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Kurzfassung: Die Energiewende mit dem Ausstieg aus der fossilen Stromerzeugung, dem
weiteren Ausbau erneuerbarer Energien auf der Verteilnetzebene und dem Weg hin zur Elekt-
rifizierung der Mobilitat stellt Verteilnetzbetreiber vor gro3e Hausausforderungen, besonders
bei der Netzplanung und dem Netzbetrieb. Die Volatilitat von Lasten und erneuerbaren Ener-
gien erschwert die Detektion von Uberlastsituationen und Spannungsbandverletzungen.

Innerhalb der Netzplanung werden zunehmend anlagenscharfe Prognoseprofile oder probabi-
listische Ausfallsimulationen eingesetzt. Die daraus resultierende Vielzahl an Lastflussszena-
rien Iasst sich nur mit hohem Rechenaufwand analysieren und bewerten. Verfahren der Kiinst-
lichen Intelligenz (KI) bieten ein groRes Potenzial fur die performante Verarbeitung groer Da-
tenmengen und bahnen den Weg hin zu innovativen Technologien in der Netzsimulation. Die
vorliegende Arbeit zeigt die Anwendung einer Kl-basierten Lastflussberechnung in einem rea-
len Niederspannungsnetz und vergleicht diese mit klassischen Verfahren.

Ein weiterer Fokus liegt auf der Netzzustandsschatzung als wichtiger Bestandteile der Netz-
betriebsfuhrung. Die etablierten Verfahren zur Schatzung von Netzzustédnden auf der Hoch-
und Hochstspannungsebene lassen sich in Niederspannungsnetzen aufgrund fehlender Be-
obachtbarkeit nur bedingt einsetzen. Diese Arbeit stellt einen Kl-basierten Ansatz fir die Netz-
zustandsschatzung vor und wendet diesen in einem realen Stromnetz an. Die Schatzgenau-
igkeit des Verfahrens wird anhand realer Messungen validiert.
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1 Einleitung

Motiviert durch die Dekarbonisierung des Stromsektors sehen sich Netzbetreiber mit dem wei-
teren Ausbau von dezentralen Erzeugungsanlagen, variablen und sektorgekoppelten Lasten
und einem steigenden Stromverbrauch konfrontiert. Die Folgen sind eine zunehmende Volati-
litat von Stromeinspeisung und -bezug und eine damit einhergehende starkere Auslastung der
Verteilnetzebene mit haufigen Last- und Erzeugungsspitzen. Gerade in den Niederspannungs-
netzen sind nur wenige Ortsnetzstationen Uberwacht. Nur in seltenen Fallen sind Messsys-
teme auch innerhalb der Stromnetze, z. B. in Kabelverteilerschranken, installiert. Der Zubau
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von weiteren Messsystemen, der fir eine zuverlassige Erkennung von Betriebsmittellberlas-
tungen und Spannungsbandverletzungen erforderlich ist, lasst sich nur mit einem hohen wirt-
schaftlichen und technischen Aufwand umsetzen. Durch die Entwicklung innovativer Losun-
gen fur das Monitoring bei einer geringen Anzahl an Messsystemen kann der wirtschaftliche
Aufwand reduziert werden. Vor dem Hintergrund des groRen Potentials von Systemen der KI
wird in dieser Arbeit eine Kl-basierte Netzsimulation entwickelt, die die klassische Netzberech-
nung mit Verfahren des maschinellen Lernens kombiniert. Die zentrale Fragestellung lautet:
Lasst sich der Netzzustand in weit ausgedehnten Niederspannungsnetzen aber nur wenigen
Messsystemen hoch performant analysieren und lassen sich Handlungsempfehlungen und
Ausbaumalinahmen mit geringen Rechenzeiten planen?

2 Beschreibung des untersuchten Niederspannungsnetzes

Bei dem untersuchten Stromnetz handelt es sich um ein landliches Niederspannungsnetz mit
einer Leitungslange von ca. 71 km. Insgesamt versorgt das Stromnetz 1087 Verbraucherlas-
ten mit 8 Ladesaulen fur Elektrofahrzeuge, 92 Warmepumpen und enthalt 63 PV-Anlagen. Die
Netztopologie ist in Abbildung 1 dargestellt (a) Stromnetzschemaplan und b) Ausschnitt aus
der Stromnetzmodellierung im Netzberechnungsprogramm ATPDesigner [1]).

