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Wozu uberhaupt Kinstliche Intelligenz in Gasnetzen?

" Einspeisung von H2 und Sektorenkopplung (PtG, Elektrolyseure) fihrt zu
— grofser Dynamik bei den Ein- und Ausspeisedaten
— Management unterschiedlicher Gasbeschaffenheiten

" Digitalisierung im Energiebereich

— Anzahl der nutzbaren Daten fir die Beurteilung des
Netzzustandes steigt.

" (Cyber)-Sicherheit
— Attacken auf Gasinfrastruktur aus politischen
/ weltanschaulichen Griinden haufiger
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Industrielle Kiinstliche Intelligenz zur Sicherheit in Gasnetzen

> N\ \
Grid state l Wt L 41528 Rar Grid state assessment
i Criterion #1: 80 %
Overall safety
’36,828 Bar
\\\O thow Criterion #2:
Storage Linepack deviates -1 _'_ 1
A J
4\ 45 %
Criterion #3:
Normality of state /1] KO\
53,828 Bar IKIGaS = .
\ y,

4 )

Grid policy  Labeling function1 Grid dynamics PS I ﬁ
Action #1: g:l .
Set inflow#1 to x i : [ [

Setinflow#2 toy i Qj

tnow

Action #2: i Labeling function2 [ T—l‘— « i a\’a con

P @Thyssenga?

Uses PSlqualicision Al

3 —
'Usespsmontrd ...................................... L ) Bundesmministeriun
: fir Bildung
N y

FKZ: 13N16366 bis 13N16370

15.02.2024 https://www.psigasandpipelines.com/de/forschungsprojekte/ikigas/ 3



T: 52 A

apps-ikigas

Agent

— Linepack — Netzpuffer OK
_ Druck State reward — Anderung gering act|0n
- Entnahme S; Rg A — Einspeisemengen
R Ganesi / Ganproda !
+1
<+ .
Al
S.. | Environment
Gesucht ist eine optimale Policy, d.h., ein Funktion von Zustanden zu Aktionen
[Sutton and Barto: Reinforcement Learning, 2014]
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[Sutton and Barto: Reinforcement Learning, 2014]
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Anforderungen an RL aus der Praxis

" Erfahrungswissen der Dispatcher Gber "ihr Netz" ist
bekannt (Imitation Learning)
— Policies mussen sich an etablierten Fahrweisen orientieren

" Beruicksichtigung mehrerer Ziele -> Priorisierung im
Vorhinein unklar (Multi-Objective RL) e,

Energy
efficiency

— vgl. Pufferung hochhalten vs. Druck in Rohrsegment

Velocity

" "Normale" Betriebssituation gut im Griff — hier nur
Assistenz bei Mehrfachaufgaben erwtnscht

— Vorteil durch Simulation besonders kritischer Zustande -> L
Adversarisches Lernen (Multi-Agent RL) Sl U .

[Z. Ni and S. Paul, “A Multistage Game in Smart Grid Security: A Reinforcement Learning Solution" 2019] Risk Seeking o Risk Averse

Maximize

Reward
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Datenquellen und Information

" Erweiterte Fuzzy-Logik zur Ziel- und Interaktionsanalyse in
Entscheidungsprozessen

" Unuiberwachtes Lernen zur Verarbeitung von Zeitreihendaten zur
|dentifikation von normalem und anormalem Verhalten;

" Bestarkendes Lernen zur Entwicklung von Strategien zur Optimierung von
Netzzustanden.

Maschinelles Lernen

Klassische Kiinstliche Intelligenz
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Explizite Modellierung von Zielen in Erweiterter Fuzzy-Logik

Qualicision
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Bereitstellung des LabelStudios zur Bewertung von Netzsituationen

Label Studio
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Interaktionsmatrizen fiir Zielfunktionen
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- Flooding downstream
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Erste Ergebnisse



Erste Resultate mit Realdaten

— Generative Adversarial Imitation Learning (GAIL) auf Einspeisung / Ausspeisungsdaten in einem Netzabschnitt
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Gefundene Abweichungen

noticeable pattern in linepack
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[Baschin ... Schiendorfer ... et al.]: Industrielle Klinstliche Intelligenz zur Sicherheit in Gasnetzen, Enninnov 2024]
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Bei Fragen: Sprechen Sie uns gerne an!

Forschungsprojekt

Industrielle Kiinstliche Intelligenz fur Sicherheit in Gasnetzen

Selbstlernende Werkzeuge flr Analyse, Prognose und Entscheidungsunterstiitzung

GEFURDERT VOM

Bundesministerium
* fir Bildung SI Fo.de

und Forschung
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