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Kurzfassung:

Mittelspannungsnetze verfligen aufgrund ihrer historisch bedingten Auslegung Uber eine
geringe Anzahl an Messeinrichtungen. Systemgréf3en wie Leitungsstrom, Spannungsbetrag,
Wirk-, und Blindleistung werden an den HS/MS-Umspannstationen sowie an vereinzelten
MS/NS-Ortsnetzstationen erfasst. Mit Ausnahme der gemessenen Werte ist der Zustand des
Stromnetzes unbekannt. In Kombination mit dem voranschreitenden Ausbau dezentraler
Erzeugungsanlagen fihrt dieser Umstand dazu, dass eine vollstandige Identifikation und
Lokalisierung von Grenzwertverletzungen nicht gewahrleistet werden kann. Um der Forderung
nach Sichtbarkeit und Transparenz in der Mittelspannungsebene zu begegnen, arbeiten wir
an einer Methodik [1], die elektrische Variablen mittels kinstlicher neuronaler Netze (KNN)
schatzt. Dieser Beitrag fokussiert eine Validierung der Methodik, wobei elektrische Variablen
eines realen Mittelspannungsnetzes des Verteilnetzbetreibers LEW Verteilnetz GmbH
geschatzt werden. Fur den historischen Testzeitraum vom 01.01.2017 bis 01.05.2017 findet
ein Vergleich zwischen den Schatzungen des Monitorings und realer Messzeitreihen von
MS/NS-Ortsnetzstationen statt. Die Ergebnisse der Validierung zeigen, dass das Monitoring-
Verfahren in der Lage ist, elektrische Variablen fur den Giberwiegenden Teil des Testzeitraums
bei niedriger Abweichung von den historischen Messwerten zu schétzen.
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1 Einleitung

Durch den stetigen Zubau dezentraler Erzeugungsanlagen (DEA) und der kunftigen
Elektrifizierung des Verkehrssektors befindet sich das deutsche Stromnetz in einer Phase der
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Transformation. Bei fortschreitender Erh6hung der eingespeisten Leistung durch DEA und
dem Zubau von Ladesaulen fir E-Kfz reichen lokal konzentrierte geringe Leistungsmengen
aus, um technische Randbedingungen zu verletzen. Dieser Wandel trifft die
Mittelspannungsebene im besonderen Maf3e [4]. Aufgrund der historisch gewachsenen
Struktur existieren in Mittelspannungsnetzen nur wenige Messeinrichtungen, die
sicherheitsrelevante Variablen erfassen. In der Regel sind nur die HS/MS-Umspannstationen
vollstdndig ausgemessen. Weitere Messungen finden sich vereinzelt an MS/NS-
Ortsnetzstationen. Der aktuelle Zustand Uber sicherheitsrelevante Systemgrof3en ist mit
Ausnahme der wenigen verfigbaren Messwerte unbekannt. Dieser Umstand fuhrt dazu, dass
mogliche Unter- oder Uberschreitungen des zuldssigen Spannungsbandes sowie
BetriebsmittelUberlastungen durch unzuléassig hohe Strome nicht detektiert werden kénnen.
Wir verwenden ein Monitoring Verfahren auf Basis von KNN, um die fehlende Sichtbarkeit von
elektrischen Variablen innerhalb der Mittelspannungsebene herzustellen. Umfassende
Vorarbeiten zu diesem Verfahren haben gezeigt, dass KNN in der Lage sind, Netzzustande
bei geringem Schatzfehler abzubilden [1]. Diese Untersuchungsstudie nimmt eine
Teilvalidierung vor. Dafiir wurden die Methoden aus [1] auf ein reales Stromnetz angewendet.
AnschlieRend dienten die realen historischen Zeitreinen der MS/NS-Ortsnetzstationen fur
einen Vergleich mit den Schatzergebnissen des Monitoring Verfahrens auf Basis von KNN.

2 Mittelspannungsnetz

Das untersuchte Netzgebiet aus Abbildung 1 wurde fur die Validierung herangezogen. Das
20 kV-Mittelspannungsnetz wird radial betrieben und ist Uber einen HS/MS-Transformator an
die Ubergeordnete 110 kV-Ebene angeschlossen. Alle sieben MS-Leitungsabgange des
Netzgebietes sind mit einer MS-Sammelschiene verbunden, womit eine Bericksichtigung
verschiedener Schalterstellungen am HS/MS-Umspannwerk nicht erforderlich ist. Im
Stromnetz befindet sich eine MS/NS-Ortsnetzstation, bei der MS-seitig elektrische Variablen
gemessen werden. An den Netzknoten sind insgesamt 111 Lasten angeschlossen, die sich in
Industriekunden und aggregierte Niederspannungsverbraucher gliedern. Weiterhin befinden
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Abbildung 1: Untersuchtes Netzgebiet — Radialnetz mit sieben Leitungsabgangen von der MS-Sammelschiene
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sich dezentrale Erzeugungsanlagen mit einer Anschlussleistung von ~19.5MW im
untersuchten Netzgebiet. Sie unterteilen sich in Biogas-, Wasserkraft-, Photovoltaikanlagen
mit Anschluss an die Mittelspannungsebene, und aggregierte Photovoltaikanlagen aus der
Niederspannungsebene.

