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Problemstellung

Zu Hause
(n=37.743)

Bei der Arbeit
(n=8.206)

Im offentlichen

Raum
(n=16.164)

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

== Taglich oder fast taglich w===_ Mehr als einmal pro Woche === Einmal pro Woche

e Ein- bis dreimal pro Monat Einmal pro Monat Nie

. Befragte laden zu Hause
am héufigsten.”
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Angabe als Uhrzeit

12
ZU HAUSE

Quelle: Nationale Leitstelle fiir Ladeinfrastruktur, ,,Einfach zu Hause laden®, 2024
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Stand der Forschung

Vorteile fiir Lastmanagement

, o Kein physikalisches Modell erforderlich
= Klassische Optimierung = hohe Modell- und Datenanforderung

= Viele Arbeiten nutzen synthetische Lastprofile = Gefahr der Deierg ineloeines Lanmen ter Wenoils

Mustererkennung zur Datengenerierung Netze

= Klassisches Reinforcement Learning zeigt gute Ergebnisse hat aber Robustheit gegeniiber

Schwichen in komplexen Umgebungen mit stetigen Regelgrof3en Modellunsicherheiten

Anpassung an stochastische

» Model-Free-Deep-Reinforcement-Learning bietet hier eine modellfreie

Umgebungen

Alternative

Beriicksichtigung langfristiger

Regelstrategien

08.03.2026
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Zielsetzung & Forschungsfrage

Zentrale Forschungsfrage:

= Priventive Steuerung von EV-Ladevorgingen durch Kann ein prdadiktives Echtzeit-Lastmanagement

Deep Reinforcement Learning (Deep RL) Agenten

mit Reinforcement Learning in einer komplexen

= Untersuchung unterschiedlicher

Informationsverfiigharkeiten stochastisch dynamischen Umgebung mit realen

" Fokus aufreale Daten Messdaten zur Netzstabilitdt beitragen, und

= Vermeidung synthetischer, repetitiver Lastprofile : : :
welche Informationen sind hierzu relevant?

08.03.2026 4
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Methodik - Uberblick

Netzsimulation

N

> Datengrundlage

> Deep RL

08.03.2026 5
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Systemmodellierung —
A “¢| Mittelspannungsnetz

Transformator ,,0.4MVA 10.0/0.4"

Lastflussberechnung pro 15-min-Zeitschritt 3_

- Haushaltlasten mit EV-Last
l Vv

= Simulation Niederspannungsnetz mit Pandapower Niederspannungsnetz
= 400-kVA-Ortsnetzstation i
=  Sammelschienen mit Haushaltslasten und hoher EV- I_ I_ I_
Durchdringung
= Vektorisierung der Daten zur Verbesserung der \v4 J.?' \v4
Verarbeitungsgeschwindigkeit
\v4 v - Gffentliche EV-Ladelasten

08.03.2026 6
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Datengrundlage
—— Auslastung
—— Grenzwert
E 80 A
2
= Reale Haushalts- und EV-Daten g o0l | I | I ‘ ‘
' NI MR EnNiiiw
(Pecan Street) s
E 407 |
S
= Kombination aus Haushalts- und 2 Wi
= 20 ' - y 1N -
Ladeprofilen fiir den Zeitraum ' |
0 T T T T T T T
15.04.-15.06.2015 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
) ) ) ) Zeitschritte [15 min]
= Aufteilung in Trainings- und B [ arv=rrevrary
— LV2Linel.2
Testdaten 80 { — L2Linel.3
— LV2Linel.4
9 —— W2Line2.1
=  Grenzwertannahme: 50 % 2 o | — Lv2Line2.2
é —— LV2Line2.3
. . L —— V2Line2.4
Auslastung von Betriebsmitteln 2 L nbunes
2 —— IV/2Line3.1
< —— 1V2Line3.2
204 LV2Line3.3
I\V2Line3.4
0_

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Zeitschritte [15 min]
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Reinforcement Learning

action a;

)

@ state s,

CC

®

state S;41, reward r

1. Interaktion mit der Umgebung
2. Erhalt von Feedback (reward) fiir Zustandsiiberginge
3. Speichern der Zustandsiiberginge und des Feedbacks

4. Training auf den gespeicherten Daten und Erlernen einer Strategie die
das Feedback maximiert

08.03.2026 8
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Umgebung (Markovsches Entscheidungsproblem) Technologieforschung der BUndeswen”  iusss s

= Markovsches Tupel {S, 4, P, R}
= Zustandsraum s € S - Uhrzeit, Netz- und ggf. Kundendaten (Transformatorlast, Kabellast, EV-Daten etc.)
= Aktionsraum a € A - kontinuierlicher Dimmfaktor a € {0,1}

= Zustandsiibergang P(s'|s, a) = Gegeben durch unsicheres Ladeverhalten

= Belohnungsfunktion 7 = R(s, a)

N L
r=W-2Ei—T-min(0,0—0ref)—U-Zmin(O,xl—Kref)—V-Aa
i l

0 - Transformatorauslastung

Kk - Kabelauslastung

E; - Geladenen Energie von EV 1
W, T,U,V - Gewichte

08.03.2026 9
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Actor Critic
S
a
s q
a
a = u(s)

Training des Actor-Netzes: Training des Critc-Netzes:

Yy =74+ ¥Qp(St41, u(Se+1)) y € {0,1}
max Q(se, He (1)) 2
MSE: E(¢) = (Qp(sc,ar) — )

miin & (¢)

08.03.2026 10




Deep RL Algorithmus im Vergleich
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Typ Oft-Policy Oftf-Policy On-Policy
Policy deterministisch stochastisch stochastisch
Sample Effizienz hoch hoch niedrig
Stabilitét mittel hoch Sehr hoch
Konvergenzgeschwindigkeit Schnell Mittel langsam

08.03.2026
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Szenarien (Beobachtungsraume)

Szenario 1:
= Nur netzseitge Messdaten, keine EV-Informationen

= S, = {Zeitstempel, Transformatorlast, Kabellasten}

Szenario 2:
=  Minimale Kundeninformation

= S, = {Zeitstempel, Transformatorlast, Kabellasten, Anzahl der ladenden EVs in NSN — Gebiet}

Szenario 3:
=  Kumulierte Smart Meter Daten mit separatem Zahler fiir EV-Daten

= S; = {Zeitstempel, Transformatorlast, Kabellasten, Ladeleistung, Haushaltslast}

08.03.2026 12
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Trainingsergebnisse (Lernkurven)
Belohnung pro Episode fur S1 Belohnung pro Episode fur S2 Belohnung pro Episode fur S3
2000 -
2000 4 2000 -
1000 -
1500 - 1500 -
D_
1000 - 1000 1
—1000 -
— DDPG 500 - —— DDPG 200 — DDPG
—2000 1 —— SAC —— SAC —— SAC
—— PPO —— PPO —— PPO
T T T T T T T T T T T T T T 0 T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Episoden Episoden Episoden

= DDPG und SAC konvergieren nach ~10 Episoden

= PPO bendtigt ~30 Episoden (On-Policy Charakteristik)
= Alle Algorithmen zeigen erfolgreiche Strategiebildung
*= DDPG und SAC erreichen hohere finale Scores

08.03.2026 13




Evaluation: Szenario 1

DDPG 0 1 (=2,8%) 47,1 (34,2%) 50,9 (28,1%) 92,98
SAC 1 (=3,5%)* 5 (=13,9%) 53,8 (24,9%) 54,5 (23,0%) 96,29
PPO 0 1 (=2,8%) 45,1 (37%) 51,0 (28,0%) 91,62

*()-Klammern: Verhéltnis zum ungeregelten Zustand

08.03.2026
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Darstellung der Transformatorauslastung, der Kabelauslastung und des Dimmfaktors im Test-Szenario 1




Evaluation: Szenario 2

DDPG 1 (=3,5%) 2 (= 5,6%) 54.2 (24,3%) 54,3 (23,3%) 96,44
SAC 1 (=3,5%) 5 (=13,9%) 51.7 (27.8%) 53,1 (25,0%) 96,72
PPO 0 0 40,1 (43,9%) 42,3 (40,3%) 90,94

*()-Klammern: Verhéltnis zum ungeregelten Zustand
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Darstellung der Transformatorauslastung, der Kabelauslastung und des Dimmfaktors im Test-Szenario 2




Evaluation: Szenario 3

DDPG 1 (=3,5%) 2 (= 5,6%) 52.3 (27,0%) 52,3 (26,1%) 94,66
SAC 3 (=10.7%) 4 (=11,1%) 53,6 (25,1%) 56,9 (19,6%) 97,29
PPO 4 (=14,3%) 0 58,5 (18,3%) 49,5 (30,0%) 89,57

*()-Klammern: Verhéltnis zum ungeregelten Zustand

08.03.2026
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Darstellung der Transformatorauslastung, der Kabelauslastung und des Dimmfaktors im Test-Szenario 3
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Vorteile Limitationen
*  Modellfreies Lernen » Stochastische Ergebnisse (abhingig von
«  Funktioniert effektiv mit realen Messdaten aus Initialisierung, Hyperparameter)
komplexen stochastischen Umgebungen »  Netzkapazitit nicht vollstandig ausgeschopft
*  Minimale Informationen (nur netzseitige Daten) Aktuelle reale Trainingsdaten sind schwer zu
zeigen gutes Ergebnis (Datenschutzkonform) erhalten
*  Generalisierung auf unbekannte Daten « Bidirektionales Laden nicht beriicksichtigt
e  SAC zeigt bestes Ergebnis « Keine dynamischen Strompreise

« Alternative Begleittechnologie zum Netzausbau

SAC Beobachtungsraum Ladeenergie [%] Grenzwertverletzungen
S1 Zeit, 0, k 96,29 6
S2 Zeit, 0, k, N 96,72 6
S3 Zeit, 0, k, P_CP, P HH 97,29 7

08.03.2026 17
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Potenzielle Erweiterung

= Integration bidirektionalen Ladens (Vehicle-to-Grid)

= Beriicksichtigung dynamischer Strompreise

= Einbindung lokaler dezentraler Erzeuger (PV)

=  Optimierung der Hyperparameter fiir hohere Netzauslastung
= Erweiterung des Aktionsraums (individuelle Steuerung)

= Multi-Agent Reinforcement Learning

Praktische Umsetzung
= Feldtests in realen Niederspannungsnetzen

= Kontinuierliches Lernen mit aktuellen Daten

08.03.2026 18
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