzenmit einem hohenAnteil an dezentral
eingespeister erneuerbarer Energie ist essenziell, jedoch bislang nicht vollständig entwickelt. Die Arbeit
stell Lösungsansätze bereit und zielt darauf ab, die Komplexität und Vielschichtigkeit der auftretenden
Probleme im Bereich der Energieverteilung und -optimierung umfassend zu beleuchten.

8.1 Ergebnisse der Arbeit

Die vorliegende Arbeit befasst sich mit mehreren wesentlichen Aspekten im Zusammenhang mit der
Integration erneuerbarer Energien und der Verbesserung der Energieeffizienz. Nachfolgend werden die
wichtigsten Ergebnisse der Arbeit zusammengefasst.

8.1.1 Simulationsumgebung für komplexe Energiesysteme

Im Rahmen der Arbeit wurde eine wissenschaftliche Simulationsumgebung geschaffen, die als ganz-
heitliche Plattform zur Analyse, Optimierung und Bewertung komplexer Energiesysteme genutzt wer-
den kann. Mit dieser Umgebung können neu entwickelten Methoden und Algorithmen, etwa zur opti-
mierten Platzierung von Flexibilität und deren Betrieb, bewertet werden. Hierfür wurden detaillierte
Modelle zu den thermischen Eigenschaften von Gebäuden, zu Wärmepumpen und Batteriespeichern,
sowie PV-Ertragsprognosen undNetzsimulationen integriert. DieModelle für Batteriespeichersysteme,
Wechselrichter und Photovoltaik-Anlagen werden anhand von Messwerten validiert.

Ertragsabschätzung von PV-Anlagen: Die präzise Ertragsabschätzung von Photovoltaik (PV)-
Anlagen erfüllt zwei essenzielle Funktionen: Sie steigert die Netztransparenz und ermöglicht eine fun-
dierte Einschätzung der Netzkonsequenzen bei weiterem PV-Ausbau. Grundlage dieser Abschätzung
sind Modelle, welche Faktoren wie Einstrahlung, Modulwirkungsgrad, Systemeffizienz und Wechsel-
richterwirkungsgrad miteinbeziehen. Die Zuverlässigkeit dieser Modelle wird durch einen Abgleich
mit tatsächlich gemessenen Erzeugungswerten vom PV-Testfeld des ZSW bestätigt. Im Ergebnis kann
der Ertrag von unbekannten PV-Dachanlagen auf Basis von Satellitendaten mit einem nRMSE von
14,3 % geschätzt werden. Zudem dient die Ertragsabschätzung als Eingangsgröße für Simulationen,
insbesondere wenn der tatsächliche PV-Ertrag unbekannt ist.
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Effiziente Netztransparenz durch probabilistischen Lastfluss und Netzmodelle: In dieser
Arbeit wird eine fortschrittliche probabilistische Lastflussmethode als Fundament für die Netztrans-
parenz präsentiert. Diese Methode gründet auf dem Gauss’schen Fehlerfortpflanzungsgesetz (GEP;
siehe Abschnitt 4.2.2). Sie erlaubt eine präzise Bestimmung des Netzzustandes unter Berücksichtigung
unsicherer Verbrauchs- oder Einspeisungswerte. Verglichen mit ähnlichen Algorithmen zeichnet sich
die GEP-Methode durch eine beachtliche Recheneffizienz aus: Selbst unter Einbeziehung von Fehler-
korrekturen ist sie circa fünfmal schneller als dieWeightet Least Squares (WLS)Methode. Gleichzeitig
ist das Problem so formuliert, dass es effizient in Energiemanagementalgorithmen verwendet werden
kann.

8.1.2 Optimierung des Betriebs verteilter Erzeuger, Speicher und Lasten

Die Nutzung von elektrischer und thermischer Speicherkapazität über die Betriebsoptimierung von
Batteriespeichern und Wärmepumpen ist eine wesentliche Maßnahme zur Integration von erneuer-
baren Energien ins Energiesystem. Angesichts der begrenzten Vorhersagbarkeit von Erzeugung und
Last im Verteilnetz und der Vielzahl an verteilten Systemen bei den Endkunden, sind die Auswahl
von geeigneten Betriebsführungs-Algorithmen hinsichtlich Robustheit und Kommunikationsaufwand
zwischen den Endgeräten, sowie die Platzierung der Speicher wichtige Fragestellungen, die in der
Arbeit behandelt werden.

