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' ' Leistungsintensive Verbraucher
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* Leistungsfluss von der Netzeinspeisung zu den
Verbrauchern

« Geringe Anzahl dezentraler Erzeugungsanlagen
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« Steigende Anzahl dezentraler Erzeugungsanlagen
und neuer Verbraucher (E-Mobile und
Warmepumpen)

- Gefahr der inneren Uberlastungen

Zukunftig sind hoch performante Verfahren erforderlich, um den Netzzustand

eines elektrischen Verteilungsnetzes zu identifizieren und zu optimieren.
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Netzsystemsicherheit Netzplanung

Ziel: Anpassung des Netzes an sich dndernde

Ziel: Technische Sicherheit des Netzes Bezugsleistungen und Einspeiseleistungen

= Steuern von Bezugsanlagen (Lasten) = Kurz-, mittel- und langfristiger Zeithorizont
= Steuernvon Einspeiseanlagen * Neuplanung von Stromnetzen
= Beseitigung von Netzengpassen =

Netzausbauplanung, Netzumbauplanung

= Beseitigung von Spannungsproblemen
= Erkennen und Beseitigen von Fehlern

Fehlererkennung

Netzfuhrung

Ziel: Erkennen von Fehlern z.B.

Ziel: Unterbrechungsfreie Stromversorgung Kurzschluss, Erdschluss, ...
= Uberwachung und Steuerung der Anlagen

=  Storungserfassung und -beseitigung . e .
[ ] Planung und Koordinierungvon > NetZZUStandS|dent|f|katlon
Schalthandlungen Ziel: Scha N
= Spannungshaltung (Blindleistungbereitstellung) lel: Schatzen des Netzzustandes unter
Verwendung von Messwerten

www.powerengs.de
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Kunstliche Intelligenz

Einige Grundlagen
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+KI markiert eine Epochenwende

Die Kunstliche Intelligenz (KI) pragt unseren Alltag. So kommt sie beispielsweise bei der
Sprachsteuerung von Navigationssystemen, der Gesichtserkennung zum Entsperren von
Smartphones oder bei Produktvorschldgen beim Online-Shopping zum Einsatz.

Kl kann komplexe Verkehrssituationen erkennen, beurteilen und Kollisionswahrscheinlichkeiten
reduzieren. In der Industrie steuert KI Produktionsprozesse, lenkt Warenstromen und sagt einen
drohenden Maschinenausfall voraus.

Auch die medizinische Diagnostik arbeitet mit KI: So konnen Machine-Learning-Algorithmen
Tumore oder Schlaganfdalle auf der Basis von CT-Scans erkennen oder Hautveranderungen
klassifizieren.

Die Anwendungsméglichkeiten der Kl sind nahezu unbegrenzt. Uberall dort, wo groBe
Datenmengen verarbeitet werden, kann Kl zum Einsatz kommen und einen enormen Nuizen
bringen. Die technologische Tragweite der Kl hat epochalen Charakter.“

Quelle: Technische Hochschule Wirzburg-Schweinfurt
https://ki.thws.de/thematik/anwendungsbereiche-der-ki

www.powerengs.de


https://ki.thws.de/thematik/anwendungsbereiche-der-ki
https://ki.thws.de/thematik/anwendungsbereiche-der-ki
https://ki.thws.de/thematik/anwendungsbereiche-der-ki
https://ki.thws.de/thematik/anwendungsbereiche-der-ki
https://ki.thws.de/thematik/anwendungsbereiche-der-ki

POWER . ingenieur
energle Wi%seﬁ%haft@ﬁ

erzeugen. Generative Kl basiert auf maschinellem
Lernen, einem Teilgebiet der Kunstlichen Intelligenz.
Aus den Daten, mit der die Kl gefiuttert wird, kann sie
neve Inhalte erstellen. Die Antworten der Kl basieren
dabei kurz gesagt auf Wahrscheinlichkeiten, die die KI
aus dem eigenen Datenmaterial ermittelt.”