2.1 Messzeitreihen des HS/MS-Umspannwerks und gemessener ONS

Zur Simulation dienen reale stiindliche Messzeitreihen im Untersuchungszeitraum vom
01.01.2017 bis 01.05.2017. Es existieren Messverlaufe der Stromstéarke |, der Spannung U,
und dem Wirkleistungsfluss P der sieben MS-Sammelschienenabgange. Am HS/MS-
Transformator wird zuséatzlich die Blindleistung Q gemessen. Das Umspannwerk verfugt in
Summe Uber m_Trafoyypq + m_Abgang;yp 1.7 = 4 + 21 = 25 Messwerte. Abbildung 2 zeigt
exemplarisch die Messzeitreihen der Abgangsmessungen aller MS-Sammelschienen und des
HS/MS-Transformators (MS-seitig) fir die ersten vier Tage des Jahres 2017. Ein zeitlicher
Verlauf der Messwerte der MS/NS-Ortsnetzstation ist in Abbildung 3 ersichtlich. Hierbei
handelt es sich um eine Station, die MS-seitig eine Mittelspannungsschaltanlage mit
Messeinrichtungen enthalt. Neben den Spannungen werden Strom-, Wirkleistungs-, und
Blindleistungsfliisse erfasst, die an der MS/NS-Ortsnetzstation vorbeiflieRen.
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Abbildung 2: Exemplarische Messungen elektrischer Variablen des HS/MS-Transformators (MS-seitig) und den
MS-Sammelschienenabgangen
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Abbildung 3: Exemplarische Messungen elektrischer Variablen der MS/NS-Ortsnetzstation (MS-seitige
Schaltanlage)

3 Grundlagen des KNN-Monitoring Verfahrens

Die grundlegende Methodik des Monitorings mittels KNN ist in zwei Ubergeordnete Bereiche
unterteilt. In der Vorbereitungsphase wird eine mdoglichst hohe Anzahl an Netzzustanden
mithilfe ~ des  Netzberechnungstools  pandapower [3] erzeugt. Dabei  werden
Leistungsflussrechnungen auf Basis von Zeitreihen, unter Berticksichtigung der topologischen
Netzdaten, sowie dem Typ und der Position von Messeinrichtungen, durchgefihrt. Fir jeden
berechneten Zeitschritt werden die Ergebnisse gespeichert. Anschliel3end werden die KNNs
mittels der erzeugten Daten trainiert und somit in die Lage versetzt, Ausgangsvariablen als
Approximationsfunktionen einer geringen Anzahl von Eingangswerten zu beschreiben. In der
Betriebsphase schatzen die KNNs mithilfe der Messungen in Echtzeit die elektrischen
ZustandsgréRen wie  Spannungsbetrag Uy, Wirkleistung P;, Blindleistung Q; und
Leitungsstrom I; fur alle Netzknoten k, sowie fiir alle Leitungen i. Weiterhin kdnnen
Schalterstellungen und Positionen des Transformatorstufenschalters als Eingangsvariablen
bertcksichtigt werden. Das Schema der Methodik ist in Abbildung 4 aufgezeigt.
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Abbildung 4: Schema des KNN-Monitorings mit der Vorbereitungsphase (links) und der Betriebsphase (rechts)
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4 Methodik und Vorgehensweise

Die Vorgehensweise zur Validierung der Methodik lasst sich in drei Schritten
zusammenfassen. Zuerst wird das in Abbildung 4 aufgezeigte Schema durchlaufen. Hierbei
werden in der Vorbereitungsphase alle 25 Messstellen des HS/MS-Umspannwerks
einbezogen. Die Messungen der MS/NS-Ortsnetzstation bleiben unberlcksichtigt. Eine
detaillierte Beschreibung zur Erzeugung von Trainingsdaten wird in den nachsten Abschnitten
aufgezeigt. Im zweiten Schritt schatzen die KNN wéahrend der Betriebsphase die elektrischen
Variablen aller Knoten k und Leitungen i des gesamten Netzgebiets. Dabei dienen die realen
Messwerte der Zeitreihen des HS/MS-Umspannwerks als Eingangswerte fur die KNN im
Testzeitraum vom 01.01.2017 bis 01.05.2017. In Folge werden vom KNN auch Schatzwerte
fur die elektrischen Variablen der MS/NS-Ortsnetzstation ausgegeben. Im letzten Schritt
erfolgt ein Vergleich zwischen den Schétzergebnisse der KNN mit den realen Messreihen der
MS/NS-Ortsnetzstation fur jeden stindlichen Wert. Ein KNN zur Schatzung der Blindleistung
Q wird nicht bericksichtigt, da in den historischen Messdaten noch keine
Blindleistungsmessungen erfasst wurden.

