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Kurzzusammenfassung

Das effiziente, 6kologische und wirtschaftliche Management zukiinftiger 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 Ansitze zur Unterstiitzung dieser Integration vorgestellt,
weiterentwickelt und gegeniibergestellt.

Ein essenzieller Schritt hin zu einer bestmdglichen Integration erneuerbarer Energiequellen ist die
Schaffung von Transparenz in den Energienetzen. Diese Transparenz ermoglicht es, den Fluss und die
Verteilung von Energie im Netz prizise zu liberwachen und zu steuern. In dieser Arbeit wird das Ziel
der Netztransparenz mittels probabilistischer Lastflussmodelle und Leistungsprognosen adressiert.
Insbesondere wird ein effizientes Modell fiir den Lastfluss unter Beriicksichtigung der statistischen
Unsicherheiten in Niederspannungsnetzen entwickelt und dessen Leistungsfahigkeit im Vergleich zu
etablierten Ansétzen 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 Wirmepumpen gehoren. Das Hauptziel besteht darin, die vorhandenen Flexibi-
litdtsressourcen im Netz effizient zu nutzen, wodurch Netzengpisse vermieden, Ubertragungsverluste
minimiert und ein stetiger Ausbau erneuerbarer Energien gewahrleistet werden kann. Innerhalb dieses
Rahmens werden unterschiedliche Strategien zur Betriebsoptimierung hinsichtlich ihrer Praktikabilitt
und Performance bewertet und kategorisiert. Besonderes Augenmerk wird zudem auf die Behandlung
von Unsicherheiten in Mess- und Prognosedaten gelegt.

Um die Effektivitit der betrachteten Ansétze und Algorithmen zu bewerten, wird ein Simulationsmodell
entwickelt, das die Realitit komplexer Energiesysteme abbildet. Es fasst mathematische Beschreibun-
gen fiir die wichtigsten Elemente eines elektrifizierten Energiesystems in der notwendigen Detailtiefe
zusammen. Insbesondere die Modelle fiir 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 gewiinschten Ergebnisse erzielt. Es werden
sowohl fiir den Netzausbau als auch die Installation von Speichern zur Erhohung der Flexibilitit
Optimierungsansitze vorgestellt und verglichen.

Mit den entwickelten Ansitzen stellt die Arbeit einen umfassenderen Werkzeugkasten zur Losung der
Herausforderungen bei der Integration erneuerbarer Energien in das Energiesystem zur Verfiigung.
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Abkiirzungen und Symbole
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EC
EMS
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VPP
kW,
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BI
COP
DHI
DI
DOD

DSM
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GEP-LLV

GEP
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Zentrales Energiemanagement fiir eine Energy Community, EC
Energiemanagement System fiir ein VPP (Virtual Power Plant)

Alternating Direction Method of Multipliers: Optimierungsalgorithmus, der
konvexe Probleme 16st, indem er sie in kleinere Teile zerlegt

Bundesamt fiir Wirtschaft und Ausfuhrkontrolle

Combined Heat and Power, Kraft-Wirme-Kopplung: gleichzeitige Gewinnung von
elektrischer Energie und nutzbarer Warme

Distributed Energy Resources: Verteilte Energieressourcen (z.B. Erzeuger,
steuerbare Lasten, Speicher)

Demand Side Response: Anreizen einer Distributed Energy Resources, DER zur
Anderung des Energieverbrauchs durch bestimmte Signale (etwa Energiepreise)
Energy Community: Energiegemeinschaft bestehend aus mehreren VPP

Energy Management System: Energiemanagement System

Kiinstliche Neuronale Netze

Part Load Ratio (Teillastverhaltnis)

Virtuelles Kraftwerk: Zusammenschluss mehrerer DER

Kilowattpeak: maximale Leistung einer Photovoltaik-Anlage unter
standardisierten Testbedingungen (STC)

Battery Energy Storage System

Direktstrahlung (beam irradiance)

Leistungsfaktor (Coefficient of Performance)

Horizontale Diffusstrahlung (diffuse horizontal irradiation)

Diffusstrahlung (DI, Diffuse Irradiance)

Depth of Discharge: relativer Anteil der Nennkapazitit eines elektrischen
Energiespeichers, welcher entladen wurde

Demand-Side-Management (auch Lastmanagement): Anpassung der Last anstelle
der Kraftwerksleistung durch Netzbetreiber

Distribution System State Estimation

Gaussian Error Propagation - Linear Low Voltage Gauss’sche Fehlerfortpflanzung
unter Verwendung der Niederspannungsniherung

Gaussian Error Propagation Gauss’sche Fehlerfortpflanzung

Horizontale Globalstrahlung (global horizontal irradiation)
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MC-NR

PLF

PV
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Symbole

vi

Generation Management: Optimierung, Uberwachung und Steuerung der
Energieerzeugung in einem Stromnetz

Model Predictive Control

Direktstrahlung in der Normalebene (normal beam irradiation)

Phasor Measurement Unit

Strahlung auf die geneigte Ebene

reflektierte Strahlung

State of Charge: Ladezustand der Batterie

Standard Test Conditions: 1000 W /m Bestrahlungsstirke, 25 °C, Luftmasse (AM)
von 1,5 auf Meereshohe (ca. 45° Sonnenwinkel), senkrechter Lichteinfall
Normalized Root Mean Squared Error: RMSE normalisiert auf die Nennleistung

Per Unit: definiert Werte relativ zu einem festgelegten Basiswert wie etwa die

tatséchlicher Wert)

Nennspannung ( Basiowart

Joint Extended Kalman Filter
Linear-Low-Voltage: linearen Niederspannungsniherung

Monte-Carlo Linear-Low-Voltage: Monte-Carlo Methode unter Nutzung der
linearen Niederspannungsniherung
Monte-Carlo Newton-Raphson: Monte-Carlo Methode unter Nutzung des

Newton-Raphson Lastflusses

Probabilistischer Lastfluss (Probabilistic Loadflow)
Photovoltaik

Weightet Least Squares: Regressionsmethode die bei der Zustandsschitzung

verwendet wird

Interne Wirmekapazitit des Gebédudes einschlieBlich der thermischen Masse der
Luft und der Mobel

Wirmekapazitit der Ausenhiille (Winde) des Gebédudes
Nennleistung

Stromerzeugung der kompletten EC

Leistung des BHKWs

AC Leistung aus dem PV-Wechselrichter

Leistung der Batterie

Abgeregelte erneuerbare Erzeugung (curtailment)

DC Leistung aus den PV-Modulen

Lokaler Verbrauch (demand)
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Qtank, in
Qtank, loss
Qtank, out
€
€ADMM
€pred

TIPLR

ncarnot

n

S

L

grid

Leistung am Netzverkniipfungspunkt (Point of Common Coupling)

Erneuerbare Erzeugung (generation)

Netto-Strombedarf des VPP

Leistung (Erzeugung, Verbrauch, Speicher, etc)

Auflentemperatur

Temperatur der heiflen Seite des Kreisprozesses

Temperatur des internen Knotens eines thermischen Gebdudemodells
Temperatur der kalten Seite des Kreisprozesses

Temperatur der Auflenwinde

Wirmeleitfiahigkeit zwischen der AuB8enluft und dem Innenknoten des Gebédudes
(Komponenten mit vernachléssigbarer thermischer Masse, wie Fenster und Tiiren)
Wirmeleitfiahigkeit zwischen den Gebdudewinden und dem Innenraum
Wirmeleitfahigkeit zwischen AuB3enluft und den Gebaudewinden
Azimuthwinkel des PV moduls

Azimuthwinkel der Sonne

Vektor des Messrauschens

Vektor des Systemrauschens

Wirmestrom der Heizung

Interner Wirmegewinn durch kiinstliche Beleuchtung, Menschen und elektrische
Gerite Gerite

Wirmestrom in den Tank

Verlustwirmestrom des Tanks

Wirmestrom aus dem Tank

Schitzfehler der Standardabweichung

Abbruchkriterium fiir den adaptiven ADMM (Toleranzmal3)

Relativer Vorhersagefehler

Part Load Performance Efficiency. Effizienz eines Systems unter
Teillastbedingungen (Part Load Ratio, PLR) relativ zum Nennbetrieb P, ,
Carnot Wirkungsgrad

Wirkungsgrad eines Systems

Anstellwinkel des PV Moduls

Sonnenhdhenwinkel

Schitzung des Systemzustandsvektors

Preis fiir den erzeugten oder verbrauchten Strom jeder Einheit

Einheitsmatrix
Zustandsvektor [z, 1, . . . ,xn]T

Die Kosten-/Zielfunktion (auch Giitekriterium)

Mittelwert einer Verteilung

Giitegrad: relative Grofe, die zeigt, wie nah ein reales thermodynamisches
Verfahren zum perfekten theoretischen Vergleichsprozess steht
Maximales Leistungslimit am Netzverkniipfungspunkt (Point of Common
Coupling)
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viii

Standardabweichung einer Verteilung
Carnot Leistungszahl

Diskrete Zustandsiibergangsmatrix
Die diskrete Eingangsmatrix
Diskrete Ausgabematrix
Hessematrix von h(x)

Strommatrix

Spannungsmatrix

Gewichtsmatrix (WH =0; 2)

Admittanzmatrix

Zustandsraumvektor zusammengesetzt aus den Systemzustdnden x und den
Modellparametern w

Unsicherheit des Schitzwertes x

Messvektor fiir die Zustandsschédtzung

Eingangsvektor

Vektor der Modellparameter

Temperaturkoeffizient des PV-Modells

Gleichzeitigkeitsfaktor

Resultierender Gleichzeitigkeitsfaktor fiir das Netzgebiet
Messfunktion: bildet die Messungen auf den Systemzustand ab
Faktor fiir den Wiarmegewinn durch Sonneneinstrahlung (GHI)

MPC-Vorhersagehorizontzeit

Kovarianzmatrix des geschitzten Systemzustands X
Kovarianzmatrix des Messrauschens n
Kapazitit der Batterie



1 Einleitung

Das europiische Energiesystem vollzieht einen Wandel hin von zentraler Erzeugung durch GroB-
kraftwerke hin zu verteilten erneuerbaren Energiequellen wie Sonne, Wind und Wasserkraft. Die
Europdische Union hat das Ziel, den Anteil der erneuerbaren Energien am Bruttoenergieverbrauch bis
2030 auf mindestens 45 % zu erhéhen, und plant gleichzeitig, die Emissionsrechte bis 2030 schritt-
weise um 62 Prozent im Vergleich zu 2005 zu kiirzen [1, 2]. Einige Mitgliedstaaten streben bis 2050
einen Anteil von 100 % erneuerbarer Energie an. Auch das deutsche Energiesystem erfihrt substan-
zielle Verdnderungen, 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 Abhéngigkeit von fossilen Energie-
tragern und damit von globalen Lieferketten und trigt andererseits zur Reduktion von Kohlendioxid-
emissionen bei. Dieser Ubergang erfordert eine umfassende Elektrifizierung des Energiesystems, der
Industrie, des Verkehrs und der Gebdude sowie die Erzeugung von Wasserstoff. Dies erhoht den Strom-
bedarf und erfordert einen konsequenten Ausbau der erneuerbaren Energien und der Infrastruktur [4,
5]. Die gesamte Stromkreislinge im deutschen Ubertragungsnetz 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 Flexibilitit im Stromsystem deutlich er-
hoht werden. EnergieeffizienzmaBBnahmen in allen Sektoren, eine starke Flexibilisierung der Last und
Erzeugung sowie eine intelligente Steuerung der Niederspannungsnetze sind unerlisslich fiir die Inte-
gration erneuerbarer Energien. Ein effizientes Energiemanagement nutzt die geschaffene Flexibilitét
und sichert den stabilen Betrieb des Energiesystems. Selbst wenn alle Flexibilitdten genutzt werden,
wird ein gewisser Ausbau der Netzkapazitit erforderlich sein, um den Transport der Energie vom
Erzeugungsort zum Verbraucher zu unterstiitzen.

Herausforderungen fiir die Integration dezentraler erneuerbarer Energien ins
Niederspannungsnetz

Die Eingliederung erneuerbarer Energieressourcen, speziell dezentraler Energiequellen wie Photovol-
taik (PV)-Anlagen auf Gebiduden, stellt neue Anforderungen an das Niederspannungsnetz. Dieses Netz
fungierte bisher als Distributionsinfrastruktur, die Wohngebidude und Betriebe mit elektrischer Ener-
gie versorgt. Traditionell ist dieses Netz fiir einen unidirektionalen Stromfluss von GroBkraftwerken
zu den Verbrauchern konzipiert. Mit der Zunahme von dezentralen erneuerbaren Energien muss das
Niederspannungsnetz nun auch bidirektionale Stromfliisse akzeptieren, da Uberschussenergie, gene-
riert von PV-Dachanlagen und dhnlichen dezentralen Ressourcen, ins Netz eingespeist wird [6]. Die
angeschlossenen Erzeuger konnen eine wesentlich hohere Nennleistung haben als die angeschlossenen
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Verbraucher. Hinzu kommt, dass der unregelmifBige Charakter erneuerbarer Energiequellen und die
hohe Korrelation von Lasten und Energieressourcen bei naiven Betriebsstrategien zu Leistungsspit-
zen im Netz fiihren. Diese wiederum konnen Uberspannungen oder Unterspannungen auslosen, die
Schiden an elektrischen Geriten verursachen und die Qualitit der Stromversorgung der Verbraucher
beeintrédchtigen konnen.

Fortgeschrittene Messinfrastruktur, Netzautomatisierung und Managementsysteme fiir dezentrale
Energieressourcen erhohen die Flexibilitdat und Intelligenz des Niederspannungsnetzes und unter-
stiitzen die Integration erneuerbarer Energien. Dieser Ansatz wird allgemein als Smart Grid bezeichnet
[7]. Das Hauptziel eines solchen intelligenten Stromnetzes ist es, die Effizienz, Zuverlidssigkeit und
Flexibilitdt der Stromversorgung zu verbessern und gleichzeitig die 6kologischen Auswirkungen der
Energieerzeugung und des -verbrauchs zu minimieren. Zudem kann eine zusétzliche Verstirkung des
Netzes erforderlich werden, um sicherzustellen, dass das Niederspannungsnetz die erhohten Leistungs-
fliisse bewiltigen und eine stabile Stromversorgung fiir die Verbraucher aufrechterhalten kann.

Fiir die Herausforderung der Integration erneuerbarer Energien in das Niederspannungsnetz liefert
diese Arbeit systematische Beitridge und Losungsansitze. Im folgenden Kapitel werden die konkreten
Probleme und Fragestellungen erldutert, die in der Arbeit behandelt werden.

1.1 Schwerpunkte und Aufbau der Arbeit

Die Arbeit adressiert verschiedene Fragestellungen und Herausforderungen, die bisher in der Forschung
nicht vollstdndig behandelt wurden und die insbesondere in ihrer Kombination eine Schliisselrolle fiir
den optimierten Betrieb und die Weiterentwicklung von Energieverteilnetzen darstellen. Zunichst
wird der intelligente Betrieb von Flexibilitdt im Stromnetz untersucht, einschlielich des optimierten
Betriebs von Speichern und Warmepumpen. Sollte die Flexibilisierung nicht ausreichen, wird ein op-
timierter Ausbau des Energiesystems einschlieBlich des Netzausbaus und der optimierten Platzierung
von Energiespeichern im Niederspannungsnetz betrachtet. Fiir eine Reihe von Herausforderungen, die
von der Entwicklung einer detaillierten Simulationsumgebung iiber die Klassifizierung von Betriebss-
trategien bis hin zum Umgang mit Prognoseunsicherheiten reichen, werden in der Arbeit Losungen
erarbeitet. Das Thema wird aus verschiedenen Perspektiven beleuchtet, um einen umfassenden Ein-
blick in die Komplexitit und Vielfalt der Probleme zu geben, die im Bereich der Energieverteilung und
-optimierung zukiinftiger Energiesysteme auftreten konnen. 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 groBtenteils unzureichend iiberwacht, 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 konnen, reichen traditionelle, deterministische Methoden oft nicht aus, um
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den Lastfluss im Netz zuverldssig zu berechnen und vorherzusagen. Dies stellt ein Risiko fiir die
Netzstabilitdt 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 ermdglichen eine explizite Beriicksichtigung
der inhdrenten Unsicherheiten sowohl bei der Energieerzeugung als auch beim Verbrauch. Das
daraus resultierende tiefgehende Verstindnis des Netzzustandes stellt eine wesentliche Grundla-
ge fiir die Optimierung des Netzbetriebes dar. In Kapitel 4 werden verschiedene dieser Methoden
ausfiihrlich behandelt und systematisch miteinander verglichen.

2. Optimierter Betrieb fiir Wirtschaftlichkeit, Energieeffizienz und Netzstabilitdt: Ein op-
timierter Betrieb von Energieanlagen ist entscheidend, um erneuerbare Energiequellen, Ener-
giespeicher und steuerbare Lasten, wie Warmepumpen, 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 fiir die effiziente Nutzung optimaler Betriebsstrategien unerléss-
lich. In diesem Zusammenhang stellt auch die Skalierbarkeit eine grof3e 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
benotigen diese Modelle weniger Rechenleistung und Speicherplatz, was sie fiir den Ein-
satz in Hardware mit begrenzten Ressourcen pridestiniert. Sie konnen lokal ausgefiihrt
werden, wodurch auch Datenschutzbedenken ausgerdumt werden. Wie Komponenten fiir
die Betriebsoptimierung effektiv abgebildet werden konnen und wie genau Optimierungs-
modelle im Kontext eines optimierten Betriebs im Niederspannungsnetz sein miissen, 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 fiir 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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3. Ausbau der Infrastruktur: Die entscheidenden Schritte fiir einen weiteren Ausbau der erneuer-
baren Energien, nachdem die Betriebsoptimierung ausgeschopft wurde, wird am Beispiel eines
realen Niederspannungsnetzes erortert.

Platzierung von Messstellen im Verteilnetz: Fiir den sicheren Betrieb von Netzen mit ho-
hem Anteil erneuerbarer Energien ist die Netztransparenz unerlédsslich. Um den Netzzu-
stand in Echtzeit zu erfassen, sind Messstellen unerlisslich. Eine gute Platzierungsstrategie
maximiert den Gewinn an Netztransparenz pro installierter Messstelle. Durch diese kla-
re Ubersicht lassen sich notwendige Investitionen effektiv planen und Priorititen setzen,
was die Gesamtsicherheit des Netzes stirkt. Eine effiziente Moglichkeit, die Netztranspa-
renz in Niederspannungsnetzen durch optimal platzierte Messstellen zu erhohen, wird im
Kapitel 7.2 erarbeitet.

Platzierung von Speichersystemen im Verteilnetz: Die strategische Platzierung von Spei-
chersystemen in Verteilnetzen kann deren Stabilitat mafgeblich verbessern und die Auf-
nahmefihigkeit erneuerbarer Energien erhohen. 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 Beriicksichtigung
und Minimierung der Kosten. Des Weiteren wird die Erweiterung der Netzinfrastruktur
als eine potenzielle Alternative erortert.

Detaillierte Simulationsumgebung fiir komplexe Energiesysteme

Jede der oben genannten Dimensionen wird nicht nur theoretisch untersucht, sondern auch in einer
detaillierten Simulationsumgebung validiert, die speziell fiir diese Arbeit entwickelt wurde. Diese
ermoglicht die umfassende Analyse von Netzen, energietechnischen Anlagen und die thermische Si-
mulation von Gebduden. Die ganzheitliche, detaillierte Simulationsumgebung des Energiesystems
ist eine grof3e Herausforderung, da verschiedene Disziplinen kombiniert werden miissen. Zu Beginn
dieser Arbeit gab es keine frei verfiigbare Umgebung, welche die detaillierte Simulation der Netze,
energietechnischen Anlagen sowie die exakte thermische Simulation von Gebiduden fiir komplette
Niederspannungsnetze erlaubt. In Kapitel 3 wird die in dieser Arbeit entwickelte Simulationsumge-
bung beschrieben. Diese ist komplett parallelisierbar und kann somit auf Rechenclustern ausgefiihrt
werden. Hierbei wird auch auf die Modelle einzelner Komponenten eingegangen, die teilweise mit
Labormesswerten kalibriert wurden.

1.2 Arbeitsiibersicht

Die Betrachtung der zuvor genannten Aspekte sowie das Herausarbeiten von Losungswegen sind zen-
trale Punkte dieser Arbeit. Diese erméglichen es, den zukiinftigen Betrieb von Energieverteilernetzen
effizienter zu gestalten. Die Struktur dieser Arbeit ist in Abbildung 1.1 dargestellt, welche einem Ab-
laufdiagramm fiir den optimierten Betrieb dhnelt. Die Elemente dieses Diagramms beinhalten eine
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Referenz zu dem entsprechenden Kapitel der Arbeit, wodurch eine klare Verbindung zwischen der
visuellen Darstellung und dem Text hergestellt wird.
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Abbildung 1.1 Funktionaler Zusammenhang und Aufbau der Arbeit, angelehnt an ein Flussdiagramm.






2 Grundlagen der Energieversorgung

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

2.1 Einfiihrung in das Energiemanagement

Energiemanagementsysteme spielen eine entscheidende Rolle bei der Abstimmung von Energieerzeu-
gung und -verbrauch, insbesondere in einem Energiesystem, das stark auf erneuerbaren Quellen basiert.
Da erneuerbare Energiequellen wie Wind 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, erhoht dies die
Effizienz der genutzten Energie und minimiert sowohl Energieverluste durch Ubertragung als auch den
Bedarf an Zwischenspeicherung. Eine Harmonisierung von Energieerzeugung und -verbrauch kann
durch diverse Strategien erreicht werden.

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

Andererseits bieten Energiespeichersysteme die Moglichkeit, Uberschiisse aus erneuerbaren Energien
temporir zu speichern und bei Bedarf, insbesondere in Phasen reduzierter Energieproduktion, lokal
zur Verfiigung zu stellen oder ins Netz einzuspeisen. Solche Speichertechnologien variieren in ihrer
Kapazitit, reichend von grof3en Losungen wie 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 kdnnen etwa Verbrauchsdaten analysieren, Prognosen fiir die erneuerbare
Energieerzeugung erstellen und automatisch Gerite oder Speicher steuern, um die Ubereinstimmung
zwischen Erzeugung und Verbrauch zu verbessern. In diesem Sinne sind sie ein Schliisselwerkzeug fiir
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2 Grundlagen der Energieversorgung

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

Nachfragesteuerung (Demand Side Response, DSR): Dies beinhaltet die Fihigkeit, die Nach-
frage nach Energie an das verfiigbare Angebot anzupassen. Das kann durch wirtschaftliche
Anreize erfolgen (wie variable Tarife, die den Verbrauch in Zeiten niedrigerer Preise fordern).
Die Entscheidung, wie die Nachfrage angepasst werden kann, wird hierbei vom Verbraucher
getroffen. Beispielsweise konnen Gebzude- 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, Uberwachung 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 Gewihrleistung der
Versorgungssicherheit, Effizienz und Zuverldssigkeit 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 Verfiigbarkeit 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 Netzengpissen oder vom Energiehiindler zur Nutzung von Uberschiissen
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 frequenzabhéngigen Relais, die die
Leistungsschalter auslosen (Rundsteuerung) oder durch Zeitschaltuhren.

2.1.2 Randbedingungen fiir das Energiemanagement

Randbedingungen spielen eine entscheidende Rolle fiir die Implementierung und Optimierung von
Energiemanagementsystemen, insbesondere im Hinblick auf Flexibilitdt. Hier sind einige Beispiele,
wie diese Faktoren beriicksichtigt werden konnen.

Transportkapazitdten (Netze): Die Kapazitit von Stromnetzen kann die Fahigkeit einschrinken,
Energie von Orten mit Uberschuss (z.B. Gebiete mit hoher Wind- oder Solarenergieproduk-
tion) zu Orten mit hoher Nachfrage zu transportieren. Intelligente Netze konnen helfen, diese
Herausforderung zu bewiiltigen, indem sie die Energieverteilung effizienter koordinieren. Durch
intelligenten Netzbetrieb kann der notwendige Netzausbau und die Netzverstarkung zur Erho-
hung der Transportkapazitidten minimiert werden.

Energiespeicherkapazitit: Hier kann iiberschiissige Energie zu Zeiten gespeichert werden, in denen
das Angebot die Nachfrage iibersteigt, und dann freigesetzt werden, wenn das Angebot knapp

ist. Beispiele fiir Energiespeicher sind Batterien, Wirmespeicher, und Pumpspeicherkraftwerke.

Energie Verschiebungs- und Einsparpotential: Dies bezieht sich auf die Fihigkeit, die Nachfra-
ge nach Energie zu verschieben, um das Angebot und die Nachfrage besser in Einklang zu
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bringen. Dies kann durch Technologien wie DSR erreicht werden, die Anreize fiir Verbraucher
schaffen, ihren Energieverbrauch zu Zeiten hoher Nachfrage zu reduzieren. Die GroBe dieses
Verschiebe Potenzials kann von verschiedenen Faktoren abhiingen, darunter die Art der Lasten
(z.B. industriell, gewerblich, héuslich), die Bereitschaft der Verbraucher zur Teilnahme und die
technologischen Mdglichkeiten zur Steuerung des Energieverbrauchs.

Energieerzeugungskapazitdt: Dabei geht es um die Kapazitit 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 fiir ein flexibles Energiemanagement flieBen 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 Regulierungsbehorden gewichtet werden miissen. Im Kontext dieser
Arbeit werden die Randbedingungen in Optimierungsproblemen abgebildet. Diese konnen dann zum
Beispiel mithilfe einer Modellpradiktiven Regelung in einem Energiemanagementsystem eingesetzt
werden.

2.1.3 Einfithrung in die Modellpradiktive Regelung

Die modellpriadiktive Regelung (Model Predictive Control, MPC) ist ein optimierungsbasierter Re-
gelalgorithmus, der ein dynamisches Modell verwendet, um die Zielfunktion 7 basierend auf den
aktuellen Messungen zum Zeitschritt £ mit N Vorhersagen in der Zukunft zu optimieren. Das Opti-
mierungsproblem kann wie folgt dargestellt werden

J = argmin Z f(ag) 2.1
u
unter den Nebenbedingungen

x<x, <X (2.2)

u<u <u

Das iibergeordnete Ziel der modellpriadiktiven Regelung ist es, eine Sequenz von optimierten Stellgro-
en u zu bestimmen, die den Systemzustand x innerhalb der entsprechenden unteren x und oberen
X Grenzen hilt. Dies wird durch die Optimierung eines Giitekriteriums 7 erreicht, das auf einem
dynamischen Modell basiert und Messdaten im Zeitschritt k£ sowie N zukiinftige Vorhersagen beriick-
sichtigt. Dabei miissen die Randbedingungen der Variablen eingehalten werden. Das Ergebnis dieses
Optimierungsprozesses sind die optimalen StellgroBen. Da die MPC einen gleitenden Zeithorizont
verwendet, wird nur das erste Element der Stellgréenfolge implementiert. Wenn sich der Zeithori-
zont zum néchsten Zeitschritt k + 1 verschiebt, wird der Modellzustand erneut initialisiert und die
Optimierung der Kostenfunktion 7 unter Beriicksichtigung der Messungen im Zeitschritt k£ + 1 mit N
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Abbildung 2.1 Ablaufdiagramm der Modellpriddiktiven Regelung (in Anlehnung an [8]).

zukiinftigen Vorhersagen durchgefiihrt. Wiederum wird nur das erste Element der StellgroBensequenz
implementiert. Die Funktionsweise ist in Abbildung 2.1 dargestellt.