Einige Beispiele: Hilfe beim Schreiben von Texten

ENGS_- KI im A"'I'qg saar htw sagr
= GruBkarten, Reden, E-Mails, ...
= Ubersetzen in andere Sprachen

+Als generative Kl werden Technologien wie ChatGPT
= Verbessern von Texten

oder Google Gemini, sogenannte Large Language
Models (LLMs), bezeichnet. Sie haben die Fahigkeit,
zum Beispiel Texte, Bilder, Audios oder Videos zu
Generatlve KI '
Quelle: ZDF heute hitps://www.zdfheute.de/ratgeber/ki-kuenstliche-intelligenz-im-alltag-100.html
www.powerengs.de -
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= . KUnstliche Intelligenz ist die Fahigkeit einer Maschine, menschliche Fahigkeiten wie
logisches Denken, Lernen, Planen und Kreativitat zu imitieren." (Europdisches Parlament!)

= .Kinstliche Intelligenz (Kl) ist ein Teilgebiet der Informatik. Sie imitiert menschliche
kognitive Fahigkeiten, indem sie Informationen aus Eingabedaten erkennt und
sortiert." (Fraunhofer-Institut fir Kognitive Systeme IKS?)

= . KI-Systeme sind Software- und Hardwaresysteme, die Kunstliche Intelligenz nutzen,
um in der physischen oder digitalen Welt "rational" zu handeln. Auf Grundlage von
Wahrnehmung und Analyse ihrer Umgebung agieren sie mit einem gewissen Grad
an Autonomie, um bestimmte Ziele zu erreichen.” (Bundesamt fir Sicherheit in der Informatik
BSI3)

> Was ist Intelligenz ?

1 https://www.europarl.europa.eu/news/de/headlines/society/20200827STO85804/was-ist-kunstliche-intelligenz-und-wie-wird-sie-genutzt

2 https://www.iks.fraunhofer.de/de/themen/kuenstliche-intelligenz.html
3 https://www.bsi.bund.de/DE/Themen/Unternehmen-und-Organisationen/Informationen-und-Empfehlungen/Kuenstliche-Intelligenz/kuenstliche-intelligenz_node.html

www.powerengs.de
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Kunstliche Intelligenz

/

Starke K
=

> bis heute nicht entwickelt
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Schwache Kl

Finden von konkreten Losungen fir bestimmte
Probleme

> Schwach # schlecht

> Nutzung von biologisch-medizinischen
Erkenntnissen zur Erschaffung von
effizienteren, kostengunstigeren Methoden

> Grundlage sind mathematisch-
algorithmische Verfahren

1
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> Anforderung: Zahlen sollen mit einer ,,Maschine" addiert werden

Mathematisch-algorithmische Losung Datenbasierte Losung

= Die Losung wird durch Mathematik beschrieben. = Die Losung erfolgt durch ein Kunstliches Neuronales Netz.

= b
c=a+ O = Neuron

= Ein Algorithmus wird mit Hilfe einer Programmier-
sprache implementiert.

a —» g
double a = 5; b —»

double b = 3;

double ¢ = a + b;

printf (“c = %f%, c);

Input Hidden  Output
Layer Layer Layer

www.powerengs.de




PEA%FSR ; . energiencts  wieenccnatier
-KlI - Datenbasierte Losungen saar hiw saar

Kunstliche
Kl

Intelligenz = Die Kunstliche Intelligenz (KI) ist ein Teilgebiet

der Informatik und verfolgt das Ziel bestimmte
intelligente Entscheidungssirukturen von

Machine ML
Menschen automatisiert nachzubilden.

Learning

= Machine Learning (ML) ist ein Oberbegriff fOr
die maschinelle Generierung von Wissen aus
bereits vorliegenden Daten und Erfahrungen.

Deep
Learning

DL = Deep Learning (DL) ist eine Methode des ML,

die an der Funkiionsweise des menschlichen
Gehirns inspiriert ist.

www.powerengs.de
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Bestarkendes Lernen Unuberwachtes Lernen Uberwachtes Lernen

~Keine Trainingsdaten * Eingangsdaten: « Trainingsdatensatz: Input-/
nicht-kategorisierte Daten Output-Datenpaare

> ohne Losungsmenge

e Entwickeln einer
Losungsstrategie fUr ein

—~Losung ist vorgegeben

Problem durch Interaktion * Suchen von Mustern und . - .

tsommemingen suchen ererfnkton
e Trial & Error: Lernen durch * Clustering: Finden des mit OL'J’rpu’rv(]ri(]bIen 7U