Einführung, Bewertung und Kategorisierung von Betriebsführungs-Algorithmen: In der
Arbeit wird eine eingehende Analyse der Betriebsoptimierung verteilter Energieerzeuger und Speicher-
systeme durchgeführt. DieserAbschnitt zielt darauf ab, ein fundiertesVerständnis der unterschiedlichen
Algorithmen zu schaffen und ihre potenziellen Rollen und Beiträge zur Betriebsoptimierung verteilter
Energieerzeuger und Speicher aufzuzeigen. Es wird eine eingehende Untersuchung der einzelnen Algo-
rithmentypen und ihrer spezifischen Anwendungen innerhalb des Energiesystems durchgeführt. Dies
stellt einen bedeutenden und innovativen Aspekt der Arbeit dar, deren Untersuchung und Verständnis
neue Wege für effizientere und nachhaltigere Energiemanagementstrategien eröffnen.

Effiziente adaptive Modelle zur Betriebsoptimierung: EineHerausforderung besteht darin, das
zugrundeliegende Optimierungsproblem in effizienten Optimierungsmodellen abzubilden und Lösun-
gen zu finden, die potenziell auch auf einfacher Hardware von Gebäudeenergiemanagementsystemen
im Feld eingesetzt werden können. Dazu ist es notwendig, den thermischen Energiebedarf von Ge-
bäuden unter Berücksichtigung von Wetterbedingungen und Heizleistung realistisch abzuschätzen und
in die Optimierungsalgorithmen zu integrieren. Das in Kapitel 5.2 entwickelte adaptive thermische
Gebäudemodell ermöglicht eine präzise Abschätzung des Energiebedarfs und der Innentemperatur
und weist bei geringerer Komplexität die gleiche Prognosegüte auf wie nicht-adaptive Modelle höherer
Ordnung. Im betrachteten Fall kann die Gebäudeinnentemperatur mit einer Genauigkeit von unter
0,5 °C vorhergesagt werden.

Optimierter Betrieb und Vorhersageunsicherheiten: Für die Optimierung des Betriebs verteil-
ter Energieerzeuger und Speichersysteme im Niederspannungsnetz wurden verschiedene Algorithmen
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undMethoden untersucht mit dem Ziel, die Betriebsführung zu verbessern und Vorhersageunsicherhei-
ten zu berücksichtigen. In dieser Arbeit wird dargelegt, wie die Unsicherheit in der Prognose von Last
und Erzeugung das Energiemanagement beeinflusst und welche Strategien entwickelt werden können,
um diese Unsicherheiten zu bewältigen und die Betriebsoptimierung zu verbessern. So stellte sich in
den Untersuchungen heraus, wie einerseits Prognosefehler in der Optimierung berücksichtigt werden
können und andererseits durch Batteriespeicher ausgeglichen werden können. Im Ergebnis erhöhen
sich die Betriebskosten bei einer Vorhersageunsicherheit von 10 % ohne Batteriespeicher um 8 %, mit
einem Batteriespeicher allerdings nur um 2 %. Die negativen Auswirkungen eines Prognosefehlers
können also durch ein Batteriesystem reduziert werden. Bei hohen Genauigkeitsanforderungen bietet
sich eine robuste Optimierungsstrategie an, die jedoch kostenintensiver ist und die Betriebskoten um
etwa 20 % erhöht.

8.1.3 Optimaler Systemausbau zur Integration erneuerbarer Energien

Auch bei optimiertem Betrieb kann die Infrastruktur bei weiterem Zubau an erneuerbaren Energien
oder beimHinzufügen elektrischer Lasten an Ihre Grenzen kommen. Im abschließenden Teil der Arbeit
wird die Optimierung des Ausbaus der Infrastruktur diskutiert, sowie die Möglichkeit durch geeignete
Platzierung von zusätzlichen Komponenten den Netzausbaubedarf im Verteilnetz zu reduzieren oder
zu vermeiden.

Platzierung von Messstellen: Ein bedeutender Faktor für einen sicheren und effizienten Betrieb
von Verteilnetzen ist die Erhöhung der Netztransparenz durch eine korrekte Platzierung von Mess-
stellen. Für eine effiziente Platzierung dieser Messeinrichtungen kann der in Kapitel 7.2 entwickelte
Algorithmus verwendet werden. Dabei wirdmit jeder zusätzlich installiertenMessstelle der Zuwachs an
Netztransparenz maximiert. Damit kann im Fall von zwei Messstellen durch die optimale Platzierung
im Netz die Spannungsunsicherheit gegenüber der ungünstigsten Platzierung halbiert werden.

