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Kurzfassung: Dieses Paper stellt das Diffusion-based Generative MPC (DMPC) vor, einen 

Ansatz zur Steuerung hochbelasteter Verteilnetze unter dem Einfluss von Unsicherheit. Durch 

den Einsatz von Denoising Diffusion Probabilistic Models werden anstelle einzelner 

Punktprognosen vielfältige Szenarien entwickelt, um aufkommende Risiken ausreichend 

abzubilden. Ein nachgelagerter Optimierer minimiert das Modell unter Berücksichtigung von 

Nebenbedingungen, was eine optimierte Netzführung und –bewertung ermöglicht. 

Nachfolgend wird das Framework detailliert vorgestellt.  

Keywords: Deep MPC, Multi-Ebenen Simulation, Lastmanagement, Verteilnetz, 

Elektrofahrzeuge, MCS  

1 Einleitung 

Die Analyse, Prognose und Zustandsbewertung von Verteilnetzen und deren Auslastungen 

gilt als ein Teilaspekt zur Reduktion des zukünftigen Netzausbaubedarfes. Angetrieben durch 

die Energiewende und den Ausbau von dezentralen, volatilen Lasten, wie Elektrofahrzeugen 

und Wärmepumpen wird auch eine optimierte Netzführung und –steuerung immer relevanter. 

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

Betriebsverhaltens versorgt werden – als auch Industrieverbraucher, Erneuerbare Energien 

(EE)-Erzeugungseinheiten und große Ladehubs erschweren die Einschätzung aktueller und 

zukünftiger Auslastungen des Mittelspannungsnetzes (MS) und unterlagerter Netzgebiete. 

Zusätzlich erschwert die Integration von Hochleistungsladeinfrastruktur (High Power Charger, 

HPC und Megawatt Charging Systems, MCS) für den elektrifizierten Schwerlastverkehr bzw. 

Ladeinfrastruktur (LIS) für ÖPNV-/Logistik-Depots die Steuerung und Ausbauplanung und 

fordert einen höheren Bedarf an Prognosefähigkeit zur aktuellen und prognostizierten 

Auslastung verbauter Netzassets um potentielle Kapazitätsengpässe oder Überlastungen 

frühzeitig zu begegnen. 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 diese eine 

hohe stochastische Volatilität mit teilweise extremen Leistungsspitzen und unerwarteten 

Gleichzeitigkeiten auf. Insbesondere die MS ist von dem stärkeren Ausbaubedarf an 

zentrierter Hochleistungs-LIS betroffen und rückt daher aus technischer Sicht in den Fokus 

dieser Arbeit [3,4]. Herkömmliche deterministische Prognoseverfahren, darunter klassische 

Model-Predictive-Control-Ansätze (MPC), neigen dazu, auftretende Leistungsspitzen zu 

glätten, was im ungünstigsten Fall eine Unterdimensionierung der Betriebsmittel zur Folge 

haben kann. Das Ziel des Papers ist es, einen innovativen Prognoseansatz des 
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Netzverhaltens vorzustellen und ein Framework zu entwickeln. Der sogenannte Diffusion-

based Generative MPC ist eine neuartige Methode, die eine Wahrscheinlichkeitsverteilung der 

Outputs bedingt durch die gewählten Input-Größen definiert und damit sowohl generelle 

Prognosen als auch Worst-Case-Verhalten abbilden kann. Dieses Papier fokussiert sich auf 

die Erläuterung des Ansatzes, den Vergleich mit weiteren Modellen und die Definition des 

Frameworks. Im Papier wird versucht die Originalbegrifflichkeiten beizubehalten, weswegen 

englische Begriffe vordergründig verwendet werden. 