Legende

Bl Netzeinspeisung © E-Ladestation

[ Ortsnetzstation — Leitung MS
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Abbildung 1: Netztopologie des untersuchten Niederspannungsnetzes

Die Validierung der Kl-basierten Berechnung von Lastflissen (KI-LF) [2] erfolgt fiir das voll-
stédndige Niederspannungsnetz und die Validierung der Kl-basierten Netzzustandsschatzung
(KI-SE) [3] im Abgang nach Abbildung 2. Dieser Abgang enthalt 18 Verbraucherlasten, darun-
ter eine Warmepumpe, sechs Photovoltaikanlagen und eine Ladesaule fiir Elektrofahrzeuge.
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Abbildung 2: Abgang fiir die Validierung der KI-SE
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Die insgesamt 637 m lange Leitung besteht zu 183 m aus Hausanschlussleitungen des Typs
NAYCWY 3x35/35, 436 m NAYCWY 3x150/150, 12 m NAYY-J 4x150 und 7 m Privatkabel.
Die Abgangsmessungen dienen als Eingabegrofen fur die KI-SE und die Referenzmessungen
zur Validierung des Verfahrens.

3 Methodik und Vorgehensweise
Die Kl-basierte Netzsimulation [4] besteht aus drei Hauptkomponenten (Abbildung 3):

(A) Schnittstelle zu einem Geoinformationssystem (GIS): Mit einer Ausdehnung von ca.
1.354.600 km Leitungslange [5] enthalten Niederspannungsnetze viel mehr Betriebsmittel als
Mittel- und Hochspannungsnetze. Ein effizienter manueller Aufbau der Stromnetze in Netzbe-
rechnungsprogrammen ist nicht moglich. Samtliche ortsbezogene Informationen von Betriebs-
mitteln eines Stromnetzes werden in einem GIS gespeichert und verwaltet. Aus der zugrunde
liegenden Datenbank lassen sich somit sowohl topologische Informationen als auch spezifi-
sche Betriebsmitteldaten exportieren. Erfolgt ein Import der exportierten Daten in ein Netzbe-
rechnungsprogramm, so steht mit nur geringen manuellen Anpassungen ein Niederspan-
nungsnetz mit grolRer Ausdehnung als mathematisches physikalisches Netzmodell in der Netz-
berechnung fir weitere Untersuchungen zur Verfugung. In der vorliegenden Arbeit werden
topologische Daten und Betriebsmitteldaten fir eine gesamte Ortsgruppe aus einer Datenbank
exportiert, aufbereitet, automatisiert in ein Netzberechnungsprogramm importiert und verar-
beitet.

(B) Klassische Stromnetzberechnung zur Datengenerierung: Der gesamte Prozess beim
Training von KI-Systemen hangt primar von der Qualitdt und Menge der Eingabedaten ab [6].
Far das Training der KI-Modelle werden in einer klassischen Netzberechnung mit Hilfe eines
Fallgenerators [2] eine Vielzahl relevanter Lastflussszenarien berechnet und in einer Daten-
bank gespeichert. Ein Vorteil der synthetischen Datengenerierung im Vergleich zu historischen
Daten besteht darin, dass auch zukunftige Entwicklungen in der Stromversorgung, z. B. die
Elektromobilitdt oder Warmepumpen, mit einbezogen werden kénnen. In einem Vorverarbei-
tungsschritt fir das Training der KI-Modelle werden diese Daten analysiert und aufbereitet.

(A) GIS (B) Netzsimulation (C) KI-Modell
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Abbildung 3: Gesamtsystem fiir das Monitoring in Niederspannungsnetzen
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(C) Framework fiir das Training neuronaler Netze: Das Kl-Framework trainiert nun mit den
Trainingsdaten verschiedene kunstliche neuronale Netze (KNN) in PyTorch [7] mit einer Aus-
wahl geeigneter Hyperparametersatze. Fur die KI-SE und die KI-LF werden jeweils zwei K-
Modelle trainiert. Ein Kl-Modell approximiert dabei Spannungsbetrédge und ein weiteres K-
Modell die Spannungswinkel. Als Eingabevariablen fir die KI-SE dienen Abgangsmesswerte
in der Ortsnetzstation und fur die KI-LF Wirk- und Blindleistungswerte an allen Netzknoten.