Platzierung von Batterien im Verteilnetz: In Bezug auf die optimale Platzierung von Bat-
teriespeichersystemen wurden verschiedene Faktoren wie die Verfügbarkeit von Energieressourcen,
Netzbeschränkungen und Kosten berücksichtigt. Das Zielszenario besteht darin, eine zuverlässige,
kostengünstige Energieversorgungsinfrastruktur bereitzustellen, die alle Energiebedarfe deckt und
gleichzeitig die Netzgrenzen berücksichtigt. Die Methode erweitert den optimierten Betrieb mit einer
Optimierung des Ortes, also der Platzierung im Netz. Eine optimale Batterieplatzierung und die Be-
rücksichtigung von Netzgrenzen und Spannungsstabilität tragen zur effizienten Nutzung erneuerbarer
Energien bei. Das Ergebnis zeigt, dass unter den angenommenen Rahmenbedingungen der Einsatz von
Batteriespeichersystemen günstiger sein kann als der Netzausbau.

8.2 Ausblick

Mit der rasch voranschreitenden Digitalisierung und der zunehmenden Komplexität unserer Ener-
gieinfrastrukturen steigt der Bedarf und an effizienten und effektiven Ansätzen zur Optimierung des
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Energiesystems. Ein vielversprechender Ansatz ist die hierarchische Optimierung. Dieser Ansatz struk-
turiert Optimierungsprobleme in mehrstufige, handhabbare Teilaufgaben, die auf unterschiedlichen
Hierarchieebenen bearbeitet werden. Auf diese Weise lassen sich nicht nur Rechenzeiten minimieren,
sondern häufig auch qualitativ bessere oder praktikablere Lösungen erzielen.

Ein zukünftiger Forschungsschwerpunkt könnte in der maßgeschneiderten Anpassung des hierarchi-
schen Ansatzes an spezifische Netzstrukturen liegen, wobei nicht nur das Stromnetz, sondern auch
sektorübergreifende Systeme wie H2-Netze und Wärmenetze betrachtet werden sollten. Die Integrati-
on dieser unterschiedlichen Energienetze stellt eine zusätzliche Herausforderung dar, bietet aber auch
große Chancen für Synergien und eine effizientere Energienutzung. Insbesondere die Entwicklung von
Dekompositionsstrategien, die auf die spezifische Architektur und die Anforderungen von Energiema-
nagementsystemen zugeschnitten sind, verspricht eine deutliche Steigerung der Systemeffizienz und
-leistung. Obwohl der hierarchische Optimierungsansatz ein erhebliches Potenzial bietet, sind erheb-
liche Forschungsanstrengungen erforderlich, um ihn vollständig zu realisieren und in verschiedenen
Anwendungsszenarien adaptiv zu implementieren.

Ein weiteres vielversprechendes Forschungsfeld könnte in der Differenzierung und Verfeinerung der
Entscheidungsebenen innerhalb des hierarchischen Ansatzes liegen. Die Unterteilung in strategische,
operative und taktische Ebenen, die lang-, mittel- und kurzfristige Entscheidungen abdecken, könnte bei
integrativer Ausgestaltung zu einer optimierten Balance zwischen Energieeffizienz, Kosteneinsparung
und Systemzuverlässigkeit führen. In diesem Zusammenhang sollte auch der sektorübergreifenden
Optimierung und Steuerung von Energienetzen besondere Aufmerksamkeit geschenkt werden, um die
Vorteile vernetzter Systeme voll auszuschöpfen.

8.2.1 Anreizbasierte Steuerung des Energiesystems

Zeitvariable Energietarife und Netzentgelte werden eine zentrale Rolle bei der Förderung von Netzsta-
bilität und Effizienz spielen. Dadurch werden Anreiz für Verbraucher und Energieerzeuger generiert,
ihre Energienutzung und -produktion an das Angebot an Strom aus erneuerbaren Energien bzw. an
die jeweilige Netzbelastung anzupassen. In Zeiten hoher Netzlast könnten höhere Netzentgelte da-
zu beitragen, den Energieverbrauch zu dämpfen, während niedrigere Entgelte in Zeiten niedrigerer
Auslastung den Verbrauch ankurbeln könnten. In ihrer Realisierung können diese Anreizsignale auch
zeitweise negativ sein, um einen besonderen Anreiz für einen zeitlich begrenzten erhöhtem Verbrauch
zu erzeugen. Im Durchschnitt müssen diese Anreize dann wieder genug Ertrag erwirtschaften, um die
Investitionen in die Netzinfrastruktur und in die Erzeugungsstruktur abzudecken.