2 Literarische Einordnung 

2.1 Engpass- und Lastmanagement in Verteilnetzen  

Die Integration von Elektrofahrzeugen (EV), E-Bussen und E-LKW stellt die Netzstabilität und 

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

ansteigende EV bzw. E-LKW/E-Bus Anzahl zu erhöhten Spannungsvarianzen sowie 

Überlastungen von Transformatoren und Umspannwerken führen kann. Während 

unkoordiniertes Laden die Stabilität des Verteilnetzes gefährden kann [5], zeigen andere 

Arbeiten, das Lademanagement die EV-induzierten Lastspitzen mindern kann [5,9]. Um den 

Ladebedarf (meist für NS) vorherzusagen und Lastspitzen zu minimieren, kommen neben 

linearen und statischen Verfahren [5], häufig neuronale Netze [10, 11] sowie lineare 

Optimierungsverfahren [12] zum Einsatz. Andere Ansätze nutzen agentenbasierte Modelle 

und Deep Reinforcement Learning (DRL) um Verbrauchsprognosen zu erstellen [13, 14].  

2.2 Diffusion-based generative MPC 

Modellprädiktive Regelungen bzw. Model-Predictive-Control (MPC) in elektrischen 

Verteilsystemen finden ihren Ursprung im Optimal Power Flow (OPF). Beim OPF wird ein 

Optimierungsproblem gelöst, das darauf abzielt, für ein Stromnetz unter Berücksichtigung der 

Betriebsmittelzustände die bestmögliche Lösung einer definierten Zielfunktion 

(Kostenminimierung, Betriebsmittelauslastungsreduzierung, etc.) zu entwickeln [15]. Eine 

Übersicht von Anwendungsgebieten des OPF findet sich unter [16]. Eine Weiterentwicklung 

stellen MPC-Ansätze dar, die bspw. eine Voraussage von Erzeugung und Verbrauch über 

einen definierten Zeitraum einbeziehen [17]. Grundlage des neuen Ansatzes bietet das nach 

[19] vorgestellte Modell des Diffusion-based MPC, wo ein MPC-Optimierer – der schrittweise 

mathematischer Solver verwendet – durch einen generativen Diffusionsprozess ersetzt wird. 

Also, anstatt den einzigen nächsten Schritt zu berechnen, lernt das Modell die Verteilung 

ganzer potentieller Zustände und Aktionen über den Zeithorizont. Abweichend vom in dieser 

Arbeit vorgestellten Ansatz, verwendet [19] das Diffusionsmodell als kombinierten Planer für 

Handlungssequenzen im Bereich der Robotik (Policy-Diffusion). 

Allgemein wird der Ablauf Stichprobe, Bewertung und Einordnung umgesetzt: 

▪ Stichprobe: Das Diffusionsmodell generiert parallel eine Vielzahl möglicher 

Handlungsstränge aus Rauschen. 

▪ Bewertung: Jeder generierte Strang wird anhand einer separat definierten 

Kostenfunktion bewertet. 

▪ Einordnung: Die Projektion mit der besten Bewertung wird ausgeführt. 
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Anstatt einen einzelnen Netzzustand vorherzusagen, wird im geplanten Ansatz ein Denoising 

Diffusion Probabilistic Model (DDPM) umgesetzt, um Wahrscheinlichkeitsverteilungen 

potenzieller Netzzustände zu erhalten. Dies ermöglicht die Abbildung seltener, kritischer 

Lastspitzen. Darauf aufbauend optimiert ein Regler (Distributionally Robust Control) mögliche 

Regelgrößen vorausschauend gegen diese Szenarien inkl. Netzgrenzen; das Diffusion-based 

Generative MPC. Ein Vergleich mit bestehenden Ansätzen findet sich in Tabelle 1.  

TABELLE 1: VERGLEICH DES DIFFUSION-BASED MPC MIT RELEVANTEN ANSÄTZEN  

Ansatz Schwäche Vorteil DMPC 
Quellen / 
Beispiele 

Reinforcement 
Learning (RL) 

Trainiert für feste 
Belohnungsfunktion. Neue 
Beschränkungen erfordern 

Neutraining. 

Kann neue Beschränkungen 
kurzfristig integrieren, ohne 
von vorne zu beginnen (z.B. 

