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Kurzfassung

Das Hauptziel des NEMoGrid-Projekts ist die netzdienliche Integration erneuerba-
rer Energien in das Verteilnetz sowie die Einbindung von Prosumenten in verteilte
Geschäftsmodelle. Dazu wurden verschiedene innovative Geschäftsmodelle entwi-
ckelt und untersucht, welche die aktive Beteiligung der Bürger und die Übernahme
ihrer neuen Rolle als Prosumenten fördern.

Die Demo-Standorte des Projekts in Rolle (CH), Lugaggia (CH) und Björklinge
(SE) wurden von verschiedenen Projektpartnern genutzt, um die Modellierungs-
ansätze und die Geschäftsmodelle zu validieren. Die technischen Entwicklungen
innerhalb von NEMoGid werden durch eine Nutzer- und Akzeptanzstudie der TU-
Chemitz unterstützt, die empirische Daten zu den Anforderungen, Entscheidungen
und Interaktionen von Pro- und Konsumenten sammelt. Ergebnisse aus den Ar-
beiten wurden genutzt, um die Geschäftsmodelle an die Bedürfnisse der Nutzer
anzupassen.

Als Grundlage für ein effektives Energiemanagement wurden Algorithmen zur pro-
babilistischen Lastvorhersage entwickelt und anhand von Messdaten aus den Test-
gebieten validiert. Das Energiemanagement basiert auf einem dezentralen Algorith-
mus, welcher das Verhalten von Prosumenten im Energiesystem steuern respek-
tive anreizen kann. Weiterhin wurde eine ressourceneffiziente verteilte Regelung
für Wärmepumpen entwickelt, welche nur die lokalen Spannungs- und Tempera-
turmessungen als Eingangsgrößen benötigt. Im Ergebnis können die entwickelten
Algorithmen die Ökonomie verbessern sowie die Belastung der Netzbetriebsmittel
reduzieren.

Schließlich wurden die im Projekt entwickelten Methoden zur verteilten Steuerung
von Wärmepumpen an einem ländlichen Netzgebiet in Schweden simulativ getestet
sowie die Ansteuerung der Wärmepumpen in dem Testgebiet selbst vorgenommen.
Hierbei konnte gezeigt werden, dass die Trafolast des Testgebiets durch die gezielte
Ansteuerung der Wärmepumpen signifikant reduziert wird, ohne den Komfort der
Nutzer merklich einzuschränken.
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1 Projektübersicht

1.1 Planung und Ablauf des Forschungsvorhabens

Die Projektlaufzeit betrug 37 Monate und der Bearbeitungszeitraum reichte vom
01.12.2015 bis zum 31.12.2020. Die Arbeitspakete des Projektes sind in Abbil-
dung 1.1 in einen funktionalen Zusammenhang dargestellt.

AP0 – Projektmanagement (SUPSI)

AP1 – Szenario 2030 (SUPSI)

AP2 – Markt- und 
Tarifgestaltung 

(SUPSI)

AP3 – Modellierung 
und Simulation (ZSW)

AP5 –Skalierbarkeit, Reproduzierbarkeit und Umsetzung in Testgebieten (SUST)

AP6 – Verbreitung und Verwertung (TUC)

AP4 – Verbesserung 
der Akzeptanz und 

Zusammenarbeit mit 
Nutzern (TUC)

Abbildung 1.1 – Strukturdiagramm der Arbeitspakete.

Das ZSW hatte die Aufgabe das Arbeitspaket 3: Modellierung und Simulation zu
leiten sowie Beiträge zu weiteren Arbeitspaketen zu liefern. Um die Effektivität
der neuen Geschäftsmodelle zu testen, wurde eine Simulationsumgebung entwi-
ckelt, welche die technische und ökonomische Evaluation ermöglicht. Dabei wurden
detaillierte Modelle zur energetischen Simulation von Gebäuden entworfen und ver-
schiedene Netzmodelle der Testgebiete erstellt.
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1.1.1 Änderungen bezüglich der Antragsphase

Aufgrund der in den Pilotprojekten aufgelaufenen Verzögerungen und des Ausfalls
von slock.it (dem deutschen Partner, der für die Implementierung des Blockchain-
basierten P2P-Marktes und des Algorithmus der künstlichen Intelligenz für die
intelligente Steuerung von Lasten und Speichern im Projekt verantwortlich war),
mussten die betroffenen Arbeitspakete neu verteilt werden. Hierbei wurde festge-
legt, dass die Entwicklung der Smart Contracts von Hive Power [1] übernommen
wird sowie die Entwicklung der Verteilten Künstlichen Intelligenz für das Schwei-
zer Testgebiet von SUPSI übernommen wird. Weiterhin wechselte das Testgebiet
in der Schweiz von Rolle nach Lugaggia, da die geeignete Infrastruktur nicht recht-
zeitig installiert werden konnte. In dem Testgebiet Lugaggia wurde zuvor bereits
ein 50kWh Batteriespeicher installiert, wodurch die Installation von zusätzlichen
Batteriespeichern nicht nötig war.

Zudem wurde der Zeithorizont des AP1 Szenario 2025 aufgrund der Verzögerungen
im Projekt auf 2030 erhöht.

1.2 Über diesen Bericht

Dieser Abschlussbericht beinhaltet ausschließlich die am ZSW erarbeiteten Ergeb-
nisse. Alle weiteren Ergebnisse der Projektpartner sind in den entsprechenden De-
liverables auf der Homepage veröffentlicht [2].