2.2 Elektrische Energieversorgungsnetze

Die Energieiibertragungsnetze sind ein wichtiger Aspekt des europdischen Energiesystems. In diesem
Kapitel wird ein kurzer Uberblick iiber den Aufbau der deutschen Energienetzstruktur gegeben — vom
Verteilnetz bis zum Ubertragungsnetz. Die Arbeit selbst beschiiftigt sich mit der Betriebsoptimierung
im Niederspannungsnetz. Eine grafische Ubersicht wird in Abbildung 2.2 gegeben.

Das europdische Stromnetz ist nach Spannungshohe und Funktion in verschiedene Netzebenen ge-
gliedert. Die Netzebene mit den héchsten Spannungen ist das Hochstspannungsnetz (Ebene 1). Das
Hochstspannungsnetz fungiert als Ubertragungsnetz und iibertriigt elektrische Energie iiber weite
Strecken. In der klassischen Betrachtungsweise von elektrischen Stromnetzen sind die grofen Kraft-
werksblocke und somit ein GroBteil der Kraftwerksleistung, an das Ubertragungsnetz 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 betréichtlich.

Um eine Beschddigung von Betriebsmitteln vorzubeugen, miissen Stromnetze innerhalb zuldssiger
Betriebsgrenzen betrieben werden. Im Verteilnetz sind hierbei die zulédssige Stromtragfihigkeit und
das zuldssige Spannungsband, in welchem sich alle Spannungen in einem Stromnetz befinden miissen,
von Bedeutung. Die wichtigste MaBnahme zur Spannungshaltung im Verteilnetz ist die Moglichkeit
mithilfe von, im Transformator eingebauten, Stufenschaltern das Ubersetzungsverhiiltnis an der Ober-

spannungsseite zu verandern, wodurch sich auch die Spannung an der Unterspannungsseite verindert.
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Transformatoren mit Stufenschaltern zwischen Mittelspannungs- und Niederspannungsebene, soge-
nannte Regelbare Ortsnetztransformatoren (RONT), sind jedoch noch relativ selten. Das zuldssige
Spannungsband, in dem die Niederspannungsebene fiir eine Spannungsinderung verantwortlich sein
darf, insbesondere bei bidirektionalem Lastfluss, mit 2,5-5% von der Nennspannung relativ klein [9].
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Abbildung 2.2 Ubersicht iiber die Netzebenen (in Anlehnung an [10]).

Nach der VDE-AR-N 4105 des Forums Netztechnik/Netzbetrieb des VDE (FNN) [11], darf eine
Spannungsédnderung durch Betriebsmittel auf der Niederspannungsebene maximal 3% betragen. Die
Netzfrequenz ist ein kritischer Parameter, wird jedoch durch die Kopplung der Niederspannungsnetze
an Ubertragungsnetze im europiischen Verbundnetz konstant bei 50 Hz gehalten. Im Niederspan-
nungsnetz liegt das Augenmerk auf der Aufrechterhaltung der Spannungsstabilitit 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 zuverldssige
Stromversorgung fiir die Endverbraucher sicherzustellen.

2.2.1 Ubertragungsnetz

Das Ubertragungsnetz dient dem Transport elektrischer Energie iiber hunderte Kilometer von den
Kraftwerken zu den Verbrauchern. Die Linge der Ubertragungsnetze betrigt zurzeit ca. 37000 km
[12]. Bei einem Kraftwerksausfall ermoglichen andere Kraftwerke im Verbundnetz die kurzzeitige
Kompensation des Leistungseinbruchs [9]. Das europdische Verbundnetzwerk ENTSO-E reprisentiert
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39 Ubertragungsnetzbetreiber (engl. Transmission System Operator, TSO) aus 35 Staaten Europas
[13]. Neben der Versorgungssicherheit zdhlen die Entwicklung des europidischen Strommarkts und die
Integration erneuerbarer Energiequellen zu den Aufgaben des ENTSO-E. Die vier Ubertragungsnetz-
betreiber (UNB) 50Hertz-Transmission, Amprion, TenneT TSO und TransnetBW tragen die Verant-
wortung fiir die Ubertragungsnetze in Deutschland. Neben der allgemeinen Betriebsfiihrung gehort
die Sicherstellung der Systemdienstleistungen Frequenz- und Spannungshaltung, Blindleistungsbe-
reitstellung und Versorgungswiederaufbau nach einem Lastabwurf zu ihrem Tétigkeitsbereich. Zum
Ubertragungsnetz gehdren die Hochst- und die Hochspannungsnetze.

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

Hochspannungsnetze: Hochspannungsnetze (HS-Netze) besitzen eine Nennspannung von 110 kV
und kénnen aufgrund ihrer Eigenschaften sowohl Teil eines Ubertragungsnetzes, als auch Teil eines
Verteilnetzes sein. Strahlennetze kommen bei 110 kV Netzen am hédufigsten zum Einsatz, seltener
erfolgt die Ausfithrung als Maschennetz. Hochspannungsnetze erhalten ihre Energie aus dem iiberge-
ordneten Hochstspannungsnetz und versorgen damit hauptsichlich monodirektional Krankenhéuser,
Universititen, Raffinerien, Flughéfen und die GroBindustrie. Bis auf die hoheren Leistungen, grof3eren
Strecken und den Eigenschaften der Impedanz dhneln 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 Linge von ca. 521.000 km [14] und das
Niederspannungsnetz mit einer Linge 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-
giefliissen, da in Zeiten hoher Einspeisung und geringer Last iiberschiissige Energie in die hoheren
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 Gebdude wie Fabriken, Verwaltungen und Kauthiduser 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 Endverbrauchergerite, die
eine Spannung von 400 V (Leiter-Leiter-Spannung) bzw. 230 V (Leiter-Erde-Spannung) nutzen. Da in
Niederspannungsnetzen ein Neutralleiter zu den drei iiblichen Leitern hinzukommt, spricht man hier
auch von Vierleiternetzen [6]. Wegen der geringen Spannung und den relativ kurzen Leitungsldngen im
Niederspannungsnetz ist der Wirkwiderstand deutlich groBer als der Blindwiderstand. Die Wirkleistung
verdndert primdr den Spannungsbetrag. Dagegen hat die Blindleistung einen grofien Einfluss auf den
Spannungswinkel und eine sehr geringe Auswirkung auf den Spannungsbetrag. Eine Vereinfachung
der Berechnung des Spannungsbetrags fiir das Niederspannungsnetz wurde in Kapitel 4.1 hergeleitet.
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3 Simulationsumgebung fiir komplexe
Energiesysteme

Diese Kapitel dient der Beschreibung des Simulationsmodells, welches in dieser Arbeit als Ersatz fiir
ein Versuchsmodell (Experiment) verwendet wird. Modelle sind unverzichtbare Werkzeuge fiir die
umfangreiche Analyse und Evaluation von Versuchsreihen im Energiesystem, da grof3skalige Modell-
versuche sehr aufwendig und teuer sind.

Die Verwendung von Simulationsmodellen in der Energieforschung hat in den vergangenen Jahren stark
zugenommen, da sie eine kosteneffektive Moglichkeit bieten, um die Auswirkungen von verschiedenen
Szenarien auf das Energiesystem zu untersuchen. Diese Modelle konnen 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, traditionelle Kraftwerke und Speichersysteme.
Es ist darauf ausgelegt, das Verhalten des Energiesystems unter vielféltigen Szenarien authentisch zu
simulieren. Die Realitdtsnihe des Modells wurde durch eine sorgféltige Kalibrierung von einzelnen
Modellkomponenten im Labor gewéhrleistet.

Durch die Verwendung des Simulationsmodells konnen 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 konnen unter unterschiedlichen Randbedingungen, wie
Lastprofilen, Wetterbedingungen oder Betriebsstrategien betrachtet werden. Ferner konnen die Aus-
wirkungen von Anderungen der Systemparameter wie Kapazitit und Effizienz von Energiespeichern
oder der Installation von zusétzlichen Erzeugungseinheiten untersucht werden.

In Abbildung 3.1 ist der Aufbau des Simulationsmodells dargestellt.
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xSim Zentrale Optimierung

Prozesskoordination « Netzoptimierung
¢ Netzoptimale Steuerung
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¢ Datenvorbereitung
¢ Prozesskoordination
* Netzdaten - GridSimPro
S - « Kommunikation
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e Zustandsschatzung

Interprozess-
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(openMP, openMPI)
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¢ Modell-Konfigurationen Y, Warmepumpe

\ 4 Batteriespeicher
Lokale Steuerung und Optimierung

 Modellbildung und lokale Optimierung Thermischer Speicher
¢ 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 konnen 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 Gebaudemodell

Das thermische Gebdudemodell dient zur Abschiitzung des thermischen Gebdudeenergiebedarfs und
der zeitabhingigen Gebédudeinnentemperatur in Abhéngigkeit von Heizleistung und Wetter. Weiter-
hin werden verschiedene Komponenten implementiert, um eine vollstindige Gebdudesimulation zu
ermdglichen, z.B. ein thermischer Speicher und eine Wirmepumpe. Die Gebidudesimulation ist in
Python implementiert und nutzt EnergyPlus [15] als Gebdudesimulations-Framework.

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

Das zugrunde liegende Gebidudemodell orientiert sich an einem Referenzgebidude, welches flexibel an
diverse Simulationsszenarien angepasst werden kann. Faktoren wie der Energiestandard des Gebédudes
oder die Ausrichtung des Gebiudes, die signifikanten Einfluss auf die solare Warmegewinnung hat,
konnen gezielt modifiziert werden. Dadurch kann der Heizwiarmebedarf fiir verschiedene Szenarien
berechnet werden. In den folgenden Abschnitten wird eine detaillierte Darstellung des Gebdudemodells

sowie dessen Einordnung in entsprechende Energiestandards vorgenommen.
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3.2 Thermisches Speichermodell

Als Ausgangspunkt dient ein Einfamilienhaus mit einer Nutzfliche von 179,5 m?, was im Kontext von
Anlagensimulationen in Europa als reprdsentativ betrachtet werden kann. Die Gebédudehiille umfasst
eine Fliche von 416,8 m?2, wiihrend der Bruttorauminhalt bei 561 m? liegt. Die Berechnung dieser
Werte erfolgt auf der Grundlage der Aulenmalle des Referenzgebidudes, wobei die Nutzfliche pro-
portional zum Gebdudevolumen angenommen wird. Die Bodenplatte des Gebdudes grenzt an einen
unbeheizten Keller an und der Dachboden zéhlt nicht zur beheizten Fliche. Es wird angenommen, dass
das Gebdude keiner Beschattung unterliegt und kein Sonnenschutz vorhanden ist. Durch gezielte Mo-
difikation der Wandstirke sowie der Isolationsmaterialien kann das Gebdudemodell an verschiedene
Energiestandards angepasst werden.

Abbildung 3.2 Modell des Referenzgebéudes [21].

3.2 Thermisches Speichermodell

In der Literatur wurden bereits eine Vielzahl an Modellen von thermischen Schichtspeichern vorgestellt
[22-24]. Dabei wird hédufig ein Ansatz verfolgt, bei dem die zugrunde liegenden Differenzialgleichun-
gen linearisiert werden [25]. Diese Linearisierung kann die Analyse der komplexen Wechselwirkungen
zwischen Ausgleichsstromungen, Wirmeiibertragung und thermischen Verlusten vereinfachen, indem
sie die Beschreibung des Systems auf quasi stationére Zustidnde und ein lineares Modell reduziert. Die
Linearisierung wird an einem Arbeitspunkt vorgenommen, der sich am vorherigen Zustand des Tanks
orientiert. Fiir eine genaue Zeitreihensimulation ist es wichtig, eine angemessene Schrittweite zu wih-
len. In der aktuellen Implementierung wurde dies beriicksichtigt, wobei das Speichermodell mit einer
maximalen zeitlichen Auflosung von 60 s betrieben wird. Die Linearisierung erleichtert die Integration
des thermischen Schichtspeichermodells in groBere Systemsimulationen, wie sie im Energiebereich
hiufig vorkommen. Die Berechnungsstruktur basiert auf einem Knotenmodell, wobei jeder Knoten
eine Schicht im Speicher reprisentiert und deren Eigenschaften speichert [22, 26, 27]. Zusitzlich zu
den diskreten Knoten, welche eine Schicht im Speicher reprisentieren, wird in der obersten Schicht, ei-
ne kontinuierliche Variable eingefiihrt, welche eine kontinuierliche Abbildung des Tank-Ladezustands
erlaubt. Dies ist in Abbildung 3.3 dargestellt.

Obwohl dieser Ansatz gewisse Einschriankungen 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 fiir 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 Warmepumpenmodell

Ein nachhaltiges Energiesystem muss die Sektoren Strom, Wiarme und Verkehr adressieren. Die Elek-
trifizierung von Prozessen unterstiitzt die Abkehr von fossilen Brennstoffen. Damit sind Warmepumpen
ein wichtiger Baustein zur Energiewende und werden zu zunehmendem Strombedarf fithren. Daher ist
die Integration von Wiarmepumpen in das Simulationsmodell eines zukunftsfihigen Energiesystems
essenziell, um den steigenden Gebrauch dieser Technologie zu Rechnung zu tragen. Die Modellierung
der Warmepumpe beriicksichtigt dabei das Spannungsfeld zwischen Detailgenauigkeit und Modell-
komplexitit.

Wirmepumpen basieren auf dem Carnot-Zyklus und umfassen verschiedene Phasen: die Absorption
von Wirme durch das Kiltemittel aus der Umgebungsluft oder geothermisch erwdrmtem Wasser wiih-
rend der Verdampfungsphase; die Erwdrmung und Verdichtung des gasformigen Kiltemittels im Kom-
pressor; die Wirmeiibertragung von dem abgekiihlten Kiltemittel auf das Wasser im Wirmetauscher
wihrend der Verfliissigungsphase; und schlieBlich die Reduzierung des Drucks und die Abkiihlung
des Kiltemittels in der Drossel, bevor es zuriick in den Verdampfer geleitet wird, um den Zyklus zu
schlieBen. Die Kreisldaufe einer Wiarmepumpe sind in Abbildung 3.4 dargestellt.

Heizkreis
Taussek Tein,se

A

Drossel Kompressor Kaltemittelkreis
Verdampfer
Ta\&prim Tein,prim
Warmequellenkreis

Abbildung 3.4 Schema einer Wirmepumpe mit eingezeichneten Teilkreisen und Komponenten [21].
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3.3 Wirmepumpenmodell

Die Durchfithrung einer detailgenauen thermischen Simulation von Wirmepumpensystemen stellt
aufgrund der hohen Rechenanforderungen eine erhebliche Herausforderung dar. Jeder Simulationszeit-
schritt erfordert die Losung eines vollstandigen thermodynamischen Kreisprozesses, welcher Verdamp-
fung, Kompression, Kondensation und Expansion beinhaltet. Diese Phasen sind durch physikalische
Gleichungen charakterisiert, die in Bezug auf diverse thermodynamische Parameter und unter Beriick-
sichtigung variierender Randbedingungen geldst werden miissen. Daher ist eine ausfiihrliche thermische
Simulation oftmals unpraktikabel, insbesondere bei der Simulation von ldngeren Zeitriumen oder auf
eine grofe Anzahl von Systemen.

Das hier vorgestellte Wirmepumpen-Modell zielt auf die Entwicklung eines realistischen, aber nicht
ibermiBig komplexen Modells ab. Das Ziel der Vereinfachung ist die effiziente Berechnung der
Leistungszahl (Coefficient of Performance, COP), d. h. des Verhiltnisses von Wéarmeabgabe (Qh) zu
elektrischer Energiezufuhr (P yp), wie in Gleichung 3.1 definiert. Die Temperaturen der kalten und
warmen Seite (7}, 7;,) sind dabei von besonderer Bedeutung, da sie einen direkten Einfluss auf die
Carnot-Leistungszahl (€.,no.) haben. Zudem haben mechanische Verluste eine erhebliche Auswirkung
auf den Wirkungsgrad. Diese werden im Giitegrad v beriicksichtigt.

COP = el =V Ecarnot (3.1
Pel, HP
T ! (3.2)

Ecarnot — =
Tk - Th Tcarnot

3.3.1 Modellierung

Um einen besseren Uberblick iiber die Effizienzberechnungen einer Wirmepumpe zu erhalten, werden
im Folgenden die einzelnen Berechnungsschemata aufgeteilt und gesondert erldutert. Diese Aufteilung
ist ebenfalls in der Abbildung 3.5 zu sehen. Im ersten Schritt wird das temperaturabhéngige Teillast-
verhalten bestimmt. Im zweiten Schritt wird die Leistungsabhéngigkeit der Warmepumpe abgebildet.

S —
Leistungsabhangige
Effizienzkennlininen der
einzelnen Teilkreise

Teillastabhéngige
Gewichtungsfaktoren fiir Effizienzkennlinie
Teilkreise

PLF = f(PLR)

Temperatur und
Teillastabh&ngiges
Warmepumpenmodell

COP = #(T}, Ty, PLR)

Temperaturabhangige
COP Kennlinie Effizienzkennlinie
(Regression)

BAFA-Tabelle
(gemessene WP-COP bei
Thyret = 35°C)

COP = f(T}, T1)

Abbildung 3.5 Darstellung der Einflussfaktoren fiir die Modellierung der Wirmepumpe: Gewichtung der Effizienzkenn-
linien der Teilkreise und Anpassung des temperaturabhingigen Wirkungsgrades geméf den Daten des
Bundesamt fiir Wirtschaft und Ausfuhrkontrolle (BAFA) [21, 28].
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Temperaturabhingiges Teillastverhalten

Die Effizienz einer Wirmepumpe, reprasentiert durch den Leistungskoeffizienten oder COP, korre-
liert direkt mit der Temperaturspanne zwischen der Wirmequelle (7}) und dem Heizsystem (7},). Ein
hoheres Temperaturniveau der Quelle und eine niedrigere Heiztemperatur erhéhen den COP, da die
Wirmepumpe weniger Energie aufwenden muss, um die Wiarme auf das erforderliche Niveau anzu-
heben. Andererseits fiihren eine kiihlere Quelltemperatur und eine hohere Heiztemperatur zu einem
niedrigeren COP, weil mehr Energie fiir den Wéarmetransport notwendig ist.

Um den thermischen Einfluss der Quelltemperatur auf den COP zu ermitteln, wurde eine Funktion
fiir den COP,o, rf aus den Daten des Priif- und Effizienznachweisen vom Bundesamt fiir Wirtschaft
und Ausfuhrkontrolle (BAFA) [29] erstellt (Gleichung 3.3). Diese Tabelle beinhaltet alle forderfahigen
Wirmepumpen in Deutschland und ihre jeweiligen Daten und Kennzahlen unter Referenzbedingungen

(Th, ref)-

COPnom, ref(Tk> Th, ref) = f(Tk) (33)

Nach der Bestimmung des COP,;, ¢ bei Nominalleistung kann iiber das Verhiltnis der Carnot-
Wirkungsgrade der thermische Einfluss auf die Leistungszahl angenihert werden, wie in Gleichung
3.4 beschrieben.

Tlcarnot (Tkv Th, ref )
Tlcarnot (Tka Th)

COPnom(Tk7 Th) = COPnom, ref(Tk7 Th, ref) : (3.4)

Leistungsbezogenes Teillastverhalten

Seit einigen Jahren dominieren Warmepumpen mit variabler Drehzahl den Markt. Deshalb ist neben
der Temperaturabhéngigkeit eine realistische Modellierung des Teillastbetriebs von Bedeutung. Fiir
die Leistungsfihigkeit einer Warmepumpe bei Teillast spielt die relative Auslastung (Part Load Ratio,
PLR) und die entsprechende Effizienz der Teilkomponenten eine grof3e Rolle.

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

.(PLR
npLr (PLR) = E "%’777( ) (3.5)
iek ni,nom
WP

wobei
P

PLR = (3.6)

nom

Hierbei bezeichnet np; g das Verhiltnis der tatséchlichen Effizienz im Teillastbetrieb n(PLR) zur Ef-
fizienz bei Nennleistung 7,,,,- Die relative Leistung PLR wird durch das Verhiltnis der tatsidchlichen
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Leistung P zur Referenz- oder Nennleistung P, ausgedriickt. Die Effizienzkennlinien ;(PLR) der
unterschiedlichen Komponenten der Warmepumpe 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 x fiir die Komponenten bestimmt, welche von der spezifischen Rolle im System
abhéngen.

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

Teilkreise Komponenten (/Cyp)

Wirmequellenkreis (Teilkreis 1) Pumpe, Heifle Seite des Verdampfers
Kompressorkreis (Teilkreis 2)  Kalte Seite des Verdampfers, Kompressor, Heif3e Seite des Kondensators
Heizkreis (Teilkreis 3) Kalte Seite des Kondensators, Pumpe

Anlaufverhalten

Wiihrend des Starts muss eine Wirmepumpe die thermische Trigheit des Systems iiberwinden und das
Kiltemittel und die Warmetrigerfliissigkeit auf die gewiinschte Betriebstemperatur bringen. Dies er-
fordert eine erhebliche Energiemenge und kann zu einem hohen anfinglichen Stromverbrauch fiithren.
Der genaue Energiebedarf hiingt von Faktoren wie der Grof3e der Warmepumpe, dem Temperaturunter-
schied zwischen der Wirmequelle und der Warmesenke und der thermischen Masse des Systems ab. Fiir
das Anlaufverhalten wird die ermittelte Kurve nach Nielsen [31] in das Modell einbezogen. Dies fiihrt
zu einer Uberhohung der Leistungsaufnahme beim Anlaufen abhingig von der Kiltemitteltemperatur.

3.3.2 Abschluss der Modellentwicklung und Kalibrierung

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

COP(Ty, Ty, PLR) = np g (PLR) - COP,, (T, T},) 3.7

Fiir die Validierung und Verbesserung wurden verschiedene Studien analysiert und die Ergebnisse bei
der Wiarmepumpenmodellierung beriicksichtigt.

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

Das hier vorgestellte Wiarmepumpenmodell 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 Wiarmepumpe
zum Gesamtwirkungsgrad beitragen. Die grofliten Gewichtungsfaktoren fallen hierbei fiir den Kom-
pressorkreis und den Kompressor an, was die Wichtigkeit des Kompressors fiir das Teillastverhalten
einer Warmepumpe bestétigt.
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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] tiber die Teillastbereiche.

3.4 Modellierung des Batteriespeichersystems

Die Charakteristik von Batteriespeichersystemen wird durch ein komplexes Zusammenspiel verschie-
dener Einflussgroflen geprigt, 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 Betriebsfiihrung realisieren zu konnen, werden Modelle herange-
zogen.

Es existieren unterschiedliche Kategorien von Modellen fiir Batteriespeichersysteme, die jeweils einen
spezifischen Grad an Komplexitit 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 Betriebszustinden. 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 fiir Anwendungen in der Dimensionierung und Leistungseinschitzung sowie in der
schnellen Bewertung unterschiedlicher Betriebsszenarien. Wihrend empirische Modelle beson-
ders vorteilhaft in der Vorhersage des Verhaltens des Batteriespeichersystems unter stationédren
Bedingungen und in der Abschidtzung der Auswirkungen verschiedener Lasten auf das Sys-
tem sind, kann die Genauigkeit unter dynamischen oder instationdren Bedingungen limitiert
sein. Ferner erlauben sie keinen Einblick in die physikalischen und chemischen Mechanismen,
die dem Batterieverhalten zugrunde liegen. Bei Bedarf an einem detaillierteren Verstiandnis
des Batteriespeichersystems konnen daher komplexere Modellarten, wie Ersatzschaltbild- oder
elektrochemische Modelle, erforderlich sein.

Ersatzschaltkreismodelle: reprisentieren die Batterie in Form eines Ersatzschaltkreises, bestehend
aus Widerstinden, Kapazititen und weiteren Schaltungselementen. Diese Modelle sind in ihrer
Komplexitit hoher angesiedelt als empirische Modelle, konnen jedoch eine prizisere Darstellung
des Batterieverhaltens unter verschiedenen Betriebsbedingungen liefern.
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Elektrochemischen Modelle: Modelle, welche die in der Batterie ablaufenden elektrochemischen
Reaktionen simulieren, beriicksichtigen EinflussgroBBen wie Diffusion, Reaktionskinetik und
das Verhalten der Elektroden. Diese Modelle stellen die komplexeste und genaueste Form von
Batteriemodellen dar, sie erfordern jedoch detaillierte Kenntnisse iiber die Batteriechemie und
die Materialeigenschaften.

Wihrend empirische Modelle eine schnelle Abschitzung des Batterieverhaltens unter verschiedenen
Bedingungen ermoglichen, sind sie moglicherweise nicht unter allen Betriebsbedingungen ausreichend
genau. Fiir ein detaillierteres Verstiandnis des Batteriespeichersystems konnen komplexere Modellan-
sitze erforderlich sein. Der Einsatz eines empirischen Modells fiir ein Batteriespeichersystem ist dann
angemessen, wenn ein einfaches, leicht handhabbares Modell zur Analyse und Bewertung des Sys-
tems geniigt. Daher wurde in dieser Arbeit auf ein empirisches Modell fiir das Batteriespeichersystem
zuriickgegriffen.

3.4.1 Modellbildung auf der Grundlage von Laboruntersuchungen an
Batteriespeichersystemen

Das im Labor des Zentrums fiir Sonnenenergie- und Wasserstoff-Forschung Baden-Wiirttemberg
(ZSW) getestete Batteriespeichersystem ist ein kommerzielles AC-gekoppeltes System mit Notstrom-
versorgung fiir Stromausfille. 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 ermoglicht eine Entladetiefe (DOD) von 80 %.

Tabelle 3.2: Systemwirkungsgrade des Batteriespeichersystems fiir verschiedene Leistungen, gemessen an einem Vollzyklus.