3.1 Vorgehensweise fiir die Kl-basierten Netzsimulation

Bei der Beschreibung der Kl-basierten Netzsimulation werden zwei Anwendungsgebiete in der
Stromversorgung naher betrachtet. Dazu zéhlen der Netzbetrieb und die Netzplanung, auch
Netzausbauplanung genannt. Die Netzplanung dient der Erflllung der Versorgungsaufgabe
eines Netzbetreibers und beinhaltet prognostizierte Entwicklungen der Zukunft [8]. Ein ele-
mentares Werkzeug der Netzplanung ist die Lastflussberechnung mit dem Ziel samtliche Kno-
tenspannungen, Leiterstrome, Leistungsflisse, Netzverluste oder den Blindleistungsbedarf ei-
nes Stromnetzes bei unterschiedlichen Lastszenarien zu berechnen und mit den Vorgaben
technischer Normen zu bewerten. Eine weitere MalRnahme zur Erflllung der Versorgungsauf-
gabe ist die Netzbetriebsfiihrung mit dem Ziel den aktuellen Netzzustand zu iberwachen und
bei kritischen Netzzustdnden HandlungsmafRnahmen abzuleiten. Ein wesentliches Verfahren
der Netzbetriebsfiihrung ist die Netzzustandsschatzung, die mit Hilfe von gegebenen Ein-
gangsdaten den aktuellen Netzzustand ermittelt. Sowohl die Netzzustandsschatzung als auch
die Lastflussberechnung werden in dieser Arbeit im Rahmen der Kl-basierten Netzsimulation
umgesetzt und in einem realen Niederspannungsnetz validiert.

Das vorgestellte Verfahren Iasst sich nach Abbildung 4 in eine Vorbereitungsphase (a), in eine
Ausfiihrungsphase fir die KI-SE (b), z. B. fur die Anwendung im Netzbetrieb und eine Ausflih-
rungsphase fiur die KI-LF (c), z. B. fir die Anwendung in der Netzplanung unterteilen. Das
Framework fiir die Kl-basierte Netzsimulation flhrt in der Vorbereitungsphase die Generierung
der Trainingsdaten, die Datenverarbeitung und das Training der Kl-Modelle durch. Ein Fallge-
nerator generiert eine moglichst grolRe Anzahl an Lastflussszenarien, die mit einer iterativen
Lastflussberechnung analysiert und dessen Ergebnisse auf einer Datenbank gespeichert wer-
den [2]. Im weiteren Verlauf dienen die vorliegenden Lastflussszenarien als Trainingsdaten fir
das KNN. Nach dem Training und der Validierung der KI-Systeme kann der Anwender die KiI-
SE und die KI-LF auf Recheneinheiten implementieren und im Ausfiihrungsmodus fur Aufga-
ben im Netzbetrieb und in der Netzplanung einsetzen.

(a) Vorbereitungsphase (offline) (b) KI-SE (online) (c) KI-LF (online)
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Abbildung 4: Struktur der KI-SE und der KI-LF [2], [3]
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3.1.1 System Ein- und Ausgabedaten

Der Eingabevektor nach 3-1 fir die KI-SE beinhaltet Messwerte (Wirkleistung P, Blindleistung
Q und Spannungsbetrag |U|) an allen Gberwachten Netzknoten J mit J € N und j € {1...]},
sowie den aktuellen Schaltzustand des Stromnetzes, codiert in der Variablen swt.