Die Implementierung solcher Mechanismen kann auf dieser Arbeit aufbauen und dazu beitragen, die
Effizienz der Netzinfrastruktur zu verbessern, teuren Netzausbau zu verringern und die Integration
erneuerbarer Energien zu unterstützen. Sie ermöglichen Verbrauchern, ihren Energieverbrauch an
Zeiten mit hoher Verfügbarkeit von erneuerbaren Energien anzupassen, was zur Netzstabilität beiträgt.
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A Anhang

A.1 Matrizengleichungen der Gebäudemodelle

1R1C-Modell:
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Q̇int + Q̇h + ksun · GHI

ksun · GHI

Ta

 (A.2)

A.2 Netzmodelle

In diesem Abschnitt werden die wichtigsten in der Arbeit genutzten Netzmodelle vorgestellt. Ziel war
es, die entwickelten Algorithmen anhand verschiedener Netzstrukturen wie Strang-Netze, Vermaschte-
Netze und Netze mit verschiedenen Spannungsebenen zu testen.
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Einfaches synthetisches Netz mit Ringschluss

Abbildung A.1 Aufbau des einfachen Netzes

Das erste Netz ist ein einfaches Ringnetz: einen Slack-Knoten (10 kV) und sechs PQ-Knoten (0,4 kV).
Der Transformator verbindet den Slack-Knoten (auch Bilanzknoten genannt) und den Knoten 1 mit-
einander. Die Nennscheinleistung des Transformators beträgt 0,25MVA und die relative Kurzschlusss-
pannung 4%. Alle Leitungen haben dieselben Längen und sind vom gleichen Leitungstyp. Den Aufbau
des Netzes zeigt Abbildung A.1.

Dorfnetz

Das untersuchte Niederspannungsnetz mit 0,4 kV basiert auf einem realen Netz, welches primär aus
Strängen besteht. Gespeist wird es von einem 10 kV Mittelspannungsnetz durch einen Ortsnetztrans-
formator mit einer Nennscheinleistung von 630 kVA. Das Netz umfasst insgesamt 106 Knoten, wobei
55 davon Anschlusspunkte für Wohngebäude sind.

Basierend auf demGebäudestandardwurdenAnnahmen über den Einsatz vonWärmepumpen getroffen
und mithilfe der Dachflächen das mögliche PV-Potential bestimmt. Somit sind 32 Gebäude im Netz
mit einer PV-gekoppelte Wärmepumpe ausgestattet und weitere 18 Gebäude mit einer Wärmepumpe
ohne PV.
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A.2 Netzmodelle

Legende

Mittelspannungs-/Bilanzknoten
sonstige

Knoten mit PV und WP

Knoten mit PV
Knoten ohne PV und ohne WP

Abbildung A.2 Aufbau des Dorfnetzes aus einem Testgebiet [21, 28].

Synthetisches Netz mit mehreren Spannungsebenen
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Abbildung A.3 Komplexes Netz mit mehreren Spannungsebenen

Das elektrische Netz umfasst drei Transformatoren. Der erste Transformator verbindet den Bilanz-
knoten (110 kV) mit der Sammelschiene (10 kV). Der zweite Transformator integriert ein kleineres
Niederspannungsnetz an den Knoten 2 auf der Mittelspannungsebene. Der dritte Transformator ver-
bindet ein größeres, vermaschtes Netz mit der Mittelspannungsebene.

Die Lastknoten undMuffen des Netzes sind jeweils durch Kreise bzw. Rechtecke gekennzeichnet. Zwei
spezifische Leitungen (zwischen den Knoten 1-2 und 1-3) sind vom Typ 149-AL1/24-ST1A 10.0. Das
kleinere Niederspannungsnetz besteht ausschließlich aus Leitungen des Typs NFA2X 4 x 70 mm².

Im größeren Niederspannungsnetz werden die Muffen mit den Lastknoten durch Leitungen vom Typ
NAYY 4 x 50 mm² und die Muffen untereinander durch Leitungen vom Typ NAYY 4 x 150 mm²
verbunden. Die Struktur des Netzes kann aus der dazugehörigen Abbildung entnommen werden.
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A.3 Modellierung der Photovoltaik-Erzeugung

Berechnung der Sonnenposition

Das Direkstrahlungs- und das Diffusstrahlungsmodell benötigen als Eingangsparameter die Position
der Sonne. Durch die Winkel der Sonnenhöhe γS und Sonnenazimut αS ist die Position der Sonne
eindeutig bestimmt. Nach DIN 5034-2 gilt für den Sonnenazimutwinkel folgende Konvention: N =̂ 0◦,
O =̂ 90◦, S =̂ 180◦, W =̂ 270◦.

