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Hintergrund und Motivation

Mittelspannungsnetze verfligen aufgrund ihrer historisch bedingten Auslegung tGber eine geringe Anzahl

et

an Messeinrichtungen

« Voranschreitenden Ausbau volatiler dezentraler Erzeugungsanlagen [1]

« Zubau von Ladeséaulen fur E-Kfz [2]

Erhoht Wahrscheinlichkeit flr Grenzwertverletzungen innerhalb der Mittelspannungsebene [1]

$

Monitoring-Methoden haben an Relevanz gewonnen, um sicherheitsrelevante Variablen
zu schatzen und somit Transparenz und Sichtbarkeit zu erzeugen
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Hintergrund und Motivation

* In der Regel sind nur die HS/MS-Umspannstationen vollstdndig ausgemessen
 Weitere Messungen kdnnen sich vereinzelt an MS/NS-Ortsnetzstationen befinden

» Der aktuelle Zustand der Systemgrof3en ist mit Ausnahme der wenigen verfigbaren Messwerte unbekannt

Messungen am Umspannwerk (UW)

Messungen an Ortsnetzstation
(MS-seitige Schaltanlage)

Elektrische Variablen unbekannt (Knoten)
Elektrische Variablen unbekannt (Leitungen)

© O @
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KNN — Monitoring: Grundlagen und Methodik

In der Betriebsphase schéatzt das trainierte KNN mithilfe der Messungen in Echtzeit die elektrischen Parameter wie
Hb6he der Knotenspannungen V;, Stromfluss I;, und Wirkleistungsfluss P; fur die Knoten K bzw. Leitungen .

Echtzeit-
Messungen

KNN-Schatzung

Betriebsphase

Schatzwerte
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KNN — Monitoring: Grundlagen und Methodik

Typ und Position
der Messungen

Lastzeitreihen (SLP) mit Rauschen

Einspeisezeitreihen fir DEA

!

\

Netztopologie —»

KNN Training

Erzeugung von T

Trainingsdaten

\Vorbereitungsphase

/

In der Vorbereitungsphase wird eine moglichst hohe Anzahl an Netzzustdnden bei angemessenem Rechenaufwand

abgebildet. Hierbei werden die Positionen aller Messstellen sowie vorhandenes Messrauschen bertcksichtigt.
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KNN — Monitoring: Vorgehensweise der Validierung

(1) Die Vorbereitungsphase wird durchlaufen: e | Lssmaaton () it v

* Hierbei werden die Messstellen des HS/MS-Umspannwerks einbezogen
* Die Messungen der MS/NS-Ortsnetzstation (MS-seitig) bleiben unberticksichtigt
» Trainingszeitraum: Jahr 2016 [h]

Netztopologie —»

Lastzeitreihen (SLF) mit Rauschen

Erzeugung von
Trainingsdaten

Vorbereitungsphase

: " v KNN Training

s

(2) Die KNN schéatzen in der Betriebsphase die elektrischen Variablen des
gesamten Netzgebietes:

» Eingangswerte: Reale Messwerte der Zeitreihen des HS/MS-Umspannwerks
o Testzeitraum: 01.01.2017 - 01.05.2017 [h]

‘ g‘ 2000
E 1000
(3) Vergleich zwischen den Schatzergebnissen der KNN mit den realen :% 0
Messreihen der MS/NS-Ortsnetzstation (MS-seitig) é_mw
E

Echtzeit-
Messungen

Y

| KNN-Schatzung

Y

Schatzwerte

AN —8— Messung P1
i \ Schétzung P1
¢ 9
I H
o Iy -
w_._'.ﬂ ] g | ; ’0’5’{ !. %
- » et o i o
B \, P | bl | 4 o Ll ' B
Aof T b oY
- " 1
0 10 20 30 40 50 60 70
Zeitschritt im Jahr 2017 [h]
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KNN — Monitoring: Netztopologie
20 kV Mittelspannungsnetz:

 Radiale Betriebsweise

. . Netztopologie —»
» 7 MS-Sammelschienenabgange Peles

 HS/MS-Umspannwerk verfligt Gber eine MS-Sammelschiene

* 111 Lasten

o Aggregierte NS-Lasten

» Gewerbelasten (NS) _— ,e“_';‘;..”
”~
b
e 119 DEA (~19.5 MW) . o
» Solarparks J '
. . -, . ' S ® HS/MS-Umspannwerk
» Aggregierte Photovoltaikanlagen aus der NS o <. @ Strang1
. % -~ - % © Strang?2
» Biogasanlagen @i N a0 © strang3
3. ool § et . @ Strang4
« Wasserkraftanlagen PRl L T : e © Strang5
' f . . ® Strang 6
. 2 3 RS ¥ @ Strang7
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KNN — Monitoring: Typ und Position der Messungen = 1y, und position

der Messungen
Messstellen: I

 HS/MS-Umspannwerk wlv

m_TrafoLV’p’Q + m_AbgangI,V’p, 1—7 =4+ 21 =25

 MS/NS-Ortsnetzstation (MS-seitiges Schaltwerk)
T

110 kV - Sammelschiene

Messungen am Umspannwerk {(UW)

Gemessene Ortsnetzstation
(MS-seitige Schaltanlage)

>
‘N
=L ./ -\

Messungen o o o o o o o
il OROBONONONONO
® & e 6 6 @®

Leitungstrenner . —a 5 o4 &, *

\
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KNN — Monitoring: Einspeise- und Lastzeitreihen Einspeisezeitreihen far DEA
Lastzeitreihen (SLP) mit Rauschen
Einspeisezeitzeihen l

* Photovoltaikanlagen: Erstellung mittels renewables.ninja [3]

» Wasserkraftanlagen: Durchgéngiger Betrieb bei Nennleistung

JV\/ \_/\/\/ \ —— Verrauschtes Haushaltsprofil HO

Verrauschtes Industrieprofil GO

* Biogasanlagen: Verwendung realer Zeitreihen

o
~
)]

Lastzeitreihen:

Skalierung DEA
[0%-100%]
o o
[\®] (4]
&) o

* Verrauschte Standardlastprofile:

o
o
=]

- Standardlastprofile fir Haushalte (SLP-HO)

o
o
w

- Standardlastprofile fir Gewerbe (SLP-GO0)

Skalierung Last
[0%-100%]
o o
[\ (4]
(&3] o

 Reale Lastgange von Gewerbekunden

o
o
=1

500 510 520 530 540 550 560 570 580
Zeitschritt im Jahr 2016 [h]
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KNN — Monitoring: Erzeugung von Trainingsdaten

Der gewéhlte Trainingszeitraum in stundlicher Auflosung erstreckt
sich Uber das Jahr 2016

_ _ _ Erzeugung von
Die Netzstruktur, sowie Platzierung, Typ, und Messrauschen aller Trainingsdaten

Messgerate werden in pandapower [4] abgebildet

lterativer Prozess

(1) Skalierung der Last- und Erzeugungsanlagen fur jeden Zeitschritt entsprechend der Zeitreihen

s

(2) Leistungsflussberechnung fir den derzeitigen Zustand

(3) Speichern der Ergebnisse P, U, |, und der zugehdrigen Messwerte
°§ pandapower
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KNN — Monitoring: Training und Hyperparameter

Erstellung der KNN mittels PyTorch [5]

KNN Training
Hyperparameter des KNN mit Basisarchitektur ,multilayer perceptron®: T
» Grole der Hidden layer: 2x Output layer
» Aktivierungsfunktionen:
- ReLU (Hidden layers) | Linear (Output layer)
o Hidden layer 1Hidden layer 2
« Trainings-Epochen: 500 (n=620) (n=620)
Output layer
« Batch-GroRe : 64 '”pﬁtger (n=310)
e Lernrate: 5e-4 O—» P;, Leitung 1
e Optimierer: Adam O _
— P,, Leitung 2
Input:
Messwerte — O O
— P;, Leitung 3

“—s P;, Leitung i

......