Belohnung und Bestrafung Musters zur Eintellung der verknUpfen

~Lernen durch Feedback Do’rerj ) ~Klassifikation: Ausgabe ist
* Vergleichbar mit dem * Assoziationsanalyse: diskret, Unterteilung in

menschlichen Lernen Extrakfion von Regeln aus Klassen

Datensdizen

. . . * Regression: Ausgabe-
* Dimensionsreduktion: variable ist numerisch

Verringern der Komplexitat
des Datensatzes ohne
Verlust an
Informationsgehalt

www.powerengs.de
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Bestarkendes Lernen

* Keine Trainingsdaten

* Entwickeln einer
Losungsstrategie fur ein
Problem durch Interaktion
mit der Umgebung

e Trial & Error: Lernen durch
Belohnung und Bestrafung

> Lernen durch Feedback

* Vergleichbar mit dem
menschlichen Lernen

www.powerengs.de

energie

Zustand der
Umgebung

..\\
i AN
‘I - -~
| f
ﬁ I
... >

Umgebung

Feedback
Beobachte r/

Bewerter

L o

Agent

Aktion

Zustand der
Umgebung

Bestarkendes Lernen

Anwendung: Einparkhilfe,
Dressur, autonomes Fahren
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| Uniberwachtes Lemen @ ps oo
UnUberwachtes Lernen Ve ————
s . ® A X3

* Eingangsdaten: nicht- / DY 2 ééé @ @
kategorisierte Daten TRAININGSDATEN \ / — ‘
> ohne L6sungsmenge Eingangsdate” »)
* Suchen von MUSTern und Unbeschriftete Daten T é& (X1
Zusammenhdngen L raining
° Clusiering: Finden des *«® ?6 ) Klassen sind nicht vorgegeben!
Musters zur Einteilung der ) & 4 o, [
e g P ) | &
Do’rerj . @ @ 2 Mog/fc,,k;_ —
e Assoziationsanalyse: \. _/ LAY 2
Extraktion von Regeln aus \ / AN 66@@&,&,
Datensdtzen ‘
* Dimensionsreduktion: Clustering Assoziationsanalyse Dimensionsreduktion
Verrlngern der KompleX”OT Anwendung: Finden von Beispiel: 100 Kinobesucher, 50 Anwendung: Datenaufbe-
des Datensatzes ohne Anomalien, genbasierte davon kaufen Popcorn, 25 reitung, Herausfiltern von
Verlust an Informations- Krebsstudien, Kunden- der Popco[nkdufer kaufen redundanten bzw. nutzlosen
halt gruppierungen fur gemel’re auch Getranke Daten
gena Werbung ‘ Anwendung: ,wird hdufig

zusammen gekauft®, Marke-
tingstrategien

www.powerengs.de



ENGS. Uberwachtes Lernen A

/ TRAININGSDATEN \

. (vorgegebene In- & Outputs) @ Q/
Uberwachtes Lernen ' @
Beschriftete Daten . t
e Trainingsdatensatz: Input-/ P 4o “Eingéngsdaten
Output-Datenpaare ) & éé ~ l Ausgangsdaten
> Loésung ist vorgegeben & ) @ - p. Training (& éé Apfel
Verarbeitung @ @ Erdbeere
e Suchen einer Funktion y = Lt > 9 ) barane
f(x), um Inputvariablen ) &

: . y : irsche
mit Outputvariablen zu panane - Avtel CIIIT LN
verknupfen & *

e Klassifikation: Ausgabe \_ rrbeere Krsche Y,

ist diskret, Unterteilung in

Klassen Klassifikation \ Regression .
e Regression: Ausgabe- * Ausgabevariable: diskret e Ausgabevariable: numerisch it
; ) ) * Daten: diskret, linear separabel + Daten: stefig
variable ist numerisch + gesucht: Entscheidungsgrenze zur Unferteilung « gesucht: Kurve, die die Ergebnisse am besten
der Daten vorhersagen kann