Die vom NREL entwickelten Algorithmen SOLPOS und SPA [183] versprechen eine höhere Genau-
igkeit bei der Berechnung des Sonnenstandes als der in [184] beschriebene DIN-Algorithmus. Diese
Arbeit basiert auf der Berechnung der Position der Sonne mit einer Genauigkeit von 0,003 Grad unter
Verwendung des SPA-Algorithmus. Die Winkeldefinition von γS und αS ist sowohl für den DIN- als
auch für den SPA-Algorithmus gleich.

Berechnung der Strahlung auf die geneigte Ebene

Die Strahlung auf die geneigte Ebene POA setzt sich aus der Summe der Komponenten Direktstrahlung
(BI), reflektierte Strahlung REF und Diffusstrahlung (DI) auf die geneigte Ebene zusammen:

POA = BI + REF + DI (A.3)

Sind γS und αS bekannt, kann der Einfallswinkel des Sonnenlichtes auf eine geneigte Fläche mit dem
Anstellwinkel γE und dem Azimutwinkel αE berechnet werden.

θ = arccos(− cos γS · sin γE · cos(αS − αE) + sin γS · cosαS) (A.4)

Stehen keine Messdaten für die Direktstrahlung (NBI, Normal Beam Irradiance) zur Verfügung, lässt
sich diese aus GHI, DHI und dem Zenitwinkel θZ berechnen: Der Zenitwinkel θZ kann direkt aus der
Sonnenhöhe γS abgeleitet werden. Die Direktstrahlung auf die geneigte Fläche BI lässt sich unmittelbar
geometrisch anhand von Sonnenstand und Ausrichtung der Fläche θ berechnen.

NBI =
(GHI− DHI)

cos θZ
(A.5)

θZ = 90◦ − γS

BI = NBI · cos θ

Die reflektierte Strahlung auf die geneigte Fläche REF kann durch einen isotropen Ansatz berechnet
werden. Der Albedowert A, welcher das Rückstrahlvermögen der Umgebung beschreibt, hat dabei
den größten Einfluss auf die Berechnung der reflektierten Strahlung. Ist von einer Umgebung der
Albedowert nicht bekannt, wird meist A = 0, 2 verwendet [184].

REF = GHI ·A · 1

2
· (1− cos γE) (A.6)
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A.3.1 Diffusionsstrahlungsmodelle

Die Umrechnung der Diffusstrahlung von der horizontalen auf die geneigte Fläche stellt eine größere
Herausforderung dar, denn dafür muss eine Modellannahme über die Verteilung der diffusen Him-
melsstrahlung verwendet werden. Neben dem einfachsten Ansatz des isotropen Diffusstrahlungsmodell
gibt es zahlreiche weitere anisotrope Modelle [185]. Diese sind im Folgenden kurz beschrieben und
wurden in Python implementiert. Hierzu wurde teilweise eine frühe Version der PVlib verwendet
[186].

Isotropes Diffusstrahlungsmodell

Das isotrope Diffusstrahlungsmodell geht davon aus, dass die Diffusstrahlung gleichmäßig, über den
Himmelshalbraum verteilt ist. Die diffuse Strahlung auf der geneigten Ebene

DI = DHI · 1

2
· (1 + cos γE) (A.7)

reduziert sich im Vergleich zu dem Anteil auf der Horizontalen, da ein Teil der diffusen Strahlung
hinter der Ebene verschwindet.

Hay und Davies Diffusstrahlungsmodell

Das Diffusstrahlungsmodell von Hay und Davies [187] geht davon aus, dass die diffuse Strahlung im
Himmelsbereich nahe der Sonnenscheibe stärker ist als im übrigen Halbraum. Daher unterscheidet es
zwischen einer isotropen und einer zirkumsolaren Komponente. An klaren Tagen ist der zirkumsolare
Anteil größer, als an bedeckten Tagen. Wie groß der Anteil der zirkumsolaren Strahlung ist, wird über
einen Anisotropieparameter

AI =
NBI

Iex
, (A.8)

welcher als Verhältnis vonNBI zur extraterrestrischen Strahlung Iex definiert ist, bestimmt. Mit dem
Anisotropieparameter wird die Diffusstrahlung auf die geneigte Ebene durch

DI = DHI · ( AI · cos θ︸ ︷︷ ︸
zirkumsolarer

Anteil

+ (1−AI) ·
1

2
· (1 + cos γE)︸ ︷︷ ︸

diffuserAnteil

) (A.9)

berechnet.
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Reindl Diffusstrahlungsmodell

Das Reindl Modell ist eine Erweiterung desModells von Hay and Davies, wobei dasModell von Reindl
als zusätzliche Komponente die Horizontaufhellung berücksichtigt [188]. Die Diffusstrahlung auf die
geneigte Ebene

DI = DHI ·

(
AI · cos θ︸ ︷︷ ︸

zirkumsolarer
Anteil

+ (1−AI) ·
1

2
· (1 + cos γE)︸ ︷︷ ︸

isotroperAnteil

·

(
1 +

√
NBI · cos θZ

GHI
· sin3

(γE

2

))
︸ ︷︷ ︸

Horizonthelligkeits−
Anteil

) (A.10)

berechnet sich mit dem Anisotropieparameter AI wie er im Abschnitt Hay und Davies Diffusstrah-
lungsmodell definiert ist.