F)soll Ei Eout SOCO SOCmin DOD Csys,eﬂ n

(kW] [kWh] [kWh] %] [%] [%] [kWh] [%]
20 1338 922 90 7 83 1L11 69,0
15 1307 -968 90 7 83 11,66 74,1
10 1268 -992 90 1179 1255 782
5 1221 974 91 13 78 1249 798

Mittelwert 11,95 75,3

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

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

Das Batterie-Alterungsmodell ermoglicht die Abschitzung der Batteriealterung und basiert auf einem
im Projekt Solion [35] entwickelten Ansatz. Das Modell ist ein energiebasiertes Modell und beriick-
sichtigt daher die typischen Eingangsgrofen: Ladezustand (SOC), Temperatur (T) und Zyklustiefe
DOD. Der Ausgabewert des Modells ist ein Indikator fiir den Zustand der Batterie (State-of-Health).
Bei einer neuen Batterie ist der Wert O und bei einer Batterie, die das Lebensende erreicht hat 1. Das
Ende der Lebensdauer ist definiert als 80% der urspriinglichen Kapazitit oder ein Anstieg des Innen-
widerstands um den Faktor 2. Der zunehmende Widerstand fiihrt zu einem sinkenden Wirkungsgrad
iber die Lebensdauer [36]. Dieser relative Effizienzverlust wird regelm@Big berechnet und die Modell-
parameter werden angepasst. Es wird davon ausgegangen, dass beide Effekte (Kapazititsverlust und
Widerstandserhohung) 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 Ertragsabschatzung

Bei der Ertragsberechnung von Photovoltaik-Anlagen (PV) werden sowohl analytische als auch da-
tengetriebene Modelle verwendet, wobei jeder Ansatz seine eigenen Vorziige und Herausforderungen
aufweist. Analytische Modelle ermoglichen eine allgemeine Ertragsabschitzung, die auf bekannten
Anlageneigenschaften basiert, und bieten den Vorteil, dass sie ohne spezifische Informationen iiber die
jeweilige Anlage angewendet werden kénnen. Im Gegensatz dazu konnen datengetriebene Methoden,
die auf historischen Daten und individuellen Anlageneigenschaften basieren, eine prizisere Ertrags-
prognose liefern [37]. Allerdings erfordern diese Modelle eine umfassende Datenbasis und miissen fiir
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 Fihigkeit, ein Mo-
dell auf Anlagen anzuwenden, bei denen auBler 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 ermoglicht eine
Ertragsabschitzung, die breit anwendbar und unabhéngig 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) Pgr, der Einstrahlung unter
STC Igr¢ = 1000 W/ m?, der momentanen Totalstrahlung POA auf das Modul und des relativen
Modulwirkungsgrades 7),¢:

POA
Py = Pgrc - E *Nsys * Mrel (3.8)

Die Systemeffizienz 7, beriicksichtigt sonstige Verlustquellen, wie Mismatching der Module, Refle-
xionen an der Moduloberfldche, Verschmutzungen, Widerstandsverluste der Gleichstromverkabelung
u. a. und wird pauschal zu 1), = 95% angenommen. Tabelle 3.3 zeigt eine Ubersicht der verschiedenen
Verlustquellen.

Tabelle 3.3: Sonstige Verlustquellen des PV-Modells

Verlustquelle Hohe des Verlustes
Mismatching 1%

Reflexionen 1,5%
Verschmutzungen 2%

Gleichstromverkabelung 0,5%
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3 Simulationsumgebung fiir komplexe Energiesysteme

3.5.1 Wirkungsgrad des Photovoltaikmoduls

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

Mot =1+ ky - R+ky R*+ (ks + ky - R4 ky - R?) - AT + kg - AT* (3.9)
wobei
POA
R:h'l O , AT:TMOd_TSTC'
STC

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

Modultemperatur

Die Modultemperatur 7y;,q ist ein kritischer Parameter bei der Modellierung von Photovoltaiksyste-
men. Wihrend ein Anstieg der Modultemperatur einen geringfiigigen Anstieg des Modulstroms einer
PV-Anlage verursacht, ergibt sich eine bedeutende Verringerung der Modulspannung. Fiir kristalline
PV-Module liegt die Temperaturabhiingigkeit etwa bei -0,4%/K. Das bedeutet, dass eine Erhohung der
Modultemperatur um 10 K zu einem Leistungsverlust von etwa 4% fiihrt. In der Sommerzeit kann

dieser Leistungsverlust bis zu 20% betragen.

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

Thiod = Tt + Ciemp - POA (3.10)

In dieser Gleichung reprédsentiert 11y die Umgebungstemperatur, POA steht fiir die auf das Modul
einfallende Strahlung und ¢y, ist der Temperaturkoeffizient, der durch die Montageart des Moduls
beeinflusst wird [40]. Die Tabelle A.3 zeigt die Temperaturkoeffizienten fiir verschiedene Installati-
onsmethoden wie Freiflaichenanlagen, Aufdachanlagen und dachintegrierte Anlagen.

Dariiber hinaus beriicksichtigt das von David King vorgeschlagene Temperaturmodell [39] die Wind-
geschwindigkeit vy, gemessen in 10 m Hohe, um die Modultemperatur genauer zu bestimmen:

Thiod = POA - exp(a + b - vy ) + Ty (3.11)

3.5.2 Wechselrichtermodell

Das Wechselrichtermodell beschreibt den Wirkungsgrad 7y des Wechselrichters durch den Ansatz

2
_Pac 1 k0+kl'Pdc+k2'Pdc
WWR*ip =1- P )
dc dc

(3.12)
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3.5 PV-Modellierung und Ertragsabschitzung

Die drei Koeffizienten k; bis ko geben die drei Komponenten der Verluste in einem Wechselrichter
an. Die konstanten Eigenverluste sind mit k , die Verluste, welche linear mit dem Strom ansteigen,
mit k; und Verluste, welche quadratisch mit dem Strom ansteigen, mit ky beriicksichtigt. 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 geeignete Modell zur Berechnung der Gesamtstrahlung (POA) zu identifizieren, wurde
eine systematische Analyse durchgefiihrt, bei der die Fehler der berechneten und gemessenen POA
unter Verwendung der sechs in Abschnitt A.3 dargestellten Diffusstrahlungsmodelle gegeniibergestellt
wurden.

Die finale Phase dieser Auswertung beinhaltete eine Korrelation der gemessenen (POA gepyegsen) und der
auf Basis der Modelle prognostizierten (POAp echner) Gesamtstrahlung. Diese Korrelation wurde fiir
verschiedene Ausrichtungen (Neigung: 40°, Azimuth: Siid, Ost, West) iiber einen definierten Zeitraum
(31.10.2014 bis 16.1.2015) durchgefiihrt.

Die gesammelten Ergebnisse implizieren, dass das Perez-Modell die geringste Diskrepanz zwischen
den berechneten und gemessenen POA-Werten aufweist (sieche 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 Siidausrichtung
eine iiberlegene Genauigkeit.

Fiir samtliche nachfolgenden Simulationen wird daher das Perez-Modell zur Kalkulation der Gesamt-
strahlung (POA) herangezogen.

PV - Orientierung
50 o I Ost, 40°
[ West, 40°
40 - I Sid, 40°
% 30 -
2
(=
(5]
('
20 -
10 A
¢ ‘ |
¢ ¢
o4 ¢ ¢ ¢
Hay Davies Isotrop King Klucher Perez Reindl
Model
Abbildung 3.9 Vergleich der Strahlungsmodelle anhand ihres Fehlers fiir verschiedene Ausrichtungen (40° Siid, Ost und
West)[42] .
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3 Simulationsumgebung fiir komplexe Energiesysteme

3.5.4 Abschitzung der PV-Erzeugung aus Satellitendaten

Zur Schitzung des PV-Ertrags von Gebieten, in denen keine Solarstrahlung gemessen wurde, knnen
Einstrahlungsdaten von Satelliten herangezogen werden. Dabei wird ein Einstrahlungsmodell wie
Helioclim-4 [43] verwendet, um Satelliteneinstrahlungsdaten auf einem 1 km x 1 km grof3en Raster
abzurufen. Anhand dieser Daten wird die Einstrahlung auf der Ebene des PV-Moduls (POA) berechnet.
Auf der Grundlage der POA FEinstrahlungswerte und der Spezifikationen der PV-Module kann die PV-
Leistungsabgabe mithilfe der Modelle aus Abschnitt 3.5 berechnet werden.

Die geschitzte PV-Ausgangsleistung wird anhand der tatsidchlichen PV-Ausgangsdaten validiert und
kalibriert, um Genauigkeit und Zuverlissigkeit zu gewihrleisten. Dies wurde in diesem Fall anhand
von Daten des Solartestfelds Widderstall des ZSW durchgefiihrt. Die Genauigkeit der Schitzung hingt
von Faktoren wie der Qualitit und Auflosung der Satellitendaten, der Genauigkeit der verwendeten ma-
thematischen Modelle und der Verfiigbarkeit von tatsichlichen PV-Leistungsdaten fiir die Validierung
und Kalibrierung ab.

Testfeld Satellitendaten Wettermodell
Messungen (HelioClim4) (NOAA/CFSv2)
Fehler der
Satellitendaten:
nRMSE: 13,1%

Einstrahlungsmodell

Einstrahlung,
(Temperatur,
Wind)

Temperatur,
Wind

(Perez)
Fehler der PV-Leistung:
nRMSE: 14,3%

L—) PV-Modell
nMBE: 3,6%
PV-Ertrag Q > PV-Ertrag

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

In Abbildung 3.10 ist der Ablauf der Ertragsschitzung 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 ldsst sich durch
eine teilweise Kompensation der beiden Fehlerarten erkliren. Hier bedeutet das, dass Uber- oder Un-
terschitzungen in der Satellitendatenfehler durch entgegengesetzte Abweichungen im Modellfehler der
Diffusstrahlung teilweise ausgeglichen werden.

Es ist wichtig zu beachten, dass diese Art der Fehlerkompensation stark von den spezifischen Cha-
rakteristika der beiden Fehlerarten abhiingt. Beispielsweise konnten stark korrelierte Fehler zu einem
Gesamtfehler fiihren, der grofer ist als jeder der Einzelfehler. Dies sind etwa Fehler, die gleichzeitig
dazu tendieren, zu iiber- oder zu unterschitzen. Eine genauere Beschreibung der Fehlerfortpflanzung
wird in Kapitel 4.2.2 anhand von Spannungsschitzungen im Verteilnetz gegeben.
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3.6 Modellierung des elektrischen Netzes

Um die elektrischen Netzzustinde in der Simulationsumgebung realistisch abzubilden, miissen alle
elektrischen Gréfien abhingig von den Leistungsfliissen 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 groBBen 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 Losung von nichtlinearen Gleichungs-
systemen, die bei der Lastflussberechnung von Energiesystemen angewendet wird. Die Grundidee der
Newton-Raphson-Methode besteht darin, mit einer anfianglichen Schitzung der unbekannten Varia-
blen (Spannungen und Phasenwinkel) zu beginnen und diese iterativ zu aktualisieren, bis diese zum
Losungswert konvergieren.

In dem Kontext von elektrischen Energiesystemen ist das Ziel der Lastflussberechnung die Ermittlung
der Spannungsgrofen (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
Losung mittels der Newton-Raphson-Methode erzielt werden kann. Die Methode benétigt eine anfing-
liche Schitzung fiir die Spannungshohe und den Phasenwinkel an jedem Bus (x). Zudem muss eine
Knotenpunkt-Admittanz-Matrix Y gebildet werden, die die Netztopologie beschreibt. Zur Berechnung
miissen Ableitungen der Leistungsgleichungen gebildet werden, die zur sogenannten Jacobi-Matrix J
zusammengefasst werden.

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

Ax =-J" 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 enthilt. f(x) ist der Vektor der nichtlinearen Funktionen, die das
Lastflussproblem reprisentieren. Ax ist der Korrekturvektor, der zur aktuellen Schitzung von x hin-
zugefiigt wird, um eine verbesserte Schitzung zu erhalten. Dieser Prozess wird iterativ durchgefiihrt,
wobei in jeder Iteration die Jacobimatrix aktualisiert wird und eine neue Schitzung von x berechnet
wird, bis eine gewlinschte Genauigkeit erreicht ist (typischerweise definiert durch einen bestimmten
Schwellenwert fiir den Betrag von f(x).
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3 Simulationsumgebung fiir komplexe Energiesysteme

Die Newton-Raphson-Methode ist bekannt fiir ihre Effizienz und Robustheit bei der Lastflussberech-
nung, besonders in groBskaligen Energiesystemen, wo die nichtlinearen Gleichungen oft hochdimen-
sional und stark gekoppelt sind. Allerdings kénnen bei schlechter Initialisierung Konvergenzprobleme
auftreten. Fortschritte in der Methode, wie die Fast-Decoupled und die DC-Lastflussanalyse, konnen
unter bestimmten Bedingungen zu schnellerer Konvergenz fiihren.

3.7 Zusammenfassung der Simulationsumgebung

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

Das thermische Gebdudemodell basiert auf dem EnergyPlus-Gebdudesimulation-Framework und er-
moglicht die Abschétzung des thermischen Energiebedarfs eines Gebidudes und der Innentemperatur
unter Beriicksichtigung von Heizleistung und Wetterbedingungen. Es umfasst verschiedene Kompo-
nenten, wie einen thermischen Speicher und eine Warmepumpe. Es wurde in verschiedenen Studien
validiert und zeigt eine gute Genauigkeit. Durch die Anpassung des Modells an den deutschen EnEV-
Standard konnen verschiedene Szenarien simuliert werden, um die Energieeffizienz eines Gebdudes
zu bewerten und Optimierungsmdglichkeiten zu identifizieren.

Die Einbindung des Wiarmepumpenmodells ermoglicht die Beriicksichtigung der Effizienz der Warme-
pumpe in Abhingigkeit von Temperatur und Lastzustand. Es verwendet Kennlinien der Teilkreise der
Wiérmepumpe, um den Gesamtwirkungsgrad zu berechnen, und beriicksichtigt auch das Anlaufverhal-
ten der Warmepumpe. Das Modell wurde anhand von experimentellen Daten und Referenzkennlinien
kalibriert, um eine hohe Ubereinstimmung mit den realen Betriebsbedingungen zu gewihrleisten.

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

Die PV-Ertragsschitzung erfolgt mittels eines modifizierten King-SANDIA-Modells, das die Gleich-
stromleistung der PV-Anlage unter Beriicksichtigung von Einstrahlung, Modulwirkungsgrad und Sys-
temeffizienz berechnet. Die Modultemperatur und der Wechselrichterwirkungsgrad werden eben-
falls beriicksichtigt. Die PV-Ertragsabschitzung 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 ermoglicht es, seine Fihigkeit zur
prizisen Vorhersage des PV-Ertrags und zur Bewertung der Systemleistung unter realen Betriebsbe-
dingungen zu bestdtigen. Durch diesen Validierungsprozess wird das Vertrauen in die Genauigkeit
und Zuverldssigkeit des Photovoltaikmodells gestirkt und ermoglicht es den Anwendern, fundierte
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Entscheidungen beziiglich des Designs, der Optimierung und des Betriebs von PV-Anlagen zu treffen.
Die Verwendung von Satellitendaten oder Strahlungsmessungen zur Einstrahlungserfassung ermoglicht
eine breite Anwendbarkeit der PV-Modelle und gewihrleistet, dass die Vorhersagen des PV-Ertrags
prizise und realitdtsnah sind, unabhingig 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 Gebdudemodelle, Wir-
mepumpenmodelle, Batteriemodelle, PV-Ertragsschitzungen und Netzsimulationen integriert.
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4 Netzzustandserkennung in Verteilnetzen
mit volatilen Erzeugern und Lasten

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

Da Verteilnetze oft unzureichend mit Messstellen ausgestattet sind, werden Netzzustandsberechnungen
oftmals auf Lastschitzungen oder unsichere Vorhersagen gestiitzt. In diesen Féllen kdnnen probabi-
listische Lastflussmethoden verwendet werden, um den Netzzustand zu bestimmen. Inhdrente Unsi-
cherheiten und Fehlerquellen, die aus Messungenauigkeiten, Modellierungsfehlern oder der variablen
Natur erneuerbarer Energiequellen resultieren, werden beriicksichtigt [49].

Wiihrend von deterministischen Methoden oft nur ein singuldrer Schitzwert geliefert wird, wird von
probabilistischen Lastflussmethoden eine Wahrscheinlichkeitsverteilung moglicher Netzzustinde be-
reitgestellt [S0-52]. Dadurch kann ein differenziertes Risikomanagement geférdert und eine ressour-
censchonende Netzplanung und -betrieb unterstiitzt werden. Sie werden daher als unerldsslich im
modernen Netzbetrieb, insbesondere bei hohen Unsicherheiten, betrachtet.

In diesem Kapitel werden die verschiedenen Ansidtze zur Gewéhrleistung von Netztransparenz bei
unsicheren Einspeisungs- und Verbrauchswerten beleuchtet. Zunichst wird eine linearisierte Lastfluss-
methode fiir Niederspannungsnetze hergeleitet (Kapitel 4.1). AnschlieBend werden unterschiedliche
probabilistische Lastflussansitze vorgestellt und hinsichtlich ihrer Genauigkeit und Effizienz bewertet.
Es wird eine Methode, welche auf der Gauss’schen Fehlerfortpflanzung basiert (Kapitel 4.2) vorgestellt
[53] sowie die Zustandsschitzung (Kapitel 4.3) behandelt.

4.1 Vereinfachung der Lastflussgleichung fiir
Niederspannungsnetze

In Niederspannungsnetzen, die typischerweise Spannungen von 400 V aufweisen, sind die Leitungs-
langen im Vergleich zu hoheren Spannungsebenen oft relativ kurz. Infolgedessen dominieren ohmscher
Widerstand und Leitungsinduktivitit das Ubertragungsverhalten, wihrend kapazitive Effekte oft mar-
ginal sind [54]. Aufgrund dieser geringen Relevanz kapazitiver Beitridge werden sie in vielen Modellen
und Berechnungen fiir Niederspannungsnetze vernachlissigt. Infolgedessen kann, wenn ein Zweitor-
Modell zur Beschreibung der Leitungscharakteristik in Niederspannungsnetzen verwendet wird, die
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Kapazitit hiufig vernachléssigt werden. Dies ist in Abbildung 4.1 dargestellt. Dies fiithrt zu einer signifi-
kanten Vereinfachung des Modells und reduziert die Komplexitét bei Berechnungen, ohne wesentliche
Genauigkeitsverluste zu verursachen.

Abbildung 4.1 Leitungsmodell fiir das Niederspannungsnetz [46].

Ist der aktive Widerstand R deutlich groBer als der reaktive Widerstand X, vereinfachen sich die Be-
rechnungen des resultierenden Spannungsabfalls iiber eine Leitung. Dies ist in Niederspannungsnetzen
der Fall [55], wobei hieraus eine geringe und daher vernachlissigbare Phasenverschiebung 6 resultiert.
Das zugehorige Phasendiagramm wird in Abbildung 4.2 dargestellt.

Abbildung 4.2 Phasendiagramm der Niederspannungsnetz-Approximation. Wenn die Phasenverschiebung 6 zwischen dem
Anfang und dem Ende einer Leitung klein ist, kann der Imaginérteil der Spannungsdifferenz vernachlissigt
werden [46].

Durch Anwendung der Vereinfachungen fiir Niederspannungsnetze ergibt sich die Spannungsberech-
nung gemif

A[]lz'ne =R §R(Ilz’ne) +X %(Iline) fir R > X 4.1)

Um den gesamten Spannungsabfall von der Referenz zu einem spezifischen Knoten (AU, en) ZU
ermitteln, ist eine Addition der Spannungsabfille jeder Leitung zwischen dem betreffenden Knoten
und dem Slack-Knoten notwendig. Dies kann durch Matrixmultiplikation mit der Leitungsmatrix My
erreicht werden. Zudem lasst sich die Summation der Leitungsstrome durch Multiplikation mit ihrer
transponierten Form MIT darstellen. Gleichung (4.2) liefert die vollstindige Berechnung.

Geschitzte Werte werden durch ein Dach symbolisiert; beispielsweise ist ﬂknoten der geschitzte Wert
der Knotenspannung. Der absolute Wert der Knotenspannung U e, Wird mittels Gleichung (4.2)
berechnet, vorausgesetzt die Referenzknotenspannung Uy, ist im Vorfeld bekannt.

Uknoten = Uslack - A[]'knoten 4.2)
Fiir eine verbesserte Lastflussberechnung werden die Gleichungen (4.4) und (4.2) iterativ berechnet, bis

eine Konvergenz zwischen der geschitzten Spannung f]knoten und Uy en erreicht ist. Solange das Netz
in seiner Struktur konstant bleibt, l4sst sich fiir beide Berechnungen dieselbe Matrix My anwenden.
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4.1.1 Reprasentation des Netzes in Matrixform

Abbildung 4.3 veranschaulicht ein einfaches Netz, das so strukturiert ist, dass es die beiden verschiede-
nen Matrizen fiir den linearisierten Lastfluss darstellt. Es besteht aus sechs Knoten. Knoten (0) dient als
Slack-Knoten und Knoten (1) — (5) dienen als Lastknoten. Fiir alle Leitungen gilt die gleiche Impedanz.

Abbildung 4.3 Ein kleines illustratives Netz als Beispiel fiir die Berechnung der Strommatrix M [46].

Die Matrix My, (Gl. 4.3) bildet die zu einer einzelnen Leitung gehdrenden Spannungsabfille auf den
Gesamtspannungsabfall ab, indem sie alle Leitungsspannungsabfille AU; 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.

01 (2 [23 [34] [45] [51)

0 0 0

—~
S
=

_ = = = = O

0 0
0 0
0 0
4.3)
1 0
1 0
1 0

_ = = = O

0 0
0 0
0 0
1 0
1 1

Die Differenz zwischen Knotenspannung und Slack-knoten AUy, .,, die sich aus der Multiplikati-
on der Matrix My, und dem Leitungsspannungsabfallvektor AUy;,. ergibt, wird durch die folgende
Gleichung dargestellt:

AUknoten = MV : AUline 4.4)
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4 Netzzustandserkennung in Verteilnetzen mit volatilen Erzeugern und Lasten

Um die Strome entlang jeder einzelnen Leitung zu erhalten, wird jeder Knotenstrom unabhingig
berechnet. Gleichung (4.5) zeigt die Matrix MM fiir das Netz in Abbildung 4.3:

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

(0) o 0 0 0 0 O

4.5)

—
w0
=

—_ = e
I\

Ausgehend von den in unserem Beispiel getroffenen Annahmen teilen sich die Strome 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 flieBen, entweder von der Leitung [12] oder von den Leitungen [51], [45], [34] und [23]. Das
Verhiltnis der Pfadstrome wird durch das jeweilige Leitungsimpedanzverhiltnis bestimmt, in diesem
Fall die Werte von zy bis zg Zur besseren Verdeutlichung wird hier anhand von Beispielen gezeigt,
wie die Eintrdge der Strommatrix M berechnet werden:

/ Z12
2o =1— 4.6a
2 Zig + Zog + Zgy + Zys + Zs1 (e
VA 7
2 =1 12 + %23 (4.6b)

" Zyg+ Zog + Zag + Zys + Zs,

Die Berechnungsvorschrift zur Gewinnung der Eintrdge ist der Stromteilerregel entnommen. Die
Werte von Z,,;, stellen die Impedanz der Leitung von Knoten a zu Knoten b dar. Die Werte von 2 in
Gleichung (4.3) sind definiert als 2/ = 2, — 1.

Aufgrund der in allen Leitungen unseres Beispielnetzes angenommenen gleichen Impedanz zerfillt
der Knotenstrom I, in 2y, = 80 %, der durch die Leitung [12] flieBt, und zj — 1 = —20 % entlang
der Leitungen [51], [45], [34] und [23]. Im Vergleich zur definierten positiven Umfangsrichtung flief3t
der Strom im unteren Pfad in entgegengesetzter Richtung, weshalb ihm ein negatives Vorzeichen
zugewiesen wird.

Der Strom fiir jede Leitung, I};,., wird durch Addition der einzelnen Zweigstrome der Knoten berechnet.
Er ergibt sich durch Multiplikation von M| und dem Vektor I}, der die Strome in jedem Knoten
enthalt.

T
Iline = 1VII ) Iknoten 4.7)
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4.2 Probabilistischer Lastfluss

Basierend auf den Annahmen iiber dhnliche Leitungsimpedanzen in der Strommatrix My in Bezug auf
unser Beispiel in Abbildung 4.3, dann ist die resultierende Matrix M:

1] (12 (23  [34] [45]  [51]
ol 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0
1 08 —-02 —-02 —02 —0.2
(4.8)
@ | 1 06 06 —-04 —04 —04
1 04 04 04 —06 —0.6
1

02 02 02 02 =08

Matrixform des Spannungsabfalls

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

T T
) RL © MI : “P,knoten + XL © MV ’ “Q,knoten

4.9)
Uknoten

lJA[Jknme:n = MV
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 zeitabhédngigen dndernden Bedingungen wird der Betrieb von Stromnetzen zunehmend
anspruchsvoller. Daher werden deterministische Verfahren zunehmend durch den Probabilistischer
Lastfluss (PLF) ersetzt. Dieser beriicksichtigt die genannten Unsicherheiten und die Netzkonfigura-
tionen, um die Systemsicherheit zu erhéhen und Uberlastungen im Netz zu vermeiden [50, 51, 55,
58-72].

Die Urspriinge des PLF gehen auf eine Arbeit von Borkowska [73] zuriick. 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 Uberblick iiber 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 abzuschitzen [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 fiir
jede Stichprobe werden die Spannungswerte berechnet. Hierbei werden iiber 1000 Stichproben [58,
59] durchgefiihrt, um eine Wahrscheinlichkeitsverteilung zu bilden. Trotz hoher Genauigkeit ist ein
Nachteil der Methode die Zeitintensitit der Simulation aufgrund einer groen Anzahl von Iterationen.

Algorithmus 1 : Monte-Carlo Linear-Low-Voltage (MC-LLV)

for all samples do
while convergence not reached do
Uknoten — Uknoten
Ujnoten < €val. 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 eingefiihrte
Néherung fiir 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 konnen die zugehorigen Parameter auch analytisch ermittelt wer-
den. Wihrend der Vorhersage sollte der Fehler einer Normalverteilung folgen, und im Kontext der
Wahrscheinlichkeitsverteilung sind der Mittelwert (1) und die Standardabweichung (o) 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) iibergeben:

thy = f(ths) (4.10)

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

2
=X [ ] e

(3
4.11)
Of (k) O (1)
i g ! J
Dabei stellt Tw; den Korrelationskoeffizienten zwischen z; und xz; dar. Wenn die Wahrscheinlich-

keitsverteilungen unkorreliert sind, ist der Korrelationskoeffizient » gleich null und der zweite Term
von Gleichung (4.11) kann vernachléssigt 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 erhohten Rechenaufwand, da die bedingte Summe berechnet werden muss.

Wird die Niederspannungsniherung 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 von Haushalten oder anderen Einheiten darstellen, konnen
durch eine Vielzahl von Faktoren beeinflusst werden. Dazu gehoren 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 Anderungen in den Wetterbedingun-
gen mit Anderungen in den Lastprofilen korrelieren. Bei kiilterem Wetter kann der Energieverbrauch
fiir die Heizung in den Haushalten steigen, wihrend bei heiBem Wetter der Verbrauch fiir die Kiihlung
steigen kann. Bei sonnigem Wetter 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 Ahnlichkeit im Verbrauchsverhalten ist inhirent in den Nutzerlast-
profilen und fiihrt zu charakteristischen Muster der Korrelation. In Abbildung 4.4 ist die Verteilung
der Pearson-Korrelationskoeffizienten r fiir ein Set von 100 Haushaltslastprofilen illustriert. Die Ver-
teilung weist eine maximale Wahrscheinlichkeit bei einem Korrelationswert von etwa » = 0,1 auf.
Dies représentiert der durchschnittliche Korrelationswert iiber einen ldngeren Zeitraum. Reale Profile
weisen ein individuelles, zeitabhingiges Korrelationsmuster auf. Je nach Korrelationsmuster und An-
forderungen an die Zustandserkennung miissen diese Muster in der probabilistischen Lastflussrechnung
beriicksichtigt werden.
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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 Prézisionsverlust einher,
der von der GroBe der Standardabweichung in Bezug auf die Nichtlinearitdt der Lastflussgleichung
abhingt. Zudem werden die Fehler mit zunehmender Entfernung des jeweiligen Knotens zum Slack-
Knoten groBer. Dies geschieht, weil sich die Schitzfehler in der Standardabweichung iiber alle Knoten
der Leitungen vom Slackknoten zum entsprechenden Knoten addieren.

