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Abstract

Methoden zur Schatzung der Spannungsqualitat in Niederspannungsnetzen werden aktuell haufig
nur anhand simulierter Daten verifiziert [1]-[{4]. Um die Anwendbarkeit in der Realitat sicherzustellen,
Uberprufen wir mehrere auf neuronalen Netzen basierende Methoden mit realen Messungen im Mi-
crogrid. Hierbei erreichen wir bei der Abschatzung der ersten 25 harmonischen Oberschwingungen
trotz geringer Messgeratedichte einen mittleren quadratischen Fehler (MSE) von lediglich 1.1 x 10~°.

Einfihrung

Im Zuge der Energiewende nimmt der Anteil dezentraler und auf Wechselrichtern basierender Erzeu-
gungsanlagen im Stromnetz zu. Zeitgleich werden vermehrt nicht-lineare Verbraucher wie die Ladein-
frastruktur von Elektrofahrzeugen in der Niederspannung angeschlossen. Dadurch kann es vermehrt
zu Stérungen der Spannungsqualitat in Netzbereichen kommen, die bislang kaum Uberwacht werden
[5], [6]. Da Messungen der Spannungsqualitat jedoch zu kostspielig sind, um das gesamte Nieder-
spannungsnetz flachendeckend zu Uberwachen, werden intelligente Algorithmen bendtigt, die von
wenigen gemessenen Knoten auf ungemessene Knoten zurlickschlieBen kdnnen.

Hierbei sind vor allem datenbasierte Algorithmen wie neuronale Netze vielversprechend, da sie die
fehlende Verfugbarkeit aktueller Daten durch ein Training auf historischen oder simulierten Daten
ausgleichen. In diesem Paper werden verschiedene Modelle miteinander verglichen und mithilfe ge-
messener Daten eines Labornetzes verifiziert.

Netzbeschreibung Microgrid

An der Technischen Hochschule Kdéln wurde zur Verifizierung der Algorithmik ein Microgrid auf-
gebaut, dessen schematischer Aufbau in Abbildung 1 zu sehen ist. Es verfligt Uber sechs steu-
erbare, dreiphasige Wechselrichter, die signifikante Stérungen der Spannungsqualitat verursachen
und in verschiedene Schaltzustande versetzt werden kénnen. Hierbei agieren die Wechselrichter
entweder als Einspeiser in das Microgrid oder als Last und sind dafiir auf der Gleichstromseite
mit einem Batteriepool verbunden. Das nicht-lineare Verhalten eines Wechselrichters in verschie-
denen Schaltzustanden auf Phase 1 sind in Abbildungen 2a und 2b dargestellt. Darliber hinaus
ist das vorgelagerte Netz als Spannungsquelle des Microgrid ebenfalls eine Quelle harmonischer
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Abbildung 1: Schematischer einphasiger Netzplan des Microgrids. Spannungsqualitditsmessungen
(PQM) messen harmonische Oberschwingungen an vier ausgewahlten Knoten. Wechselrichter, die
Erzeuger und Verbraucher in Haushalten reprasentieren, sind tGber Haushaltsleitungen (LtH) an das
Netz angeschlossen. Das Netz besteht aus Erdleitungen (LtE) verschiedener Langen. PQM2 (Knoten
3) und PQM4 (Knoten 6) werden als Eingangswerte fiir die Schatzung genutzt.

(a) HarmoniSCheS Spektl’um m|t OberWe“en auf der X- (b) D|e aus dem gemessenen Spektrum rekonstruier-
Achse, Lastpunkte auf der y-Achse und dem Betrag te \Wellenform zeigt das Ausmalf3 der harmonischen

des Stroms auf der z-Achse. Die Balken sind anhand  gtsrungen, die durch den Wechselrichter verursacht
des Winkels in radians eingefarbt. werden.

Abbildung 2: Gemessene Stérungen des Wechselrichters 1 (Knoten 9 im Netzplan) auf Phase 1
Uber mehrere Lastpunkte. Alle Wechselrichter entsprechen dem Modell Sontime E-S (UfE GmbH)
Sinuswechselrichter der Firma FEG mbH
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Stérungen. Vier Spannungsqualitdtsmessgerate (PQM) des Modells a-eberle PQI-DA smart mes-
sen GPS-synchronisiert den Netzzustand an ausgewahlten Knoten in Form von komplexen Span-
nungszeigern. Zwei der Messungen werden als Eingangswerte fiir die Algorithmen genutzt, die da-
von ausgehend den Netzzustand der ersten 25 harmonischen Oberschwingungen an allen Knoten
abschatzen. Verifiziert werden die Ergebnisse der Zustandsschatzung mit allen vier PQM.

Methodik

Zuerst wird ein digitaler Zwilling des Microgrids in der Simulationsumgebung OpenDSS erstellt [7].
Hierflir wurden die harmonischen Stérungen sowohl der Wechselrichter als auch des vorgelagerten
Netzes sowie die Leitungsbeldge vermessen und digitalisiert. Im nachsten Schritt werden eine hoch-
variante Simulation und eine realistische Simulation durchgefiihrt. Bei der hochvarianten Simulation
werden jedem Knoten, der potenziell Stérungen der Spannungsqualitat verursacht, zufallig generier-
te harmonische Stérspektren und zufallige Last- und Erzeugungsprofile hinterlegt. Die realistische
Simulation nutzt die gemessenen Fehlerspektren der Wechselrichter jedoch weiterhin zufallige Last-
und Erzeugungsprofile. Es wird darauf geachtet, dass insgesamt eine mdglichst gleichmaBige Vertei-
lung der Lastzustande Uber alle Knoten erreicht wird, um eine optimale Grundlage zum Training der
neuronalen Netze zu schaffen. Die Simulationsergebnisse werden in 70% Trainingsdatensatz und
30% Validierungsdatensatz aufgeteilt und zum Training der KI-Modelle genutzt. Abbildung 3 zeigt

Abbildung 3: Ablaufplan der Erstellung und Verifizierung der KI-Modelle ausgehend von dem Micro-
grid

den Ablauf der Erstellung der Datensatze und der Kl-Modelle.