« Anwendung: Spamfilter, Bild-/ Krebserkennung + Anwendung: Wetter-/ Stromverbrauchs-
vorhersage, Ausfallswahrscheinlichkeiten

www.powerengs.de
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Das Neuron als biologisches Vorbild

www.powerengs.de

18



. =1 ingenieur
POWER energlenetz wigssenschaften

ENGS Nervenzelle als Vorbild saar  htw saar
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Zellkorper = Soma

www.powerengs.de
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Dendriten

www.powerengs.de
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ENGS Nervenzelle als Vorbild saar  htw saar
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Eine Synapse ,feuvert”

www.powerengs.de
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Viele Synapsen ,feuvern”
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ENGS Nervenzelle als Vorbild saar  htw saar

Lellkern wird angeregt

www.powerengs.de
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Axon leitet Erregung weiter
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Synapse leitet weiter
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Vom Kunstlichen Neuron
zum Kunstlichen Neuronalen Netz

www.powerengs.de
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ENGS Kinstliches Neuron saar htw saar

Zs»
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®
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saar htw saar

z.B. Sigmoid-
Funktion

Ubertragungs- Aktivierungs-
funktion funktion

Eingaben Ausgabe

www.powerengs.de
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McCulloch-Pitts-Neuron (1943) Perzeptron (1958)

X1, X9, s X, = Eingange

n
X1 B B
0= bindrer Ausgang X1 \ 0= (,0(0') =@ (Z Wixi) ,0 ER
Lb =1

O = Schwellwert (beliebige reelle Zahl)

XZ XZ — 4
7%

° Obinl ‘ [ 2
. > X; > T e » Opin . @ 0 0] — 0

y

S(\

Xn Xn—/
Axon

DO P o

+ Ubertragungsfunktion: Summe Ubertragungsfunktion: frei wéhlbar, meist N
+ Aktivierungsfunktion: Schwellwertfunktion gewichtete Summe /\\y
« Ausgang: bindér » Aktivierungsfunktion: frei wahlbar //
+ Ausgang: variabel
+ Stdrke der Synapse: wird Gber Dendrlt  — Nervenzellkérper
Gewich’rung berUcksich’rig’r (Soma, Perikary()n) Synapse
www.powerengs.de
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saar htw saar

1, falls 0 = Schwellwert 1

Pschwetwert (0) = {O, sonst Psigmoid (o) =

€ {0,..,1}

14+ e-a0

1.2 13

1

0,8 0,8

0,6 0,6

0.4

0.2 0,2

6

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 5 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5
-0,2 -0,2
0,4 0,4
e Schwellenwertfunktion e Sigmoid
- Sonderfall: Schwellwert = 0 = variable Steigung a
N En er a’d. FC V;'(:‘ wert = differenzierbar > flir Backpropagation” geeignet
eaviside- gn 'on . Ableitung geht an den Randbereichen gegen O
= dem menschlichen Kérper nachempfunden : . : : :
icht diff ierbarin allen Punk — Gradient der Aktivierungsfunktion wird sehr klein
g nicht differenzierbar in allen Punkten (Vanishing Gradient Problem)
g nicht null-zentriert
*wird fur Anpassung der Gewichtungen im Trainingsprozess benotigt
www.powerengs.de
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ENGS Kijnstliches Neuronales Netz “"“ 7" war towsaar

X1 y 1
K LES IXRXKFAL NIREKTA, XN XA
X2 WO AN 0 A S i AN O 7 V2
W€ XV K \ YIS / DY
XN @.’z NSEHATL NS NS
X3 SR e i et HEREE s
MERBEAE  NESEIET N INIIEES TN U
%\‘ X X > \N /\‘ RV Q/\ /\‘ RV Q;\ Y > XK v"l A
1 P OO O X O O
A ) Y ¥ Y W qd P
N NIRRT K
20 AN LN L RN
<7 N ) Q
‘\‘ 4"". ‘ VB

Eingabe Verborgene Verborgene Verborgene Ausgabe-
Schicht Schicht Schicht Schicht schicht
X h, hy_4 hy y

www.powerengs.de
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Der Trainingsprozess

www.powerengs.de
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htw saar

Trainingsprozess: mathematisch beschreibbarer Prozess, Anpassen der Gewichtungen

Trainingsdaien M Trainingsdaten MW Validierungsdaten Testdaten
= dienen zur Anpassung der Gewichtung w, ,,

Validierungsdaten
= dienen zur Uberwachung des Trainingsprozesses

Testdaten (Evaluierungsdaten)