4.1 Einspeise- und Lastzeitreihen

Fur die Erstellung eines Trainingssets auf Basis von Leistungsflussergebnissen missen
geeignete Zeitreinen aller dezentralen Erzeugungsanlagen sowie der im Netzgebiet
vorhandenen Lasten generiert werden. Einspeisezeitreihen fir Photovoltaikanlagen wurden
Uber eine Python Schnittstelle zur Onlineplattform renewables.ninja [2] erzeugt. Diese kann
durch Simulationen auf Basis von historischen Satellitenbeobachtungen und Reanalysen
entsprechende Zeitreihen fir Windkraft- und Photovoltaikanlagen bereitstellen. Die obere
Graphik in Abbildung 5 zeigt den Verlauf, fir eine der Nennleistung entsprechend skalierten
Photovoltaikanlage, fiir drei Tage im Jahr 2016. Weiterhin wurde fir Wasserkraftanlagen eine
Skalierung von 100% angenommen. Die Biogasanlagen konnten mittels realer Messzeitreihen
skaliert werden, wobei zu bericksichtigen ist, dass nur fir einige Biogasanlagen
entsprechende Einspeisezeitreihen vorlagen.
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Abbildung 5: Beispielhafte Skalierungsverlaufe von PV-Einspeisung und verrauschte HO/GO Profile
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Bei der Skalierung der Lasten (Abbildung 5 unten) wurde eine Unterteilung in
Standardlastprofile [7] fir Gewerbe (SLP-GO0) und Standardlastprofile fir Haushalte (SLP-HOQ)
vorgenommen. Durch eine Gewichtung mit gleichverteiltem Rauschen einzelner Verbraucher
soll individuelles Lastverhalten bericksichtigt werden. Zudem wurden Simulationen mit
normalverteiltem Rauschen vorgenommen. Hierbei zeigten sich vergleichbare Ergebnisse.
Weiterhin konnten flr das untersuchte Netzgebiet reale Lastzeitreihen angeschlossener
Industriekunden berlcksichtigt werden.

4.2 Erzeugung von Trainingsdaten

Der gewahlte Trainingszeitraum in stiundlicher Auflésung erstreckt sich uber die 8784
Zeitschritte des Jahres 2016. Die Netzstruktur, sowie Platzierung, Typ, und Messrauschen
aller Messgerate werden in pandapower abgebildet. Fir die Spannungsmessungen wurde
eine Genauigkeitsklasse von 0.5 angenommen. Dabei betragt die Standardabweichung ¢ =
0.167 %. Strommessungen werden mit ¢ = 0.5 %, und Leistungsmessungen mito = 2/3 %
abgebildet. Die folgenden Punkte werden als iterativer Prozess ausgefiihrt, bis jeder Zeitschritt
des Trainingssets durchlaufen ist:

1. Skalierung der Last- und Erzeugungsanlagen fir jeden Zeitschritt entsprechend der
Zeitreihen

2. Leistungsflussberechnung fur den derzeitigen Zustand

3. Speichern der Ergebnisse P, Q, V, I, und der zugehérigen Messwerte

4.3 KNN Training und Hyperparameter

Die in der Untersuchungsstudie verwendeten KNN mit Basisarchitektur ,multilayer perceptron®
(MLP) [5] werden unter Verwendung der Open-Source-Programmbibliothek PyTorch [6]
erstellt. Sie verfliigen Uber zwei Hidden Layer, deren GrolRe der zweifachen Anzahl an
Ausgangsparametern entspricht. Als Aktivierungsfunktion der Hidden Layer wird die Rectified
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Abbildung 6: Schema eines KNN (Multilayer Perceptron) zur Schatzung der Leistungsflisse
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Linear Unit (ReLU) Funktion verwendet. Der letzte Layer besitzt eine lineare
Aktivierungsfunktion. Die KNN werden tGber 500 Epochen mit einer Batch-Gréf3e von 64 unter
Verwendung des Adam Optimierers trainiert.