Xgg=[P1 = Py Q1 - qp Uy - wy swt]?

mitp; = [P Pz Pzl q;=1[Qjr1 @iz Qjusl;wj=[Ujrr Ujz Ujrz]und 3-1

swt=[swt 0 0]

Der Eingabevektor nach 3-2 fur die KI-LF beinhaltet die Wirk- und Blindleistungen an allen
Netzknoten G mit G € Nund g € {1...G}, sowie den aktuellen Schaltzustand swt.
Xgp=[P1 " Pc d1 - Qg swi]” 2
mit p, = [Pgr1 Pgrz Pgrs]; qg = [Qgr1 Qgr2 Qgrz]lundswt=[swt 0 0]

Die Beschreibung des Zustandes eines Stromnetzes kann mit vier voneinander unabhangigen
Variablen erfolgen. Dazu zahlen der Spannungsbetrag |Q| der Spannungswinkel ¢, die
Wirkleistung P und die Blindleistung Q. Zwei dieser Variablen mussen fur jeden Netzknoten
bekannt sein, um den Netzzustand vollstandig zu berechnen. Somit ergibt sich der Ausgabe-
vektor nach Gleichung 3-3 fir die KI-LF mit den Spannungswinkeln und Spannungsbetragen
an allen Netzknoten G und flr die KI-SE an allen nicht Gberwachten Netzknoten K mit K € N,
ke{l..K}undK =G —].

y=[®1 = @Pxc W - Ugg]T

mit ug gy = W1 Utgirz Uggrs] und Pg) = [Pt Prgrz Plg)L3]

3.1.2 Generierung der Trainingsdaten

Der erste Schritt in der Vorbereitungsphase ist die Generierung der Trainingsdaten. Ein Fall-
generator generiert eine grol’e Anzahl relevanter Lastflussszenarien [2]. Die Szenariendefini-
tion unterscheidet Verbraucherlasten, PV-Anlagen und Elektrofahrzeuge. Als Grundlage flr
die Szenariendefinition dienen Standard-Lastprofile fur die Verbraucherlasten (inklusive tem-
peraturabhangiger Leistungsprofile fir Warmepumpen), gemittelte Einspeiseprofile fur PV-An-
lagen und gemittelte Ladeprofile fur Elektrofahrzeuge.

1. Aufbau des Stromnetzmodells in der Netzsimulation und Zuordnung der Last- und Ein-
speiseprofilen zu den Verbrauchern und Einspeiseanlagen

2. Skalierung der gemittelten Leistungsprofile zur Berticksichtigung von Last- und Erzeu-
gungsspitzen

3. GauRverteiltes Verrauschen der Leistungsprofile zur Vermeidung von Uberanpassung
der KNN und zur Steigerung der Variabilitat zwischen Verbrauchern und Einspeisean-
lagen gleichen Typs und gleicher Nennleistung

Im Rahmen dieser Arbeit wurden Datensatze von 17280 Szenarien fiir die KI-LF und 51840
Szenarien fur die KI-SE generiert. Die Trainingsdaten, also die Daten, die fur das Training der
KI-Modelle eingesetzt werden, inklusive Validierungsdaten, umfassen in der Regel 80 % der
Gesamtdaten [9]. Die restlichen Daten dienen zur Uberpriifung der trainierten Modelle. Der
Testdatensatz fur die KI-LF besteht aus 4320 und fir die KI-SE aus 12960 Szenarien.
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3.1.3 Definition der KNN-Modelle

Als KNN wird die Gesamtheit vieler kiinstlicher Neuronen und deren Verbindung miteinander
bezeichnet. Abbildung 5 zeigt die Struktur eines KNN mit einer Eingabeschicht x, einer Aus-
gabeschicht y und v verdeckten Schichten h, mit jeweils M,, Neuronen.

h; h, hy
""" Anzahl Eingabeneuronen
X1 S AN Vi a=1.A,a€eN
x: QAN N ) Anzahl Ausgabeneuronen
x; @SKEA O L O . ... Vs p=1.B,BEN
Anzahl verdeckte Schichten
Xo NN DERE SIS L 7
v=1.V,veN
Anzahl Neuronen in verdeckter Schicht
X2 W VZ:] u=1..M,u€eN

Abbildung 5: Kiinstlich neuronales Netz

Wird die Anzahl der verdeckten Neuronen in jeder verdeckten Schicht als konstant angenom-
men, so lasst sich die Anzahl M; = M,, = My, der kiinstlichen Neuronen in den verdeckten
Schichten nach 3-4 aus der Anzahl der Ein- und Ausgabeneuronen, A und B abschatzen [10].

2
M=z-A+B 3-4

Im Trainingsmodus ist die Topologie des neuronalen Netzes fest vorgegeben. Trainiert wird
das KNN durch die Anpassung der Gewichtungen und Grundgewichte der einzelnen Neuronen
mit Hilfe von Optimierungsalgorithmen, wie beispielsweise die Hebb-Lernregel, Backpropaga-
tion-Lernregel oder der Adam-Algorithmus.