§14a EnWG). 

[13,14,20] 

Klassisches 
MPC  

Rechenintensiv bei nicht-
linearen Problemen. 

Findet bessere Optima. [21,22] 

Transformer-
Based 

Planning 

Deterministisch; tendiert 
allgemein zu "Mittelwert"-

Lösungen. 

Probabilistisch; deckt die volle 
Bandbreite an Möglichkeiten 

ab. 
[24] 

GANs 
(Generative 
Adversarial 
Networks) 

Typische Szenarien werden 
gelernt, Worst-Cases ignoriert.  

Integriert Worst-Case 
Szenarien. 

[23] 

3 Framework 

Das vollumfängliche Framework ist in Abb. 3 zusammengefasst. Im folgenden Kapitel wird auf 

die einzelnen Schichten eingegangen und diese näher erläutert.  

3.1 Schicht 1 (Simulationsumgebung & Datenbasis) 

Damit das Diffusionsmodell trainiert und in den MPC übergeben werden kann, muss ein 

Zustandsvektor 𝑐𝑡 in (1) definiert werden. Die Einbettung erfolgt in ein MS-Netz (10 bzw. 20 kV) 

– inkl. den Knoten zur Anbindung an das überlagerte externe Netz, den Knoten der MCS-

Depots, den Knoten der Industrie und den Transformatoren zu den NS-Netzen. Diese NS-

Netze werden nicht je Strang oder Netzteil simuliert, sondern als aggregierte Last am 

Ortsnetztransformator. Die notwendigen Variablen für den Zustandsvektor sind in Tabelle 2 

zusammengefasst.  

TABELLE 2: ÜBERSICHT DER RELEVANTEN VARIABLEN FÜR DEN ZUSTANDSVEKTOR 𝑐𝑡. 

Datenpunkt Herkunft Variable Erklärung 

Zeit Kalender 𝑡 ggf. sin 𝑡 cos 𝑡 
Zeit, nach Bedarf unterteilt nach 
Zeiteneinheiten (ggf. zyklisch) 

Wetter 
Wetterdienst 
(DWD, etc.) 

𝐺sol, 𝑇amb, 𝑣Wind 
Globalstrahlung (𝐺sol in W/m²) 

Temperatur (𝑇amb in °C) 

Windgeschwindigkeit (𝑣Wind in m/s) 
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Lasten 

LKW/Busse  
(MS) 

LKW-/ Bus-Depot 
Simulator, 
Messdaten 

𝑆𝑂𝐶LKW,Bus (𝑡) 
𝑁LKW,Bus (𝑡)  
𝑃LKW,Bus(𝑡) 

Ladezustand je LKW/Bus 
(𝑆𝑂𝐶LKW,Bus  in %),  

Anzahl Fahrzeuge (𝑁LKW,Bus ), 
Ladeleistung (𝑃LKW,Bus in kW) 

Industrielasten 
(MS) 

Standardlastprofil 
(SLP) Gewerbe, 
Landwirtschaft  

𝑃Ind(𝑡) 
Grundlast der Industrieverbraucher 

(𝑃Ind in kW) 

Haushalte  
(NS) 

SLP, Messdaten 
𝑃HH(𝑡)

=  ∀𝑃HH je ONT(𝑡) 
Grundlast der Haushalte, kumuliert 

(∀𝑃HH je ONT in kW) 

E-KFZ  
(NS) 

Messdaten 
𝑃EV(𝑡)  

=  ∀𝑃EV je ONT(𝑡) 
Ladeleistung privater PKW, bei 

Bedarf kumuliert je ONT (𝑃EVin kW) 

Wärmepumpen 
(NS) 

Thermisches 
Modell 

Messdaten 

𝑃WP(𝑡) =
 ∀𝑃WP je ONT(𝑡) 

Elektrische Wärmpepumpenlast 
(𝑇amb - abhängig), bei Bedarf 

kumuliert je ONT (𝑃WPin kWele) 

Erzeugung (in kW) 

PV  
(MS, NS) 

Wetter → Leistung 
Messdaten 

𝑃PV(𝑡) 
Verfügbare Leistung aus PV in MS 
(PV-Parks), Aufdachanlagen in NS  

Wind (MS) 
Wetter →Leistung 

Messdaten 
𝑃Wind(𝑡) Verfügbare Leistung aus Wind 

Netzparameter 

Grenzwerte 
Normen bspw. 