Dieser Abschlussbericht ist in fünf Kapitel untergegliedert. Kapitel 1 bietet zu-
nächst einen Überblick über das Vorhaben, die beteiligten Partner und die Pro-
jektziele. Die wichtigsten wissenschaftlichen Ergebnisse des ZSW sind in Kapitel 2
zusammenfasst. Kapitel 3 gibt Auskunft darüber, wie die Ergebnisse in den Folge-
projekten verwertet wurden und werden. Schließlich sind in Kapitel 4 die erfolgten
Veröffentlichungen der Ergebnisse dargestellt.
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2 Wissenschaftliche Ergebnisse

Im Folgendem werden die wissenschaftlichen Erkenntnisse und Ergebnisse der je-
weiligen Arbeitspakete beschrieben.

2.1 AP1: Szenario 2030

Das Ziel dieses Arbeitspaketes ist es, die Zukunftsszenarien für die im Projekt
behandelten Testgebiete und deren beeinflussende Variablen für das Jahr 2030 zu
untersuchen. Hierzu gehört auch die Aufbereitung der Daten aus den Testgebieten
und Vorbereitung der Netzdaten.

Zudem werden in den verschiedenen Szenarien differenzierte Annahmen über recht-
liche Vorgaben und Marktmöglichkeiten in unterschiedlichen europäischen Ländern
berücksichtigt. Für weitere Information und ausführlichere Erläuterungen wird auf
[3] und [4] verwiesen.

2.1.1 Daten aus den Testgebieten

Die Eingangsdaten stammen von zwei Versuchsstandorten des Nemogrid-Projekts:
Rolle (Schweiz) und Björklinge, Uppsala (Schweden).

Wetterdaten

Die zur Simulation der Testgebiete verwendeten Wetterdaten stammen jeweils von
der American Society of Heating, Refrigerating and Air-Conditioning Engineers
(ASHRAE) [5]. Die Daten stellen ein Referenzjahr mit stündlichen Werten dar.
Dieses zeichnet sich dadurch aus, dass es die typischen Wettermuster über einen
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mehrjährigen Beobachtungszeitraum abbildet. In Abbildung 2.1a ist der Außen-
temperaturverlauf für Uppsala in Schweden zu sehen und in Abbildung 2.1b der
Temperaturverlauf für München. Es sind jeweils die Monate Januar bis Februar
dargestellt. Zudem wurden Wetterdaten der Wetterstation des Flughafens Uppsala
verwendet.
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Abbildung 2.1 – Außentemperaturverlauf vom 01.Januar bis 28.Februar für (a) Uppsa-
la, Schweden und (b) München, Deutschland. Die täglichen Tempera-
turschwankungen sind in München deutlich stärker als in Schweden.

Testgebiete des Projekts

Rolle Der Schweizer Demostandort, dem die Daten entnommen wurden, befindet
sich in Rolle, einer kleinen Stadt am Genfer See. Der Datensatz besteht aus Mes-
sungen, die von 62 Netzqualitätsmessgeräten der Klasse A nach IEC 61000-4-30
stammen, die von DEPsys (Schweiz) hergestellt und vom lokalen DSO (Roman-
de Energie) in sekundären Unterstationen und NS-Schränken des Verteilungsnetzes
der Stadt Rolle installiert wurden. Er wurde mit numerischen Wettervorhersagen
von Meteoblue (Schweiz) angereichert, die alle 12 Stunden aktualisiert werden. Die
Messdaten dieses Demonstrators wurden verwendet, um verschiedene Vorhersageal-
gorithmen zu testen, wie in Abschnitt 2 beschrieben. Der Teststandort Rolle wurde
nicht genutzt, um die im Rahmen des NEMoGrid-Projekts entwickelten Geschäfts-
modelle zu testen, da Romande Energie nicht, wie ursprünglich geplant, die De-
mand Side Management-Ausrüstung installiert hat. Stattdessen wurde im Rahmen
des Projekts der neue Teststandort Lugaggia verwendet (beschrieben in Deliverable
D5.4). Wir entschieden uns jedoch, Rolle weiterhin zum Testen der Prognosealgo-
rithmen zu verwenden, da die Datenhistorie in Lugaggia nicht lang genug war,
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um einige der Prognosealgorithmen wie z. B. die neuronalen Netze zu trainieren
(Kapitel 2.3.4).

200 m© 2021 Google

© 2021 Google

© 2021 Google

Abbildung 2.2 – Satellitenbild von Ramsjö entnommen aus Google Earth [6]

Ramsjö bei Uppsala, Schweden Der Ort ist ein Neubaugebiet mit überwiegend
gleichen oder ähnlichen Häusern. Die Häuser stehen in kurzen Abständen zuein-
ander, wie auch in Abbildung 2.2 zu sehen. Ramsjö besteht aus 137 Häusern, die
über ein radiales 0,4 kV Niederspannungsnetz miteinander verbunden sind. Für die
Normaußentemperatur Ta,norm wird die Temperatur von Stockholm angenommen,
die Ta,norm = -13 ◦C beträgt [7]. Das Testgebiet in Schweden befindet sich um
Björklinge, nördlich von Uppsala, in der Mitte Schwedens. Das Netz besteht aus
12.800 Kunden, die von 10 Hochspannungsstationen und 900 sekundären Umspann-
werken versorgt werden, und hat insgesamt 2212 km Stromleitungen. Zwei dieser
Unterstationen werden seit Mitte 2017 überwacht. Die gesammelten Daten wer-
den zum Trainieren der entsprechenden Vorhersagealgorithmen verwendet (siehe
Kapitel 2.3.4).

Lugaggia Lugaggia ist ein Dorf in der Nähe von Lugano in der Südschweiz und
beherbergt das Schweizer Testgelände, in dem der lokale P2P-Markt getestet wird.