Klucher Diffusstrahlungsmodell

Das Modell von Klucher berücksichtigt neben der isotropen und der zirkumsolaren Strahlungskompo-
nente, ebenso wie das Reindl Modell, noch die Zunahme der Helligkeit am Horizont. Dieses Modell
verwendet einen Anisotropieparameter

F = 1−
(
DHI
GHI

)2

, (A.11)

welcher jedoch im Gegensatz zu dem Anisotropieparameter AI von Hay und Davies, das Verhältnis
der Diffusstrahlung zur Globalstrahlung beschreibt. Bei vollständiger Bewölkung wird F = 0 und die
Diffusstrahlung auf die geneigte Ebene

DI = DHI · 1

2
· (1 + F · cos2 θ · cos3 γS)︸ ︷︷ ︸

zirkumsolarer
Anteil

· (1 + F · sin3 γE

2
)︸ ︷︷ ︸

Horizonthelligkeits−
Anteil

· (1 + cos γE)︸ ︷︷ ︸
isotroperAnteil

(A.12)

besteht nur noch aus dem isotropen Anteil [189].

King Diffusstrahlungsmodell

Das von David King an den Sandia National Laboratories entwickelte Diffusstrahlungsmodell ist
ein empirisches Modell für den Standort Sandia. Speziell an diesem Standort hat dieses Modell im
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Vergleich zu den anderen Modellen am Besten abgeschnitten [190] (sandia sky diffuse model). Die
Diffusstrahlung auf die geneigte Ebene

DI = DHI · 1 + cos γE

2︸ ︷︷ ︸
isotroperAnteil

+GHI · (0, 12θZ − 0, 04) · (1− cos γE)

2︸ ︷︷ ︸
empirischerAnteil

(A.13)

berechnet sich aus dem isotropen Anteil und aus einer empirischen Korrekturformel, welche dem
zirkumsolaren und dem Horizonthelligkeits-Anteil Rechnung trägt.

Perez Diffusstrahlungsmodell

Richard Perez hat ein komplexeres Modell entwickelt, welches auf der empirischen Auswertung von
Messungen und der Ableitung von Koeffizienten aus den Messergebnissen basiert. Die Messungen
wurden größtenteils in den USA, aber auch in der Schweiz und Frankreich durchgeführt [191–193].
Bei der Berechnung der Diffusstrahlung auf die geneigte Ebene

DI = DHI ·
( 1

2
· (1 + cos γE) · (1− F1)︸ ︷︷ ︸

isotroperAnteil

+
a

b
· F1︸ ︷︷ ︸

Horizonthelligkeits−
Anteil

+ sin γE · F2︸ ︷︷ ︸
zirkumsolarer

Anteil

)
(A.14)

gewichtet der Horizonthelligkeitsindex F1 den Horizonthelligkeits-Anteil und der Sonnenumgebungs-
helligkeitsindex F2 den zirkumsolarer Diffusstrahlungsanteil.

F1 = F11(ε) + F12(ε)Ξ + F13(ε)θZ (A.15)
F2 = F21(ε) + F22(ε)Ξ + F23(ε)θZ

Der Parameter a = max(0; cos θ) stellt sicher, dass der Wert für den Einfallswinkel des Sonnenlichts
θ nicht größer als 90◦ ist. Der Parameter b = max(0, 087; sin γS) lässt den Wert für die Sonnenhöhe
nicht kleiner als 5◦ werden.

Mit der Air Mass
AM =

1

sin γS
, (A.16)

welche ein relatives Maß für die Länge des Weges, den das Sonnenlicht durch die Atmosphäre bis zum
Erdboden zurücklegt, ist, lässt sich der Helligkeitsindex

Ξ = AM · DHI
Iex

(A.17)

mit der extraterrestrischen Strahlung Iex berechnen.