4 Simulationen und Ergebnisse

Das Kapitel 4 zeigt die Durchfiihrung der Kl-basierten Netzsimulation in einem realen Strom-
netz. Die relativen Fehler der berechneten Spannungsbetrage sowie die absoluten Fehler der
Spannungswinkel nach Gleichung 4-1 sind dabei ein Mal} fur die Genauigkeit der KI-Modelle.

Uki-Lr/sE—U
ey = W und E, = @g_1r/se — Pwanr ; Wahr: Messungen/Testdaten 4-1
V3

4.1 Training und Validierung der Kl-Modelle

Vor dem Training der KNN missen zunachst verschiedene Parameter, sogenannte Hyperpa-
rameter, ausgewahlt und definiert werden. Die Hyperparameter sind vor dem Training manuell
festzulegen und lassen sich im Lernalgorithmus nur eingeschrankt anpassen. Zu den Hyper-
parametern gehoéren u. a. die Lernrate lr, die Anzahl der verdeckten Schichten V, die Anzahl
der Neuronen in den verdeckten Schichten M, die Batch Grol3e bs sowie die Aktivierungsfunk-
tion ¢. Zwei verbreitete Aktivierungsfunktionen sind die ReLU (engl. Rectified Linear Unit) und
die sigmoid Funktion. Die Auswahl der Hyperparameter basiert im ersten Schritt auf den Er-
fahrungen des Entwicklers oder kann anhand bereits publizierter KNN Architekturen, die ahn-
liche Problemstellungen behandeln, abgeleitet werden. Tabelle 1 zeigt eine Auswahl moglicher
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KNN Architekturen mit den zugehérigen Hyperparameterkonfigurationen, die im Rahmen die-
ser Arbeit untersucht und mit dem Adam-Algorithmus trainiert wurden.

Tabelle 1: Untersuchte Hyperparameter Konfigurationen

D KI-LF KI-SE
M v bs P M v bs o
1 2683 3 10 | RelU | 20 3 10| RelU
2 4600 4 10| RelU | 40 4 10| RelU
3 2683 2 10 | RelU | 20 2 10| RelU
4 2683 2 128 | RelU | 20 2 128 | RelU
5 2683 3 128 | RelU | 20 3 128 | RelU
6 2683 4 128 | RelU | 20 4 128 | RelU
7 2683 4 64 | ReLlU | 20 4 64 | RelU
8 2683 4 64 | sigmoid | 20 4 64 | sigmoid
9 2683 4 32| sigmoid |20 4 32__| sigmoid

Abbildung 6 beinhaltet die Testfehler der KNN mit /D = 1...9 fir die KI-LF und KI-SE. Es ist
zu erkennen, dass die KNN Modelle bei unterschiedlichen Hyperparameterkonfigurationen
eine unterschiedliche Performance zeigen. Das Modell, welches bei Anwendung auf den Test-
datensatz den kleinsten Fehler verursacht, kommt in der Ausfihrungsphase zum Einsatz.

KI-LF KI-SE
; ; ; T T T T T T ; ; ; T T
0.8 [ Beste Korguraton] +
02 == - b4 0.04 - - e - - — - - |
I | I | I I | I I
T ooqk | | } T £ 4T 002 I I I I | I I [
® T S
R e R L R e |
2 -0.1 i i o I I I I I I I -
@ L | L L @ -0.02 | | | | | : | | |
L i i L i L L iR i L 4

I I I I I I I I I
1 2 3 4 5 6 7 8 9

%108

T T T
—Beste Konfiguration

T T T
— Beste Konfiguration

T -_— — .

T 005 T - I To2r T 0 T T T I I [
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i T i

R e i e I R R R
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w005 L - i I e ‘ == ‘ ‘ =s -
T e i i . EE EE

0.1 | | | | | | | | | 4 | | | | | |

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Hyperparameter ID Hyperparameter ID

Abbildung 6: Ergebnisse der Hyperparameteroptimierung (Boxplots: 95 % Quantil)

4.2 Ausfiihrungsphase — Monitoring in einem realen Niederspannungsnetz

Das Kapitel 4.2 zeigt die Ergebnisse der Ausfiihrungsphase fir die KI-SE im Abschnitt 4.2.1
und fur die KI-LF im Abschnitt 4.2.2.