DIN 50160 

𝑈min/max 

𝐼max(Leitung) 

 𝑆max(Trafo)  

Spannungsgrenzen in NS und MS 
Betriebsmittelgrenzen Kabel und 
Transformatoren (in V, A, VA/%) 

Der Zustandsvektor 𝑐𝑡 nach (1) umfasst die Zeitinformationen 𝒛Zeit, Wetterdaten 𝒘Wetter, 

die Informationen der Mittelspannung 𝒙MS und Niederspannung 𝒙NS. 

𝑐𝑡 = [𝒛Zeit , 𝒘Wetter , 𝒙MS , 𝒙NS] 
(1) 

𝑐𝑡 = 

[
sin 𝑡, cos 𝑡⏟      

Zeit

,𝐺sol, 𝑇amb, 𝑣Wind⏟        
Wetter

, 𝑆𝑂𝐶LKW, 𝑃/𝑁LKW, 𝑃Ind, 𝑃PV,Wind MS⏟                    
Mittelspannung

 ,𝑃HH, 𝑃EV, 𝑃PV NS, 𝑃WP⏟            
Niederspannung

 
] 

 

(2) 

Neben den Last- und Erzeugungsdaten aus Tabelle 2 umfasst das Netzmodell die 

Topologieparameter. Hierzu zählen die Netzgraphen sowie die normierten oder VNB-

spezifischen Sicherheitsgrenzen für Knotenspannungen (𝑈min/max) und thermische 

Belastbarkeiten (𝐼max(Leitung),  𝑆max(Trafo)).  

3.2 Schicht 2 (Probabilistische Zustandsschätzung)  

Hier findet der Übergang der Daten (Schicht 1) zu probabilistischen Szenarien statt. Das Ziel 

ist es, herauszufinden welche Bandbreite an Zuständen plausibel ist. Das Zentrum dieses 

Schrittes bildet das Conditional Denoising Diffusion Probabilistic Model (c-DDPM) [25]. Der 

Ablauf der zweiten Schicht ist in Abb. 1 zusammengefasst. 
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Abbildung 1: Ablauf der Schicht 2.  

Nach einer Initialisierung, bei welcher K verschiedene Vektoren (Szenarien) aus Gaußschem 

Zufallsrauschen erzeugt werden, folgt das Denoising (Entrauschen). Hier führt das Modell 𝜀𝜃 

eine schrittweise Entrauschung unter Nutzung von 𝑐𝑡 nach (3) durch. 

𝑥𝑡−1 = 
1

√𝛼𝑡
(𝑥𝑡 −

1 − 𝛼𝑡

√1 − 𝛼̅𝑡
∙ 𝜀𝜃(𝑥𝑡, 𝑡, 𝑐𝑡)) + 𝜎𝑡 ∙ 𝑧  

(3) 

Im Prinzip beschreibt (3) den Übergang vom verrauschten Zustand 𝑥𝑡 zum entrauschten 

Zustand 𝑥𝑡−1, der mittels des neuronalen Netzes 𝜀𝜃 (realisiert als konditionales 1D-ResNet zur 

Erfassung zeitlicher Abhängigkeiten [26]) bestehend 𝑥𝑡, den Zeitschritt 𝑡 und dem 

Zustandsvektor 𝑐𝑡, einer zugehörigen Signalrate 𝛼𝑡 und einem Zufügen eines geringen 

gaußschen Zufallsrauschen 𝑧 inkl. Varianz 𝜎𝑡 definiert wird. Hierbei leiten sich die Parameter 

der Signalrate 𝛼𝑡 und 𝜎𝑡 direkt aus der selbstgewählten Abweichung 𝛽𝑡  ab: 𝛼𝑡 = 1 − 𝛽𝑡 bzw. 