Wahrend klassische iterative Losungsalgorithmen wie Weighted Least Squares (WLS) wohlbestimm-
te Gleichungssysteme bendtigen, um zu konvergieren [8], kdnnen neuronale Netze auch ausgehend
von wenigen Messpunkten genaue Schatzungen treffen. Neuronalen Netzen wird hierfiir im Training
beigebracht, von den zwei Eingangsmessungen auf alle Knoten zurlickzuschlieBen. Wahrend im for-
ward pass Gewichte mit Inputs multipliziert werden, um Uber eine Aktivierungsfunktion Outputs zu
erzeugen, werden im backward pass mithilfe des Gradientenverfahren die Gewichte der Verbindun-
gen der Neuronen so angepasst, dass bei der Abschatzung der unbekannten Werte ein minimaler
Fehler auf dem Validierungsdatensatz erzeugt wird [9].

Far diese Anwendung werden hier mehrere Modelle neuronaler Netze verwendet. In vollstéandig ver-
bundenen (fully-connected oder dense) neuronalen Netzen (DNN) sind alle Neuronen einer Schicht
mit allen neuronen der nachsten Schicht verknipft. In einem zweiten Modell wird die Netzstruktur in
die Architektur des Modells eingepragt in sogenannten Physics-Aware Neural Networks (PANN) [2],
[4], [10]. In PANN sind lediglich jene Neuronen miteinander verkniipft, deren Aquivalente im Strom-
netz ebenfalls benachbart sind. Hierdurch wird eine realistische Ausbreitung von Nachrichten durch
das neuronale Netz modelliert. Die Architektur beider Modelle ist in Abbildung 4 dargestellt.

Daruber hinaus werden Eingangswerte mit einem gauf3schem Rauschen versehen, um Ungenau-
igkeiten der Messgerate darzustellen. Zudem wird neben den harmonischen Oberschwingungen
ebenfalls die Grundfrequenz abgeschéatzt. Dadurch enthalt das Ergebnis der Schatzung sowohl eine
Lastflussschatzung als auch die Schatzung von Spannungseinbriichen und Uberspannungen.




Tagung Zukulnftige Stromnetze
29.-30. Januar 2025 — Berlin
Zustandsschatzung der Spannungsqualitat im Microgrid

Abbildung 4: Modellarchitektur eines Dense Neural Network (DNN, links) und eines Physics-Aware
Neural Networks (PANN, rechts) anhand eines Beispielnetzes mit einem Input. Im PANN sind lediglich
die Neuronen miteinander verknipft, die mit im Stromnetz benachbarten Knoten korrespondieren,
wahrend im DNN alle Neuronen mit denjenigen der nachsten Schicht verknUpft sind.

Ergebnisse

Auf dem im Microgrid gemessenen Testdatensatz erzielt das DNN einen MSE von 1.11x 10~ und das
PANN einen MSE von 1.23 x 10~° nach 7000 Epochen. Werden die normalisierten Eingangswerte
mit einem Messrauschen in Normalverteilung mit Standardabweichung 0.01 versehen, steigt der MSE
auf 3.55 x 107° (DNN) bzw. 4.19 x 10~ (PANN). Dies zeigt, dass die Modelle auch bei verrauschten
Werten weiterhin gute Abschatzungen treffen. Tabelle 1 zeigt den MSE flr die zwei untersuchten

Tabelle 1: Mittlerer quadratischer Fehler (MSE) der Modelle Uber alle Harmonischen aufgeteilt nach
Knoten. Knoten, deren Messungen als Eingangswerte genutzt wurden, sind kursiv markiert.

Modell Knoten 0 Knoten 3 Knoten 6 Knoten 7

DNN 236x107° 1.27x1076 1.36x1076 18x107°
PANN 2290x107° 295x107% 24x10% 213x10°°

Modelle separat fir jeden Knoten. Hier ist zu erkennen, dass auch die Knoten, die ausschlieBlich
zur Verifizierung dienen und deren Werte dem Modell nicht bekannt sind, gut abgeschatzt werden.
In Abbildung 5a sind die tatsachliche und die vorhergesagte Oberschwinungsgesamtverzerrungen
an drei Knoten dargestellt. Abbildung 5b zeigt beispielhaft die geschatzten Werte in einem zufallig
gewahlten Datenpunkt des Testdatensatzes in der 7. Harmonischen.
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Die - Oberschwinungsgesamtverzerrung (Tofal (1 |n der 7. Oberwelle treffen sowohl das PANN als

Harmonic Distortion, THD) wird durch das Modell 5 ,ch gas DNN mit ihren Vorhersagen gut die Zielwerte.
(DNN) sowohl an dem Inputknoten 6 als auch an

den dem Netzwerk unbekannten Validierungskno-
ten 0 und 7 gut nachgebildet und insgesamt leicht
Ubeschatzt.

Abbildung 5: Ergebnisse der Spannungsqualitdtszustandsschatzung fir ausgewahlte Modelle.
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