4.21 Kil-basierte Netzzustandsschatzung (KI-SE)

Das KI-Modell mit der Hyperparameterkonfiguration ID 9 nach Tabelle 1, welches bei der An-
wendung auf die Testdaten die beste Genauigkeit zeigt, wird im Kapitel 4.2.1 mit realen Mess-
daten validiert. Die zur Verfiigung stehenden Messungen erstrecken sich Uber einen Zeitraum
von sechs Tagen und liefern Ergebnisse aus 10-Minuten-Mittelwerten. Die Messwerterfassung
erfolgte an drei Netzknoten (siehe Abbildung 2). Zwei dieser Messungen dienen als Referenz-
messungen und bleiben fir das Verfahren der KI-SE unbekannt. Da in der Ortsnetzstation nur
ein Abgang uberwacht wurde und keine weiteren Messungen aus dem restlichen Stromnetz
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(siehe Abbildung 2) vorliegen und somit auch nicht beim Training der KNN berlcksichtigt wur-
den, muss die gemessene Spannung vor Ausfihrung der KI-SE korrigiert werden. Die Span-
nungsdifferenz, die sich durch zusatzliche Lasten oder Einspeiseanlagen im restlichen Strom-
netz ergibt, wird vor Anwendung der KI-SE von der gemessenen Spannung subtrahiert und zu
den von der KI-SE geschatzten Spannungen innerhalb des Abgangs hinzuaddiert. Dieses Vor-
gehen ist zulassig, da sich eine geringfiigige Spannungsanderung an der Sammelschiene in
der Ortsnetzstation naherungsweise linear auf alle nachgelagerten Netzknoten auswirkt [11].
Mit Hilfe weiterer Simulationen konnte dies auch firr das untersuchte Stromnetz bestatigt wer-
den. Sind alle Abgénge einer Ortsnetzstation Uberwacht, ist eine solche Korrektur nicht erfor-
derlich. Abbildung 7 und Abbildung 8 zeigen die Ergebnisse der KI-SE fur die Knoten 16 und
11, exemplarisch fur den Leiter L1. Die relativen Fehler der geschatzten Leiter-Erd-Spannun-
gen sind fur 95 % der ausgewerteten Daten am Knoten K16 kleiner 0,8369 % und am Knoten
K11 kleiner 1,0574 %.

)

225 —— Messung K16 [ |
—KI-SE K16 ‘

-0.2 |

20~ f——%i0,0B-%: n

L L L L L | | _04
Jul 17 Jul 18 Jul 19 Jul 20 Jul 21 Jul 22 Jul 23 K16
Zeit — 2021

Abbildung 7: Ergebnisse der KI-SE fiir den Knoten 16 (K16) (Boxplot: 95 % Quantil)

7777777777777777777777777777777777777777 1 T
240 - 0.8 }
T 4 I \J p b ! #F ' }
> 235 ’ﬂ H w "‘l" | ".l“"' d, 0o ']‘ ) \,”‘I i "“‘ W ‘v‘"‘w‘lf‘ Lt \M\ i m‘\'lf"; T 0.6
c A A TP L L X 04
= | L ‘ﬂ m i w 11 / 1 .
230 11 1 iy M b =
i q):) 0.2
> 225 - —— Messung K11 || 0
—KI-SE K11 02 }
20~ == B £0,05- B4 : 1
L L L L L | |
Jul 17 Jul 18 Jul 19 Jul 20 Jul 21 Jul 22 Jul 23 K11
Zeit — 2021

Abbildung 8: Ergebnisse der KI-SE fiir den Knoten 11 (K11) (Boxplot: 95 % Quantil)