𝜎𝑡 = √𝛽𝑡  . Das kumulative Produkt 𝛼̅𝑡 gibt an, wie viel Originalsignal im Zeitschritt 𝑡 

theoretisch noch übrig ist nach (4).   

𝛼̅𝑡 = ∏ 𝛼𝑠

𝑡

𝑠=1

  (4) 

Im abschließenden Schritt 𝑡 = 0 ist 𝜎t = 0, damit das Endergebnis rauschfrei ist. Der 𝜎𝑡 ∙ 𝑧-

Anteil reduziert das Risiko, dass das Modell zu schnell auf dem Mittelwert runterbricht, und 

ermöglicht damit verschiedene Lösungen.  

Am Ende stehen K Szenarien. Das Resultat ist ein 3-dimensionaler Tensor 𝑋̂, schematisch in 

Abb. 2 dargestellt, mit den Dimensionen: K Szenarien × H Zeitschritte × N Netzknoten.  

Inhaltlich ergibt die Schicht 2 u. a. Informationen zur: 

▪ Knotenspannungen (U): Wie verhält sich U an kritischen Knoten in den Szenarien? 

▪ Auslastungen (𝐼 𝐼max⁄ ): Wie stark sind Leitungen und Transformatoren belastet? 

▪ Lastflüssen (P): Wie viel Leistung wird an den Knoten aufgenommen/eingespeist? 

3.3 Schicht 3 (Optimale Steuerentscheidung)  

Das Ziel der Schicht 3 ist es, jenes 𝑢𝑡 zu finden, welches über alle Szenarien (aus Schicht 2) 

hinweg die geringsten zu erwartenden Kosten 𝐽 verursacht, nach (5). 

min
𝑢
𝐽 =  ∑∑𝜋𝑘 ∙ (𝐽LIS(𝑡) + 𝐽EE(𝑡) + 𝐽EV,NS(𝑡) + 𝐽Ind(𝑡) )

𝐾

𝑘=1

𝐻

𝑡=1

 (5) 

 



19. Symposium Energieinnovation, 11.-13.02.2026, Graz/Österreich  

   

Seite 6 von 10 

 

Abbildung 2: Datentensor 𝑋̂ nach dem c-DDPM. Erstellt unter Zuhilfenahme von generativer KI. 

Die Steuerentscheidungen werden beeinflusst durch die Einflussgrößen aus Tabelle 3, inkl. 

zugehörigen Gewichtung 𝜔. 

TABELLE 3: ÜBERSICHT DER RELEVANTEN STEUERGRÖßEN. 

Hochleistungs-/Megawatt LIS von 

LKW/Bussen in Depots (MS) 
𝐽LIS(𝑡) = 𝜔LIS ∙ (𝑃Ref,LIS,𝑡 − 𝑃Set,LIS,𝑡)

2
 (6) 

Regelung und Steuervorgaben der 

EE-Anlagen (MS, NS) 
𝐽EE(𝑡) = 𝜔EE ∙ (𝑃Curt,NS + 𝑃Curt,MS)

2
 (7) 

Lastmanagement §14a EnWG (NS) 𝐽EV,NS(𝑡) =  𝜔EV ∙ ∑(∆ 𝑃EV)
2  (8) 

Industrieflexibilität, vertraglich 

geregelte Einregelungen (MS) 
𝐽Ind(𝑡) =  𝜔Ind ∙  (𝑃Ref,Ind − 𝑃Set,Ind)

2
 (9) 

Der für diese Kostenminimierung vorliegende Lösungsraum wird durch die Nebenbedingungen 

aus Tabelle 4 definiert. Diese beziehen sich auf die getroffenen Vorgaben und 

Untersuchungsschwerpunkte, um die Netzstabilität unter Berücksichtigung der generierten 

Szenarien mittels Conditional Value at Risk (𝐶𝑉𝑎𝑅) zu garantieren.  