Die folgende Gleichung (4.12) zeigt den Schitzfehler der Standardabweichung.
€ =0(U)—0o(U) (4.12)
wobei ¢ (U) die Schitzung der Standardabweichung der Spannungsverteilung durch die GEP darstellt.

o(U) ist die Standardabweichung der Spannungsverteilung, die mit der Monte-Carlo-Methode unter
Verwendung der Monte-Carlo Newton-Raphson (MC-NR) Methode.

x10 4
0 Lastfaktoren
-2
1 -1.5
1
2 05
o 0.5
= 1
3
S s
Ne) 4 2
—— Korrekturgerade
5
6
0 1 2 3 4 X107
o

Abbildung 4.5 Bezichung zwischen dem Schitzfehler der Standardabweichung €, = & — o, und der geschitzten Stan-
dardabweichung &) fiir das GEP Verfahren ohne Fehlerkorrektur fiir einen Knoten im Testnetz. Die Fehler
sind insgesamt gering und konnen 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, namlich MC-NR und MC-LLV, zeigt sich, dass beide Ansitze
dhnliche Resultate liefern. Die Gauss’sche Fehlerfortpflanzung unter Verwendung der Niederspannungsné-
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 ¢(U) auf den Fehler €, zu analysieren,
wird eine Sensitivitdtsanalyse durchgefiihrt. Ein beispielhaftes Ergebnis fiir einen Knoten ist in Ab-
bildung 4.5 dargestellt. Die Marker stehen fiir unterschiedliche Lastszenarien in Bezug auf den Refe-
renzfall. Aulerdem sind die Standardabweichungen auf den Referenzfall normiert. Der Schitzfehler
der Standardabweichung €, ist proportional zur geschitzten Standardabweichung &(U). Die mittlere
Knotenleistung hingegen hat keinen Einfluss auf den Fehler.

Daher kann fiir jeden einzelnen Knoten eine Korrekturgerade anhand der Datenpunkte (e,,(U))
berechnet werden (sieche Abbildung4.5). Die Parameter des resultierenden Geraden beschreiben das
Verhiltnis zwischen geschitzter Standardabweichung und Schétzfehler nahezu unabhéngig von der
entsprechenden Knotenlast (fixnoten), Wenn die Mittelwerte der anderen Lasten im Netz von einem
Knoten zum anderen nicht wesentlich variieren.

Der Fehler kann durch die Linearisierung der Lastflussgleichungen erklirt 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 erwihnt, ist dies auf die Summierung aller Linearisierungsfehler zwischen dem Slack-Knoten
und dem untersuchten Knoten zuriickzufiihren.

Wenn der Lastvorhersagefehler als Normalverteilung dargestellt wird, sind der Mittelwert sowie die
Standardabweichung der Wirk- und Blindleistung die einzigen Variablen, die sich iiber zwei Be-
rechnungszeitpunkte hinweg dndern. Auflerdem ist der Fehler, wie bereits erwihnt, proportional zur
Standardabweichung der Lasten und ziemlich unabhingig von seinem Mittelwert, weshalb die sym-
metrische Eigenschaft des Fehlers seine Kompensierbarkeit ermoglicht.

Die fiir eine Fehlerkompensation erforderlichen Parameter werden durch die beschriebene Anpassung
nach der Methode der kleinsten Quadrate geschitzt. Die Korrekturparameter werden nur einmal vor
dem Optimierungsprozess berechnet, da sich die Parameter nur dann dndern, wenn sich die Netztopo-
logie dndert.

41



4 Netzzustandserkennung in Verteilnetzen mit volatilen Erzeugern und Lasten

4.3 Zustandsschatzung im Verteilnetz

Die Methode der Zustandsschitzung in Verteilnetzen ist ein Verfahren zur Uberwachung und Steue-
rung von Verteilnetzen [80, 81]. Sie ermoglicht es, den aktuellen Zustand des Netzes basierend auf
verfiigbaren Messungen und dem bekannten Netzmodell zu schitzen. Da die verfiigbaren Messda-
ten oft unvollstindig und fehlerbehaftet sind, ist der Prozess der Zustandsschidtzung in der Regel ein
Optimierungsproblem, das auf der Methode der kleinsten Quadrate (Least Squares Method) basiert.
Hierbei wird dhnlich dem linearen probabilistischen Lastfluss die Unsicherheit linear propagiert. Das
zugrundeliegende Optimierungsproblem wird allerdings mithilfe des Gauss-Newton Verfahren gelost.

Zustandsschatzung mittels gewichteter kleinster Quadrate

In einem Netz mit N Knoten hat der Zustandsvektor x € RN ~D*! die Form 2 = (09,05, ....0,,
Val,IVal, - .., |[Vyl]", wobei 6; den Phasenwinkel, und |V;| die Betriige der Spannungen am i-ten

Knoten. Der Phasenwinkel #; am Referenzknoten wird normalerweise als null angenommen.

Um den Netzzustand zu schitzen, ist mindestens ein Satz von 2N — 1 Messungen notig (z € REX 1, L>
2N —1). Wenn die Menge der verfiigbaren 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 Schitzung 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 enthélt. Die Messfehler werden mit n bezeichnet und durch ein
mittelwertfreies Gauf3’sches Rauschen modelliert. Die Messungen konnen Wirk- und Blindleistungs-
einspeisungen, Spannungshohe, Spannungswinkel und den Strom umfassen.

Der Ansatz der gewichteten kleinsten Quadrate (Weightet Least Squares (WLS)), ist ein Ansatz,
um oben genanntes Gleichungssystem zu I6sen. 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)]" 2, [Z - h(x)] (4.14)

Aufgrund der Nichtlinearitéit der Messfunktionen wird das GauB3-Newton-Verfahren verwendet. Dabei
wird die Losung iterativ gewonnen. Die optimale Schitzung des Zustands x wird als X bezeichnet.

X = arg min J(x) (4.15)

X
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Die Kovarianzmatrix der Endzustandsschitzung X ist gegeben durch

5, = [0 WH(x)| (4.16)

Die Gewichtsmatrix W wird gleich dem Kehrwert der Messkovarianzmatrix 3J,, gewihlt. Hierdurch
werden Messpunkte mit groBerer Unsicherheit weniger stark beriicksichtigt. Die Matrix H(x) €
REXCN=D igt die partielle Ableitung erster Ordnung von h(x), welche in jeder Iteration des GauB-

Newton-Verfahrens bendotigt wird.

4.4 Vergleich der Algorithmen zur Netzzustandsbestimmung
und Diskussion

In diesem Kapitel werden die vorgestellten Methoden verglichen und bewertet. Hierbei werden zunéchst
die zur Validation verwendeten Lastszenarien definiert und im Anschluss die Ergebnisse vorgestellt.

Fiir 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 fiihren zu einer zeitlichen Streuung der Hochstlasten. Um diesen charakteristischen Aspekt zu
beriicksichtigen, wird der Lastfaktor g,., verwendet. Dieser Faktor hilft dabei, die variierende Auslas-
tung des Netzes und die daraus resultierenden Auswirkungen auf die Netzzustandserkennung realistisch
abzubilden [83].

Gres = Goo + (1 - goo) : n_3/4 4.17)

wobei Poq = Prax © Jres- Zudem wird ein cos ¢ = 0,95 angenommen sowie P, = 30kW und
Joo = 0, 06 definiert.

In diesen Ausdriicken steht n fiir die Anzahl der Lastknoten. Ferner reprédsentieren P, und P, ,, die
resultierende und die maximal mogliche Last.

Zur Evaluation der Algorithmen wird sowohl fiir die Wirk- als auch fiir die Blindleistung eine Nor-
malverteilung angenommen. In der Realitit spiegelt diese die Vorhersageunsicherheiten fiir Last oder
Erzeugung wider. Fiir alle Lasten wird eine einheitliche relative Standardabweichung angenommen,
welche in Abhingigkeit des jeweiligen Leistungswertes in Prozent ausgedriickt wird. Dies fiithrt zum
Beispiel bei einer relativen Standardabweichung von 0,3 zuop = 0,3 P und 0 = 0,3 Q.
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4 Netzzustandserkennung in Verteilnetzen mit volatilen Erzeugern und Lasten

4.4.1 Vergleich der Niederspannungsniherung mit dem Newton-Raphson

Lastfluss

Eine Gegeniiberstellung 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 hochsten beobachteten Unterschied zwischen den beiden Methoden fiir die jeweiligen

Einsatzszenarien und Netzstrukturen aufzeigt. Bei der MC-LLV Methode wird ein vereinfachtes Nie-

derspannungsmodell verwendet, welches deutlich effizienter zu berechnen ist. Die Gréenordnung der

Fehler ist iiber 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 o verglichen. Dargestellt ist die maximale Differenz zwischen beiden Methoden in [p.u.] fiir den

jeweiligen Fall [47].

Rel. Vorhersagefehler (o) 5% 10% 20 % 30%
Ao |515x107° 583 x107° 8.77x107% 1.35 x 107°
Landnetz 7 —6 -6 -6
Ap [831x1077 1.67x107° 3.70 x 10°° 6.47 x 10
1.80 x 107° 1.87x107° 2.19 x 107° 2.65x 10™°
Dorfnetz

g
Ap [247%x107°% 498 x107° 1.02x107° 1.61 x 107°

Verzweigtes Netz

Ao |5.07x107° 528 x107° 6.05x107° 7.49x 10~°
Ap |411x107° 828 x107°% 1.86 x 107° 3.28 x 107°

4.4.2 Vergleich der Methoden anhand verschiedener Netze

In diesem Kapitel werden vorgestellten Methoden beziiglich ihrer Genauigkeit zur Berechnung der

Standardabweichung und des Mittelwertes verglichen.

Tabelle 4.2: RMSE in [p.u.] der Spannungsabweichung fiir die Korrelationen von 7 = 0.0 und » = 0.1.
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Netz

=0. =0.1
Methode r=00 r=0

I o I o

einfaches Netz

Kerber Dorfnetz [83]

Komplex

VCLY 85810 57210 51510 La0s9- 10"

WLS 1,05-107* 1,59-10* 2,04-10°° 7,35-10°
GEP 861-107° 1,19-107° 1,39-107° 1,69-107°
GEP korr. 4,60-107° 3,89-107°

MC-LLV

WLS 884-107° 587-107° 1,62-10"*
GEP 427-10°° 5,13 -107° 16,0710
GEP korr. 1,39-107° 1,77-107°

WLS 1,60-10"* 2,28-10"* 4,26-107° 9,12-107°

GEP korr. 3,26-10° 4,02-107°




4.5 Zusammenfassung der probabilistischen Lastflussberechnung

Die Spannungsergebnisse sind in Tabelle 4.2 aufgefiihrt. Die Schitzungen fiir den Spannungsmit-
telwert sowie die Standardabweichung sind bei allen angewandten Methoden zufriedenstellend. Die
Monte-Carlo-Simulation in Kombination mit der Niederspannungsndherung MC-LLV liefert dabei
die prizisesten Ergebnisse. Eine weitere deutliche Fehlerreduktion ldsst sich durch die Korrektur des
Schitzfehlers 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, namlich die Kompliziertheit des Problems (so gering wie moglich) und die
Laufzeit des Algorithmus, eine wichtige Rolle. Die relativen Berechnungszeiten der Algorithmen als
Fallbeispiele sind in Tabelle 4.3 verfiigbar. Jeder einzelne Algorithmus wird in einer Python-Umgebung
ausgefiihrt und lduft auf demselben Rechner (Intel Core i7-4790 CPU @ 3,60 GHz) unter dhnlichen
Bedingungen.

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

Methode Einzellauf [s] Gesamtzeit [s]
MC-NR

MC-LLV 8.24
WLS 6.87 x10™"
GEP

GEP korrigiert -

Fiir eine vollstindige Monte-Carlo Lauf werden 1 - 10° Stichproben berechnet. Das fiihrt bei der MC-
NR Methode zu einer Laufzeit von 23,7 s wohingegen die MC-LLV Methode nur eine Laufzeit von

etwa 8 s benétigt. Im Vergleich zum Newton-Rhapson-Algorithmus (MC-NR) ist die Niederspannungs-
nidherung (MC-LLV) also etwa dreimal schneller. Eine mogliche Begriindung dieser Beobachtung ist,
dass die MC-LLV keine Matrixinversion benétigt. Ahnlich wie bei der Admittanzmatrix muss auch
die Strommatrix M, die die Topologie des Netzes darstellt, nur einmal im Voraus berechnet werden.

Methoden, die den Mittelwert und die Standardabweichung der Verteilung direkt schiitzen, weisen alle
eine Laufzeit von weniger als einer Sekunde auf. Selbst unter Beriicksichtigung von Korrekturen ist
die GEP-Methode dabei etwa fiinfmal 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 fiir Niederspannungsnetze eingefiihrt, die die Berechnungen von Spannungsab-
fillen vereinfacht. Zusitzlich werden Matrixdarstellungen vorgestellt, die die Berechnung von Span-
nungsabfillen und Stromen 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
fiir jede Stichprobe ein Newton-Raphson-Lastfluss berechnet. Die MC-LLV-Methode ist eine praktika-
ble Option fiir eine schnellere Schiitzung von nicht normalverteilten Knotenleistungen und bietet eine
gute Balance zwischen Genauigkeit und Rechenzeit. Die Wahl der geeigneten Methode hiingt jedoch
von den spezifischen Anforderungen, Randbedingungen und der verfiigbaren Rechenleistung ab.

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

Dariiber hinaus hat die GEP-Methode den Vorteil, dass sie effektiv in lineare Optimierungsprobleme
integriert werden kann. Dies kann einerseits fiir den optimierten Betrieb unter Unsicherheit und im
erweiterten Fall auch fiir 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 gewihrleisten, ist eine genaue Modellierung und Optimierung der einzelnen
Komponenten erforderlich. Eine detaillierte Modellierung der Komponenten ist jedoch aufgrund ihrer
Komplexitidt 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
Komplexitidt der Modelle zu reduzieren, ohne wesentliche Eigenschaften und Zusammenhénge zu
vernachldssigen. Dies ermoglicht die Anwendung effizienter Optimierungsmethoden, um den Betrieb
von erneuerbaren Energieressourcen, intermittierenden Erzeugungseinheiten und Energiespeichern zu
optimieren.

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

Die Ergebnisse dieses Kapitels werden in den Kapiteln 6 und 7 vorgestellten Optimierungsmethoden
verwendet, die in der Lage sind, gro3e und komplexe Energiesysteme zu modellieren und hinsichtlich
Wirtschaftlichkeit und Netzvertriglichkeit zu optimieren. Durch die Verwendung vereinfachter Repri-
sentationen der Komponenten konnen Systeme zur Betriebsoptimierung und Entscheidungsunterstiit-
zung in Energiesystemen entwickelt werden, die die Integration erneuerbarer Energien ermoglichen
und zur Schaffung nachhaltiger Energieinfrastrukturen beitragen.

In den weiteren Abschnitten dieses Kapitels werden detaillierte Ansédtze und Modelle zur Vereinfa-
chung der Komponentenreprisentation vorgestellt. Es wird diskutiert, wie die einzelnen Komponenten
modelliert werden konnen und welche Vereinfachungen angewendet werden konnen, um die Komple-
xitdt 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 Gebdudemodellierung eine der komplexesten Aufgaben in diesem Kontext darstellt,
wird die adaptive Parameteridentifikation an diesem Beispiel durchgefiihrt

5.1 Modellierung der Komponenten fiir 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
iiber die internen Mechanismen zu erfordern. Sie basieren oft auf den Ansitzen des maschinellen
Lernens.

Statistische Ansétze und maschinelles Lernen werden verwendet, um Zusammenhinge und Verhalten
auf Basis von Ein- und Ausgabedaten zu analysieren. White Box-Modelle (wie EnergyPlus) hingegen
basieren auf einem umfassenden Verstdndnis der internen Struktur und nutzen physikalische Gesetze
oder mathematische Gleichungen zur Modellierung. Sie erfordern genaue Informationen iiber 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 ermoglichen eine flexiblere Modellierung, bei der
sowohl das Systemwissen als auch Messdaten beriicksichtigt werden konnen. Der Vorteil von Gray-
Box-Modellen besteht darin, dass sie genauer und rechnerisch effizienter sein konnen als Black-
Box-Modelle und gleichzeitig flexibler und einfacher zu konstruieren sind als White-Box-Modelle.
Gray-Box-Modelle konnen auch Einblicke in das Systemverhalten geben, die bei Black-Box-Modellen
nicht moglich sind.

Die Wahl des Modelltyps hingt von der verfiigbaren Kenntnis des Systems, den verfiigbaren Daten und
den spezifischen Modellierungsanforderungen ab. Die Anwendung und Entwicklung dieser Modelle
spielt eine wichtige Rolle bei der Modellierung komplexer Systeme und der Vorhersage ihres Verhaltens.

5.1.1 Lineare Modellierung der Komponenten

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

Abhingig von den Geriteeigenschaften 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 gelost werden kann. Die Kom-
plexitdt und die Berechnungszeiten sind stark problemabhingig, da das Problem in mehrere lineare
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Programme (LPs) aufgeteilt werden muss, bei denen die ganzzahligen Bedingungen zwar gelockert,
aber dennoch begrenzt sind [87-90] . Lineare Programme konnen jedoch effizient mit Standardverfah-
ren wie dem Simplex-Algorithmus geldst 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 konnen. Diese Konzentration auf Effizienz gewihrleistet, dass
das Modell in praktischen Anwendungsszenarien effektiv eingesetzt werden kann. Das von der Mo-
dellpriadiktiven Regelung verwendete Modell muss alle relevanten Komponenten des Energiesystems
erfassen, um eine Optimierung zu ermoglichen.

5.1.2 Batteriespeicher

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

Das Modell kann wie folgt beschrieben werden:

. n 1
Tpatt = - Poaiso + W Prai<o (5.1
att

batt

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

5.1.3 Warmepumpe

Die Wirmepumpe wird als linear zeitvariantes System (LTV) modelliert, da die Leistungszahl von den
Temperaturdifferenzen abhingt, welche sich wiederum im Tagesverlauf dndert.

Die Wirmeenergieabgabe der Wirmepumpe wurde anhand Gleichung 3.7 modelliert. Im Gegensatz
zu Gleichung 3.7 wird die Wirmepumpeneffizienz 7p; g (PLR) linearisiert. Dadurch kann der COP
durch eine lineare Beziehung zwischen der Wiarmepumpenleistung P,; und dem abgegebenen Wirme-
strom QHP abgebildet werden. Wihrend des modellpridiktiven Betriebs (MPC) wird der COP auf der
Grundlage der Vorhersagen fiir die Aulentemperatur (7}) geschitzt.

5.1.4 Thermischer Speicher

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

itemk = Qtank, in Qtank, out Qtank, loss (5-2)
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Abbildung 5.1 Der Temperaturverlauf fiir einen halb gefiillten Speicher nach dem idealisierten Speichermodell in rot und
der Temperaturverlauf fiir einen nach dem Knotenmodell simulierten Speicher in blau.

Die Tankverluste basieren auf einer linearen Beziehung zwischen der durchschnittlichen Speichertem-
peratur x,, und der Umgebungstemperatur um den Speicher 7, und konnen wie folgt berechnet
werden:

Qtank, loss — Atank (ajtanka Tamb) (5.3)

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

5.1.5 Thermisches Gebaudemodell auf Basis von elektrischen
Ersatzschaltbildern

In diesem Fall handelt es sich bei den theoretischen Strukturen um verschiedene vereinfachte RC-
Kreise (pauschaler Wirmewiderstand und Kapazitit) wie in Abbildung 5.2 dargestellt. Sie werden
online anhand lokaler Messwerte der Temperaturen angepasst und erméglichen so die Implementierung
komplexer Regelungsalgorithmen. Sie erlauben es uns auch, Simulationen von mehreren Gebduden in
einem realistischen Zeitrahmen durchzufiihren und das thermische Verhalten der Gebidude ausreichend
detailliert zu erfassen.

a) 1R1C Modell b) 3R2C Modell
T, AVAVAVAY:
. ! T 1/, /e 10,
- w Tw '
7. +——AANNN AVAYAYAY, L
Qint + @t + o - GHI ™ \
Qint + Qn + koun - GHI Koun - GHI
::C,' ::C, :_Cw

Abbildung 5.2 Strukturelle Darstellung der IR1C und 3R2C thermischen Gebdudemodelle - Veranschaulichung der Kom-
plexitidt und Konfiguration jedes Modells fiir Anwendungen im Energiemanagement [93].
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Durch die Verwendung der RC-Kreise aus Abbildung 5.2 als Ersatzschaltbild kann ein Zustands-
raummodell abgeleitet werden. Die Parameter des Gebidudemodells werden im Parametervektor w

zusammengefasst. Das Zustandsraummodell kann beschrieben werden mit

X1 = A(wp)xy, + B(wg)uy, + vy,

i = Cxp + 1y,

5.1.6 Modellbewertung und -Auswahl

(5.4)
(5.5)

Bei der Gebidudemodellierung gibt es oft einen Kompromiss zwischen Modellkomplexitit und Ge-

nauigkeit. Ein komplexeres Modell kann die zugrunde liegenden physikalischen Phdnomene besser

erfassen und eine genauere Darstellung des Gebédudeverhaltens liefern. Ein komplexeres Modell kann

jedoch auch schwieriger zu kalibrieren sein, mehr Daten erfordern und rechenintensiver sein, was zu

hoheren Kosten und geringerer Modellleistung fithren 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 Lédngen ausgewihlt wurden, und den anschlieBenden Vergleich der durchschnittlichen

Modellfehler.
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Abbildung 5.3 Modellvorhersagezeitriumen (rot) im Vergleich zu Messungen (blau) fiir verschiedene Horizontlédngen
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(links: 3 Tage, rechts: 14 Tage). Das einfachere 1R1C-Modell schneidet akzeptabel ab, wenn es auf kurze
Horizonte angepasst wird. Fiir lingere Horizonte gibt das Modell das tatséchliche thermische Verhalten
nicht wieder [93].
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In Abbildung 5.3 ist ein Beispielvorhersagezeitraum fiir das 1R1C- und das 3R2C-Modell fiir zwei Vor-
hersagehorizonte dargestellt. Der kiirzere Vorhersagehorizont (3 Tage) wird vom 1R1C-Modell noch
einigermallen erfasst. Bei ldngeren Horizonten erlaubt die geringe Komplexitidt des 1R1C-Modells
keine detaillierte Darstellung der Innentemperatur und erfasst lediglich die langfristigen Trends. Das
komplexere 3R2C-Modell erfasst sowohl die kurzfristigen Temperaturinderungen als auch den lang-
fristigen Trend.

Dies ist auch in Abbildung 5.4 zu sehen. Dort werden verschiedene Modellordnungen und Anpassungs-
zeitraume verglichen. Die Approximationsgiite der komplexeren Modelle nimmt mit zunehmender
Linge der Zeitreihen ab. Der Unterschied zwischen dem 3R2C Modell und einem Modell hoherer
Ordnung (4R3C) ist auch bei lingeren Zeitreihen nicht signifikant. Daher wurde das 3R2C-Modell fiir
die weitere Auswertung ausgewdhlt.

1,50
®m1R1C m3R2C 4R3C
o 1,00
"
(%)
o I I I II
000 I N ]

3 Tage 7 Tage 14 Tage 28 Tage

Abbildung 5.4 Die Giite des thermischen Gebdudemodells hingt von der Linge des Vorhersagehorizonts ab. Lingere
Horizonte erhohen den Fehler in der Temperaturschitzung. 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 tatsichlichen Daten verglichen und die Parameter angepasst, um die
Diskrepanz zwischen den beiden zu minimieren.

Die Parameteridentifikation kann mit verschiedenen Methoden geschehen, wie z.B. der Schitzung nach
der Methode der kleinsten Quadrate oder der Maximum-Likelihood-Schitzung. 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 schitzt. 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 iiber das zugrun-
deliegende Modell.

Fiir den Modellpradiktiven Regler und die dahinterstehende Optimierung ist es von Vorteil, wenn die
dahinterstehenden Modelle keine zu grofle Komplexitit aufweisen, da sich dies direkt auf die notige
Rechenleistung auswirkt. Gleichzeitig ist es bei einer geringen Modellkomplexitit oft nicht mdoglich,
das Verhalten fiir alle moglichen Umgebungsbedingungen perfekt abzubilden.
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Eine weitere Herausforderung ist die Modellierung, wenn die Datenlage beschrinkt ist. Neuronale
Netzwerke und dhnliche komplexe Modelle sind fiir ihr Verlangen nach umfangreichen Datenmen-
gen bekannt, um eine effektive Generalisierungsleistung zu erzielen. Dies ist auf die hohe Anzahl an
Parametern zuriickzufiihren, die in diesen Modellen trainiert werden miissen. Methoden wie Daten-
Augmentation und Transfer-Lernen kdnnen zwar genutzt werden, um das Modelltraining zu verbessern
und zu beschleunigen, selbst wenn die zur Verfiigung stehende Datenmenge begrenzt ist. Diese Me-
thoden miissen aber auch auf einer speziellen Hardware trainiert werden und konnen nicht on-Site
kalibriert werden.

Adaptive, selbstlernende Modelle, auch als Online-Lernmodelle bezeichnet, bieten einen Vorteil in
dynamischen Anwendungsfillen, in denen sich die Parameter iiber die Zeit hinweg verdndern konnen.
Solche Modelle aktualisieren ihre Parameter kontinuierlich auf der Grundlage neu verfiigbarer 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 ermoglicht den adaptiven Modellen eine hohere Flexibilitdt und Anpassungsfihigkeit an sich
verdndernde Umgebungen.

Trotz dieser Vorteile ergeben sich auch Herausforderungen bei der Verwendung adaptiver, selbst-
lernender Modelle. Sie konnen anfillig fiir Overfitting sein, insbesondere wenn die neuesten Daten
Rauschen oder Ausreifler enthalten, und sie erfordern kontinuierliche Rechenressourcen fiir die stin-
dige Aktualisierung ihrer Parameter. Dies macht es notwendig, die spezifischen Anforderungen und
Beschriankungen des jeweiligen Anwendungsfalls zu beriicksichtigen, um die Eignung solcher Modelle
zu beurteilen.

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

5.2.1 Adaptive Schitzung thermischer Gebaudemodelle

Mit modernen Energiemanagementsystemen kann iiberschiissige Energie, die in Schwachlastzeiten
erzeugt wird, in der thermischen Masse des Gebédudes gespeichert werden, wodurch der Bedarf an
Energie aus dem Netz in Spitzenlastzeiten verringert wird. Die Integration von thermischen Modellen
in Energiemanagementsysteme ermdglicht die Optimierung des Energieverbrauchs des Gebdudes als
Reaktion auf veridnderte Bedingungen und Energiepreise, was zu noch grofleren Energieeinsparungen,
Kostensenkungen und Umweltvorteilen fiihrt. Um die oben genannten Vorteile zu nutzen, muss ein
thermisches Gebdudemodell in das Energiemanagementsystem integriert werden. Einer der Hauptvor-
teile thermischer Gebdudemodelle besteht darin, dass sie als Reaktion auf veridnderte Bedingungen
oder Energiepreise Entscheidungen in Echtzeit unterstiitzen kdnnen.