12 2 Wissenschaftliche Ergebnisse

Das Projekt Lugaggia Innovative Community (lic.energy) besteht aus einer Selbst-
verbrauchergemeinschaft von 18 Prosumern, einer Schule und einer 50 kWh Zen-
tralbatterie. In der Gemeinschaft sind 63 kWp PV installiert, und die intelligente
Steuerung erfolgt über die Steuerung der Zentralbatterie, 10 Wärmepumpen und 7
Elektroboiler für die Warmwasserbereitung. In Zusammenarbeit mit dem örtlichen
DSO wurde die Netztopologie der Gemeinde Lugaggia vollständig abgebildet und
in der Simulationsumgebung des Projektpartners SUPSI umgesetzt.

Wüstenrot Die Gemeinde Wüstenrot nahm als assoziierter Partner am Projekt
bei. Dabei wurden aufgezeichnete Messwerte der Wärmepumpenaktivität sowie der
Heizleistung verwendet, um die initialen Wärmepumpenmodelle zu entwickeln.

2.2 AP2: Markt und Tarifgestaltung

Das Hauptziel des Marktes ist die Reduktion der Transformatorlast zu Spitzen-
zeiten unter die zulässige Grenze. Interessant ist hierbei der Verteilnetzbetreiber
(DSO), da dieser bei Überschreitung haftet und Strafe zahlen muss. Die Markt-
teilnehmer (Player) sind die Haushalte, welche sich im Netzgebiet befinden. Diese
werden durch den Anreiz, welcher durch den Markt entsteht angeregt, ihre Maxi-
mallast zu reduzieren. Um dies zu erreichen wurde eine feste Vergütungszahlung
festgelegt, welche der DSO an die Player zahlt, falls ihre Last unter einer gewissen
Grenze bleibt (maxlow). Wird diese Grenze überschritten verringert sich die Vergü-
tung bis zur absoluten Grenze maxhigh.
Die Grenzwerte nochmal zusammengefasst:

1. Das untere Maximum (maxlow): Dieses repräsentiert die Wunschleistung des
DSO. Bleibt der Player unter diesem Wert, wird ihm der volle Einsatz des
DSOs ausgezahlt. Überschreitet der Player diese, wird ihm ein Anteil des
DSO Einsatzes ausgezahlt.

2. Das obere Maximum (maxhigh): Dieses repräsentiert die absolute Maximal-
leistung. Wird diese vom Player überschritten, bekommt der DSO den ge-
samten Einsatz des Players.

Die Details über Penalty, Vergütung und Grenzwerte werden von DSO und Player
außerhalb der Blockchain festgelegt. Eine Veranschaulichung dieser Marktregeln
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Abbildung 2.3 – Veranschaulichung der Limits und der resultierenden Zahlungen für
den Player. Bleibt er unter der Grenze maxlow bekommt er die volle
Vergütung, überschreitet er maxhigh wird er bestraft.

für den Player ist in Abbildung 2.3 zu sehen. Es wird vor der Markteröffnung ein
Einsatz von den Playern und dem DSO hinterlegt. Die Höhe errechnet sich aus der
Anschlussleistung und der Höhe von Straf- bzw. Vergütungszahlungen von Player
und DSO.

Der Markt wurde in unserem Beispiel täglich eröffnet und geschlossen. Die Ab-
rechnung erfolgte über die Blockchain. Bei der ersten Transaktion, ausgelöst durch
den DSO, werden alle initialen Eigenschaften definiert (z. B. Start- und Endda-
tum/-zeit, maximale erreichbare Spitzenwerte, Belohnung, etc.). Nach dem Ablauf
des Marktes wird dieser durch zwei Blockchain Transaktionen abgerechnet: In der
ersten speichert der DSO die Daten über die maximal gemessene Transformator
Leistung auf der Blockchain; dann bestätigt der Kunde die vorherige Transakti-
on oder nicht. Danach werden die Einnahmen/Strafzahlungen automatisch durch
die Smart Contracts an die beiden Akteure verteilt. Wenn DSO und Kunde sich
nicht einig werden (d. h., der Kunde lehnt die DSO-Abrechnung ab), führt ein ver-
trauenswürdiger Schiedsrichter eine zusätzliche Transaktion durch, um den Markt
endgültig zu schließen und den Betrüger zu bestrafen. Für weitere Details verweisen
wir auf die offizielle Dokumentation der Nemogrid Smart Contracts [8].

In Abbildung 2.4 sind drei simulierte Marktszenarien abgebildet.
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Abbildung 2.4 – Ergebnisse der einfachen Marktsimulation mit 3 Szenarien: Prize, Re-
venue und Penalty. Zudem sind die Grenzen abgebildet [8].

2.3 AP3: Modellierung und Simulation

2.3.1 Modellierung der Verteilnetze

Ziel dieses Arbeitspaketes ist es, ein Simulationsframework für die Projektfrage-
stellungen zu erstellen. Die Eingangsdaten werden von zwei Teststandorten des
Nemogrid-Projekts gesammelt: Lugaggia (Schweiz) und Uppsala (Schweden), wo-
bei das Testgebiet Lugaggia von der Fachhochschule SUPSI betreut wurde.

Das Verteilnetz in Uppsala

Das schwedische Testgelände besteht aus zwei 300KVA-Unterstationen im Netz des
kundeneigenen DSO Upplands Energi AB, nördlich von Uppsala gelegen. Insgesamt
versorgen die beiden Unterstationen 132 Haushalte. Leider war die Topologie des
Netzes, das von den beiden Unterstationen versorgt wird, den Projektpartnern nicht
exakt bekannt. Deshalb wurde das Netz anhand geografischer Daten und typischer
Kabeltypen nachmodelliert.

