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EIN METHODISCHES FRAMEWORK FÜR DIFFUSION-BASED MPC 

IN HOCHBELASTETEN VERTEILNETZEN  
Maik PLENZ1, Andreas STADLER2, Detlef SCHULZ2 

Einleitung 

Die Analyse, Prognose und Zustandsbewertung von Verteilnetzen und deren Auslastungen gilt als ein 

Teilaspekt zur Reduktion des Netzausbaubedarfes. Dies wird angetrieben durch die Energiewende und 

den Ausbau von dezentralen, neuartigen Lasten, wie Elektrofahrzeuge sowie Wärmepumpen. Sowohl 

eingeschleifte Niederspannungsnetze (NS) – die meist ohne genaue Kenntnis des Betriebsverhaltens 

versorgt werden – als auch Industrien, EE-Erzeugungseinheiten und große Ladehubs erschweren die 

Einschätzung aktueller und zukünftiger Auslastungen des Mittelspannungsnetzes (MS). Insbesondere 

die Integration von Hochleistungsladeinfrastruktur (Megawatt Charging Systems, MCS) für den 

elektrifizierten Schwerlastverkehr/ÖPNV stellt Verteilnetzbetreiber vor neue Herausforderungen und 

einen höheren Bedarf an Prognosefähigkeit der Auslastung verbauter Netzassets. Diese MCS treten 

sowohl einzeln als auch in großen Ladehubs in Verbünden in bspw. LKW-Depots oder Bus-Depots 

(siehe [1]) sowie an zukünftigen Ausbauten an Fern- und Schnellstraßen im Rahmen der geplanten 

Trans-European Transport Network (TEN-T) - Korridore auf [2]. Im Gegensatz zu konventionellen 

Verbrauchern weisen LKW/Bus-Depots eine hohe stochastische Volatilität mit extremen 

Leistungsspitzen auf. Insbesondere die MS ist von dem stärkeren Ausbaubedarf an zentrierter 

Hochleistungs-LIS betroffen und rückt daher aus technischer Sicht in den Fokus der Betrachtung [3,4]. 

Deterministische Prognoseverfahren, wie sie in klassischen Model Predictive Control (MPC) Ansätzen 

verwendet werden, tendieren zur Glättung dieser Spitzen und unterschätzen somit das Risiko von 

Grenzwertverletzungen, meist bedingt durch jene Einflüsse, die in der Netzanalyse die Worst-Case-

Szenarien darstellen. Das Ziel des Papers ist es, einen neuartigen Ansatz zur Prognose des 

Netzverhaltens vorzustellen und ein Framework für zukünftige Analysen zu entwickeln. Der sogenannte 

Diffusion-based Generative MPC ist eine bisher nicht verwendete Variante der Vorhersagekontrolle, die 

eine Wahrscheinlichkeitsverteilung der Outputs bedingt durch die gewählten Input-Größen definiert und 

damit sowohl generelle Prognosen als auch Worst-Case-Verhalten umfassend abbilden kann. Dieses 

Papier fokussiert sich in einem ersten Schritt auf die Erläuterung des Ansatzes, den Vergleich mit 

weiteren Modellen und die Abbildung und Definition des Frameworks. In weiteren Arbeiten wird dieses 

Framework genutzt, um ein auf realen Daten beruhendes MS-referenznetz als auch unterlagerte NS-

referenznetze inklusive zugehöriger Lasten und Erzeugungseinheiten und weiterer Input-Variablen zu 

simulieren. Aufgrund der Neuartigkeit des Ansatzes wird eine vertiefte Darstellung der Vorteile, des 

Aufbaus und der zukünftigen Analysen notwendig. In der Kurzfassung wird in den folgenden Kapiteln 

Auszüge der Beschreibung des Diffusion MPC und ein erster Einblick in das Framework ermöglicht.  