Die Online-Parameterschitzung fiir thermische Gebdudemodelle bietet eine Reihe von Vorteilen fiir
Gebidudeenergiemanagementprogramme. Einer der Hauptvorteile der online Parameterschitzung ist
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die Moglichkeit, Modellierungsfehler und Diskrepanzen kontinuierlich und in Echtzeit zu erkennen
und zu korrigieren. Dies ermoglicht eine genauere Darstellung des Gebidudeverhaltens, wodurch das
Potenzial fiir modellbasierte Fehler und suboptimale Steuerungsstrategien verringert wird. Die Online-
Parameterschitzung kann auch die Zuverldssigkeit des Modells verbessern und es robuster gegeniiber
Anderungen der Betriebsbedingungen und Messstorungen machen: Durch die kontinuierliche Aktuali-
sierung der Modellparameter als Reaktion auf sich dndernde Bedingungen, wie z. B. Belegungsmuster
oder Wetterbedingungen, konnen die Steuerungsstrategien die Genauigkeit des Modells erhohen. Fer-
ner kann die Online-Parameterschitzung den Bedarf an manueller Kalibrierung und Wartung des
Gebidudeenergiemodells verringern. Durch die Automatisierung der Parameterschitzung kann das Mo-
dell effizienter und kostengiinstiger aktualisiert und gewartet werden. Der oben erwéihnte Algorithmus
der kleinsten Quadrate (LS) kann als rekursive Methode fiir die Zustandsraumparameterschitzung
formuliert werden. Dieser Ansatz ist als rekursive Methode der kleinsten Quadrate (RLS) bekannt. Fiir
die Schitzung von thermischen Gebdudeparametern 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 Schitzer,
um den Erwartungswert des quadrierten Beobachterfehlers zu minimieren, der seine Varianz darstellt.
Stochastische Storungen, Mess- und Prozessrauschen werden ebenfalls beriicksichtigt. Fiir die Zu-
standsschitzung des dynamischen Systems miissen sowohl die stochastischen Stérungen als auch das
Mess- und Prozessrauschen einer Gau3schen Normalverteilung entsprechen.

In der Regel umfasst der diskrete Zustand x;, die tatsdchlichen physikalischen Zustidnde, die im Falle
des 3R2C-Modells die Raum- und Wandtemperatur sind. Um den Zustand x;, und die Modellparameter
w), gemeinsam schitzen zu konnen, muss der Zustandsraum erweitert werden:

Xk
Xk = : (5.6)
Wi

Das nichtlineare Zustandsraumsystem ist also definiert durch

Xk+1 = F(xp, ug) + vy, (5.7)
mit
f(xk,ag)
F(xp uy) = BER (5.8)
Wi

Der erweiterte Kalman-Filter kann dann zur gemeinsamen Schitzung der tatsédchlichen Zustinde
und der Parameter der Zustandsiibergangsmatrix verwendet werden. Dazu wird das nicht lineare

54



5.2 Adaptive Parameteridentifikation

System iiber eine Taylor-Approximation um einen Arbeitspunkt linearisiert, wobei die erweiterte und
linearisierte Systemmatrix A;, definiert ist durch

A, = = | X |, (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].

Eine Moglichkeit, die Genauigkeit der dynamischen Zustandsschitzung des erweiterten Kalman-Filters
(EKF) zu verbessern, ist die adaptive Schitzung der Prozessparameter [97]. Die Methode erlaubt die
adaptive Schitzung der Kovarianzmatrizen des Prozessrauschens (Q) und des Messrauschens (R),
welche die Filterleistung erheblich beeinflussen. Herkdmmliche Methoden haben gezeigt, dass die
Schitzung dieser Matrizen fiir 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-Schitzung ist die Konvergenzanalyse eines Algorithmus ein wichtiger Leistungsaspekt.
Um die Konvergenz der Modellparameter zu testen, wurde ein synthetisches Gebdudemodell 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-
schitzungen w 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 geschitzt und der Konvergenzverlauf zu den Modellparametern
geplottet. Zudem ist auf der rechten Seite die Kovarianz der Parameterschétzung 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. Anfinglich 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.
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Abbildung 5.6 Konvergenz des 1R1C-Modells unter Verwendung von Eingangsdaten aus EnergyPlus-Simulationen. Der
graue Bereich zeigt die Standardabweichung o7, und die gestrichelte Linie den geschitzten Mittelwert 7},
der Vorhersagen. Die Vorhersagegenauigkeit steigt mit der Anzahl der Beobachtungen (Zeitschritte) [93].

Mit einem Online-Parameterschitzverfahren wie dem JEKF kann die Vorhersagegenauigkeit einfache-
rer Modelle verbessert werden, da die Parameter stindig an die neuen Bedingungen angepasst werden.
Dies ist in Abbildung 5.7 zu sehen, wo die Vorhersagegenauigkeit der Modelle iiber einen Zeitraum
von drei Wochen im Januar verglichen wird. Das Modell 1R1C schneidet fiir kiirzere Zeitrdume etwas

besser ab als das komplexere Modell 3R2C. Bei ldngeren Zeitraumen hingegen ist die Leistung des
3R2C-Modells etwas besser als die des 1R1C-Modells.
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Abbildung 5.7 Vergleich der 7},-Vorhersagegenauigkeit des adaptiven 1R1C-Modells und des 3R2C-Modells unter Ver-
wendung der Online-Parameterschitzung (JEKF) fiir einen 3-Wochen-Zeitraum im Januar fiir den Standort
Stuttgart, Deutschland. Die x-Achse zeigt den Vorhersagehorizont bis zu 24h, die y-Achse die Verteilung
des T;,-Vorhersagefehlers in °C [93].
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5.3 Kernpunkte der Modellierung von
Energiesystemkomponenten zur Betriebsoptimierung

In diesem Kapitel wurde die vereinfachte Reprisentation der Komponenten fiir die Betriebsoptimierung
in Bezug auf erneuerbare Energieressourcen, intermittierende Erzeugungseinheiten und Energiespei-
cher mit begrenzter Kapazitit diskutiert. Es wurden verschiedene Methoden zur Parameteridentifikati-
on vorgestellt. Diese Methoden ermoglichen 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, Wiarme-
pumpen und thermischen Gebdudemodellen erldutert. Es wurde gezeigt, wie diese Komponenten in
Energiemanagementsysteme integriert werden konnen, um eine Optimierung des Energieverbrauchs
zu ermoglichen. Am Beispiel des Gebdaudemodells wurden die Modellperformanz entsprechend ihrer
Komplexitit und Genauigkeit bewertet, wobei das Ziel darin bestand, ein angemessenes Gleichgewicht
zwischen Genauigkeit und Rechenleistung zu finden.

Ein Schwerpunkt lag auf der adaptiven Parameteridentifikation fiir thermische Gebdudemodelle. Die
adaptive Schitzung ermdoglicht eine kontinuierliche Aktualisierung der Modellparameter in Echtzeit,
um Anderungen in den Betriebsbedingungen und Messstorungen zu beriicksichtigen. Es wurden ver-
schiedene adaptive Filteransitze, wie der Joint Extended Kalman Filter (JEKF), vorgestellt und deren
Konvergenz analysiert. Die adaptive Schitzung verbessert die Genauigkeit der Zustandsschétzung und
ermoglicht eine effizientere Modellaktualisierung und Wartung. Im Ergebnis ermdglicht der Algo-
rithmus eine Reduktion der Modellkomplexitit bei gleichbleibender Vorhersagegiite. Alternativ ist
auch eine Verbesserung der Innentemperaturvorhersage um etwa 20% bei Nutzung des 1R1C Modells
moglich.

Insgesamt bietet die vereinfachte Reprisentation der Komponenten und die adaptive Parameteriden-
tifikation wichtige Werkzeuge fiir die Betriebsoptimierung von Energiesystemen. Durch die Nutzung
dieser Ansitze konnen Energiemanagementsysteme effizienter gestaltet und Energieeinsparungen so-
wie Kostensenkungen erreicht werden.
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6 Betriebsoptimierung verteilter Erzeuger
und Speicher

In diesem Kapitel liegt der Fokus auf den Methoden und Algorithmen zur Optimierung des Be-
triebs verteilter Energiequellen und Lasten, einschlieflich Photovoltaik-Anlagen, Speichersystemen
und Wiarmepumpen. Hauptziel der Betriebsoptimierung besteht darin, die im Netz verfiigbaren Flexi-
bilitdtsressourcen bestmoglich auszuschopfen. Damit sollen Netzengpisse vermieden und ein Ausbau
der erneuerbaren Energien gefordert werden. Im Verlauf des Kapitels wird eine eingehende Analy-
se der Betriebsoptimierung verteilter Energieerzeuger und Speichersysteme durchgefiihrt, wobei ein
besonderer Schwerpunkt auf der Kategorisierung von Algorithmen und der Untersuchung von Vorher-
sageunsicherheiten liegt.

Ein Hauptbestandteil des Kapitels besteht in der Erorterung der Einordnung zentraler und dezentraler
Algorithmen. Der Abschnitt zielt darauf ab, ein Verstindnis fiir unterschiedlichen Algorithmen zu
schaffen und ihre potenziellen Rollen und Beitrige zur Betriebsoptimierung verteilter Energieerzeuger
und Speicher aufzuzeigen. Weiterhin werden Beispiele einzelnen Algorithmentypen und ihrer spe-
zifischen Anwendungen innerhalb des Energiesystems aufgefiihrt. 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 konnen, um
diese Unsicherheiten zu bewiltigen und die Betriebsoptimierung zu verbessern.

Nachfolgend wird ein Ansatz fiir das verteilte Energiemanagement dargelegt, welcher eine Koordination
von Energieressourcen iiber diverse Standorte hinweg vorsieht. Es wird ein Szenario fiir das verteilte
Energiemanagement skizziert und die potenziellen Beitrdge dieser Strategie zur Optimierung der
Energieversorgung diskutiert.

Dieses Kapitel liefert nicht nur eine grundlegende theoretische Grundlage fiir die Einordnung von
Algorithmen und die Untersuchung von Vorhersageunsicherheiten, sondern bietet auch praxisnahe
Anwendungen und Losungsansitze fiir 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 iiber Kommunikationsnetze zwischen zentralen, dezentralen und verteilten
Systemen. Dabei beschrieb er ,,dezentral als einen unscharfen Zustand zwischen dem zentralen und
dem verteilten System [99]. Wahrend 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 reprisentieren jetzt eine moderate Position, wihrend ,,dezentrale* Systeme
das Extrem bilden. Diese Verschiebung im Vokabular kann auf die Arbeiten von Fischer, Lynch und
Paterson aus dem Jahr 1985 zuriickgefiihrt werden, in denen sie die ,,Unmoglichkeit 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 iiber die Defi-
nition gefiihrt. Vitalik Buterin, ein fithrender 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 bertiicksichtigt, wie das System auf mehrere Computer verteilt ist und wie viele Ausfille es verkraf-
ten kann. Eine stark dezentralisierte Architektur wiirde eine gro3e Anzahl von Computern umfassen,
was das System widerstandsfihiger gegen einzelne Ausfille macht. Die politische Dezentralisierung
bezieht sich auf die Verteilung der Kontroll- und Entscheidungsbefugnisse auf einzelne Personen oder
Organisationen, die das System iiberwachen. Eine stark dezentralisierte politische Struktur wiirde ein
verteiltes Netzwerk von Entscheidungstrigern umfassen, wodurch die Machtkonzentration verringert
wiirde. Die logische Dezentralisierung schlieBBlich bewertet die Schnittstellen- und Datenstrukturen.
Dabei wird beriicksichtigt, ob das System als eine einzige zusammenhingende Einheit oder als ein
dezentrales Netzwerk von miteinander verbundener Komponenten erscheint. Ein logischerweise de-
zentralisiertes System wiirde die Merkmale der Modularitiit und Interoperabilitit aufweisen, die einen
unabhingigen Betrieb seiner Bestandteile ermdglichen.

6.1.1 Ubertragung auf Netz- und Energiemanagement

Die mehrdimensionale Aufteilung der Begriffe erlaubt auch fiir Systeme im Bereich des Energiema-
nagements eine bessere Kategorisierbarkeit der verschiedenen Ansétze. 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 Informationsiibertragung sowie Kommunikationswege offen bleibt. Diese reicht von Systemen
ohne aktive Kommunikation iiber unidirektionaler Kommunikation hin zu komplexen vermaschten
Kommunikationstopologien.
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6.1 Einordnung zentraler und dezentraler Algorithmen

keine aktive Kommunikation: Es gibtkeine aktive Kommunikationsmoglichkeit. Vorgaben werden

nur offline, etwa bei der Installation der Anlage, gesetzt.

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

hoch/komplex: Gute Kommunikationsmoglichkeiten, 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 gro3en Datenmenge numerisch kaum handhabbar ist und die Anforderungen
an die Kommunikationsinfrastruktur enorm wéren, gibt es verschiedene Ansitze, dies zu entschirfen.
Eine Moglichkeit 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 hierfiir 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 iiber das Netz verteilt.

Der Hauptunterschied zwischen diesen drei Konzepten besteht in der Ebene der Kontrolle, der Ent-
scheidungsfindung und dem physischen 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 tiber
das Netz verteilt.

Diese beiden Dimensionen — Informationsaustausch und Entscheidungsfindung — bieten einen umfas-
senden Rahmen fiir das Verstidndnis der verschiedenen Aspekte der Dezentralisierung im Energiesys-
tem. Bei Bedarf konnen weitere Abstufungen eingefiihrt oder der Ansatz kann um weitere Dimensionen
erweitert werden. Eine weitere mogliche Dimension wire etwa die Verkniipfung mit den politischen
Rahmenbedingungen.

Einordnung ausgewahlter Methoden des Energiemanagements
Anhand der zuvor eingefiihrten Einteilung konnen die Algorithmen in einer zweidimensionalen Ma-

trix eingeordnet werden, welche in Abbildung 6.1 dargestellt ist. Eine Auswahl der Fille soll hier
beschrieben werden.
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Abbildung 6.1 Einordnung von Energiemanagement Algorithmen in verschiedene Klassen beziiglich zentrale und dezen-

trale Algorithmen.

b) Zentrale Koordination mit Feedback: Es werden alle Entscheidungen von einer zentralen In-

stanz getroffen, welche alles Wissen iiber 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 zuriickgefiihrt werden. Die
Optimalregelung von Einheiten in einer Liegenschaft, wobei alle Anlagen direkt mit der Kon-
trollinstanz verbunden sind, ist ein Beispiel hierfiir. Der Einfluss von Vorhersageunsicherheiten
auf ein solches System wird in Abschnitt 6.4 untersucht.

d) Zentrale Koordination ohne Feedback: Die Entscheidung wird zentral vorgegeben, ohne akti-

ve Kommunikation oder die Einbindung der verteilten Instanzen (Open-Loop Steuerung). Unab-
hingig von der Kommunikation erfolgt die Regelung auf Basis lokaler Messwerte. Ein Beispiel
hierfiir ist die 80% Abregelung der Wirkleistungseinspeisung von dezentralen PV-Systemen,
Abregelungen bei Netzfrequenziiberschreitungen nach VDE Anwendungsregel 4105 oder span-
nungsabhingige Leistungsregelung oder die feste Leistungslimitierung von Heim-Ladestationen
fiir Elektrofahrzeuge. Ein Beispiel wird in Abschnitt 6.3 vorgetellt.

e) Verteilte Koordination ohne Feedback: Bei einem verteilten System sind die Entscheidungs-
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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 zuriick. Die



6.2 Prognose von Last und Erzeugung

Vorgabe der Tarife erfolgt von einer Zentralen Stelle aus. Ein Beispiel fiir 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 unabhéngig 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 Direction Method of Multipliers (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 iiber ein bestimmtes Maf3
an Autonomie verfiigen. Die dezentrale Konsensbildung bezeichnet ein Paradigma, bei dem ein
Netzwerk von autonom agierenden Knoten (Nodes) durch gemeinsame Protokolle einen Konsens
iiber den aktuellen Zustand des Systems erreicht. Im Gegensatz zu traditionellen Systemen,
die auf zentralen Instanzen basieren, erfolgt die Validierung und Bestitigung 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 Integritiit und
Sicherheit der Blockchain durch die gemeinsame Validierung und Uberpriifung der Teilnehmer
gewihrleistet wird.

6.2 Prognose von Last und Erzeugung

Moderne Algorithmen des Energiemanagements stiitzen sich hdufig auf Prognosen des elektrischen
Verbrauchs und der Erzeugung [103, 104]. Typischerweise haben diese Prognosen eine zeitliche
Auflésung im Minutenbereich und erstrecken sich iiber einen Horizont von etwa 24 Stunden, bedingt
durch die ausgeprigte tigliche Saisonalitdt. Die Lastvorhersage spielt eine zentrale Rolle bei der
Planung und dem Betrieb von elektrischen Verteilnetzen. Daher wurden in der wissenschaftlichen
Literatur bereits zahlreiche Methoden 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 fiir 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
ermoglichen. Sie profitieren von ihrer Fahigkeit, stationédre Daten oder solche, die durch Differenzie-
rung stationdr gemacht werden konnen, effektiv zu modellieren. Im Kontext der Lastprognose kénnen
ARIMA-Modelle verwendet werden, um saisonale Muster wie den tdglichen oder wochentlichen 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 kiinstliche neu-
ronale Netze (KNN) zunehmend Anwendung 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 kdnnen. Sie sind besonders effektiv
bei der Handhabung von hochdimensionalen Problemen und koénnen eine Vielzahl von Informatio-
nen, einschlieBlich Wetterdaten, historischer Lastdaten und Informationen iiber spezielle Ereignisse,
integrieren. Trotz ihrer rechenintensiven Natur konnen neuronale Netze préazise Kurz- und Langzeitpro-
gnosen liefern und sind daher in Szenarien niitzlich, in denen die Genauigkeit von grof3er Bedeutung
ist. Allerdings erfordert ihre Anwendung spezielle Kenntnisse und Erfahrung in der Datenpriparati-
on, Modellierung und Validierung sowie hohe Rechenleistung. Im Vergleich mit Zeitreihenanalysen
schneiden kiinstliche neuronale Netze aufgrund ihrer Fahigkeit, nicht lineare Funktionen sowie effizient
Zusatzinformationen wie Wochenend- oder Feiertagsdaten zu verarbeiten, besser ab [110, 111]. Einen
Uberblick iiber Lastvorhersagetechniken wird in [112] gegeben. Unter anderem werden maschinelles
Lernen, Deep Learning und weitere Ansitze aus dem Umfeld des Maschinellen-Lernens betrachtet.
Schlussfolgernd wird vorgeschlagen, Hybridmodelle zu nutzen.

Dennoch ist zu beachten, dass die Modellierungsfihigkeiten der Prognosemodelle auf historischen
Daten beruhen. Daher kénnen sie anfillig fiir Verdnderungen im zugrunde liegenden System sein. Bei
signifikanten Verdnderungen im Verbraucherverhalten, technologischen Innovationen oder regulatori-
schen Entscheidungen miissen die Modelle entsprechend angepasst oder neu kalibriert werden.

6.2.1 Probabilistische Vorhersagen

Probabilistische Prognosen sind ein entscheidendes Instrument, um die inhdrente Unsicherheit von
Lastprognosen zu bewiltigen. Anstelle eines einzigen prognostizierten Punktwerts liefern probabi-
listische Prognosen eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber mogliche zukiinftige Lastwerte. Diese
Verteilungen bieten eine quantifizierte Bewertung des Unsicherheitsbereichs und ermoglichen daher
eine bessere Risikoeinschidtzung, die bei Entscheidungsprozessen von entscheidender Bedeutung sein
kann [113-115].

Die Anwendung probabilistischer Prognosemodelle auf die Lastprognose bietet zahlreiche Vorteile.
Sie konnen dazu beitragen, das Risiko extremer Lastschwankungen zu managen, und unterstiitzen
optimale Entscheidungen in Bezug auf die Steuerung von Energieerzeugungsanlagen, indem sie die
Unsicherheit in der zukiinftigen Last beriicksichtigen. Insbesondere in einem volatilen Energiemarkt,
in dem Nachfrage und Angebot schnell schwanken kdnnen, bieten probabilistische Prognosen wertvolle
Informationen fiir eine effektive und effiziente Steuerung des Energieflusses.

Verschiedene Methoden konnen 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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6.3 Effizientes Energiemanagement auf lokaler Ebene

Neuronale Netze

Die Nutzung von KNNs und anderer Deep-Learning-Methoden ist in der aktuellen Forschung weit
verbreitet, insbesondere zur Prognose komplexer Phinomene, da diese Methoden die Fihigkeit besit-
zen, komplexe Muster und Abhingigkeiten 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 konnen bei kleineren Datensédtzen andere maschinelle
Lernmethoden oft besser abschneiden.

In der vorliegenden Arbeit werden fiir probabilistische Prognosen unter anderem auf Feedforward-
KNNs zuriickgegriffen, die im Rahmen des NemoGrid-Projekts umgesetzt wurden [21]. Diese bestehen
aus zwei vollstidndig 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 fiir jeden Pro-
gnoseschritt. Im Kontrast dazu verwendet das probabilistische KNN einen Klassifizierungsansatz,
wie er in [119, 120] beschrieben wird. Fiir jeden Prognoseschritt prognostiziert das KNN die Wahr-
scheinlichkeit, dass die Last in eine von mehreren definierten Klassen féllt. Diese Klassen werden
durch Aufteilung des Bereichs der moglichen Lastleistungen in N gleich groe Bins bestimmt. Eine
beispielhafte Vorhersage ist in Abbildung 6.2 dargestellt.
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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 fiir 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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6 Betriebsoptimierung verteilter Erzeuger und Speicher

Zwei Haupttypen von Energiemanagementmethoden werden vorgestellt: Regelbasierte und optimie-
rungsbasierte Ansitze. Regelbasierte Verfahren nutzen einfache Heuristiken und Regeln, um zur
Steuerung von Verbrauchern und Speichern [121]. Optimierungsbasierte Verfahren hingegen nutzen
Modellierungs- und Optimierungstechniken, um optimale Ladeplidne zu erstellen und den Eigenver-
brauch unter Beriicksichtigung verschiedener Restriktionen zu maximieren. [122, 123]. Ein wesent-
licher Aspekt dieser Methoden ist die Integration von Wiarmepumpen, wodurch eine Sektorkopplung
ermoglicht wird.

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

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

Zusammenfassend ermdglicht ein intelligentes und optimiertes Energiemanagement auf lokaler Ebene
den Verbrauchern, ihren Eigenverbrauch zu maximieren, die Abhingigkeit vom Stromnetz zu verringern
und einen nachhaltigen Einsatz erneuerbarer Energien zu fordern. Dieses Kapitel bietet konkrete
Einblicke und Handlungsempfehlungen fiir 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 Warmepumpe kann unabhingig von der Batterie gesteuert werden, wenn ein regel-
basiertes System aktiv ist. Im Normalbetrieb wird eine einfache Ein-/Aus-Regelung verwendet, bei der
die Warmepumpe abhingig vom Fiillstand des Warmwasserspeichers ein- und ausgeschaltet wird. Um
jedoch DSR zu nutzen, muss eine zusitzliche Betriebsstrategie eingefiihrt werden.

Bei dieser Strategie wird eine feste Preisgrenze von 0,20 €/kWh festgelegt, um den Betrieb der
Wirmepumpe auszulosen. Wenn der Strompreis unter diese Grenze fillt und noch freie Kapazitit im
Warmwasserspeicher vorhanden ist, wird die Warmepumpe fiir mindestens 20 Minuten eingeschaltet.
Dadurch erhoht sich der Stromverbrauch bei niedrigen Strompreisen, wihrend der Warmwasserspeicher
als zeitlicher Puffer fungiert.

Direct Charging: Lidt die Batterie mit der gesamten iiberschiissigen PV-Erzeugung. Die Vorteile
sind ein hoher Eigenverbrauch. Der Nachteil ist eine hohe Netzbelastung aufgrund der hohen
Stromeinspeisung.

66



6.3 Effizientes Energiemanagement auf lokaler Ebene
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Abbildung 6.3 Regelbasierte Verfahren [124].

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

Peak Shaving: Die Batterie wird nur geladen, wenn Einspeisegrenze iiberschritten wird (ﬁgrid).
Die Vorteile sind ein geringer Energieverlust oberhalb der Einspeisegrenze, da die gesamte
Batteriekapazitit fiir die Speicherung der gedeckelten Einspeisespitze zur Verfligung steht.
Nachteilig sind der geringe Eigenverbrauch und das Risiko, die Batteriekapazitét nicht vollstindig
zu nutzen, wenn die Einspeisegrenze (ﬁgrid) nicht korrekt eingestellt ist.

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

Dariiber hinaus werden folgende auf Optimierungsmethoden basierende Strategien eingefiihrt:

MPCg,: Liddt die Batterie nach einem optimierten Ladeplan. Die Optimierungskriterien sind z.B.
der Energiepreis oder die Menge der eingekiirzten 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 Ansitzen
rechenintensiver und Vorhersagen fiir Last und PV-Erzeugung werden benotigt.

MPCpg,it+np: Generiert einen optimierten Fahrplan fiir die Batterieladung sowie die Wirmepumpe.
System- und Einspeisebeschrinkungen werden dabei explizit beriicksichtigt. Bietet die gleichen
Vorteile wie das MPC Batt-Schema, optimiert aber gleichzeitig die Batterie und die Wirme-

pumpe.

6.3.2 Dynamische Tarife und Preisanreize

Dynamische Tarife sind flexible Preisgestaltungen im Energiesektor, bei denen die Kosten fiir Strom
oder Energie je nach Angebot und Nachfrage in Echtzeit oder zu bestimmten Zeitpunkten variieren
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[126-128]. Sie konnen Anreize zur Verlagerung des Stromverbrauchs auf Zeiten mit niedrigeren
Preisen oder hoherer Verfiigbarkeit erneuerbarer Energien bieten. Durch eine angemessene Anpassung
der Tarife konnen die Verbraucher dazu angeregt werden, ihren Stromverbrauch in umweltfreundlichere
und kostengiinstigere Zeiten zu verlagern, was zu einer effizienteren Energienutzung, einer Verringerung
der Spitzenlasten und einer besseren Integration erneuerbarer Energien fiihrt.

Die Kombination von Wind- und Solarenergie und ihre mogliche Komplementaritit in der Energie-
beretstellung sind fiir die zukiinftige Energieversorgung von groflem Interesse. Ein wichtiger Faktor
fiir 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 erhoht werden. Um einen Anreiz zu schaffen, der eine
verstirkte Nutzung der Windenergie provoziert, wird ein variabler Windtarif eingefiihrt. 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 die Winderzeugung am hochsten 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 €/kWh fiir die maximale Windenergieerzeugung
und 0,30 €/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. Fiir den Vergleich der Energiekosten mit und ohne Anreiz wurde
der Standardtarif als Jahresdurchschnitt des variablen Tarifs angenommen. Dies fiihrt fiir die gegebene
Zeitreihe der Windenergieproduktion zu einem Strompreis von rund 0,26 €/kWh. Die Einspeisever-
giitung unterhalb der Einspeisegrenze wurde mit 0,13 €/kWh angesetzt.
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Abbildung 6.4 Beispiel eines zeitvariablen Stromtarifs: der Strompreis ist abhédngig von der relativen Winderzeugung im
Netz [124].