= werden erst nach dem Training angewendet, um die
Qualitat des Modells zu berechnen

> Performancedaten

Anforderungen an Trainingsdaten:
= moglichst viele realitatsnahe Netzzustande

= z.B. Abbildung von Minimallast-, Maximallast- und Uberlastzusténden, etc.

www.powerengs.de
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ENGS Hyperparameteroptimierung energie

Hyperparameter fur die KNN-Struktur Hyperparameter fur den Trainingsprozess

Anzahl an Neuronen Lernrate n
Anzahl an verdeckten Schichten Anzahl an Epochen
Dropout-Rate Batch size
Anfangsgewichtung Genavigkeitsmalf
Aktivierungsfunktion ¢ Optimierungsverfahren
Verlustfunktion (z.B. Mean Square Error Eg)

Q—LX—)

CA Ve
W Ve VWl
XG5 X34

1% o,
Eysg = Ez(” — i)
i=1

Hyperparameter werden Ublicherweise vor jedem einzelnen Trainingsprozess festgelegt!

> Trainingsprozess wird mit verschiedenen Hyperparametersétzen durchlaufen
> Wahl der besten Hyperparametereinstellungen (z.B. Festlegen auf eine
Aktivierungsfunktion ¢p)

e o~

saar htw saar

/ Hyperpa rameter-\

optimierung

Vorgeben der
Einstellintervalle der
Hyperparameter

Festlegen der verschiedenen
Hyperparameterkombinationen tber
grid search oder random search

Festlegen/Andern der
Hyperparameter

Trainingsprozess

(Anpassung der Gewichtungen)

nein

Alle Kombinationen
trainiert?

ja

v

Wahl der besten

KG\/perparameterkom binatioDj

www.powerengs.de
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ENGS Trainingsprozess

= Trainings- und Validierungsdaten werden in ,kleinere Packchen* unterteilt =& Batches

energie

saar htw saar

= Aufteilung der Trainingsdaten in die Batches erfolgt zufallig

= Anzahl der Trainingsdaten pro Batch = Batch size

= Gangige Batch sizes: 32, 64, 128, ...

= Durchlauf eines kompletten Datensatzes (alle Batches) durch den Trainingsprozess = Epoche
= In jeder Epoche werden die Trainingsdaten in neue Batches unterteilt

= Nach jedem Batch: Berechnen des Fehlers zwischen erwarteter und aktuell berechneter
Ausgangsgro3e = Fehlerevaluation

= ABER: Anpassung der Gewichtung erfolgt erst am Ende der Epoche anhand des gemittelten

Trainingsdaten
Fehlers aus allen Batches g

Validierungsdaten

Fehlerevaluation Fehlerevaluation Fehlerevaluation Fehlerevaluation

Batch i i A 7y

A
f B )

Mitteln der
Fehler der
Batches

E|;oche

Anpassung der Gewichtungen
www.powerengs.de
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—> zur Minimierung der Verlustfunktion (Fehlerfunktion Fehler E)

Hyperparameter: Auswirkungen der Wahl der Lernrate n (£ Schrittweite): |

A

Fehler E

4. Uberspringen

2. Oszillieren 3. Lokales
Minimum

1. Langsam

l

f"lfy
\ I
v i
\ i
!
\‘ h
\I
~’

Der Wanderer iiber dem Nebelmeer
(Caspar David Friedrich)

Lange des Pfeils (—)

Globales Minimum

0E \
aWUf

 —

Wijnew = Wijait T AWij = Wij a1t —{

Epoche

www.powerengs.de
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Die Trainingsdaten generieren

www.powerengs.de
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Standardisierte Leistungsprofile m

Haushaltslasten Elektrofahrzeuge

0.2 15
2 o
g O J/\A g
o— o 5
A .
0 0 I
0 10 20 0 10 20
Zeit in h Zeit in h
PV-Anlagen Waiarmepumpen
15
10
= =
i 4
= 5 = - T
R ‘= 05
A, .
0 I . 0
0 10 20 0 10 20
Zeit in h Zeit in h