Literarische Einordnung 

Engpass- und Lastmanagement in Verteilnetzen  

Die Integration von Elektrofahrzeugen (EV) und E-LKW in das Verteilnetz stellt die Netzstabilität und 

Resilienz vor erhebliche Herausforderungen. Zahlreiche Studien [5-8] belegen, dass die ansteigende 

EV-Penetration zu erhöhten Spannungsvarianzen sowie Überlastungen von Transformatoren und 

Umspannwerken führen kann. Während unkoordiniertes Laden die Stabilität des Verteilnetzes 

gefährden kann [5], zeigen andere Arbeiten, dass Lademanagement die EV-induzierten Lastspitzen 

mindern können [5-9]. Um den Ladebedarf (meist für NS) vorherzusagen und Lastspitzen zu minimieren, 

kommen neben linearen und statischen Verfahren [5], meist neuronale Netze [10, 11] sowie lineare 

Optimierungsverfahren [12] zum Einsatz. Komplexere Ansätze nutzen agentenbasierte Modelle und 

Deep Reinforcement Learning (DRL), um Verbrauchsprognosen zu erstellen [13, 14].  
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Diffusion-based generative MPC 

Die modellprädiktiven Regelungen (MPC) in elektrischen Verteilsystemen haben ihren Ursprung im 

Verfahren des Optimal Power Flow (OPF). Beim OPF wird – häufig unter Nutzung des Newton-

Raphson-Verfahrens – ein Optimierungsproblem gelöst, das darauf abzielt, den Betrieb eines 

Stromversorgungssystems unter Berücksichtigung der Betriebsmittelzustände [15]. Eine Übersicht von 

Anwendungsgebieten des OPF findet sich bspw. unter [16]. Eine Weiterentwicklung stellen MPC-

Ansätze dar, die eine Voraussage von Erzeugung und Verbrauch im Verteilnetz über einen definierten 

Zeithorizont in die Entscheidung einbeziehen [17]. Klassische Verfahren stoßen jedoch bei der 

Integration volatiler Lasten an ihre Grenzen. Anstatt daher lediglich einen einzelnen Netzzustand 

vorherzusagen, nutzt der hier vorgestellte Ansatz ein Denoising Diffusion Probabilistic Model (DDPM), 

um die Wahrscheinlichkeitsverteilung möglicher Netzzustände zu generieren. Dies ermöglicht die 

explizite Abbildung seltener, aber kritischer Überlagerung von Lastspitzen. Darauf aufbauend optimiert 

ein verteilungsrobuster Regler (Distributionally Robust Control) die Flexibilitäten vorausschauend gegen 

diese Risikoszenarien, kombiniert bezeichnet als Diffusion-based Generative MPC. 

Methodik / Ergebnisse 

Das in Abb. 1 vorgestellte Framework verdeutlicht den hierarchischen Aufbau der Co-Simulation zur 

Verhinderung und Bewirtschaftung von Netzengpässen in der MS. Hierbei werden volatile und 

leistungsintensive Ladeinfrastrukturen (MCS-LIS), aggregierte Flexibilitäten in der Niederspannung (wie 

WP, EV, PV) und Flexibilitäten in der Mittelspannung (EE-Anlagen, Industrie-Flexibilitäten) als 

steuerbare Ressourcen integriert. Der Kern des Ansatzes ist ein Diffusion-based Generative Model 

Predictive Control, der anstelle feststehender punktueller Prognosen durch die Verwendung eines 

Denoising-Prozesses die Wahrscheinlichkeitsverteilung zukünftiger Netzzustände als Vielzahl 

netztauglicher Szenarien K generiert. Diese generative Methode ermöglicht die Darstellung von 

Korrelationen und Regressionen, um seltene Worst-Case-Szenarien abzubilden. Dies wird u.a. 

umgesetzt durch die Einbringung von Sicherheitsgrenzen als probabilistische Conditional-Value-at-Risk 

(CVaR) Constraints [18], welche in die Optimierung eingehen. Der nachgelagerte Optimierer löst ein 

quadratisches Problem, das unter Einhaltung dieser Sicherheitsbreiten sowie regulatorischer 

Restriktionen (z. B. §14a EnWG, EEG-Abregelungsvorgaben) eine Kostenfunktion J minimiert. Dadurch 

dient der Ansatz für eine risikosensitive, vorausschauende Netzsteuerung, die die Aufnahmekapazität 

des Netzes dynamisch maximiert, ohne die Versorgungssicherheit zu gefährden.  

 

Abbildung 1: Ansatz Framework und Simulationsaufbau 
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