6.3.3 Vergleich der lokalen Energiemanagementalgorithmen

In diesem Abschnitt werden die zuvor erwidhnten Algorithmen an einem Beispielfall auf ihre Effekti-
vitit hin untersucht. Hierfiir wird ein simuliertes Einfamilienhaus verwendet, ausgestattet mit einer 8
Kilowattpeak (kW) Photovoltaikanlage, einem 8 Kilowattstunden (kWh) Batteriespeicher und einer
Wirmepumpe mit 1400-Liter-Warmwasserspeicher. Die Simulation stiitzt sich auf Zeitreihen von PV-
Erzeugung und AuBentemperatur sowie lokale Stromnachfrage zur Versorgung von Haushaltsgeriten.

Die Stromproduktion der PV-Anlage basiert auf Daten eines Feldtestgeldndes in Siiddeutschland,
normiert auf 1000 kWh pro kW,. Der jéhrliche Energiebedarf des Hauses fiir Heizung liegt bei 5750
kWh/a, fiir 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 fiir den Eigenver-
brauch und die Nutzung von Windenergie abhingig von der Betriebsstrategie.

Der Peak-Shaving-Algorithmus fiihrt zu den geringsten Werten fiir Eigenverbrauch und Windener-
gienutzung, da die Batterie nur geladen wird, wenn die Einspeisegrenze ins Netz tiberschritten wird.
Durch die Verwendung des variablen Tarifs zur Steuerung der Wirmepumpe konnte die Nutzung der

Windenergie um etwa 0,6% erhoht werden.

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

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

Mit der Anwendung des modellpridiktiven Regelungsalgorithmus kann der Eigenverbrauch durch
optimierten Betrieb der Warmepumpe und Nutzung des Batteriespeichers weiter auf etwa 52 % erhoht
werden. Die Nutzung von Windenergie erreicht ca. 34 % und steigt mit dem variablen, windabhéngigen
Tarif um etwa 7 Prozentpunkte auf 41 % an, ohne negative Auswirkungen auf den Eigenverbrauch.
Bei der Verwendung von hypothetisch fehlerfreien Vorhersagen fiir Last und Erzeugung lésst sich die
Nutzung von PV und Wind um etwa 2 % weiter steigern (siche 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 gewiéhrleisten, ist es wichtig, iiber ge-
naue Prognosen fiir Last und Erzeugung zu verfiigen. Aber selbst mit den heute verfiigbaren Prognosen
kann der Vorhersagefehler einen erheblichen Einfluss auf die Betriebsleistung des Systems haben.
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6 Betriebsoptimierung verteilter Erzeuger und Speicher

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 Losungen
fiir Probleme mit inhdrenter 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 gro3en Anzahl potenzieller Losungsszenarien, die dann in ein Optimierungsproblem

einflieBen, um die wahrscheinlichste optimale Losung zu ermitteln [129-132].

Stochastische Modelle verwenden Szenarien und deren Wahrscheinlichkeiten als Repréisentationen ei-
nes multivariaten Zufallsdatenprozesses. Diese Modelle beriicksichtigen eine Vielzahl von Variablen,
die in der Realitét oft nicht vorhersehbar sind, wie z. B. die elektrische Last, die Wasserfithrung in Was-
serkraftwerken und Schwankungen der Brennstoff- und Strompreise. Diese umfassende Modellierung
ermdglicht es, die Komplexitit realer Systeme in die Analyse einzubeziehen und zuverlissige, robuste
Losungen zu entwickeln, die die Unsicherheiten und Variabilitit der realen Welt beriicksichtigen.

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, konnten ihre Lastprofile stirker korreliert sein, weil sie dhnliche Wettermuster
erleben. Gleichzeitig spiegelt sich das auch in der Korrelation zwischen den Prognosen wider. Unvor-
hergesehene Wetterereignisse kdnnen die Lastprognosen fiir Haushalte in der gleichen Region dhnlich
beeinflussen, wodurch diese eine hohere Korrelation aufweisen. Wenn die Wettervorhersagen jedoch
sehr genau sind, hdngen die Prognosefehler eher von anderen Faktoren ab und konnen zu einer ge-
ringeren Korrelation zwischen den Prognosen fiihren. Diese Effekte miissen bei der Betrachtung von
Unsicherheiten mitberiicksichtigt 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 Beriicksichtigung von Unsicherheiten im

Entscheidungsprozess zu einem zuverldssigeren Betrieb von Energiesystemen fiihrt.
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Nachfolgend wird der Prozess der Szenarienerstellung fiir die Beriicksichtigung von Unsicherheiten in
Optimierungsproblemen beschrieben und erldutert. 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 Losungen erstellt, die alle moglichen Ergebnisse
der ungewissen Situation abdecken. Beispielsweise konnten in einem Anlageportfolio verschiedene
Schitzungen fiir Aktienkurse und Zinssatze beriicksichtigt werden.

Die hier verwendete Methode [137] beriicksichtigt sowohl die Korrelation der Prognosefehler als
auch die Verteilungen der Prognosen. Diese Herangehensweise stiitzt sich auf die Transformation von
Prognosefehlern in eine multivariate GauB3-Verteilung, wobei die wechselseitige Abhiingigkeit durch
eine spezifische Kovarianzmatrix repréisentiert wird. In einem rekursiven Prozess wird diese Matrix
kontinuierlich aktualisiert, um nachhaltigen Schwankungen in den Charakteristiken der Prognosefehler
angemessen Rechnung zu tragen. Ein Beispiel fiir Szenarien ist in Abbildung 6.6b dargestellt.

Reduktion der Szenarien: Oftmals stellt die Beriicksichtigung aller moglichen Szenarien in der
Optimierungsaufgabe eine rechnerische Herausforderung dar und fiihrt zu umfangreichen Modellen.
Daher werden in der Praxis oft reduzierte Modelle verwendet, die eine kleinere Anzahl von Szenarien
beriicksichtigen. Dabei wird die Menge der generierten Szenarien auf eine iiberschaubare Grofe
reduziert, wobei eine ausreichende Vielfalt erhalten bleibt, sodass eine optimale Losung gefunden
werden kann. Es gibt viele verschiedene Moglichkeiten, Szenarien zu reduzieren, aber zu den géngigen
Methoden gehoren das Clustering und die Auswahl reprisentativer Punkte aus jedem Cluster.

In diesem Kontext bieten der in dieser Arbeit verwendete Reduktionsalgorithmus [138] eine Mog-
lichkeit zur Ermittlung einer Teilmenge des urspriinglichen Szenariosatzes und zur Neuzuweisung von
Wabhrscheinlichkeiten zu den beibehaltenen Szenarien. Dariiber hinaus konnen Algorithmen zur Erstel-
lung von Szenarienbdumen genutzt werden, um die Anzahl der Knoten einer Menge von individuellen
Szenarien durch Anpassung der Baumstruktur und Biindelung dhnlicher Szenarien zu reduzieren. Ein
Beispiel fiir die Szenarienreduktion ist in Abbildung 6.6¢ dargestellt.
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(a) Probabilistische Vorhersage. In rot ist der Mittelwert dargestellt, der Farbverlauf représentiert
die Héufigkeitsverteilung.
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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 schlie3lich reduziert (c), sodass durch weniger Szenarien die Unsicherheiten abgebil-
det werden konnen.
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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 reprisentie-
ren. Die verteilten Energiequellen beinhalten Kraft-Wirme-Kopplungsanlagen (CHP) und erneuerbare
Energieerzeuger wie Photovoltaik (PV) und Windkraftanlagen (sieche 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.

Pt
Piem
-~ H

Porp

Pgria | Pres
Netz =1 = ¢ PV, Wind ¢~

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

r

Verbrauch

|

Zusitzlich wird eine Batterie als Kurzzeit-Energiespeicher eingesetzt, um Ungleichgewichte zwischen
Energieerzeugung und -nachfrage auszugleichen. Es wird angenommen, dass sowohl die Batteriela-
deleistung (P,,,) als auch die elektrische Leistungserzeugung durch das CHP-System (Fryp) durch
einen Energiemanagement-Algorithmus reguliert werden konnen. Weiterhin wird davon ausgegangen,
dass das CHP-System wihrend seines Betriebs eine Mindestleistung aufweist und unterschiedliche
zeitliche Anforderungen fiir Anschaltzeit und Abschaltzeiten hat [139—-141]. Zudem ist es moglich, die
Energieerzeugung aus erneuerbaren Quellen zu reduzieren (P).

Um die saisonale Varianz von Last und Energieerzeugung zu beriicksichtigen, ohne die Komplexitit der
Simulation zu steigern, werden drei exemplarische Tage simuliert: ein Sommertag, ein Ubergangstag
zwischen Sommer und Herbst sowie ein Wintertag. Die vollstandige Liste der Randbedingungen fiir
dieses Szenario ist in Tabelle 6.1 dargestellt.

Tabelle 6.1: Simulationsszenario und Randbedingungen [53].

Parameter Beschreibung Wert
CHP startup time Startzeit des BHKW 15 min.
CHP min. uptime Minimale Betriebszeit des BHKW 20 min.
CHP min. downtime Minimale Stillstandszeit des BHKW 15 min
Peyp Maximale Leistung des BHKW 20kW
Peyp on Minimale Leistung des BHKW im Betrieb 6 kW
Pres Maximale Leistung aus erneuerbaren Quellen 30kW
P gemand Maximale Nachfrageleistung 50 kW
Pgrid Maximale Leistung am Netzanschlusspunkt 10 kW
Chatt Batteriekapazitit 20kW h
Pt Maximale Batterieleistung 20kW
tcontrol Kontrollintervalle [0, 5,10, 15,30, 60,90, 120,...,600] min.
JAN 2 Optimierungsintervall 5 min.
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6 Betriebsoptimierung verteilter Erzeuger und Speicher

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

Als Ausgangspunkt dienen Prognosezeitreihen sowie die tatsdchlich gemessene Erzeugung aus Wind-
und PV-Anlagen (Prognosedatenbank). Basierend auf diesen Daten wird ein Fehlermodell entwickelt,
das die Prognosefehler iiber 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 (€p.q) zu erstellen. Als Referenz werden die
tatsidchlichen Vorhersagen herangezogen und ausgewertet.

In diesem Prozess dient das Fehlermodell als eine Art ,,Storfaktor®, der systematisch auf die urspriing-
lichen Messdaten angewendet wird, um verschiedene Szenarien mit eingebauten Ungenauigkeiten zu
erzeugen. Dadurch konnen wir die Robustheit und Leistungsfahigkeit des Energiemanagements unter
verschiedenen Unsicherheitsbedingungen analysieren und bewerten.

Fehlermodell w

synthetische Vorhersagen
(Variation von €yreq)

Vorhersagen
DB

reale Vorhersagen

System Simulation

Energieverbrauch und Kosten

Abbildung 6.8 Darstellung der Szenarien zur Bewertung verschiedener Vorhersageunsicherheiten €;,eq [53].
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6.4 Betrieb unter Vorhersage-Unsicherheiten

Problemformulierung

Die Kostenfunktion des Problems kann wie folgt ausgedriickt werden:

n}Dm g Pglﬁ}g
g
geG

unter den Nebenbedingungen:

> P,=0

geG
o = = Poop + —— B
batt — Cbatt batt>0 n Cbatt batt<0 (61)
0<z<1

Bbatt S P batt S P batt

0 < Prgs < Prgs
Peyp < Pepp < Pegp  wenn Pegp > 0
Bgrid <P, grid <P grid

Dabei bezeichnet P, das Stromangebot bzw. die Stromnachfrage durch den Erzeuger/Verbraucher g
im Netz, wihrend der r, den Preis pro kWh gelieferten/verbrauchten Stroms [€/kWHh] betrifft. Die
Variable Py;q entspricht der vom externen Netz gelieferten Leistung und B, beschreibt die von der
Batterie erzeugte Leistung, begrenzt durch die minimale Leistung Py, und die maximale Leistung
Py Die Nachfrage der Verbraucher wird mit P, und die entsprechende Grenze mit P, bezeichnet.

Dariiber hinaus ist das Stromangebot Prgg der erneuerbaren Energien mit einer maximalen Einspei-
seleistung von Ppgpg beaufschlagt. Das Blockheizkraftwerk wird durch Poyp mit einer maximalen
Ausgangsleistung Pryp im zugehorigen Netz dargestellt. Der Ladezustand (SOC) der Batterie wird
mit x bezeichnet und auf 0 < x < 1 mit der Speicherkapazitidt Ci,,; normiert. Die Optimierung wird
iiber den diskreten Zeithorizont 1" durchgefiihrt.

6.4.3 Kostenannahmen

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

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

Tabelle 6.2: Fiir das Optimierungsmodell verwendete Kosten [53].

Parameter Beschreibung Kosten

Kbatt Kosten fiir Batteriespeicherung 0,15€/kWh
KCHP, gen Kosten fiir BHKW-Stromerzeugung 0,10€/kWh
KCHP, start Kosten fiir BHKW-Start 0,30 € pro Start
Kigrid, draw Kosten fiir Netzbezug 0,30€/kWh
Kgrid, feedin Einspeisevergiitung fiir das Netz 0,03€/kWh

KRES, curtailment KOsten fiir die Drosselung erneuerbarer Energien 0,10€/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 durchgefiihrt. Alle Ergebnisse sind auf

den Basisfall normiert: perfekte Vorhersagen (€,.¢ = 0.0) und keine Batterie.

In Abbildung 6.9 sind die Gesamtkosten in Abhéngigkeit von der Vorhersagegenauigkeit fiir 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 gewihrleisten soll. Die folgenden Spalten
beschreiben synthetische Vorhersageszenarien mit einem relativen RMSE €4 von 0.0, 0.1 und 0.2

bezogen auf den Maximalwert des Profils.

BatteriegroRe [kWh]

0 . 20
1.0
0.0
real real (wc) 0.0 0.1 0.2

Vorhersagefehler

relative Kosten

o

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 (we) — Worst-Case-Szenario (robuste Optimierung); 0.0, 0.1, 0.2 — relativer RMSE
€pred Dezogen auf den Maximalwert der Profile [53].

Abbildung 6.9 zeigt, dass die Kosten mit abnehmender Prognosegenauigkeit steigen. Ein Grund dafiir
ist das verzdgerte Anfahrverhalten des BHKW: Die Steuerung muss die benétigte Leistung 15 Minuten
vor dem Abrufzeitpunkt anfordern, damit geniigend Zeit zum Anfahren des BHKW bleibt. Dies wird
auch in Abbildung 6.10 deutlich, in der die Kosten pro Geriit fiir 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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Vorhersagefehler
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Abbildung 6.10 Vergleich der relativen Kosten pro Einheit fiir den Fall ohne Batterie [53]. In der Abbildung stehen die
Abkiirzungen CHP fiir Blockheizkraftwerk, grid, feedin fiir die Einspeisung ins Netz, grid, draw fiir den
Netzbezug, und RES curt. fiir die Drosselung erneuerbarer Energien.

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

Der Batterieverbrauch selbst sinkt mit zunehmenden Prognosefehlern. Da ein erhohter Batterieeinsatz
auch die Betriebskosten erhoht, wird er nur dann eingesetzt, wenn er fiir die Gesamtkosten iiber
den Optimierungshorizont als vorteilhaft prognostiziert wird. Uberschitzt die Prognose die lokale
Erzeugung und unterschitzt 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 giinstiger ist als der Strombezug aus dem Netz. AuBerdem kann die Batterie bis zu einem
gewissen Grad die Auswirkungen von Prognosefehlern kompensieren: Die Kosten fiir €,.q = 0.1 sind
fast die gleichen wie fiir den Fall mit €,,.q = 0.0 und der notwendige Strombezug aus dem Netz kann
reduziert werden.

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

Robuste Optimierung Bei der robusten Optimierung wird die Worst-Case-Schétzung des Pro-
gnosefehlers fiir die Optimierung verwendet. Dadurch wird ein ausfallsicherer Betrieb trotz Prognose-
fehler gewihrleistet [145, 146]. Abbildung 6.11a zeigt die Kosten pro Gerit im Vergleich zum Fall mit
perfekter Vorhersage. Die Worst-Case-Prognose zeigt die hochste CHP-Nutzung und den geringsten
Netzbezug. Dies ist auf die Worst-Case-Optimierung zuriickzufiihren: Da das BHKW eine Anfahrzeit
von 15 Minuten hat, wird es vorsichtshalber eingeschaltet, wenn die prognostizierte Last eine De-
ckungsliicke aufweist, die die Netzgrenzen liberschreiten konnte. Dies fiihrt auch zu einer stdrkeren
Nutzung der Batterie (siche Abbildung 6.11b), da die gesamte iiberschiissige Energie in der Batterie
gespeichert wird, bevor sie ins Netz eingespeist wird. Aufferdem 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 erhohte 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 fiir den Betrieb von Ener-
giesystemen sind. Fiir das vorgestellte Szenario ohne Batterie fiihrt ein relativer Vorhersagefehler von
10% zu einer Erhohung der Betriebskosten um 8 % und ein Vorhersagefehler von 20 % zu einer
Erhohung um ca. 25 %. 25 %. 25 %. Wird dem System eine Batterie hinzugefiigt, fiihrt ein relativer
Vorhersagefehler von 10 % zu einer Erhéhung der Betriebskosten um etwa 2 % und ein Fehler von

20 % zu einer Erhohung um etwa 30 %.

Eine genaue kurzfristige Leistungsvorhersage ist insbesondere dann erforderlich, wenn Gerite mit einer
Anlaufverzdgerung in das System integriert werden. Die Auswirkungen des Vorhersagefehlers konnen
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 durchgefiihrt werden. Dies erhoht die Betriebssicherheit, aber

auch die Kosten.

Auch fiir den Speicherbetrieb ist eine hohe Prognosegiite wichtig, um die Batterie effizient zu nutzen.

(a) Kosteniibersicht. (b) VergroBerte Darstellung von Abbildung (a).
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Abbildung 6.11 Vergleich der relativen Kosten pro Einheit fiir 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 Abkiirzungen CHP fiir Blockheizkraftwerk,
grid, feedin fiir die Einspeisung ins Netz, grid, draw fiir den Netzbezug, RES curt. fiir die Drosselung
erneuerbarer Energien und batt. use fiir die Batterienutzung.

6.5 Ansatz eines verteilten Energiemanagements

In diesem Abschnitt wird ein Ansatz fiir das verteilte Energiemanagement vorgestellt. Dieser basiert
auf dem ADMM Algorithmus 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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Organisationen, die sich darauf konzentrieren, selbst erzeugte Energie, in der Regel aus erneuerba-
ren Quellen, zu nutzen. Diese Gruppen, die oft in geografischer Nihe zueinander liegen, erzeugen,
speichern, verbrauchen und handeln gemeinsam Energie.

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

Die VPP (Virtual Power Plant) in der Energy Community, EC konnen Energie untereinander austau-
schen, iiberschiissige Energie an andere VPPs verkaufen oder bei Bedarf Energie von anderen VPPs
beziehen. Dadurch wird die Flexibilitit 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 fiir das verteilte Energiemanagement

Das Simulationsszenario fiir das verteilte Energiemanagement besteht aus einer Eigenverbrauchsge-
meinschaft (EC) welches aus mehreren virtuellen Kraftwerken besteht. Diese VPP sind analog zu
dem in Abschnitt6.4.2 vorgestellten Konzept aufgebaut. Jedes VPP in der EC ist eine Gruppe von
dezentralen Energieressourcen (DER) wie Photovoltaikanlagen, Windkraftanlagen, Batteriespeichern
und moglicherweise anderen Energiequellen.

Die VPPs innerhalb des ECs arbeiten zusammen, um den Energiebedarf der Gemeinschaft zu decken
und das Energiemanagement zu optimieren. Jedes VPP kann seine eigenen lokalen Energiemanagement-
und Steuerungsstrategien haben, die auf den Zustand und die Kapazitit der angeschlossenen DER
basieren. Die Kommunikation und Koordination zwischen den VPPs ermdglicht es der EC, den
Energieverbrauch zu optimieren, die Verfiigbarkeit 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 fiir den kosteneffizienten Betrieb aller Gerite innerhalb des EC verant-
wortlich. Das Ziel ist die Minimierung der Gesamtkosten:

\7 = arg;nin Z fi(Pdemv Pbatta Presv Pcurt) + g(PECv ’{) (62)
i€EC

Dabei ist f; die lokale Kostenfunktion des VPP i. Die globale oder gemeinsame Kostenfunktion, hier

als g(P,

wpps 1) bezeichnet, hiingt in diesem Fall von der Gesamtenergie Py ab, die von einem EC in das
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6 Betriebsoptimierung verteilter Erzeuger und Speicher

Energy Community (EC)

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

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

Poc =Y Pppi  Pac < Poc < Pac (6.3)
1€EC

Lokale Kostenfunktionen und zugehorige Nebenbedingungen fiir die VPPs werden auf Basis des
Power-Node-Konzepts definiert [84]. Es wird angenommen, dass diese lokalen Kostenfunktionen fiir
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 Energiefliissen: dem Verbrauch (P,,), der erzeugten Energie (P,), der Energie, die ins
Netz eingespeist oder daraus entnommen wird (F,,,), und der zur Batterieladung oder -entladung
verwendeten Energie (F,,,). Der Energiebedarf (Py.,) in den VPPs wird in dieser Arbeit als nicht
steuerbar angesehen. Zudem sind die Leistungsfliisse in jedem VPP durch Maximal- und Minimalwerte
begrenzt.

6.5.2 Verteiltes Energiemanagement

Der Alternating Direction Method of Multipliers (ADMM) ist ein Optimierungsalgorithmus, der zur
Losung einer Vielzahl von Problemen eingesetzt werden kann, darunter lineare und nicht lineare,
konvexe und nicht konvexe Probleme. Er ist besonders niitzlich fiir die Bewiltigung groBBer Optimie-
rungsprobleme, die mit herkommlichen Methoden schwer zu 16sen sind.

Die Grundidee des ADMM besteht darin, ein groles Optimierungsproblem in kleinere, leichter hand-
habbare Teilprobleme aufzuteilen und diese dann abwechselnd unter dem Austausch der lokalen Varia-
blen zu 16sen [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 ldsst sich der hier genutzte Algorithmus
wie folgt beschreiben: Die lokalen Controller (EMSypp) sind fiir die spezifischen Anlagen innerhalb
ihrer jeweiligen virtuellen Kraftwerke (VPPs) verantwortlich. Jeder EMSypp erhilt Informationen und
Anweisungen vom zentralen Controller EMSgc und verwendet diese Informationen zur Durchfiihrung

seiner spezifischen Optimierungsaufgabe.

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

Erfiillung bestimmter Leistungskriterien.

Nachdem der EMSypp die lokale Optimierung durchgefiihrt hat, sendet er die Ergebnisse zuriick an
den EMSgc. Der EMSg( fiihrt dann die Konsensbildung durch und aktualisiert die Dualvariablen
(siehe A.4) basierend auf den empfangenen Ergebnissen. Dieser Prozess wird iterativ fortgesetzt, bis
die Systemleistung optimiert ist.

Auf diese Weise konnen die EM Sy pps effektiv die Anlagen in ihren jeweiligen VPP steuern, wihrend
sie gleichzeitig mit dem EMSg- kommunizieren, um die Gesamtleistung des Systems zu optimie-
ren. Dieser Ansatz ermoglicht es, die Vorteile der zentralen Koordination mit der Flexibilitdt und
Anpassungsfihigkeit der lokalen Steuerung zu kombinieren.

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

Energy Community (EC)

Abbildung 6.13 Aufbau eines dezentralen Energiemanagements fiir das zuvor eingefiihrte 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 dhnelt. Eine geringfiigige Abweichung von unter 3% hinsichtlich der Ener-
giekosten verdeutlicht die Effektivitdt und Leistungsfihigkeit des dezentralen Regelungsalgorithmus.
Diese Abweichung resultiert aus der Tatsache, dass die Anzahl der Iterationen vom gewihlten Kon-
vergenzkriterium bestimmt wird. In diesem speziellen Fall wurde das Kriterium so gewihlt, dass es
eine hohe Recheneffizienz priorisiert (early stopping). Das durchschnittliche Konvergenzverhalten fiir
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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 ausgedriickt bedeutet das, dass der Fehler ¢, in
der k-ten Iteration durch die Ungleichung ¢;, > k% beschrieben werden kann, wobei C' und o > 0
Konstanten sind. In den spiteren Iterationen des Algorithmus verringert sich der Fortschritt, weshalb
er sich der Losung zunehmend langsamer néhert.
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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 EMSypp und der Kopie z im
EMSgc (||p(t) — 2(2)]]) [21].

Kommunikationsunterbrechung

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

Im Fall einer Kommunikationsunterbrechung wird die Informationsweitergabe unterbrochen, was zu
einer Beeintrichtigung der Systemleistung fithren kann. Fiir solche Szenarien kann eine Ausfallstra-
tegie implementiert werden, um die Auswirkungen zu minimieren und die Betriebskontinuitit zu
gewdihrleisten.

Im Kontext des ADMM-basierten verteilten Energiemanagements konnte eine mogliche Ausfallstra-
tegie darin bestehen, die abhéngigen 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 iiber die ausgefallene Einheit anpassen.

Die ausgefallene Einheit selbst ist wihrend der Unterbrechung vom Kommunikationsnetzwerk isoliert
und kann daher nicht mit den anderen Einheiten interagieren. Sie wiirde aber basierend auf ihren
zuletzt verfiigbaren Daten ihre Optimierungsaufgabe weiterhin lokal 16sen. 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 ermoglicht
es dem System, wieder voll funktionsfihig zu werden und eine optimale Leistung zu erzielen.
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6.6 Zusammenfassung der Betriebsoptimierung und Schliisselerkenntnisse

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 gegeniiber Kom-
munikationsunterbrechungen zu verbessern. Es ist jedoch wichtig zu beachten, dass die Wahl der
spezifischen Ausfallstrategie von den spezifischen Anforderungen und Einschridnkungen des Systems
und seiner Betriebsumgebung abhingt.

6.5.4 Interpretation als Marktgleichgewicht

In Energiemanagementsystemen fiir Virtuelle Kraftwerke (VPP) ermoglicht 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 fiir 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
angeboten wird, genau der Menge entspricht, die nachgefragt wird. In diesem Kontext wird die Rolle der
Dualvariablen besonders deutlich: Sie reprisentiert 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
Schliisselerkenntnisse

In diesem Kapitel wird eine eingehende Analyse der Betriebsoptimierung verteilter Energieerzeuger
und Speichersysteme durchgefiihrt, 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 Verstidndnis neue Wege fiir effizientere und
nachhaltigere Energiemanagementstrategien eroffnet.

Ein Hauptbestandteil des Kapitels besteht in der Erorterung der Einordnung zentraler und dezentraler
Algorithmen. Hierzu wurde in Kapitel 6.1 eine neue Matrixstruktur entworfen, welche die Algorithmen
in zwei Dimensionen — Entscheidungsfindung und Kommunikation — einordnet. Dieser Abschnitt
zielt darauf ab, ein fundiertes Verstindnis der unterschiedlichen Algorithmen zu schaffen und ihre
potenziellen Rollen und Beitrdge 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 durchgefiihrt und ihre spezifischen Anwendungen
innerhalb des Energiesystems dargelegt. Die regelbasierten Verfahren umfassen die direkte Batteriela-
dung, verzogertes Laden, Spitzenlastreduzierung und Verfahren, basierend auf der Modellpradiktiven
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6 Betriebsoptimierung verteilter Erzeuger und Speicher

Regelung. Zusitzlich wurde die Nutzung dynamischer Tarife und Preisanreize diskutiert und an einem
Beispiel vorgestellt. Durch variable Tarife kann die Nutzung von erneuerbaren Energien gefordert
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
konnen, um diese Unsicherheiten zu bewiltigen und die Betriebsoptimierung zu verbessern. So fiihrt
etwa ein Vorhersagefehler von 10% zu einer Erh6hung der Betriebskosten von etwa 8%. Durch einen
Batteriespeicher kann diese Erhohung auf etwa 2% reduzierte werden.