= Normierung auf die Jahres-
energiemenge

*> Leistungsspitzen werden
vernachlassigt

www.powerengs.de

Haushaltslasten Elektrofahrzeuge

4

10

= HLH =
4 2 5
27 R 1 g °
A, i J (I
T
0 m‘e_‘gy “ij ﬂ1 0
0 10 20 0 10 20
Zeit in h Zeit in h
PV-Anlagen ) Wiarmepumpen
05 B
= S =
= | } =y
g I | g
0 0 i
0 10 20 0 10 20
Zeit in h Zeit in h

Readlistische und stochastische
Abbildung

*> Bericksichtigung individueller

und kollektiver Schwankungen

saar htw saar

Generative Adversarial Networks

Haushaltslasten PV-Anlagen
10
= L oE i
=2 Z . muﬂ
: e
e ILW A
0 Lo an ol rafl RGN o 0 ~
0 10 20 0 10 20
Zeit in h Zeit in h

> Generative Adversarial Networks

(GAN) konnen jede beliebige
Verteilung nachahmen.

= Realistische und hochauflosende
Mustererzeugung

= Erfassung komplexer
Zusammenhange

= Anpassung an neue Trends und
Technologien
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energie
saar htw saar
—> GAN-basierte Generierung synthetischer Profile
Egz MMH Tage'
x| LA —
o [N T > >
0 fitinn 96 15-min-Werte Versucht die generierten Bilder

von den Messwerten zu
unterscheiden.
Winter - Werktag

Winter - Samstag

Generator
. Haushaltslasten
Rucktransformation = i
—_—— —> R Q.E I M’EHNLI uﬂ:ﬂﬂw
De-Normierung o= T
Rauschen 1 et
www.powerengs.de
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—> Vergleich - GAN-basierte Profile und Messungen
= PV-Anlagen
= Datengrundlage: eine PV-Anlage, 365 Tage
= Anforderungen an die maximale und mittlere Profilleistung sind stets erfullt

— Messungen ) i )
: —GAN Einspeisespitzen
2505 - M sind korrekt
0~ ﬁ abgebildet
(Jleesecseccoccccscccsecscns uiﬁlm iiiiiiiiiiiiiii

08 — Messungen

“06 | GAN Mittelwerte sind
X 0'47 | korrekt
~ 09 | abgebildet
O | | | P

Zeitin h

www.powerengs.de
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energie

Stromverteilnetze uberwachen

Die Kl-basierte Netzsimulation

saar htw saar
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ENGS K|-basierte Netzsimulation = =

— Falldatengenerierung fur das Training der KI-Systeme

= Durchfihrung der Netzberechnung Netzzustandsoptimierung Tarife und

mit einem klassischen _ Flexibili-

Netzberechnungsprogramm und titen
einem Stromiterationsverfahren

saar htw saar

= Durchfiihrung der Netzzustands-
optimierung mit einem quadratischen
Programm

DB fiir

DB fur

DB fur KI-LF

([

Ergebnisse der Netzberechnung Netzzustands-
Szenariengenerierung diagnose
uber mehrere Jahre Quellen: [8]

www.powerengs.de
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— Training des KNN

energie

Aufteilung der Falldatenmenge
Validierungsdaten (5 %) \
- Validierungsdaten zur Uberpriifung der KNN-
Trainingsdaten (75 %) Modelle wahrend des Trainings und Testdaten

Testdaten (20 %) 7 zur Uberpriufung nach dem Training

KNN-Architekturen entwickeln Training der KNN

= Training der ausgewahlten Modelle mit 500
Epochen

oresel
TOHONOY
0,020 = Optimierungsalgorithmus: ADAM

» Individuelle Anpassung der Lernrate flir
= Erstellung zufalliger KNN-Architekturen jedes Gewicht > schnelle Konvergenz

= Training (20 Epochen) der KNN - Auswahl der = Validierung des Modells mit den Testdaten
besten Performance

www.powerengs.de
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Webbrowser
Softwarekonzept fur 5 5
das KI-System
HTTP HTTP
KI-System
.......... A 4 A 4
KNN Pytorch MIESEUTE PhpMyAdmin Home-
page
.| !
Samba Windows
SQL-Datenbank Apache (Smb) <€—FTP—> Explorer
Laptop/ <«—TCP/IP—»| FritzBox [&—> Ubuntu Server
Console
Controller

www.powerengs.de
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saar htw saar