TABELLE 4: ÜBERSICHT DER NEBENBEDINGUNGEN INKLUSIVE ERLÄUTERUNG. 

Netzsicherheit 

(Spannungs-

untergrenzen/ 

obergrenzen, 

Thermische 

Belastung von 

Leitungen & Trafos) 

𝑈n,𝑡… Spannung am Knoten n 

zum Zeitpunkt t (p.u.) 
𝑈Nenn… Unterer Grenzwert (V) 

𝐶𝑉𝑎𝑅α
low/high

…Untere/Obere 

α-Quantile der Spannung in 
den Szenarien 
𝐼l,𝑡… Stromfluss auf der 

Leitung l (A)  
𝑆tr,𝑡… Scheinleistung am 

Transformator tr (kVA) 
𝐼max, 𝑆max…Thermische 
Grenzwerte der Betriebsmittel 

𝐶𝑉𝑎𝑅α
low(𝑈n,𝑡) ≥ 0,9 ∙  𝑈Nenn 

𝐶𝑉𝑎𝑅α
high

(𝑈n,𝑡) ≤ 1,1 ∙  𝑈Nenn 

𝐶𝑉𝑎𝑅(𝐼l,𝑡) ≤ 𝐼l,max 

𝐶𝑉𝑎𝑅(𝑆tr,𝑡) ≤ 𝑆tr,max 

(10) 

LKW-LIS 

(SOC-Dynamik, 

𝑆𝑂𝐶𝑡…SOC der 
Fahrzeugbatterie zu t (%) 
𝜂…Ladewirkungsgrad 

𝑃Set,LIS,𝑡…Zugeführte 

Ladeleistung (kW) 

𝑆𝑂𝐶𝑡+1
= 𝑆𝑂𝐶𝑡 + 𝜂 ∙ 𝑃Set,LIS,𝑡 ∙ ∆𝑡 

𝑆𝑂𝐶𝑡=T(Dept) ≥ 𝑆𝑂𝐶Target 

(11) 
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Ladeziel und 

Leistungsgrenzen) 

 𝑇(𝐷𝑒𝑝𝑡)…Zeitpunkt der 
Abfahrt 
𝑆𝑂𝐶Target…Erforderlicher SOC 

für nächste Fahrt (Vorgabe) 
𝑃Inst,LIS…Installierte 

Ladesäulenleistung (kW) 

0 ≤ 𝑃Set,LIS,𝑡 ≤ 𝑃Inst,LIS 

Regelung und 

Steuervorgaben der 

EE-Anlagen 

(Großanlagen >100 

kW und Anlagen in 

der NS) 

𝑃Curt,NS/MS,𝑡… Abgeregelte 

Leistung (kW) 
𝑃Avail,NS/MS,𝑡… Anlagen-

nennleistung (kW) 
𝜅NS…Abregelungsfaktor  
(z. B. 0,40 für Spitzenkappung 
auf 60%) 

0 ≤ 𝑃Curt,MS,𝑡 ≤ 𝑃Avail,MS,𝑡 

0 ≤ 𝑃Curt,NS,𝑡 ≤ 𝜅NS  ∙ 𝑃Avail,NS,𝑡 
(12) 

Lastmanagement 

nach §14a EnWG 

(Bedingter Eingriff, 

Zeitvorgabe) 

𝑃EV,𝑡…Reduktion der 

Ladeleistung (Steuerung) (kW) 
𝑃Base,𝑡…Ungesteuerte 

Wallboxlast (kW) 
𝑃Guard…Regelleistung für 
Notbezug (z.B. 4,2 kW) 
𝑏𝑑𝑖𝑚,𝑡…Binärvariable (𝑏𝑑𝑖𝑚,𝑡 = 

1, Dimmung; 𝑏𝑑𝑖𝑚,𝑡=0, inaktiv) 

𝑇max…Maximale Dimmdauer 
pro Tag (z.B. 2h) 