4.2.2 Kil-basierte Lastflussberechnung (KI-LF)

Das Kapitel 4.2.2 beinhaltet die Ergebnisse der KI-LF. Zunéchst erfolgt die Uberpriifung der
Rechengenauigkeit der KI-LF bei der Berechnung der Testszenarien nach Kapitel 3.1.2,
exemplarisch fur den Netzabschnitt nach Abbildung 2. Anschlie3end werden die Rechenzeiten
fur die Durchfihrung einer einzelnen Lastflussberechnung und fiir die Durchfiihrung einer Jah-
resrechnung, bestehend aus 35040 15min-Mittelwerten, ausgewertet und mit anderen Last-
flussberechnungsverfahren gegentibergestellt. Abbildung 9 zeigt die Ergebnisse der KI-LF flr
die Leiter-Erd-Spannung U,z und den Spannungswinkel ¢;,z. Fur 95 % der Testfalle ist |ey|
stets kleiner als 0,0491 % und |Eq,| stets kleiner als 0,0128 °. Die Ergebnisse verdeutlichen,
dass die KI-LF den vollstandigen Netzzustand mit hoher Genauigkeit berechnet.
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Abbildung 9: Ergebnisse der KI-LF fiir den Abgang nach Abbildung 2 (Boxplots: 95 % Quantil)

Die bendtigte Rechenzeit fiir eine Lastflussberechnung nach Tabelle 2 ergibt sich aus der ge-
mittelten Rechenzeit fir 864 nacheinander durchgefiihrte Berechnungen (9 Tage in 15 min
Intervallen — basierend auf Standard-Lastprofilen). Es ist festzustellen, dass die KI-LF fir die
Berechnung von 35040 Lastflussszenarien ca. 4080-mal schneller ist als die Berechnung mit
dem anwenderorientierten Netzberechnungsprogramm ATPDesigner. Es ist zu beachten,
dass ATPDesigner sowohl eine Visualisierungs- und Berichtskomponente als auch eine Viel-
zahl an Analysemethoden zur Bewertung der Lastflussergebnisse enthalt. Bei der Anwendung
der KI-LF sind zusatzlich noch die Rechenzeiten fir die Generierung der Trainingsdaten und
die Analyse der Rechenergebnisse zu berlcksichtigen. Da die Generierung der Trainingsda-
ten jedoch offline erfolgt, spielt sie im Onlinebetrieb keine Rolle.

Tabelle 2: Rechenzeiten der Lastflussberechnungen (CPU: Intel Core i5-6200U, 2,3 GHz ; RAM: 8GB)

Anzahl Rechenzeiten

ATPDesigner KI-LF
1 59s 0,036 s
35040 57,43 h (~ 2,4 d) 50,67 s (~ 0,014 h)

5 Zusammenfassung und Ausblick

Die Validierung der Kl-basierten Netzsimulation erfolgt in einem realen Niederspannungsnetz.
Die KI-Modelle schatzen basierend auf einer Abgangsmessung in einer Ortsnetzstation als
InputgréRen die elektrischen Variablen des Uberwachten Abgangs, sodass der geschatzte
Netzzustand vollstandig vorliegt. Ein weiteres KI-Modell bietet die Moglichkeit, die Lastflisse
im betrachteten Netzgebiet zu berechnen und z. B. Handlungsempfehlungen bei kritischen
Netzzustanden zu validieren. Die daten- und rechenintensive Trainingsphase erfolgt offline,
wohingegen im Onlinebetrieb die Kl-basierten Systeme die Ergebnisse sehr schnell und robust
gegenuber fehlenden Messdaten liefern. Die KI-Modelle lernen in der Trainingsphase die kom-
plexen Zusammenhange und Muster in den Trainingsdaten und kénnen im Onlinebetrieb den
Netzzustand auch bei geringer Anzahl an Messsystemen schatzen. Die Kl-basierte Berech-
nung der Lastfliisse erfolgt im operativen Betrieb mit geringer Rechenzeit unabhangig von der
Anzahl der Netzknoten. Um die Schatzgenauigkeit des Verfahrens zu Gberprifen, werden die
Ergebnisse der Kl-basierten Netzsimulation mit Referenzmessungen, die sich innerhalb des
Abgangs befinden, verglichen. Die Untersuchungen zeigen, dass KNN in der Lage sind, Netz-
zustande mit wenigen Eingangswerten zu schatzen und Lastflussberechnungen in grof3en Nie-
derspannungsnetzen mit vielen Betriebsmitteln im operativen Betrieb, d. h. mit geringen
Rechenzeiten, durchzufuhren.
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