Bei dem Netz handelt es sich um ein 0,4 kV Niederspannungsnetz, das über ei-
nen Ortsnetztrafo mit einem 10 kV Mittelspannungsnetz verbunden ist. Der Orts-
netztransformator hat eine Nennscheinleistung von STrafo,N = 500 kVA. Das Mit-
telspannungsnetz wird als Slack-Knoten mit konstanter Spannung und Frequenz
angenommen. In Abbildung 2.5 ist der Aufbau des Stromnetzes zu sehen.
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Abbildung 2.5 – Schema des Stromnetzes in Ramsjö, Schweden

Algorithmen und Simulationsumgebung

Zur Simulation des Netzes wird die im Projekt GridPredict (FKZ 0325931, [9])
entwickelte Lastflussumgebung weiterverwendet. Dabei wird das Netz über einen
Lastfluss nach dem Newton-Raphson-Verfahren berechnet. Weiterhin können pro-
babilistische Lastflusssimulationen durchgeführt werden, was besonders bei der Ver-
wendung von probabilistischen Prognosen für das Energiemanagement einen deut-
lichen Mehrwert bietet.
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Abbildung 2.6 – Die beste und schlechteste Platzierung einer Messstelle in einem Test-
netz.

Zur besseren Ausnutzung von Messequipment im Netz wurde ein Algorithmus zur
optimalen Platzierung von Smart-Metern entwickelt. Dieser ermöglicht es in den
Testgebieten gezielt Messequipment zu installieren. Eine gute und zuverlässige Plat-
zierungslösung wurde unter Verwendung eines Multistart Hillclimb Optimierungs-
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algorithmus mit der euklidschen Norm der Spannungsstandardabweichung als Kos-
tenfunktion gefunden. Ein Beispiel für ein Testnetz ist in Abbildung 2.6 dargestellt.
Ergebnisse des Algorithmus wurden in [10] veröffentlicht.

Weiterhin wurde die bereits in GridPredict begonnene Speicherauslegung und Plat-
zierung weiterentwickelt und in [11] veröffentlicht.

2.3.2 Thermisches Gebäudemodell

Das thermische Gebäudemodell dient zur Abschätzung des thermischen Gebäude-
energiebedarfs und der zeitabhängigen Gebäudeinnentemperatur in Abhängigkeit
von Heizleistung und Wetter. Darüber hinaus werden verschiedene Komponenten
implementiert, um eine vollständige Gebäudesimulation zu ermöglichen, z. B. ein
thermischer Speicher und eine Wärmepumpe. Die Gebäudesimulation ist in Python
implementiert und nutzt EnergyPlus [12] als Gebäudesimulations-Framework.

Gebäudemodell

Das Gebäudemodell basiert auf einem Referenzgebäude, das an verschiedene Simu-
lationsszenarien angepasst werden kann. Der Heizbedarf kann zum Beispiel durch
Änderung des Energiestandards des Gebäudes oder durch Änderung der Gebäu-
deausrichtung, welche die solaren Gewinne beeinflusst, angepasst werden. In den
nächsten beiden Kapiteln wird das Referenzgebäude sowie seine Einordnung in den
Energiestandard beschrieben.

Referenz-Gebäude

Als Referenzgebäude wird ein Einfamilienhaus mit einer Gebäudenutzfläche von
179,5 m² verwendet. Die Nutzfläche des Gebäudes liegt im Bereich eines typischen
Einfamilienhauses für Anlagensimulationen in Europa. Die Hüllfläche beträgt 416,8
m², der Bruttorauminhalt 561 m³. Die Hüllfläche und das Brutto-Gebäudevolumen
werden anhand der Außenmaße des Referenzgebäudes berechnet. Die Nutzfläche
wird in Abhängigkeit vom Gebäudevolumen berechnet. Zusätzlich wird angenom-
men, dass die Bodenplatte des Gebäudes an einen unbeheizten Keller angeschlossen
ist. Der Dachboden wird nicht in die beheizte Fläche eingerechnet. Es wird davon
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Abbildung 2.7 – Referenzgebäude der Simulation

ausgegangen, dass das Gebäude unverschattet ist und kein Sonnenschutz vorhanden
ist.

Gebäude-Klassifizierung

Um eine Menge typischer Einfamilienhaushalte zu generieren, die in Verteilnet-
zen vorhanden sind, wurde der Baustandard eines typischen deutschen Dorfes aus-
gewertet. Die Unterscheidung der verschiedenen Gebäudeklassen wurde nach den
jeweiligen Baustandards der Energieeinsparverordnung [13] vorgenommen. Diese
Baunormen legen für Häuser, die im Zeitraum der jeweils gültigen Verordnung ge-
baut wurden, die maximal zulässigen Beiwerte und Materialeigenschaften der zu
verwendenden Materialien fest. Daraus lässt sich der maximal zulässige spezifische
Jahresheizwärmebedarf ableiten. Die Einteilung in Gebäudeklassen erfolgte nach
dem Baujahr und den Maximalwerten für den Jahresheizwärmebedarf. Ein Vorteil
der Unterteilung nach diesen Jahren bzw. den jeweiligen Anpassungen der Vorschrif-
ten sind die annähernd gleichen Abstände zwischen den einzelnen Vorschriften. Mit
diesen Informationen kann die jeweilige Verteilung der Gebäudemodelle generiert
werden. In Abbildung 2 ist die resultierende Verteilung dargestellt.