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

Dieses Kapitel liefert nicht nur eine Grundlage fiir die Einordnung von Algorithmen und die Un-
tersuchung von Vorhersageunsicherheiten, sondern bietet auch praxisnahe Anwendungen und Lo-
sungsansétze fiir die Betriebsoptimierung verteilter Energieerzeuger und Speichersysteme. Mit diesen
Untersuchungen und der neuen zweidimensionalen Einordnung von Energiemanagementalgorithmen
leistet dieses Kapitel einen Beitrag zum Verstidndnis 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 Losungsmoglichkeiten bei der
Gestaltung und dem Ausbau von zukunftssicheren Energiesystemen bei komplexen Anforderungen. In
der Ubergangsphase hin zu einer nachhaltigeren Energieversorgung steht die Energiewirtschaft vor der
Aufgabe, das bisherige System durch robusten und kosteneffektiven Ausbau so weiterzuentwickeln, dass
die maximale Menge erneuerbarer Energien genutzt werden kann. Gleichzeitig sollte die Belastungen

fiir Umwelt, Infrastruktur und Kosten minimal bleiben.

Wiihrend das vorherige Kapitel vorrangig die zeitliche Optimierung von Last, Erzeugung und Speiche-
rung thematisierte, fokussiert sich dieses Kapitel auf die raumliche Dimension. Hierbei wird sowohl
erortert, an welchen Stellen im Energienetz zusétzliche AusbaumaBnahmen erforderlich sind, um eine
stirkere Integration von erneuerbaren Energien zu erméglichen, 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 Beriicksichtigung 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 Netzstabilitit. Ferner
bietet es eine umfassende wirtschaftliche Analyse der Implementierung solcher Systeme. Vergleichend
wird zudem eine Strategie fiir den automatisierten Netzausbau durch Leistungsverstiarkung 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 Zustandsschitzung im
Verteilnetz verbessert und somit die Netztransparenz erhoht. Dadurch konnen Echtzeitdaten iiber
den Energiefluss und die Netzbelastung gewonnen werden, um eine effektive Netzsteuerung und -
tiberwachung zu ermoglichen.

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
gewihrleisten. Insgesamt liefert dieses Kapitel sowohl praktische als auch theoretische Einblicke, die
zur Beschleunigung des Ubergangs zu einer nachhaltigeren und widerstandsfihigeren Energiezukunft
beitragen konnen.
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7 Optimale Systemauslegung zur Engpassvermeidung und Integration erneuerbarer Energien

7.1 PV-Speichersysteme - Dimensionierung fiir optimierten
Eigenverbrauch bei gleichzeitiger Netzvertraglichkeit

(a) Jahrlicher Energieertrag (b) Abgeregelte Energiemenge
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Abbildung 7.1 In 7.1a ist der Jahresertrag abhéngig 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 Mafinahmen 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 erldutert.

Die Studie basiert auf ausgiebigen Messdatensitzen aus dem Testfeld Widderstall des ZSW. Als Input
fiir die Einstrahlungsmodellierung dienten jahrliche Minutenmittelwerte von solaren Strahlungsmes-
sungen, einschlieBlich der Parameter Globalstrahlung und diffuser horizontaler Einstrahlung, sowie
Umgebungslufttemperaturdaten vom August 2013 bis September 2014. Zur Uberpriifung des Modells
wurden synchron aufgezeichnete Strahlungsmessungen von Pyranometern und Betriebsdaten, sowie
PV-Modultemperaturen von verschiedenen Testgeneratoren herangezogen. Die Ertragssimulationen
wurden gemdB Kapitel 3.5 durchgefiihrt.

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

Die Ergebnisse der Studie verdeutlichen, dass die Abregelungsverluste erheblich gesenkt werden kon-
nen, indem PV-Anlagen auf Dédchern montiert werden, die nicht nach Stiden 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 Siiden nach Westen verédndert 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, verzogerten Ladealgorithmus kann die Ertragsverluste weiter reduzieren. Bei einer Batterie
mit 5 kWh Kapazitit Batterie wiirden 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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7.2 Messstellenplatzierung zur Zustandsschitzung im Verteilnetz

Siidausrichtung). 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 Siidausrichtung weniger als 1% des jdhrlichen Energieertrags.

40%

m#n PV 7,5 kWp, Siid, 30°

—e- mit Eigenverbrauch, Sid, 30°

30%
—=—mit Eigenverbrauch, West, 30°

—e— mit Batterie, 10kWh, Sud, 30°

20% —=—mit Batterie, 10kWh, West, 30°

Abgeregelte Energie

10%

000 T T
20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
Einspeiselimit [% PVpeak]

Abbildung 7.2 Anteil der abgeregelten Energie in Abhingigkeit von der Einspeisegrenze fiir verschiedene Szenarien [152,
153]. Der Eigenverbrauch wird berechnet anhand von 15 verschiedenen Haushaltsprofilen bei einer nach
Siiden und Westen ausgerichtete PV Anlagen (c-Si-Modulen, 7,5kWp, Gebdude montiert, ZSW-Testfeld
Widderstall).

7.2 Messstellenplatzierung zur Zustandsschatzung im
Verteilnetz

Der Mangel an Messstellen fiihrt oft zu unbeobachtbaren Netzen, die einige beobachtbare Teilsysteme
enthalten. Die Beobachtbarkeit des gesamten Netzes kann durch Hinzufiigen von Schitzungen 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 schitzen.

Um die Genauigkeit der Netzzustandsabschitzung zu erhohen, konnen weitere Messeinheiten in das
Netz eingebracht werden. Um einen kosteneffizienten Betrieb des Netzes zu gewihrleisten, 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 Zustandsschétzung erreicht wird.

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

7.2.1 Messtechnik im Verteilnetz

Zur Uberwachung von Stromverteilernetzen steht eine breite Palette von Messinstrumenten zur Ver-
fiigung, die hinsichtlich ihrer technischen Spezifikationen und Kosten variieren. Phasor-Messgerite
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7 Optimale Systemauslegung zur Engpassvermeidung und Integration erneuerbarer Energien

(Phasor Measurement Unit, PMUs) sind ein Beispiel fiir 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 prézise zu bestimmen.
Die Einbeziehung dieser Phasenwinkelinformationen kann die Genauigkeit der Zustandsschitzung
verbessern, ist aber insbesondere auf Ubertragungsebene relevant.

Ungeachtet der ausgereiften Technologie und den detaillierten Messdaten, die diese Geridte bereit-
stellen konnen, stellen dkonomische Aspekte eine Begrenzung fiir ihre umfassende Anwendung in
Verteilungsnetzen dar [155]. Die Kosten fiir Anschaffung und Betrieb dieser Messinstrumente kdnnen
die wirtschaftliche Machbarkeit einer umfassenden Uberwachung und Steuerung von Verteilungsnet-
zen beeinflussen.

Im Kontext von Niederspannungsnetzen stellen Smart Meter 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 fordert eine reaktive Netzsteuerung. Dennoch sind Smart
Meter im Vergleich zu PMUs nicht in der Lage, Phasenmessungen durchzufiihren. Dies fiihrt dazu, dass
die Zustandsschitzung von Verteilungsnetzen (DSSE) auf verfiigbare Spannungs- und Strommessungen
angewiesen ist, was deren Genauigkeit und Informationsgehalt potenziell einschrénkt.

7.2.2 Zielfunktion zur Messstellen-Platzierung

Fiir die optimale Platzierung von Messstellen muss die Zielfunktion definiert werden. Optimierungsba-
sierte Ansitze haben in der Regel den Vorteil, dass schnell eine qualitativ hochwertige Losung erreicht
werden kann. Das Konvergenzverhalten hiingt allerdings von der Zielfunktion ab, insbesondere davon,
ob sie konvex und glatt ist.

Bei der Zihlerplatzierung ist die resultierende Gesamtschidtzungsunsicherheit innerhalb des Netzes
von Interesse. Eine Moglichkeit ist es, die euklidische Norm der Standardabweichung des geschitzten
Zustands zu verwenden:

J = argmin |jo; (7.1)

|
beB P

wobei p € {1,2,00}. Weiterhin bezeichne b die Menge der mit Messgeriten ausgestatteten Knoten
und B die Menge aller fiir eine Zihlerplatzierung geeigneten Knoten innerhalb des Netzes. Der Vektor
0,22 entspricht den Diagonaleintrige der Schitzkovarianzmatrix 34 (Gleichung4.16).

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 Oberfliche der Zielfunktion fiir eine
Platzierung von zwei Messstellen dargestellt. Hier ist deutlich zu erkennen, dass die Oberfliche sehr
zerkliiftet und mit steilen Kanten durchsetzt ist. Um die Fragmentierung und die Moglichkeiten fiir
lokale Optima zu verringern, kann die Zuordnungsmatrix optimiert werden. Im Idealfall entspricht

88



7.2 Messstellenplatzierung zur Zustandsschitzung im Verteilnetz

- 0.45
100

N
o 80 - 0.40
2 c
2 S
3 60 - 035 £
= 2
2 15
g 40 -030 &
L N2
N
ke
o 20 Ll - 0.25

Platzierung Messstelle 1

Abbildung 7.3 Abbildung der Kostenfunktion J = ||o 4 ||,, welche die Schiitzgenauigkeit im Netz reprisentiert, fiir eine
Platzierung von 2 Smart-Meter [48]. Die Komplexitit der Optimierungsoberflidche ist deutlich zu erkennen
und kann durch eine geschickte Anordnung der Knoten in bestimmten Fillen verbessert werden.

der eine Schritt innerhalb des Suchraums der Bewegung zu einem benachbarten Knoten innerhalb des
realen Netzes. Dies kann natiirlich nicht fiir 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 durchgefiihrt
und die Knoten wurden entsprechend neu geordnet.

(a) Vergleich der Zihlerplatzierung (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 Zihlerplatzierung mit ||o 4 ||; und ||o ;|| als Zielfunktion. Die Optimierung wurde mit
dem stochastischen Hill-Climb-Algorithmus und 10 verschiedenen Initialisierungen durchgefiihrt [48].

Zur Optimierung der Messstellenplatzierung wurden verschiedene Algorithmen verglichen. So wur-
de die in [156] vorgestellte Policy-Gradient Methode mit Gradientenverfahren sowie stochastische
Optimierungsansitze verglichen. Die besten Ergebnisse wurden mit dem stochastischen Hill-Climb-
Algorithmus erzielt, weshalb dieser fiir 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 (||o ;|| ) strebt die Minimierung des kumu-

lativen Betrags der Vektorunsicherheiten an. Dagegen bestraft die 2-Norm (||o; ||5) die Unsicherheiten
quadratisch, was zur Folge hat, dass Ausreif3er eine disproportional hohe Wirkung auf das Optimie-
rungsergebnis ausiiben konnen. Die Supremumsnorm, oft auch als Unendlichkeitsnorm bezeichnet

(o 31l0), berechnet die grofte Einzelunsicherheit innerhalb des betrachteten Vektors.
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Abbildung 7.5 Vergleich der Standardabweichung der Spannungsschitzung im Netz o[p.u.] in Abhingigkeit von der Kos-
tenfunktion und der Anzahl von Messstellen. Auch hier liefert ||o; ||, als Kostenfunktion insgesamt das
beste Ergebnis, also die geringste Unsicherheit in der Spannungsschitzung o ;.

In Abbildung 7.4a sind die Ergebnisse von zwei Optimierungslidufen mit der ||o;

1 und der |05

o als
Zielfunktion dargestellt. Beide wurden mit dem stochastischen Hill-Climb-Algorithmus mit 10 ver-
schiedenen Initialisierungen optimiert. In diesem Fall wurden fiinf Messstellen platziert. Ihre jeweilige
Position im Netz ist auf der y-Achse und die Zahlernummer auf der x-Achse dargestellt. Da der Algo-
rithmus mit 10 verschiedenen Werten initialisiert wurde, erhilt man eine Verteilung der Platzierung
und nicht nur einen einzigen Wert.

Beide Zielfunktionen fithren zu einer dhnlichen Platzierung, die || o5

1 fithrt jedoch im Durchschnitt zu
einer etwas engeren Verteilung und wird daher fiir die weiteren Ergebnisse als Optimierungskriterium
gewihlt. Deshalb wurde die euklidische 1-Norm ||o;

1 als Zielfunktion fiir die Minimierung der
Gesamtunsicherheit im Netz gewdhlt.

Die Ergebnisse hinsichtlich der Platzierung fiir verschiedene Anzahlen von Smart-Metern sind in
Abbildung 7.4b dargestellt. Auf der y-Achse ist die Fitness (||o;

die Anzahl der Messstellen. Es ist zu erkennen, dass das Gesamtfitnessniveau fiir die verschiedenen

1) dargestellt und auf der x-Achse

Ausgangspunkte fast gleich ist, obwohl die resultierende Platzierung leicht abweichen kann.

Eine gute und zuverléssige Platzierungslosung 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 Stringe stattfindet. Messstellen am Strangende liefern wertvolle Informationen iiber
den Netzzustand, da der Spannungsabfall gegen Ende grofer wird. Messstellen an Verbindungspunkten
messen die Spannung und den Stromfluss durch das Netz an diesen Punkten und kénnen Informationen
iiber den Zustand mehrerer Stringe gleichzeitig liefern. Diese Platzierung ermdglicht eine effektive
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7.3 Speicherplatzierung und Auslegung

Uberwachung des Netzwerks, friihzeitige Problemerkennung und unterstiitzt die Erstellung von Last-
flussmodellen zur Optimierung des Netzbetriebs. Die genauen Details hingen jedoch von vielen Fak-
toren ab, einschlieflich der spezifischen Netztopologie und den Kosten fiir Installation und Wartung
der Messstellen.
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Abbildung 7.6 Ergebnisse der optimierungsbasierten Platzierung fiir 5 intelligente Zihler [48]. Die griinen Kreise zeigen
die Position der Messstellen an (Messgenauigkeit=1 - 107° p.u.). Die Farbe der Knoten stellt die Standard-
abweichung o 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 moglichen Platzierung veranschaulicht wer-
den: Im Falle von zwei platzierten Messstellen ist die Summe der Unsicherheit im schlechtesten Fall
(||os P =0,22p.u.).

1ot = 0, 45 p.u.) etwa doppelt so hoch wie im Fall der besten Platzierung (|lo s

7.3 Speicherplatzierung und Auslegung

Im Rahmen der hohen Durchdringung von DER im Energiesystem erlangen Batteriespeichersysteme
zunehmend eine hohere Prioritiit. Thre potenzielle Fihigkeit, Ubertragungsverluste zu minimieren,
Engpisse 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 konnen 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 sorgfiltige Analyse einer Vielzahl von Faktoren erfordert. Durch
spezifische Anwendungen und Betriebsstrategien entsteht jedoch der Bedarf nach geeigneten Methoden

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 Beschridnkun-

gen des Leitungsflusses konnen sich auf die optimale Positionierung von Energiespeichern auswirken
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[165]. Das mathematische Problem zur Bestimmung der optimalen Lage und Grofle von Speichern
ist typischerweise nicht-konvex und hochdimensional. Die methodischen Ansitze zur Losung dieses
Problems konnen in analytische [166], kiinstliche Intelligenz-gestiitzte, klassische und heuristische
Techniken unterteilt werden [167].

Motalleb et al. prédsentierten eine heuristische Strategie zur Bestimmung der optimalen Standorte
und Kapazititen eines Mehrzweck-Batteriespeichersystems (BESS), unter Beriicksichtigung der
Verteilungs- und Ubertragungsnetze [168]. Fossati et al. ermittelten die optimale Leistungskapazitiit
eines BESS zur Minimierung der Betriebskosten eines Mikronetzwerks auf der Grundlage genetischer
Algorithmen [169].

In [170, 171] wurden Untersuchungen durchgefiihrt, wie durch Partikelschwarmoptimierung (PSO) die
Summe der Betriebskosten minimiert und gleichzeitig der optimale Standort und die optimale Grofie
des BESS erzielt werden konnen. 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 Losung konvergieren.

In [164] wird eine konvexe Relaxation des Second-Order-Cone-Programming (SOCP) der Leistungs-
flussgleichungen fiir 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 Literaturiibersicht {iber die optimale Zuweisung und Steuerung von
Battery Energy Storage System, BESS durchgefiihrt. Ferner werden verschiedene Technologien und
die Vorteile der BESS diskutiert. Auch einige Fallstudien zur Anwendung von BESS in verschiedenen
Teilen der Welt werden vorgestellt. AbschlieBend betont dieser Artikel die zukiinftige Verbesserung
der BESS-Steuerung und -Leistung, um komplexere Probleme zu l6sen, die aus der Beteiligung der
erneuerbaren Energieerzeugung am Energiesystem entstehen.

Wie in [128, 174] diskutiert, konnen Energiespeichern auch im Fall von dynamischen Energiepreisen
zur konomischen Optimierung genutzt werden. Das Problem wird als stochastisches Optimierungspro-
blem {iiber einen endlichen Zeithorizont formuliert, mit dem Ziel, die langfristigen durchschnittlichen
Kosten fiir den verbrauchten Strom sowie die Investitionen in den Speicher zu minimieren.

7.3.1 Problemstellung

Die optimale Platzierung von Batteriespeichersystemen hédngt von verschiedenen Faktoren ab. Einer-
seits ist die Positionierung in Bezug auf Lastzentren entscheidend, um Ubertragungsverluste zu mini-
mieren und die Energieversorgung in Zeiten hoher Nachfrage sicherzustellen. Andererseits spielt die
geografische Verteilung erneuerbarer Energiequellen eine wichtige Rolle, da Batteriespeichersysteme
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dazu dienen, liberschiissige Energie zu speichern und bei Bedarf freizusetzen. Zudem sind Speicherka-
pazitit und Nennleistung der Systeme wichtige technische Aspekte. Neben diesen technischen Faktoren
ist die Wirtschaftlichkeit der Batteriespeichersysteme ein weiterer entscheidender Aspekt.

7.3.2 Monetdre Bewertung

In diesem Abschnitt wird ein Uberblick iiber die Kosten gegeben, die bei der Platzierung von Batterien
und dem Ausbau des Netzes zu beriicksichtigen sind. Diese Kostenfaktoren sind fiir eine korrekte
Beurteilung der optimalen Positionierung und Grofle von Batteriesystemen entscheidend.

Kosten fiir Energiespeicher

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

aufgefiihrt.
Tabelle 7.1: Batterieinstallationskosten fiir 2019 [151].

Typ Proz. Kosten/Wert
Kapazitiit 42% 130€/kWh
Peripherie 28 % 87€/kWh
Leistungselektronik 30 % 93€/kW
Installation - 20000 <€ /batt
Batterielebensdauer - 10 Jahre

Netzausbaukosten

Die spezifischen Ausbaukosten umfassen hauptsichlich Kabel- und Installationskosten. In Tabelle,7.2
sind die spezifischen Kosten fiir Kabel bzw. Leitungen nach Leitungstyp aufgefiihrt.

Die Kosten fiir das Verlegen von Kabeln kdnnen erheblich variieren, abhéngig von der Bodenbeschaf-
fenheit. Bei Ackerland belaufen sich die Kosten auf etwa 20 000 € /km, wihrend sie sich bei steinigem
Untergrund verdoppeln (40 000 €/km). In stddtischen Gebieten, in denen neue Straen gebaut werden
miissen, konnen die Kosten auf bis zu 80 000 € /km ansteigen [177]. Es wird davon ausgegangen, dass
die Installationskosten fiir jede zusiitzliche parallele Leitung um etwa 15 % steigen. Zur Berechnung
der jahrlichen Kosten muss die Nutzungsdauer der Leitungen festgelegt werden. In der Regel wird fiir
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Erdkabel eine Lebensdauer von 40 Jahren angesetzt [178], und die iibliche Nutzungsdauer nach der
Stromnetzentgeltverordnung betrigt ebenfalls 40 Jahre [179].

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

Leitungstyp Kostentyp Kosten
5 Installation 60 000 €/km
0.4kV, 4 x 50 mm

Anschaffung 3500€/km
o Installation 60000 €/km

0.4kV 4 x 120 mm
Anschaffung 9900 €/km
Installation 60000 €/km

0.4kV 4 x 150 mm”
Anschaffung 12000 €/km

zusitzliche 15%

Parallele Leitung Installation der Installationskosten

Trafo, 630 kVA Gesamt 21000€

7.3.3 Automatisierter Netzausbau

Bei der Untersuchung von optimierten Netzausbaumafnahmen mithilfe von Evolutiondren Algorith-
men wurde in [180] festgestellt, dass der optimale Netzausbau in strangformigen 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 fithrte den Netzausbau so lange durch, bis die
festgelegten Spannungsgrenzen an den jeweiligen Knoten erfiillt waren. Ein Flussdiagramm des ver-
wendeten Algorithmus ist in Abbildung 7.7 dargestellt. Bei der Auswahl der giinstigsten Optionen fiir
den Netzausbau orientiert sich der Algorithmus an den Kosten, die in Tabelle 7.2 aufgefiihrt sind. In
diesem Zusammenhang wurde auch beurteilt, ob es kosteneffektiver ist, mehrere kleinere Leitungen
parallel zu verlegen oder eine groflere 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
Optimierungsproblem wird mittels sukzessiver linearer Programmierung (SLP) gelost. Die Spannungs-
abfille im Verteilnetz werden mit dem oben erwihnten linearisierten Lastfluss-Algorithmus berechnet.
Der Simulationszeitraum betrdgt jeweils drei Tage in unterschiedlichen Jahreszeiten, wodurch mehrere
Ladezyklen erfasst werden.
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Wihle K ,: Knoten mit der
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Abbildung 7.7 Flussdiagramm des heuristischen Netzausbaualgorithmus. Die oben gezeigte Methode wird fiir alle Stréinge
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 im Netz fiir einen Tag mit 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 Stringen iiberschritten
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 Grée von 83 kWh installiert.

7.3.5 Ergebnisse und Vergleich zwischen Batteriespeicherplatzierung und
Netzausbau

Die Ergebnisse der Batterieplatzierung sind in Tabelle 7.3 fiir die verschiedenen Szenarien zusam-
mengefasst. Fiir das Szenario mit einer Durchdringung von 50 % und einer maximalen Spannungs-
abweichung von 5 % relativ zu V,,, ist keine Batterieplatzierung erforderlich. Wird die maximale
Spannungsabweichung auf 3 % verringert, miissen zwei Batterien platziert werden. Fiir das Szenario
mit 80 % PV-Durchdringung ergibt sich eine maximale Spannungsabweichung von 5 % relativ zu V, .,
und die Standorte der Batterien bleiben fast gleich wie zuvor, aber die Groe nimmt zu. Wird in die-
sem Fall die maximale Spannungsabweichung auf 3 % verringert, muss eine dritte Batterie hinzugefiigt
werden. Die Ergebnisse sind zusitzlich in Abbildung 7.9 dargestellt. Hier sind die Platzierungen fiir

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 iiberschritten.
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Knoten

(b) Szenario mit optmal platzierten und gesteuerten Batterien (platziert an den Knoten 65 und 93). Die Span-
nungsgrenze werden eingehalten.
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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 Ausreifler darstellen. [151].

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

(a) (b)

Abbildung 7.9 Optimale Batterieplatzierung fiir die Spannungsstabilitit 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 Beschriankungen fiir die Anzahl der zu platzierenden Batterien
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Tabelle 7.3: GroBle, maximale Leistung und Lage der Batterien [151].

PVpen. AV . batt. 1 batt. 2 batt. 3

[Pov.max]  [Vaem] CI[kWh] Knoten# C[kWh] Knoten# C[kWh] Knoten#

3 , - - - - -
50 % %
3% 57 30 120 0 - -
14 4 . -
20 % 5% 68 30 9 3
3% 497 29 426 45 116 59

hinzugefiigt, um die Empfindlichkeit der Platzierung auf hinsichtlich der Anzahl von installierten Bat-
terien zu untersuchen. Daher werden zwei zusitzliche Szenarien eingefiihrt: 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 giins-
tigste Losung fiir die gegebenen Szenarien ist die Installation von Batterien zur Aufrechterhaltung der
Netzspannungsstabilitit. Die Kosten steigen mit zusétzlichen Batterien, obwohl die individuelle Grof3e
der Batterien abnimmt. Die teuerste Option in Bezug auf die Investitionskosten ist der Netzausbau.

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

PVpen. AV, gridreinf. 5batt. 10 batt. unconstr.

[Ppv, max]  [Viiom] (k€] (k€] k€]  [k€] [nbatt]

0o, 3% 710 113 163 83 2
’ 5% - - - - -

%00, 3% 1679 290 340 287 3
’ 5% 488 104 154 74

Ein interessanterer Vergleich ist die Hohe der jahrlichen Kosten, da die gerechnete Lebensdauer fiir
Leitungen und Batteriespeicher unterschiedlich sind. In diesem Fall werden die Wartungskosten fiir die
Batterie und das Netz vernachlissigt, da sie stark variieren. Wie bereits erwihnt, wird fiir 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: Jihrlicher Kostenvergleich (angenommene Lebensdauer: Batterie=10 yr, Kabel=40yr) [151].

PV Anteil AV,,  Netzausbau 5 Batterien 10 Batterien Unbeschrinkt
[Pov,max]  [Viom] (k€] (k€] (k€] [k€]  [n Batterien]
9 1 11 1 2
50% 3% 8 6 8
5% 0 0 0 0 0
3% 42 29 34 29 3
80% ’
5% 12 10 15 7 2

Das Ergebnis ist dhnlich wie bei den Investitionskosten, obwohl der Unterschied zwischen der Batte-
rieplatzierung und der Netzausbau weniger ausgepragt ist. Im gewihlten Szenario ist die Installation
von Batterien jedoch immer giinstiger 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 6konomische 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 sorgfiltige Auswahl der
Montageorte und Ausrichtungen von PV-Anlagen, insbesondere solche, die nicht nach Siiden ausge-
richtet sind, sowie der strategische Einsatz von Batteriespeichern, die Abregelungsverluste erheblich
verringern konnen. 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 fiir die Zustands-
schitzung im Netz. Die Verwendung einer Kostenfunktion zur Bestimmung der optimalen Platzierung
kann die gesamte Messunsicherheit im Netz minimieren und die Beobachtbarkeit erhohen, wodurch die
Effizienz und Effektivitit des Netzbetriebs verbessert wird. Dazu wurden in Kapitel 7.2 verschiedene
Kostenfunktionen untersucht und bewertet sowie typische Regeln zur Messtellenplazierung hergeleitet.