— Landliches Niederspannungsneiz

= Zehn Abgange

| X
1_bm = =
205y 9 wo e = 209 Knoten
. @ng | = Leitungslange (ges.): 7,3 km
6 QO 189 OE¥40 . . .
”g W, # = Leitungslange (mittel): 24,7 m
, T W
‘O om
10 QO v
o o IENEEZEEDR
SO
QO i 13 O ZPnpv 345 kW 580 kW
SO |
QoW
% Py Em 84 kW 525 kW
iﬂ Ladesaule () Last o

@ Wiarmepumpe () Last und PV o @ Z P, wp 169 kW 280 kW

Referenzmessung

B Messung

www.powerengs.de
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— Ergebnisse der Kl-basierten Netzzustandsidentifikation

energie

saar htw saar

%—{ 1/99 Perzentil — Median [ 25/75 Perzentil
1072
074*‘ T T T L T T # T Y7 T T T T 4 T T + T T _0,47%<eUL1<0,43% V
S 51 SR | B -
= = I I I ! ! i I | _
BN : ii-lbevedll 2o lilibdldly 0,0649 deg < E, 11 < 0,0698 deg
X 502 T i > 11 R
04l LT i i —5} L i .
| | | | T‘ | | | | | | | | | T | | | | | _4;47%S61L1S4)14%
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Abgang Nr. Abgang Nr. ( v —
=l N 1vw<e,<1% [l 10%<e<10%
. =
F-11/99 Perzentil —— Median [125/75 Perzentil
10-2 -
271Y0 YYYYYYYY i‘, 1%0 ST <‘L T T % T % + T _0,02 % S eU Ll S 0,02 %
e . T T O o B A e
- | M aﬁaaﬁaﬂ : OHEEHBBEHE —0,0037 deg < E,, 1, < 0,0030 deg
— = 0 T —
< 5—1'E%' I+ 11l L:&_Q’il‘?il ;H
N O O O I N R T —1,93% < e;11 < 2,41 %
N T R WY N T R TIC WY
Abgang Nr. Abgang Nr.
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> Ein 1. Versuch: Raspberry-Pl mit KI-System in einer Netzstation

) : ; : g TR EC
: : E@w@%ﬁ :

64



POWER :
ENGS K]-System im Feldtest S e s

Py

www.powerengs.de
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Fehler in Stromverteilnetzen erkennen

Die Kl-basierte Kurzschlussortung

www.powerengs.de
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ENGS Design der KI-Modelle

A\wyf:ivi.x_

é
)

»;&1
N
()

¢

input layer
Eingabeschicht

hidden layer
o Verdeckte Schicht

MessgroBen Netzschutz

¢ U ’ U ’ U — 2
) =L1/ =12/ =13 12 N Mhidden = gmin + Mout

!L‘I' !L2' !L3

energie

saar htw saar

‘C)é Neuron N

OSNZ :/é'\
Z 7 RIS é:%%
ST

R K RE—F -'
o563 <3
KA RSN \

11N

ouput layer
Ausgabeschicht

4

- Fehlerhafte Leitung FL
* Fehlerort FO
e Kurzschlussstrom KS

www.powerengs.de
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-Designh der KI-Modelle saar htw saar

U U Ups Klassifikator fur die fehlerbehaftete Leitung

!L‘I' !LZ' !L3

z.B. Leitung 4
Fehlerbehaftete

Leitung

Klassifikator fUr den

Fehlerort an der Leitung

i z.B. 5,6 %

Abgangsmessungen

1. KNN-FL : Fehlerbehaftete Leitung
2. KNN-FO : Berechnung Fehlerort
3. KNN-KS : Berechnung KS-Strom

Kurzschlussstrom

Quellen: [5]

www.powerengs.de
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-Kl-basiert Kurzschlussortung saar htw saar

@\ S
o~ 1,0000 ; 0,9998 ; -0,0022 ; 0,9223 ; 0,0784 ; 1,0006 ©
110101 > Leitung 53
KNN-FO : Fehlerort @é%‘*?;

7 = 4[ 31,582 % ]@

: KNN-KS : Kurzschlussstrom Iy 5%)}
Leitung 53 *
1=31,7%
Iz = 6504,17 A [ I3 = 6505,53 A J @

Quellen: [5]

www.powerengs.de
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Kil-Systeme prufen