Gebäude Ersatzschaltbild

Um die hohe Komplexität der Wärmeberechnung für das entworfene Energiema-
nagement zu vereinfachen, wurden RC-Ersatzschaltbilder der Häuser angefertigt.
Diese werden online anhand lokaler Messwerte (Temperatur) gefittet und ermög-
lichen dadurch die Implementierung komplexer Regelalgorithmen. Dies ermöglicht
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Abbildung 2.8 – Verteilung des Wärmebedarfs der verschiedenen Gebäudestandards

es zudem, Simulationen mit mehreren Gebäuden in einer angemessenen Zeit durch-
zuführen und das thermische Verhalten eines Gebäudes mit ausreichender Detail-
genauigkeit zu erfassen. In diesem vereinfachten Modell wird ein Gebäude durch
drei Hauptparameter charakterisiert:

• Die Wärmekapazitäten des Gebäudes C [J/K]

• Der Wärmewiderstände des Gebäudes R [K/W]

• Die Gesamtfläche der auftreffenden Strahlung A [m2]

• Die Temperaturen T [°C]

• Die solare Einstrahlung Psolar [W]

• Die zugeführte Wärmeleistung Pth,WP [W]

In diesem Projekt wurde zusätzlich zum 1R1C-Modell ebenfalls das in der Gebäu-
demodellierung oft verwendete 3R2C-Modell untersucht, da es eine höhere Genau-
igkeit bei immer noch akzeptabler Komplexität aufweist (siehe Abbildung 2.9).
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Abbildung 2.9 – Thermisches 3R2C-Ersatzmodell

Bodenmodell

Um die Effizienz von Sole/Wasser-Wärmepumpen zu modellieren, muss die Erd-
reichstemperatur in der Einbautiefe der Erdkollektoren abgeschätzt werden. Da die
Trinkwasserleitungen ebenfalls im Erdreich verlegt sind, kann die Eintrittstempe-
ratur des Trinkwassers ebenfalls mit der Erdreichstemperatur abgeschätzt werden.
Die Modellierung des Erdreichs erfolgt nach dem Modell des halb unendlichen Kör-
pers [14]. Das Prinzip dieses Modells ist, dass die Temperatur des Erdreichs in
großen Abständen zu den Erdkollektoren als konstant angesehen wird. Für das
Erdreich kann diese mit der Jahresmitteltemperatur abgeschätzt werden, da die
oberflächennahe Temperatur bei Vernachlässigung geothermischer Effekte haupt-
sächlich von der Lufttemperatur beeinflusst wird. Für die Bodentemperaturen wird
zusätzlich ein Zeitversatz berücksichtigt. Nach [15] beträgt dieser ca. 24 Tage pro
Meter Bodentiefe. Für eine Tiefe von 0,8 m ergibt sich ein Versatz von ca. 19 Tagen,
für 1,5 m Tiefe 36 Tage. In Abbildung 2.10 sind die Bodentemperaturen für zwei
Tiefen dargestellt.

Thermischer Speicher

Das Modell des thermischen Energiespeichers wird als Schichtwasserspeicher im-
plementiert. Es berücksichtigt Auftrieb, Wärmeübertragung, Wärmeverluste und
Mischungsverluste nach [16]. Es unterscheidet sich durch den Lade- und Entlade-
vorgang: Es wird davon ausgegangen, dass der Speicher mit nur geringer Störung
der Schichtung geladen wird. Daher wird in der oberen Schicht Wärme zu- und
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Abbildung 2.10 – Erd- und Lufttemperatur über den Zeitraum von einem Jahr

abgeführt, während in der unteren Schicht Frischwasser oder Heizungsrücklauf ein-
gespeist wird. In 2.11 ist die Temperaturschichtung zu Beginn der Simulation und
nach einem Lade- und Entladezyklus dargestellt.

Detaillierte Energiebilanzsimulation mit EnergyPlus

EnergyPlus ist ein freies, quelloffenes und plattformübergreifendes, vollständiges
Gebäudeenergie-Simulationsprogramm. Es kann verwendet werden, um verschiede-
ne Aspekte des Gebäudeenergieverbrauchs zu modellieren, wie Heizung, Kühlung,
Lüftung, Beleuchtung oder Steckdosen- und Prozesslasten. Seine Entwicklung wird
vom Building Technologies Office (BTO) des U.S. Department of Energy (DOE) fi-
nanziert. Es wird in der Simulation eingesetzt, um die thermischen Energiebilanzen
der Gebäude zu simulieren. Es bietet komplexe und genaue Simulationsalgorithmen,
die in der Literatur mehrfach verifiziert wurden [17–19].

FMU und Python-Einbindung

Das Functional Mock-up Interface (FMI) definiert eine standardisierte Schnittstel-
le, mit der verschiedene Simulationssoftware miteinander verbunden werden kann.
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Abbildung 2.11 – Plot der Temperaturverteilung im Wassertank zu Beginn der Simu-
lation (links) und nach einem vollen Lade- und Entladezyklus.

Die Idee hinter FMI ist folgende: Wenn das reale Produkt aus einer Vielzahl von
Komponenten besteht, die auf komplexe Weise interagieren und von einer Reihe
komplexer physikalischer Gesetze gesteuert werden, dann sollte es auch möglich
sein, ein virtuelles Produkt zu erstellen, das aus einer Reihe verschiedener phy-
sikalischer (Software-)Modelle besteht. Das FMI-Framework wird verwendet, um
EnergyPlus mit dem Python-Simulationsframework zu verbinden. Dazu muss die
EnergyPlus-Instanz in eine so genannte Functional Mockup Unit exportiert wer-
den. Dies geschieht mit dem Tool EnergyPlusToFMU [20] und der Einbindung in
die Simulationsumgebung mittels PyFMI [21].