5 Ergebnisse der Simulation

Im Folgenden sind die Schéatzergebnisse der KNN zusammen mit der historischen Zeitreihe
fur die gemessene elektrische Variable aufgetragen. Diese wurde in Richtung des
Umspannwerks von der MS-seitigen Schaltanlage der MS/NS-Ortsnetzstation gemessen. Es
werden die Variablen Wirkleistungsfluss P, Leitungsstrom, und Spannung U abgebildet.
Hierbei sind jeweils die Zeitverlaufe der ersten 72 Stunden, sowie die individuellen Schatz-
und Messwerte der ersten zwei Wochen des Testjahres dargestellt. Die in den Boxplots
guantifizierten Fehler bilden den gesamten Testzeitraum vom 01.01.2017 bis 01.05.2017 ab.
Die relativen Fehler beziehen sich bei Schatzungen des Leitungsstrom I auf den maximal
zulassigen Leitungsstrom Ipaypeitung UNd flr den Wirkleistungsfluss P auf die maximal
umgesetzte Wirkleistungsmessung im Testzeitraum. Der prozentuale Fehler der
Spannungsschéatzung bezieht sich auf die Referenzspannung U, = 20 kV. Der in Abbildung
7 aufgezeigte zeitliche Verlauf der Wirkleistung besitzt einen mittleren Fehler von 105.3 kW
(3.62% bezogen auf P,.). Obwohl Mess- und Schétzergebnisse groRtenteils nah
beieinander liegen, ergeben sich flir ausgewdahlte Zeitpunkte, wie in den Zeitschritten zwischen
150 h - 160 h, hohe absolute Fehler (> 400 kW). Fir diese Art von Netzzustanden wird der
reale Wirkleistungsfluss P durch das KNN unzureichend approximiert. Die treibenden Faktoren
fur diese Abweichungen stellen unbekannte Last- und Einspeiseverhalten dar, die durch das
verwendete Trainingsset nicht abgebildet werden. Die eingesetzten Standardlastprofile
decken die spezifischen Lastgange einzelner Zustande unzureichend ab. In Abbildung 8 ist
der Mess- und Schatzverlauf fir den Leitungsstrom1 aufgetragen. Uber den gesamten
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Abbildung 7: Schéatz- und Messverlauf fir den Wirkleistungsfluss P an der MS/NS-Ortsnetzstation (MS-seitige
Schaltanlage)
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Testzeitraum ergibt sich fur I ein mittlerer absoluter Fehler von 2.18 A (0.68 % bezogen auf
ImaxLeitung = 0.318 kA). Abbildung 9 =zeigt die Ergebnisse flr den Vergleich der

Spannungswerte. Hierbei ergab sich ein mittlerer relativer Fehler von 0.56 % bezogen auf
U,.r. Der Mittelwert des absoluten Fehlers betragt 0.112 kV.
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Abbildung 8: Schéatz- und Messverlauf fiir den Leitungsstrom | an der MS/NS-Ortsnetzstation (MS-seitige
Schaltanlage)
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Abbildung 9: Schéatz- und Messverlauf fir die Knotenspannung U an der MS/NS-Ortsnetzstation (MS-seitige
Schaltanlage)
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6 Zusammenfassung und Ausblick

In der Untersuchungsstudie konnte eine Teilvalidierung des Monitoring Verfahrens von
Mittelspannungsnetzen mittels KNN vorgenommen werden. Zu diesem Zweck wurden KNN
auf Basis von Einspeise- und Lastzeitreihen trainiert, um elektrische Variablen im gesamten
Stromnetz zu schatzen. AnschlieRend hat ein Vergleich zwischen den geschatzten Werten mit
den historischen Messreihen stattgefunden. Hierbei wurden als Eingangsparameter
ausschlieB3lich die Messreihen der HS/MS-Umspannstation verwendet. Es wurde gezeigt,
dass die Schatzungen der elektrischen Variablen Leitungsstrom I, Wirkleistungsfluss P, und
Spannung U im Uberwiegenden Teil des Testzeitraums mit geringer Abweichung zu den realen
Messreihen mdglich ist. Die Methodik eignet sich vor allem fir Mittelspannungsnetze mit einer
hohen Durchdringung von dezentralen Erzeugungsanlagen, um eine Abschatzung von
elektrischen Variablen zu erhalten, die sich bei geringer Messstellendichte nicht detektieren
lassen.

An einigen Zeitschritten im Testzeitraum traten hohe Schatzfehler auf, die auf Netzzustande
zurlckzufuhren sind, die wahrend des Trainingsprozesses nicht beriicksichtigt wurden. So
muss bei der Erstellung geeigneter Trainingsdaten eine mdoglichst prazise Abbildung von
Industrielasten und dezentraler Erzeugungsanlagen anhand ihrer individuellen Zeitreihen
erfolgen. Obwohl die MS-seitig gemessenen Schaltanlagen der MS/NS-Ortsnetzstationen nur
einen Ausschnitt des gesamten Mittelspannungsnetzes reprasentieren, so bilden die
geschatzten Messwerte einen Indikator fir die zu erwartende Schatzgite im untersuchten
Mittelspannungsnetz.
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