Die durchlässigkeit der Atmosphäre ist anhand von Himmelsklarheitsklassen (ε-Klasse) definiert. Die
Himmelsklarheitsklassen reichen von stark bewölkt (ε = 1) bis klar (ε = 8).
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Tabelle A.1 zeigt die Himmelsklarheitsklassen aus [193], welche abhängig von der ε-Klasse die
Koeffizienten F11 - F23 ausgibt, mit welchen wiederum F1 und F2 berechnet werden können. ε ist
der Himmelsklarheitsindex. Dabei ist die Konstante κ = 1, 041 und der Sonnenzenitwinkel θZ in rad
gemessenen.

ε =

DHI + NBI · sin−1 γS

DHI
+ κ · θ3

Z

1 + κ · θ3
Z

(A.18)

A.3.2 Schätzung der Direktstrahlung aus der Globalstrahlung

Um die Direktstrahlung NBI oder die Diffusstrahlung DHI zu ermitteln, kann die Globalstrahlung GHI
mit verschiedenen Modellen berechnet werden. Das DISC-Modell von E. L. Maxwell [194] schätzt die
DirektstrahlungNBI direkt aus derGlobalstrahlungGHI und der Sonnenposition. Die extraterrestrische
Strahlung in der Horizontalen und die Globalstrahlung in der Globalstrahlung GHI bestimmen den
FaktorKt.

Kt =
GHI
Iexh

(A.19)

FürKt ≤ 0, 6 gilt:

aKt = 0, 512− 1, 56 ·Kt+ 2, 286 ·Kt2 − 2, 222 ·Kt3 (A.20)
bKt = 0, 37 + 0, 962 ·Kt
cKt = −0, 28 + 0, 932 ·Kt− 2, 048 ·Kt2

und fürKt > 0, 6 gilt:

aKt = −5, 743 + 21, 77 ·Kt− 27, 49 ·Kt2 + 11, 56 ·Kt3 (A.21)
bKt = 41, 40− 118, 5 ·Kt+ 66, 05 ·Kt2 + 31, 9 ·Kt3

cKt = −47, 01 + 184, 2 ·Kt− 222 ·Kt2 + 73, 81 ·Kt3

Der FaktorKnc ist ein Maß für die Transmission der Direktstrahlung an einem klaren Tag ist. Mit die-
sem kann der Faktor für die Transmission der Direktstrahlung abhängig vom aktuellen Bewölkungsgrad
α und damit die Direktstrahlung senkrecht zur Sonneneinstrahlung NBI ermittelt werden:
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α = aKt + bKt · exp(cKt ·AM) (A.22)
β = 0, 866− 0, 122 ·AM + 0, 0121 ·AM2 − 0, 000653 ·AM3 + 1, 4e−5 ·AM4

NBI = (α− β) · Iex

Tabelle A.1: Konstanten zur Bestimmung von F1 und F2 in Abhängigkeit von ε [193].

ε-Klasse 1 2 3 4 5 6 7 8

ε
1,000- 1,065- 1,230- 1,500- 1,950- 2,800- 4,500- 6,200-
1,065 1,230 1,500 1,950 2,800 4,500 6,200 ∞

F11 -0,008 0,130 0,330 0,568 0,873 1,132 1,060 0,678
F12 0,588 0,683 0,487 0,187 -0,392 -1,237 -1,600 -0,327
F13 -0,062 -0,151 -0,221 -0,295 -0,362 -0,412 -0,359 -0,250
F21 -0,060 -0,019 0,055 0,109 0,226 0,288 0,264 0,156
F22 0,072 0,066 -0,064 -0,152 -0,462 -0,823 -1,127 -1,377
F23 -0,022 -0,029 -0,026 -0,014 0,001 0,056 0,131 0,251

A.3.3 PV-Modul Modellierung

Tabelle A.2: Koeffizienten zur Berechnung des relativen Modulwirkungsgrades [38]

k1 k2 k3 [K−1] k4 [K−1] k5 [K−1] k6 [K−2]

c-Si -0,017162 -0,040289 -0,004681 0,000148 0,000169 0,000005
CIS -0,005521 -0,038492 -0,003701 -0,000899 -0,001248 0,000001
CdTe -0,103251 -0,040446 -0,001667 -0,002075 -0,001445 -0,000023

Tabelle A.3: Temperaturkoeffizient ctemp zur Berechnung der Modultemperatur [40].

Montageart ctemp

Freiflächenanlagen 0,020
Anlagen auf geneigten Dächern; Abstand > 10 cm 0,027
Anlagen auf geneigten Dächern; Abstand < 10 cm 0,036
dachintegrierte Anlagen 0,058
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Tabelle A.4: Temperaturkoeffizienten a und b zur Berechnung der Modultemperatur [39].