2.3.3 Modellierung der Wärmepumpen

Um ein zukünftiges Verteilnetz realitätsnah zu simulieren, ist die Einbindung von
Wärmepumpen in das Simulationsmodell essenziell. Dabei wird der steigenden An-
zahl von Wärmepumpen im europäischen Raum Rechnung getragen. Für die Si-
mulation der Wärmepumpe müssen mehrere Einflüsse berücksichtigt und für die
Bestimmung der maximal generierten Wärmeleistung gegeneinander abgewägt wer-
den. Dabei ist die thermodynamische Modellierung der erste Schritt, da der Wär-
mepumpe im Heizmodus der umgekehrte Carnot’sche Kreisprozess zugrunde liegt.
Neben der thermodynamischen Betrachtung ist der Teillastbetrieb von großer Be-
deutung, weil drehzahlvariable Wärmepumpen den Markt heutzutage dominieren
und damit eine Abkehr von leistungsstarren Anlagen zu beobachten ist.
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Für die thermodynamische Modellierung der Wärmepumpe wird der Carnot’sche
Kreisprozess als physikalisches Fundament für weitere Berechnungen verwendet.
Anhand des Schemas in Abbildung 2.12 wird der Kreisprozess und die damit ver-
bundenen Zustandsänderungen ersichtlich. Die Zustandsänderungen des linksdre-
henden Carnot-Prozesses beginnen mit der Verdampfung des Kältemittels durch
den von der Umgebung bereitgestellten Wärmestrom. Die Wärmequelle hierfür
kann entweder Umgebungsluft oder mittels Geothermie erwärmtes Wasser sein.
Das gasförmige Kältemittel wird im nächsten Schritt in einem Kompressor mittels
zugeführter mechanischer Energie komprimiert und dadurch erhitzt. Anschließend
wird das gasförmige Kältemittel in einem Kondensator abgekühlt, wobei das Was-
ser im Wärmetauscher den Wärmestrom aufnimmt und damit den Heizkreis bildet.
Das flüssige Kältemittel wird nun in einer Drossel auf den Ausgangsdruck ent-
spannt, was zu einer Abkühlung führt. Zum Schluss kann das Kältemittel wieder
dem Verdampfer zugeführt werden, welches den Kältemittelkreislauf abschließt.

Tein,sekTaus,sek

Taus,prim Tein,prim

Heizkreis

Kältemittelkreis

Wärmequellenkreis

Verdampfer 

kalt

Kondensator

heiß

Pumpe

Pumpe

KompressorDrossel

Kondensator

kalt

Verdampfer 

heiß

Abbildung 2.12 – Schema einer Wärmepumpe mit eingezeichneten Teilkreisen und
Komponenten.

Die simulative Einbindung und numerische Berechnung der Zustandsänderungen
im Wärmepumpenprozess beansprucht bei einer Simulation einen hohen Rechen-
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aufwand. Deswegen muss ein Kompromiss zwischen der Modellgenauigkeit und dem
Rechenaufwand erzielt werden. Das Ziel der Vereinfachung ist die effiziente Berech-
nung des ”Coefficient of Performance”(COP), welcher das Verhältnis von abgege-
bener Wärme zu zugeführter elektrischer Energie beschreibt, wie in Gleichung 2.1
definiert ist. Zusätzlich kann der COP als Faktor des Gütegrads ηG und der carnot-
schen Leistungszahl εcarnot ausgedrückt werden. Dabei ist der Gütegrad ein Maß für
die Verluste einer Wärmepumpe, bezogen auf das theoretische Maximum des Kreis-
prozesses, die carnotsche Leistungszahl, hier durch den Index ”ges” ausgedrückt.
Diese ist über die Temperatur der Wärmequelle Th und der Vorlauftemperatur des
Heizkreislaufs (Wärmesenke) bzw. der Kondensationstemperatur des Kältemittel-
kreises Tk zu definieren.

COP =
Qth

Eel

=
Q̇th

Pel

= ηG,ges · εcarnot (2.1)

εcarnot =
Tk

Tk − Th

= η−1
carnot (2.2)

Für die Berechnung des COPs sind einige Einflussfaktoren zu berücksichtigen. Zum
einen sind, wie bereits erwähnt, die Vorlauf- und Rücklauftemperaturen von großer
Bedeutung, da diese einen direkten Einfluss auf die carnotsche Leistungszahl besit-
zen. Die größte Auswirkung auf den Gütegrad besitzen die mechanischen Verluste,
weswegen der Kompressor als dominierende mechanische Komponente behandelt
wird und damit den Gütegrad maßgeblich bestimmt. Dies wurde in [22] und eben-
falls in [23] untersucht, wobei die Resultate der experimentellen Untersuchungen
die hohe Bedeutung des Kompressors für die Effizienz einer Wärmepumpe hervor-
heben.

Um einen besseren Überblick über die Effizienzberechnungen einer Wärmepumpe
zu erhalten, werden im Folgenden die einzelnen Berechnungsschemata aufgeteilt
und gesondert erläutert. Diese Aufteilung ist ebenfalls in der Abbildung 2.13 zu
sehen. Einerseits wird der Temperatur-bezogene Gütegrad betrachtet, welcher im
Faktor εcarnot berücksichtigt wird. Andererseits wird dem leistungsbezogenen und
damit vorrangig mechanischen Teillastverhalten mit ηG,ges Beachtung geschenkt.



24 2 Wissenschaftliche Ergebnisse

Temperatur und 
Drehzahlabhängige 

Teillastkennlinie

temperaturahängige 
Teillastkennlinie

Experimentelle 
Referenz-Kennlinie drehzahlabhängige 

Teillastkennlinie

numerischer Fit für die 
Gewichtungsfaktoren der Teilkreise

BAFA-Tabelle
(gemessene WP COP 

bei                       )       

   

Leistungsabhängige 
Effizienzkennlinien der 

Teilkreise

Fit der Wärmepumpenleistung für 
verschiedene Quelltemperaturen  

Abbildung 2.13 – Einflussfaktoren für die Berechnung des COPs. Es werden einerseits
die Effizienzkennlinien der Teilkreise gewichtet zusammengesetzt und
an eine gemessene Referenzkennlinie angenähert, wodurch die Dreh-
zahlabhängigkeit der Kennlinie abgebildet wird. Andererseits wird
die Temperaturabhängigkeit des Wirkungsgrades anhand der BAFA
Tabelle gefittet.