+f +f
-------------
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Ergebnisse der Validierung

Messungen am Umspannwerk (UW)

Messungen an Ortsnetzstation
(MS-seitige Schaltanlage)

Knoten
Leitungen

Messwerte UW }—m—{ Schitzwerte

Testzeitraum: 01.01.2017 - 01.05.2017

N W A 1 O
o o o o o

Betrag des
Leitungsstroms | [A]

-
o

2000

1000

-1000

Wirkleistungsfluss P [kW]

—eo— Messung |1

2 )
! \ Schatzung 11
[ 1
f
&I ™5 / §
\/ \ / \‘: ie & —“ !) e s
| »‘5 o i {“.’ t' . 1 ‘\.,\.
"‘.3, JI‘ y “0 e ‘A‘f “;v, - MNP "l
0‘\‘",".\ & [ P PN ;. ,’.- e ® ‘;‘;‘."b,.-..?\';"a “'ee
0 10 20 30 40 50 60 70
Zeitschritt im Jahr 2017 [h]
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‘b —8— Messung P1
/ \ Schatzung P1
© )
1 | L
| P‘\
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. % L ] Ly "\ L VL VRPF )
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Ergebnisse der Validierung - Schatzfehler

Abweichungen flr den gesamten Testzeitraum vom 01.01.2017 bis 01.05.2017:

5
¢ L ¢
—20 ' =4 ’ _20 ‘
5= i 53 ! 8 '
D o 15 $ D o GRS —_—
w £ { T w515
O O = o5
T 2 EE T ©
2210 2co 2c10
5 5 5 5 g
N D N D N S
N N O N
0 0 0.0
Schatzfehler von P [%] Schatzfehler von | [%)] Schatzfehler von U [%)]
Mean + Std.: 3.62 + 3.21 % Mean + Std.: 0.68 £ 0.61 % Mean + Std.: 0.56 + 0.37 %

(max.: 22.31 %) (max.: 4.77 %) (max.: 2.27 %)
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Zusammenfassung - Methodik

Validierung des Monitoring Verfahrens auf Basis von realen Messzeitreihen.
» Bereitstellung der Trainingsdaten durch Leistungsflussberechnungen mittels Einspeise- und Lastzeitreihen.
» FUr die Eingangsparameter wurden ausschlie3lich die Messungen der HS/MS-Umspannstation berticksichtigt.

* Vergleich zwischen den Schatzungen des Monitorings und den realen Messzeitreihen der MS/NS-Ortsnetzstation
(MS-seitig) im Testzeitraum: 01.01.2017 - 01.05.2017.

Zusammenfassung - Ergebnisse

» Mittelwert des Schéatzfehlers der elektrischen Variablen Wirkleistungsfluss P, Leitungsstrom I, und Spannung U:
P/I/U: 3.62 % / 0.68 % / 0.56 %.

» FUr einzelne Zeitschritte erhbhte Abweichungen durch unzureichende Abbildung von Einspeise- und Lastverhalten.

 Die MS-seitig gemessene MS/NS-Ortsnetzstation reprasentiert nur einen Ausschnitt des gesamten
Mittelspannungsnetzes.
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Vielen Dank fur die Aufmerksamkeit!

Gefordert durch:
% Bundesministerium
an fiir Wirtschaft
und Energie
Diese Vertffentlichung basiert auf Erkenntnissen aus dem Forschungsprojekt Netzbetreiberiibergreifendes

Blindleistungsmanagement in Verteilnetzen (RPC2), welches durch das Bundesministerium fir Wirtschaft und .
Energie geférdert wird (Forderkennzeichen: 0350003C). Die Verantwortung fiir die Inhalte liegt bei den AUtoren.  Gatbomieie busdetns
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