Modultyp Montageart a b

Glas/Zelle/Glas Freilandfläche -3,47 -0,0594
Glas/Zelle/Glas Dachanlage -2,98 -0,0471
Glas/Zelle/Polymer Freilandfläche -3,56 -0,075
Glas/Zelle/Polymer Gebäudeintegriert -2,81 -0,0455
Polymer/Dünnschicht/Stahl Freilandfläche -3,58 -0,113
22 x Linearer Konzentrator Tracker -3,23 -0,13

Tabelle A.5: Koeffizienten zur Berechnung des Wechselrichterwirkungsgrades [41].

Dimensionierung [PNenn_PV/PNenn_WR] k0 k1 k2

1,00 0,0079 0,0411 0,0500
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A.4 Alternating Direction Method of Multipliers (ADMM)

A.4 Alternating Direction Method of Multipliers (ADMM)

A.4.1 Szenario

Tabelle A.6: Simulationsszenario ADMM. Die Überlinie ( ) stellt jeweils das obere Limit dar, die Unterlinie ( ) das untere
Limit.

Anzahl der Anlagen 3
∆t 900 s

th (MPC-Vorhersagehorizont) 24 h / 96 Zeitschritte
Last- und Erzeugungsprofile gemessene Profile
a-ADMM-Strafparameter variabel
a-ADMM max. Iterationen variabel
Energiekosten variabel
µ 200

τ
dec

10

τ
inc

2

εADMM 10
−3

P RES 30 kW

P demand 50 kW

Pgrid 10 kW

Cbatt 20 kW h

P batt 20 kW

∆topt 15 min

κgrid, EC variabel

A.4.2 Beschreibung des ADMM-Algorithmus

ADMM steht für „Alternating Direction Method of Multipliers“. Es handelt sich dabei um einen
Algorithmus, der Optimierungsprobleme löst, die aus mehreren, über Nebenbedingungen gekoppelten
Zielfunktionen bestehen.

In allgemeiner Form kann ein solches Optimierungsproblem folgendermaßen aussehen [147]:

arg min
x,z

f(x) + g(z)

s.t. Ax + Bz = c
(A.23)

mit den Variablen x ∈ Rn, z ∈ Rm und den Matrizen A ∈ Rp×n, B ∈ Rp×m zu lösen.

Um dieses Problem zu lösen, verwendet ADMM eine Hilfsfunktion, die als Lagrange Funktion be-
zeichnet wird. Diese Funktion Lρ sieht folgendermaßen aus:

Lρ(x, z, λ) = f(x) + g(z) + λT (Ax+Bz − c) +
ρ

2
|Ax+Bz − c|22 (A.24)
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Dabei sind f und g die Zielfunktionen, A, B und c definieren die Nebenbedingungen, λ sind die
Lagrange-Multiplikatoren und ρ ist ein Skalar, der als Strafterm oder Regularisierungsparameter dient.

Der ADMM teilt das Optimierungsproblem auf in leichter zu lösende Subprobleme, die dann iterativ
gelöst werden. Die Hauptidee des ADMM ist, das ursprüngliche Problem iterativ zu lösen, indem
abwechselnd über x und z minimiert und danach die Lagrange-Multiplikatoren λ aktualisiert werden:

xk+1 = arg min
x

Lρ(x, zk, λk)

zk+1 = arg min
z

Lρ(xk+1, z, λk)

λk+1 = λk + ρ(Axk+1 +Bzk+1 − c)

(A.25)

Jeder Schritt minimiert Lρ in Bezug auf eine Variable, während die anderen Variablen auf ihren
aktuellen Werten gehalten werden. Die Konvergenz des Algorithmus wird durch die Überwachung der
primäre (r) und duale Residuen (s) sichergestellt:

rk+1 = Axk+1 +Bzk+1 − c
sk+1 = ρATB(zk+1 − zk)

(A.26)

Der Algorithmus wird beendet, wenn die Bedingungen für die primären und dualen Residuen erfüllt
sind:

‖rk‖2 ≤ εADMM ·max{‖Axk‖2, ‖Bzk‖2, ‖c‖2}
‖sk‖2 ≤ εADMM · ‖ρA

Tλk‖2
(A.27)

Adaptive ADMM (a-ADMM)

DieWahl des Regularisierungsparameters ρ kann kritisch sein und beeinflusst sowohl die Konvergenz-
geschwindigkeit als auch die Qualität der Lösung. Eine Strategie besteht darin, den Strafterm ρ in jeder
Iteration anzupassen, wodurch der a-ADMM entsteht [147]. Das Anpassungsschema ist wie folgt:

ρk+1 =


τincrρk wenn ‖rk‖2 > µ‖sk‖2
ρk
τdecr

wenn ‖sk‖2 > µ‖rk‖2
ρk sonst

(A.28)
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