Die optimale Platzierung und Dimensionierung von Batteriespeichersystemen in Verteilungsnetzen
trigt zur Reduzierung von Netzverlusten, zur Verbesserung der Spannungs- und Frequenzregulierung
und zur Verringerung des Bedarfs an Netzausbau bei. Die griindliche Analyse von Faktoren wie Netz-
struktur, geografische Verteilung der erneuerbaren Ressourcen und Einschrinkungen des Leitungsflus-
ses ist erforderlich, um optimale Ergebnisse zu erzielen. Das hier vorgestellte Verfahren ermoglicht eine
effiziente Auslegung. Weitere Verbesserungen konnten die Beriicksichtigung von Alterungsprozessen
im Betrieb und der Platzierung sein. Vorschlidge zur Modellierung und Implementierung werden in
[181, 182] gegeben. Die hierfiir notwendigen Alterungsmodelle sind in der Praxis fiir kommerziell
verfiigbare Batteriespeichersysteme allerdings selten verfiigbar. Eine Analyse verschiedener Szenarien
zeigt, dass unter den gegebenen Annahmen die Kosten fiir die Installation von Batterien zur Aufrechter-
haltung der Netzspannungsstabilitdt konkurrenzfihig zum Netzausbau ist. Dieses Ergebnis ist stark von
den getroffenen Annahmen abhiéngig und verschiebt sich Richtung Netzausbau oder Lastmanagement,
wenn hohere Kosten fiir Speichersysteme anfallen.

Die Einbeziehung einer hohen Durchdringung von Distributed Energy Resources (DER) in zukiinftige
Energiesysteme erhoht die Komplexitit und Notwendigkeit weiterer Ausbau und Investitionsstrategien.
In diesem Kontext tragen die in diesem Kapitel behandelten Bereiche entscheidend dazu bei, eine siche-
re und zuverlédssige Energieversorgung zu gewihrleisten, wihrend gleichzeitig die Investitionskosten
minimiert und daher auch die Umweltauswirkungen verringert werden.
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Die Weiterentwicklung und Optimierung von Energieverteilnetzen mit einem hohen Anteil an dezentral
eingespeister erneuerbarer Energie ist essenziell, jedoch bislang nicht vollstindig entwickelt. Die Arbeit
stell Losungsansétze bereit und zielt darauf ab, die Komplexitit 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 fiir 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 konnen neu entwickelten Methoden und Algorithmen, etwa zur opti-
mierten Platzierung von Flexibilitdt und deren Betrieb, bewertet werden. Hierfiir wurden detaillierte
Modelle zu den thermischen Eigenschaften von Gebduden, zu Wiarmepumpen und Batteriespeichern,
sowie PV-Ertragsprognosen und Netzsimulationen integriert. Die Modelle fiir Batteriespeichersysteme,
Wechselrichter und Photovoltaik-Anlagen werden anhand von Messwerten validiert.

Ertragsabschitzung von PV-Anlagen: Die prizise Ertragsabschitzung von Photovoltaik (PV)-
Anlagen erfiillt zwei essenzielle Funktionen: Sie steigert die Netztransparenz und ermoglicht eine fun-
dierte Einschitzung der Netzkonsequenzen bei weiterem PV-Ausbau. Grundlage dieser Abschitzung
sind Modelle, welche Faktoren wie Einstrahlung, Modulwirkungsgrad, Systemeffizienz und Wechsel-
richterwirkungsgrad miteinbeziehen. Die Zuverlissigkeit dieser Modelle wird durch einen Abgleich
mit tatsdchlich gemessenen Erzeugungswerten vom PV-Testfeld des ZSW bestitigt. Im Ergebnis kann
der Ertrag von unbekannten PV-Dachanlagen auf Basis von Satellitendaten mit einem nRMSE von
14,3 % geschitzt werden. Zudem dient die Ertragsabschitzung als Eingangsgrofe fiir Simulationen,
insbesondere wenn der tatsichliche PV-Ertrag unbekannt ist.

99



8 Zusammenfassung und Ausblick

Effiziente Netztransparenz durch probabilistischen Lastfluss und Netzmodelle: In dieser
Arbeit wird eine fortschrittliche probabilistische Lastflussmethode als Fundament fiir die Netztrans-
parenz prisentiert. Diese Methode griindet auf dem Gauss’schen Fehlerfortpflanzungsgesetz (GEP;
siehe Abschnitt 4.2.2). Sie erlaubt eine prizise Bestimmung des Netzzustandes unter Beriicksichtigung
unsicherer Verbrauchs- oder Einspeisungswerte. Verglichen mit dhnlichen Algorithmen zeichnet sich
die GEP-Methode durch eine beachtliche Recheneffizienz aus: Selbst unter Einbeziehung von Fehler-
korrekturen ist sie circa fiinfmal schneller als die Weightet 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 Speicherkapazitit iiber die Betriebsoptimierung von
Batteriespeichern und Wirmepumpen ist eine wesentliche MaBnahme 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 Betriebsfithrungs-Algorithmen hinsichtlich Robustheit und Kommunikationsaufwand
zwischen den Endgeriten, sowie die Platzierung der Speicher wichtige Fragestellungen, die in der
Arbeit behandelt werden.

Einfiihrung, Bewertung und Kategorisierung von Betriebsfiihrungs-Algorithmen: 1In der
Arbeit wird eine eingehende Analyse der Betriebsoptimierung verteilter Energieerzeuger und Speicher-
systeme durchgefiihrt. Dieser Abschnitt zielt darauf ab, ein fundiertes Verstdndnis der unterschiedlichen
Algorithmen zu schaffen und ihre potenziellen Rollen und Beitrige zur Betriebsoptimierung verteilter
Energieerzeuger und Speicher aufzuzeigen. Es wird eine eingehende Untersuchung der einzelnen Algo-
rithmentypen und ihrer spezifischen Anwendungen innerhalb des Energiesystems durchgefiihrt. Dies
stellt einen bedeutenden und innovativen Aspekt der Arbeit dar, deren Untersuchung und Verstindnis

neue Wege fiir effizientere und nachhaltigere Energiemanagementstrategien erdffnen.

Effiziente adaptive Modelle zur Betriebsoptimierung: Eine Herausforderung besteht darin, das
zugrundeliegende Optimierungsproblem in effizienten Optimierungsmodellen abzubilden und Losun-
gen zu finden, die potenziell auch auf einfacher Hardware von Gebdudeenergiemanagementsystemen
im Feld eingesetzt werden konnen. Dazu ist es notwendig, den thermischen Energiebedarf von Ge-
biuden unter Beriicksichtigung von Wetterbedingungen und Heizleistung realistisch abzuschitzen und
in die Optimierungsalgorithmen zu integrieren. Das in Kapitel 5.2 entwickelte adaptive thermische
Gebdudemodell ermoglicht eine priazise Abschidtzung des Energiebedarfs und der Innentemperatur
und weist bei geringerer Komplexitit die gleiche Prognosegiite auf wie nicht-adaptive Modelle hoherer
Ordnung. Im betrachteten Fall kann die Gebdudeinnentemperatur mit einer Genauigkeit von unter
0,5 °C vorhergesagt werden.

Optimierter Betrieb und Vorhersageunsicherheiten: Fiir die Optimierung des Betriebs verteil-
ter Energieerzeuger und Speichersysteme im Niederspannungsnetz wurden verschiedene Algorithmen
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8.2 Ausblick

und Methoden untersucht mit dem Ziel, die Betriebsfiithrung zu verbessern und Vorhersageunsicherhei-
ten zu beriicksichtigen. In dieser Arbeit wird dargelegt, wie die Unsicherheit in der Prognose von Last
und Erzeugung das Energiemanagement beeinflusst und welche Strategien entwickelt werden konnen,
um diese Unsicherheiten zu bewiltigen und die Betriebsoptimierung zu verbessern. So stellte sich in
den Untersuchungen heraus, wie einerseits Prognosefehler in der Optimierung beriicksichtigt werden
konnen und andererseits durch Batteriespeicher ausgeglichen werden kdnnen. Im Ergebnis erhohen
sich die Betriebskosten bei einer Vorhersageunsicherheit von 10 % ohne Batteriespeicher um 8 %, mit
einem Batteriespeicher allerdings nur um 2 %. Die negativen Auswirkungen eines Prognosefehlers
konnen 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 % erhoht.

8.1.3 Optimaler Systemausbau zur Integration erneuerbarer Energien

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

zu vermeiden.

Platzierung von Messstellen: Ein bedeutender Faktor fiir einen sicheren und effizienten Betrieb
von Verteilnetzen ist die Erhohung der Netztransparenz durch eine korrekte Platzierung von Mess-
stellen. Fiir eine effiziente Platzierung dieser Messeinrichtungen kann der in Kapitel 7.2 entwickelte
Algorithmus verwendet werden. Dabei wird mit jeder zusétzlich installierten Messstelle der Zuwachs an
Netztransparenz maximiert. Damit kann im Fall von zwei Messstellen durch die optimale Platzierung
im Netz die Spannungsunsicherheit gegeniiber der ungiinstigsten Platzierung halbiert werden.

Platzierung von Batterien im Verteilnetz: In Bezug auf die optimale Platzierung von Bat-
teriespeichersystemen wurden verschiedene Faktoren wie die Verfiigbarkeit von Energieressourcen,
Netzbeschriankungen und Kosten beriicksichtigt. Das Zielszenario besteht darin, eine zuverldssige,
kostengiinstige Energieversorgungsinfrastruktur bereitzustellen, die alle Energiebedarfe deckt und
gleichzeitig die Netzgrenzen beriicksichtigt. Die Methode erweitert den optimierten Betrieb mit einer
Optimierung des Ortes, also der Platzierung im Netz. Eine optimale Batterieplatzierung und die Be-
riicksichtigung von Netzgrenzen und Spannungsstabilitét tragen zur effizienten Nutzung erneuerbarer
Energien bei. Das Ergebnis zeigt, dass unter den angenommenen Rahmenbedingungen der Einsatz von

Batteriespeichersystemen giinstiger sein kann als der Netzausbau.

8.2 Ausblick

Mit der rasch voranschreitenden Digitalisierung und der zunehmenden Komplexitidt unserer Ener-
gieinfrastrukturen steigt der Bedarf und an effizienten und effektiven Ansitzen zur Optimierung des
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8 Zusammenfassung und Ausblick

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 hiufig auch qualitativ bessere oder praktikablere Losungen erzielen.

Ein zukiinftiger Forschungsschwerpunkt konnte in der mafigeschneiderten Anpassung des hierarchi-
schen Ansatzes an spezifische Netzstrukturen liegen, wobei nicht nur das Stromnetz, sondern auch
sektoriibergreifende Systeme wie H2-Netze und Wirmenetze betrachtet werden sollten. Die Integrati-
on dieser unterschiedlichen Energienetze stellt eine zusitzliche Herausforderung dar, bietet aber auch
groBe Chancen fiir 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 vollstidndig zu realisieren und in verschiedenen
Anwendungsszenarien adaptiv zu implementieren.

Ein weiteres vielversprechendes Forschungsfeld konnte 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, konnte bei
integrativer Ausgestaltung zu einer optimierten Balance zwischen Energieeffizienz, Kosteneinsparung
und Systemzuverldssigkeit fiihren. In diesem Zusammenhang sollte auch der sektoriibergreifenden
Optimierung und Steuerung von Energienetzen besondere Aufmerksamkeit geschenkt werden, um die
Vorteile vernetzter Systeme voll auszuschopfen.

8.2.1 Anreizbasierte Steuerung des Energiesystems

Zeitvariable Energietarife und Netzentgelte werden eine zentrale Rolle bei der Forderung von Netzsta-
bilitdt und Effizienz spielen. Dadurch werden Anreiz fiir 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 konnten hohere Netzentgelte da-
zu beitragen, den Energieverbrauch zu ddmpfen, wihrend niedrigere Entgelte in Zeiten niedrigerer
Auslastung den Verbrauch ankurbeln konnten. In ihrer Realisierung konnen diese Anreizsignale auch
zeitweise negativ sein, um einen besonderen Anreiz fiir einen zeitlich begrenzten erhéhtem Verbrauch
zu erzeugen. Im Durchschnitt miissen 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 unterstiitzen. Sie ermoglichen Verbrauchern, ihren Energieverbrauch an
Zeiten mit hoher Verfiigbarkeit von erneuerbaren Energien anzupassen, was zur Netzstabilitét beitragt.
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A Anhang

A.1 Matrizengleichungen der Gebdudemodelle

1R1C-Modell:

To= |G- U] |T0] + UG 7] Qi“t+Qh;kS““ (GHI (A1)
\

3R2C-Modell:

Tin _Cfii1 (Uia + in) C(iilUviW Tin
CYw_luviw _CW_l (Uwa + in) TW

>3

Qint + Qh + ksun - GHI
ko, - GHI (A2)
T,

a

¢t oo o'u,
o o' u,C,!

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 betriagt 0,25 MVA und die relative Kurzschlusss-
pannung 4 %. Alle Leitungen haben dieselben Lingen 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 primér aus
Stringen 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 fiir Wohngebéude sind.

Basierend auf dem Gebzudestandard wurden Annahmen iiber den Einsatz von Warmepumpen getroffen
und mithilfe der Dachflichen das mogliche PV-Potential bestimmt. Somit sind 32 Gebdude im Netz
mit einer PV-gekoppelte Warmepumpe ausgestattet und weitere 18 Gebdude mit einer Warmepumpe
ohne PV.
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A.2 Netzmodelle

Legende
Knoten mit PV und WP

Knoten mit PV

Knoten ohne PV und ohne WP
Mittelspannungs-/Bilanzknoten
sonstige

00000

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

Synthetisches Netz mit mehreren Spannungsebenen

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 groBeres, vermaschtes Netz mit der Mittelspannungsebene.

Die Lastknoten und Muffen 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 ausschlieBlich aus Leitungen des Typs NFA2X 4 x 70 mm?Z.

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

Berechnung der Sonnenposition

Das Direkstrahlungs- und das Diffusstrahlungsmodell benotigen als Eingangsparameter die Position
der Sonne. Durch die Winkel der Sonnenhdhe g und Sonnenazimut ag ist die Position der Sonne
eindeutig bestimmt. Nach DIN 5034-2 gilt fiir den Sonnenazimutwinkel folgende Konvention: N = 0°,
0 =90°, S = 180°, W = 270°.

Die vom NREL entwickelten Algorithmen SOLPOS und SPA [183] versprechen eine hthere 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 g und ag ist sowohl fiir den DIN- als
auch fiir 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 4 und a g bekannt, kann der Einfallswinkel des Sonnenlichtes auf eine geneigte Fldche mit dem
Anstellwinkel vz und dem Azimutwinkel o berechnet werden.

0 = arccos(— cosyg - sinyg - cos(ag — ap) + sin~yg - cos ag) (A4)

Stehen keine Messdaten fiir die Direktstrahlung (NBI, Normal Beam Irradiance) zur Verfiigung, lisst
sich diese aus GHI, DHI und dem Zenitwinkel 8, berechnen: Der Zenitwinkel 6, kann direkt aus der
Sonnenhohe g abgeleitet werden. Die Direktstrahlung auf die geneigte Flidche BI ldsst sich unmittelbar
geometrisch anhand von Sonnenstand und Ausrichtung der Fliche 6 berechnen.

HI — DHI
NBI = M (A.5)
cos Oy
QZ = 900 — s
BI = NBI - cosf

Die reflektierte Strahlung auf die geneigte Fliche RE F' kann durch einen isotropen Ansatz berechnet
werden. Der Albedowert A, welcher das Riickstrahlvermdgen der Umgebung beschreibt, hat dabei
den groBten 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—-cosvg) (A.6)

DO |
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A.3 Modellierung der Photovoltaik-Erzeugung

A.3.1 Diffusionsstrahlungsmodelle

Die Umrechnung der Diffusstrahlung von der horizontalen auf die geneigte Fliche stellt eine groere
Herausforderung dar, denn dafiir muss eine Modellannahme iiber 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 frithe Version der PVIib verwendet
[186].

Isotropes Diffusstrahlungsmodell

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

1
DI = DHI - 3 (1 + cosg) (A7)

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 stirker ist als im iibrigen Halbraum. Daher unterscheidet es
zwischen einer isotropen und einer zirkumsolaren Komponente. An klaren Tagen ist der zirkumsolare
Anteil grofer, als an bedeckten Tagen. Wie grof3 der Anteil der zirkumsolaren Strahlung ist, wird tiber
einen Anisotropieparameter

(A.8)

welcher als Verhiltnis von N B zur extraterrestrischen Strahlung I, definiert ist, bestimmt. Mit dem
Anisotropieparameter wird die Diffusstrahlung auf die geneigte Ebene durch

1
DI=DHI-( Aj-cos® +(1—A4;): =-(1+4cosyg)) (A9)
—— 2
erk%%feoillarer dif fuser Anteil

berechnet.
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Reindl Diffusstrahlungsmodell

Das Reindl Modell ist eine Erweiterung des Modells von Hay and Davies, wobei das Modell von Reindl
als zusétzliche Komponente die Horizontauthellung beriicksichtigt [188]. Die Diffusstrahlung auf die

geneigte Ebene

1
DI:DHI-< Ap-cosf +(1—Ap)- = (1+cosvyg)-
—_——— 2

zirkumsolarer . b .
Anteil isotroper Anteil

NBI -cosfy; . 3 /g (A.10)
(H\/ car " (2)))

Horizonthelligkeits—
Anteil

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

Klucher Diffusstrahlungsmodell

Das Modell von Klucher beriicksichtigt 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

DHI \ 2
F=1- (GHI> , (A.11)

welcher jedoch im Gegensatz zu dem Anisotropieparameter A; von Hay und Davies, das Verhiltnis
der Diffusstrahlung zur Globalstrahlung beschreibt. Bei vollstindiger Bewolkung wird F = 0 und die
Diffusstrahlung auf die geneigte Ebene

1
DI=DHI- - - (1+ F-cos’ - cos’ yg) - (1 + F - sin® E) - (14 cosyg) (A.12)
2 PN}
zirkzrrrlztsecgllarer Horizonthelligheits— isotroper Anteil
Anteil

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 fiir den Standort Sandia. Speziell an diesem Standort hat dieses Modell im
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A.3 Modellierung der Photovoltaik-Erzeugung

Vergleich zu den anderen Modellen am Besten abgeschnitten [190] (sandia sky diffuse model). Die
Diffusstrahlung auf die geneigte Ebene

1 126, — 4)-(1—
DI — pHr. 1% | gy (0:1202 20, 02) (1 = cosp) (A.13)
isotroper Anteil empirischer Anteil

berechnet sich aus dem isotropen Anteil und aus einer empirischen Korrekturformel, welche dem

zirkumsolaren und dem Horizonthelligkeits-Anteil Rechnung trigt.

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 groBtenteils in den USA, aber auch in der Schweiz und Frankreich durchgefiihrt [191-193].
Bei der Berechnung der Diffusstrahlung auf die geneigte Ebene

1
DI:DHI-(5-(1+cosyE)~(l—F1)+ %-Fl + sinvg - Fy ) (A.14)
isotroper Anteil Horizonthelligkeits— zirk%%feoillarer
Anteil

gewichtet der Horizonthelligkeitsindex [ den Horizonthelligkeits-Anteil und der Sonnenumgebungs-
helligkeitsindex F), den zirkumsolarer Diffusstrahlungsanteil.

Fy = Fiy(e) + Fia(e)E + Fis(e)0y (A.15)
Fy = Fy(e) + Fy(e)E + Fas(e)by

Der Parameter a = max(0; cos 6) stellt sicher, dass der Wert fiir den Einfallswinkel des Sonnenlichts

6 nicht groBer als 90° ist. Der Parameter b = max (0, 087; sin vg) lidsst den Wert fiir die Sonnenhdhe

nicht kleiner als 5° werden.

Mit der Air Mass ]
sinvyg’

AM = (A.16)

welche ein relatives MaB fiir die Lange des Weges, den das Sonnenlicht durch die Atmosphére bis zum

Erdboden zuriicklegt, ist, ldsst sich der Helligkeitsindex

DHI
I

ex

=AM

(1]

(A.17)

mit der extraterrestrischen Strahlung /., berechnen.

Die durchléssigkeit der Atmosphire ist anhand von Himmelsklarheitsklassen (e-Klasse) definiert. Die

Himmelsklarheitsklassen reichen von stark bewolkt (¢ = 1) bis klar (¢ = 8).
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Tabelle A.1 zeigt die Himmelsklarheitsklassen aus [193], welche abhingig von der e-Klasse die
Koeffizienten F}; - Fy3 ausgibt, mit welchen wiederum I} und F), berechnet werden konnen. € ist
der Himmelsklarheitsindex. Dabei ist die Konstante x = 1,041 und der Sonnenzenitwinkel 6 in rad

gemessenen.

DHI + NBI - sin™"
+ sin g 4k 9%
£ = DHL (A.18)
1 + K- QZ

A.3.2 Schatzung 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] schitzt die
Direktstrahlung NBI direkt aus der Globalstrahlung GHI und der Sonnenposition. Die extraterrestrische
Strahlung in der Horizontalen und die Globalstrahlung in der Globalstrahlung GHI bestimmen den
Faktor Kt.

GHI
Kt = (A.19)
Iexh
Fir Kt < 0,6 gilt:
axi = 0,512 — 1,56 - Kt + 2,286 - Kt* — 2,222 - Kt (A.20)
by, = 0,37+ 0,962 - Kt
e = —0,28 + 0,932 - Kt — 2,048 - Kt”
und fiir Kt > 0,6 gilt:
axi = —5,743 + 21,77 - Kt — 27,49 - Kt* + 11,56 - Kt° (A.21)

b = 41,40 — 118,5 - Kt + 66,05 - Kt* + 31,9 - K¢t
e = —47,01 + 184,2 - Kt — 222 - Kt* + 73,81 - Kt

Der Faktor Kn,. ist ein MaB fiir die Transmission der Direktstrahlung an einem klaren Tag ist. Mit die-
sem kann der Faktor fiir die Transmission der Direktstrahlung abhiingig vom aktuellen Bewolkungsgrad

o und damit die Direktstrahlung senkrecht zur Sonneneinstrahlung NBI ermittelt werden:
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A.3 Modellierung der Photovoltaik-Erzeugung

o = agy + bk - exp(ekg - AM)
B=0,866—0,122- AM +0,0121 - AM? — 0,000653 - AM> + 1,4e > - AM*
NBI = (a — ) - Ix

Tabelle A.1: Konstanten zur Bestimmung von £} und F5 in Abhingigkeit von € [193].

e-Klasse 1 2 3 4 5 6 7 8

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 oo

£y -0,008 0,130 0,330 0,568 0,873 1,132 1,060 0,678
Fiy 0,588 0,683 0,487 0,187 -0,392 -1,237 -1,600 -0,327
Fy3 -0,062 -0,151 -0,221 -0,295 -0,362 -0,412 -0,359 -0,250
Fy -0,060 -0,019 0,055 0,109 0,226 0,288 0,264 0,156
Fyy 0,072 0,066 -0,064 -0,152 -0,462 -0,823 -1,127 -1,377
Fys  -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]

ky ks ks [KT'T kg [KT'] K (K™Y kg [KT7]

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 ¢, zur Berechnung der Modultemperatur [40].

Montageart Cemp

Freiflachenanlagen 0,020
Anlagen auf geneigten Dédchern; Abstand > 10 cm 0,027
Anlagen auf geneigten Dichern; Abstand < 10 cm 0,036
dachintegrierte Anlagen 0,058

(A.22)
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Tabelle A.4: Temperaturkoeffizienten a und b zur Berechnung der Modultemperatur [39].

Modultyp Montageart a b
Glas/Zelle/Glas Freilandfliche -3,47 -0,0594
Glas/Zelle/Glas Dachanlage -2,98 -0,0471
Glas/Zelle/Polymer Freilandfldche -3,56 -0,075
Glas/Zelle/Polymer Gebiudeintegriert -2,81 -0,0455
Polymer/Diinnschicht/Stahl Freilandfliche -3,58 -0,113
22 x Linearer Konzentrator Tracker =323 -0,13

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

Dimensionierung [ Pxenn pv/Pxenn wr] Ko ky ko

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

A.4.1 Szenario

Tabelle A.6: Simulationsszenario ADMM. Die Uberlinie (7) stellt jeweils das obere Limit dar, die Unterlinie (_) das untere

Limit.
Anzahl der Anlagen 3
At 900
t, (MPC-Vorhersagehorizont) 24 h /96 Zeitschritte
Last- und Erzeugungsprofile gemessene Profile
a-ADMM-Strafparameter variabel
a-ADMM max. Iterationen variabel
Energiekosten variabel
m 200
Fdec 10
rine 2
€ADMM 107°
Pres 30kW
P gemand 50kW
Pria 10 kW
Chau 20kW h
P 20 kW
At gy 15 min
Kgrid, EC variabel

A.4.2 Beschreibung des ADMM-Algorithmus

ADMM steht fiir ,,Alternating Direction Method of Multipliers®. Es handelt sich dabei um einen
Algorithmus, der Optimierungsprobleme 16st, die aus mehreren, iiber Nebenbedingungen gekoppelten
Zielfunktionen bestehen.

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

argmin  f(x) + g(z)
z,z (A.23)
s.t. Ax+Bz=c

mit den Variablen x € R”, z € R” und den Matrizen A € RP*", B € RP*™ zu losen.
Um dieses Problem zu 16sen, verwendet ADMM eine Hilfsfunktion, die als Lagrange Funktion be-

zeichnet wird. Diese Funktion L, sieht folgendermaBen aus:

L,(z,2,A) = f(x) +g(2) + M (Az + Bz —¢) + g|Ax + Bz —cf3 (A.24)
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Dabei sind f und g die Zielfunktionen, A, B und c definieren die Nebenbedingungen, A sind die

Lagrange-Multiplikatoren und p ist ein Skalar, der als Strafterm oder Regularisierungsparameter dient.

Der ADMM teilt das Optimierungsproblem auf in leichter zu 16sende Subprobleme, die dann iterativ
gelost werden. Die Hauptidee des ADMM ist, das urspriingliche Problem iterativ zu 16sen, indem
abwechselnd tiber x und z minimiert und danach die Lagrange-Multiplikatoren A aktualisiert werden:

Ty = argmin L (2, 24, Ay)
xr

Zpy1 = argmin L (7p41, 2, Ag) (A.25)
z

Akr1 = A + p(Azpy + B2y —©)

Jeder Schritt minimiert L, in Bezug auf eine Variable, wihrend die anderen Variablen auf ihren
aktuellen Werten gehalten werden. Die Konvergenz des Algorithmus wird durch die Uberwachung der

primére (r) und duale Residuen (s) sichergestellt:

r = Ax + Bz —c
k+1 k+1 k+1 (A26)

T
Skp1 = pA” B(2q1 — %)

Der Algorithmus wird beendet, wenn die Bedingungen fiir die priméren und dualen Residuen erfiillt
sind:

I7kll2 < eapmm - max{[|Azylla, [| Bzg|l2, [lcll2}

(A.27)
T
sl < eapmm - [|2A" Akl

Adaptive ADMM (a-ADMM)

Die Wahl des Regularisierungsparameters p kann Kritisch sein und beeinflusst sowohl die Konvergenz-
geschwindigkeit als auch die Qualitit der Losung. Eine Strategie besteht darin, den Strafterm p in jeder
Iteration anzupassen, wodurch der a-ADMM entsteht [147]. Das Anpassungsschema ist wie folgt:

TincrPr ~ WeNI ”Tk’HQ > :U’”SkHQ
Pk

Tdecr

Pk sonst

Pry1 = wenn ||sgllo > pl[ryllo (A.28)
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