∆ 𝑃EV,𝑡

≤ max(0, 𝑃Base,𝑡 − 𝑃Guard)  

∑ 𝑏𝑑𝑖𝑚,𝑡 ∙ ∆𝑡 ≤ 𝑇max

𝑇𝑇𝑎𝑔

𝑡=1

 

(13) 

Industrie-Flexibilität 

(Flexibilitätsband) 

𝑃Set,Ind,𝑡…Freigegebene 

Leistung für den 
Industriebetrieb (kW) 
𝑃Ref,Ind,𝑡…Normaler 

Leistungsbedarf (Produktion) 
𝛿Ind…Vertraglich vereinbarte 
Regelquote (z.B. 0,10 für 10%) 

(1 − 𝛿Ind) ∙  𝑃Ref,Ind,𝑡

≤ 𝑃Set,Ind,𝑡  ≤ 𝑃Ref,Ind,𝑡 
(14) 

Das Ziel ist die Minimierung der Kostenfunktion 𝐽 nach (5) über die Summe der Zeit 𝑡 = 1…𝐻 

um den optimalen Steuervektor 𝑢∗𝑡 zu finden (für 𝑡 = 0). Hieraus werden die Outputs, wie 

bspw. die Leistung zum LKW-Laden 𝑃∗Set,LIS, die Einspeiseregelung für EE-Anlagen 𝑃∗Curt,MS, 

Dimm-Befehle gemäß §14a EnWG ∆ 𝑃∗EV oder auch die Flexibilitätsleistung der Industrie 

𝑃∗Set,Ind ermittelt.  

3.4 Rückführung und nächster Zeitschritt  

Die Outputs (Steuervektor 𝑢∗) gehen an Schicht 1 zurück, da die Anwendung der Outputs, wie 

bspw. Abregelungen erfolgen. Daraus verändert sich die Netzsituation, wobei gleichzeitig 𝑡 =

 𝑡 +  1 erfolgt. Darauffolgend werden alle neuen Dateninputs 𝑐𝑡+1 eingebracht werden und es 

erfolgt eine Übergabe an Schicht 2.   

4 Zusammenfassung 

Die zunehmende Technologiedurchdringung von hoch-volatilen Lasten und hier besonders 

von LKW-/Bus-Ladeinfrastruktur im hohen kW- bis MW-Bereich und die Elektromobilität und 

Wärmepumpen in der Niederspannung reduzieren die Netzstabilität im Verteilnetz. 

Herkömmliche Prognoseverfahren wie modellprädiktive Regelung (MPC) führen zu 

geglätteten Lastspitzen und lassen Worst-Case Szenarien teilweise unbeachtet. 
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Abbildung 3: Framework des DMPC. 

Dieses Paper stellt einen neuartigen Ansatz, das Diffusion-based Generative Model Predictive 

Control (DMPC) vor und fasst ihn in einem Framework in Abb. 3 zusammen. Der Ansatz setzt 

auf sogenannte Denoising Diffusion Probabilistic Models (DDPM), um mittels aktueller 

Messdaten und externen Informationen eine Verteilung der Wahrscheinlichkeit möglicher 

Netzzustände mithilfe verschiedener Szenarien zu erzeugen. Ein Decision Layer bestimmt 

daraufhin den optimalen Steuervektor, indem die erwarteten Kosten über alle Szenarien auf 

ein Minimum reduziert werden. Dabei gewährleisten Nebenbedingungen und Netzgrenzen die 

Einhaltung von Vorgaben. Das vorgestellte Framework ermöglicht zukünftig prädikative 

Netzsteuerung und umfassende Zustandsbewertungen, welche Abregelungen minimieren und 

die Resilienz erhöhen können. In weiteren Arbeiten wird dieses Framework genutzt, um ein 

auf realen Daten beruhendes MS-Netz als auch unterlagerte NS-Netze inklusive zugehöriger 

Lasten und Erzeugungseinheiten zu simulieren. 
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