Die Prufumgebung im Labor

VERTRAUEN SCHAFFEN

incenieltlr
il é,: CllicuUl

saar htw saar
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PEONMé.ES'R oo energie wissenschaften
Typprufung KNN-Software saar htw saar

Berechnung dynamischer
Netzvorgange u;.3(t) und i ;,5(t) Stromnetz Uy103(F), ijq03(1)
erforderlich

KNN - Controller
Modbus - Schnittstelle

www.powerengs.de
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ENGS Typprifung KNN-Software saar htw saar

Berechnung eines stationaren Netzzustandes mit Lastflussberechnung
U 123 li123- P. Q, ... als Referenz (= "Wahrer Wert")

= Typprufung mit bewahrten mathematisch-algorithmischen Verfahren
= geringer Aufwand, beliebig viele Messorte moglich, kein Prufverstarker erforderlich

Stromneiz

Virtuelle Prufumgebung

BeEBB r— —
EDE

uuuuuu T - IP-basierte
N s ‘ : Kommunikation

: Virtuelles
T Netzwerk

www.powerengs.de
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ENSS Typprifung KNN-Software

> Niederspannungsnetz U, = 400V

energie

saar

htw 'saar

E Ladesaule |
22 kw ;

MS

™ Knoten ID

_____

n  Verbraucher ID

—> EM —> PV

@_E @ _l® I@
1£5Restnetz

"State Estimation Dashboard"

Parallelzwelg 1

4

SRR Nt

7

1 121

3 14

7

2 (1)

SRR

16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

—>» Last ® MessungAbgang @ Referenzmessung

Parallelzweig 2

1 €9/0Lt ojeil

649 —

?? PZS;
P30 B
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—> Relative Abweichung der berechneten (LF) und geschatzten (KNN) Leiter-Erd-Spannungen

Rel. Abweichung von Knoten 1 und 18 Uber den Zeitraum der LF - Winter

-0.4 1

—0.6

|
o
o)

“State Estimation Dashboard" Parallelzweig 1

4 5 6 7 8 9 10 1 121314
v ottt e lelele o e
III ® 16 o o lo lo o tn
. . = ® @ e 1
| = rel. Abweichung fir U, 1 o%: l@ I@II% i@
19 ¢+ ! Restnetz
15 17 18 19 20 21 22 23 24 25

|
=
o

rel. Abweichung in %
S
N

—— rel. Abweichung fur Uk, 15 @ Knoten D =]
n  Verbraucher ID 16
—{>EM —>PV —p Last ® MessungAbgang @ Referenzmessung Parallelzweig 2
-1.4
—1.6 A
—1.8 A
-2.0
T T T T T T
) ) o o o o o) o o ) ) o o [ o
S (=) o (<) S S S (<) o () S o o S S
=) =) =) / o o =) =) =)
S Q’l S Qf S Q/ S Q S -:.'\' S 3 S -Q' (<)
i N &l ry Y n al N N oy o ry ry Y ~
~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~
A" Y m m < NA i n © © N N %) © 2)
[aY; n n Y (oY, N ~ Y, ~ 2% N 2%} Y n aY]
o o = = = 3 o o < ~ o o o o o
s = Q Q s < fa) aQ © “ « ” v u s
Datum
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Zusammenfassung
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POWER : 1 i
ENGS: Zusammenfassun g energlenetfaar wissenschaften

Die KI-SE kann die Netzzustdnde in den ausgewdhlten Referenzstromnetzen und Feldtestgebieten
bei minimaler Messinstrumentierung mit einer hohen Genavigkeit identfifizieren.

Die KI-LF kann die LastflUsse in den ausgewdhlten Referenzstromnetzen und Feldtestgebieten mit
einer hohen Genavigkeit berechnen.

Die KI-OPF kann normativ unzulassige Netzzustande mit einer hohen Genavigkeit unter
Berucksichtigung von regulatorischen und marktlichen Rahmenbedingungen beheben.

Die Feldtests zeigen, dass die KI-basierte Netzsimulation geringe Anforderungen an die Hardware
stellt und den Netzzustand mit hoher Geschwindigkeit schatzen, berechnen und optimieren kann.

=) Iypartiung kone il bekaen und bewdivien Primaoden und Pkumgebungen erfcgen

www.powerengs.de
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