Temperaturabhängiges Teillastverhalten

Für die thermischen Einflüsse sind die Vorlauf- und Rücklauftemperaturen essen-
ziell, da die Berechnung der Leistungszahl εcarnot daraus folgt. Dabei wird nach
Gleichung 2.2 die Temperatur der Wärmequelle Th und die Vorlauftemperatur
des Heizkreislaufs Th verwendet. Um den thermischen Einfluss der Quelltempe-
ratur auf den COP zu ermitteln, wird die carnotsche Leistungszahl in Verhält-
nis zur Referenz-Leistungszahl gesetzt und mit einem Referenz-COP multipliziert.
Die Referenz-Leistungszahl εcarnot,ref und der Referenz-COP werden hierbei aus
dem Prüf-/Effizienznachweis vom Bundesamt für Wirtschaft und Ausfuhrkontrolle
(BAFA) [24] ermittelt. Diese Tabelle beinhaltet alle förderfähigen Wärmepumpen
in Deutschland und ihre jeweiligen Daten und Kennzahlen.

Im ersten Schritt der Modellierung wird die Quellen- und Vorlauftemperatur be-
stimmt. Damit wird zum einen der aktuelle Carnot-Wirkungsgrad berechnet, wel-
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cher die Inverse der carnotschen Leistungszahl darstellt. Zum anderen wird mit-
hilfe der BAFA-Tabelle ein Referenz-COP ermittelt, der mithilfe einer Regression
bestimmt wird.

Die Polynomkoeffizienten konnten aus den Regressionskurven bestimmt werden und
mit der Gleichung 2.3 kann damit in Abhängigkeit der Quellentemperatur der ther-
mische COP (COPT ) berechnet werden, welcher im weiteren Verlauf den Referenz-
COP darstellt.

COPref(Th) = p0 + p1 · Th + p2 · T 2
h (2.3)

Nachdem die Referenz-Leistungszahl bestimmt wurde, kann über das bereits er-
wähnte Verhältnis vom maximalen zum vorherrschenden Carnot-Wirkungsgrad der
gesamte thermische Einfluss auf die Leistungszahl berechnet werden, wie in Glei-
chung 2.4 beschrieben.

COP(Tk, Th) = COPref(Tk, Th, ref ) ·
ηc(Tk, Th,ref )

ηc(Tk, Th)
(2.4)

Neben der Temperaturabhängigkeit spielt für die Performance einer Wärmepumpe
die relative Auslastung und das Verhalten der Teilkomponenten eine große Rolle.
Da wie bereits erwähnt eine thermodynamisch genaue Modellierung bzw. Simulati-
on ohne entsprechend detaillierte Eingangsdaten nicht möglich ist, jedoch etwaige
Nichtlinearitäten des Komponentenverhaltens berücksichtigt werden müssen, wird
in diesem Modell das leistungsbezogene Teillastverhalten genauer untersucht. Da-
bei wird zum einen auf das open-source Paket TESPy zurückgegriffen, welches für
thermische Simulationen und Berechnungen konzipiert, wurde [25]. Anschließend
werden mit Hilfe verschiedener Studien die Annahmen validiert.

Leistungsbezogenes Teillastverhalten

In der Standardbibliothek von TESPy befindet sich eine Vielzahl verschiedener
Gütegradkennlinien unterschiedlicher thermischer Komponenten wie Wärmeüber-
trager oder Kompressor. Dabei stellen diese Kennlinien das relative Gütegradver-
hältnis dar, d.h. sie treffen eine Aussage über die relative Güte einer Komponente
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i in Abhängigkeit zur relativen Leistung, mathematisch beschrieben in Gleichung
2.5:

ηG,i

ηG,ref,i

= f

(
Pi

Pi,ref

)
= f(PLR) = f (X) (2.5)

Hierbei ist die relative Güte das Verhältnis der tatsächlichen Güten im Teillastfall
ηG zur Güte im Referenzfall ηG,ref , bzw. bei Nennleistung. Die relative Leistung
einer Komponente wird dabei ausgedrückt durch das Verhältnis von tatsächlicher
Leistung P zur Referenz (Nenn-) Leistung Pref , welches als Partial Load Ratio
(PLR) bezeichnet wird, bzw. durch das Verhältnis X der von der geänderten zuge-
führten Leistung beeinflussten Parameter der jeweiligen Komponente.

Nach Abbildung 2.12 lässt sich die Wärmepumpe in drei Teilkreise und sieben
Teilkomponenten unterteilen, welche zur Übersicht in Tabelle 2.1 entsprechend ihrer
stofflich entkoppelten Teilkreise aufgeführt sind.

Tabelle 2.1 – Teilkreiskomponenten des Wärmepumpenmodells sortiert nach den drei
Teilkreisen.

Teilkreise Komponenten
Wärmequellenkreis, Pumpe, Heiße Seite des VerdampfersTeilkreis 1

Kompressorkreis, Kalte Seite des Verdampfers, Kompres-
sor, Heiße Seite des KondensatorsTeilkreis 2

Heizkreis, Kalte Seite des Kondensators, PumpeTeilkreis 3

Die Begriffe „heiß “ und „kalt“ bezeichnen dabei die Eintrittstemperatur des Medi-
ums auf der jeweiligen Seite in die Wärmetauscher und die daraus folgende Richtung
der Wärmeübertragung von der wärmeren, heißen Seite zur kälteren Seite.

Die Parameter für die Güte sind für die einzelnen Komponenten verschieden defi-
niert, entsprechend dem Zweck, mit welcher die Komponente zum Transport, zur
Übertragung oder zur Aufwertung der Energie beiträgt. Da der Kompressor für die
mechanischen Verluste und das Teillastverhalten einer Wärmepumpe die dominie-
rende Komponente darstellt [22], ist das Teillastverhalten und damit das erzeugte
Druckverhältnis des Kompressors ausschlaggebend für den PLR der Wärmepum-
pe.
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Die verschiedenen Gütegradverhältnisse der unterschiedlichen Komponenten der
Wärmepumpe können der TESPy-Bibliothek entnommen werden [25]. Folglich kön-
nen mit diesen Gütegraden die Kennlinien der verschiedenen Teilkreise bestimmt
werden und anschließend zu einem Gesamtgütegrad verrechnet werden. Dabei wer-
den innerhalb der Teilkreise selber Gewichtungsfaktoren für die Komponenten ein-
gesetzt. Die somit erhaltenen Gütegrade der Teilkreise erhalten ebenfalls Gewich-
tungsfaktoren, um der Bedeutung der Komponenten und Teilkreise Beachtung
schenken zu können. Da die in der TESPy-Bibliothek integrierte Wärmepumpen-
modellierung aufgrund der genauen Berechnung aller thermodynamischen Vorgän-
ge sehr zeit- und rechenintensiv ist, wurde zur Simulation ein kennlinienbasiertes
Modell entwickelt. Eine Erweiterung ist zudem die Modellierung des drehzahlab-
hängigen Teillastverhaltens. Der vereinfachte Ablauf des Modells ist in Abbildung
2.13 dargestellt.

Validierung

Für die Validierung und Verbesserung wurden verschiedene Studien analysiert und
die Ergebnisse in die Wärmepumpenmodellierung integriert. Aufgrund des bereits
hohen Anteils an Wärmepumpen im schwedischen Markt ist das Royal Institute of
Technology (KTH) in Stockholm Herausgeber zahlreicher Untersuchungen zur The-
matik der drehzahlvariablen Wärmepumpen und deren Teillastverhalten. Ebenfalls
erstellte die Hochschule Luzern im Auftrag des schweizerischen Bundesamtes für
Energie eine Studie zur kontinuierlichen Leistungsregelung von Wärmepumpen.

Die Studien des KTH befassen sich vor allem mit dem Kompressor als dominierende
Komponente für das Teillastverhalten [22, 26]. Dabei liegt das Hauptaugenmerk auf
dem isentropen Wirkungsgrad, da der Carnot Wirkungsgrad sich auf den gesamten
thermodynamischen Wärmepumpenprozess bezieht.

Um abschließend das hier vorgestellte Wärmepumpenmodell zu validieren, wird eine
Kennlinie der Hochschule Luzern aus ihrer Studie zur kontinuierlichen Leistungs-
regelung von Wärmepumpen verwendet [23]. Dabei wird die Methode der kleins-
ten Fehlerquadrate (Least-Square-Fitting) verwendet um zu ermitteln, mit welchen
Gewichtungsfaktoren die einzelnen Teilkreiskomponenten der Wärmepumpe zum
Gesamtwirkungsgrad beitragen. Dazu wurde die Open-Source Python-Bibliothek
LMFIT verwendet [27]. Die größten Gewichtungsfaktoren fallen hierbei für den
Kompressorkreis und den Kompressor an, was die Wichtigkeit des Kompressors für
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das Teillastverhalten einer Wärmepumpe bestätigt. In der Abbildung 2.14 kann das
Ergebnis des Least-Square-Fits betrachtet werden.
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Abbildung 2.14 – Least-Square-Fit der TESPy-Kennlinien an die experimentell be-
stimmte Kennlinie nach [23]

2.3.4 Entwicklung eines kurzfristigen Vorhersagemodells für
Last und Erzeugung

Moderne Energiemanagement Algorithmen basieren auf den Prognosen des elektri-
schen Verbrauchs der Erzeugung. Dabei liegt die zeitliche Auflösung typischerweise
in der Größenordnung von Minuten und der Horizont bei etwa 24 Stunden, da es
eine starke tägliche Saisonalität gibt.

Probabilistische Prognosen

Methoden zur Lastprognose können in zwei Kategorien unterteilt werden: deter-
ministische und probabilistische Prognose. Die deterministische Prognose sagt ei-
nen diskreten Lastwert für einen Zeitschritt voraus, während die probabilistische
Prognose versucht, zusätzlich die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Vorhersage zu
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schätzen. Probabilistische Prognosen sind zu einer attraktiven Alternative gewor-
den, da die Information über die Vorhersagegenauigkeit besonders für Entschei-
dungsprobleme nützlich ist. Trotz der Vorteile erfordern probabilistische Prognosen
im Vergleich zu deterministischen Prognosen wesentlich anspruchsvollere Methoden
sowohl für die Vorhersage als auch für die Auswertung [28].

Verschiedene Regelungsalgorithmen, die in Simulationen getestet wurden, erfordern
die Vorhersage der Leistung am Netzanschlusspunkt (NAP) mit dem Hauptnetz. In
diesem Abschnitt werden die implementierten Prognosemodelle für die Leistungs-
vorhersage am Verknüpfungspunkt und auf der Prosumer-Ebene vorgestellt und
verglichen. Die entwickelten Algorithmen werden mit realen Messdaten von den
Teststandorten verifiziert und iterativ verbessert.

Neuronale Netze

Aufgrund ihrer guten Generalisierungsfähigkeit sind NNs eine beliebte und effektive
Methode im Bereich der Prognose. Die Verwendung von NN erfordert jedoch eine
ausreichende Menge historischer Daten, da die Anzahl der trainierbaren Parameter
vergleichsweise hoch ist. Aus diesem Grund schneiden sie bei kleineren Trainings-
datensätzen oft schlechter ab als andere Machine-Learning basierte Methoden.

In diesem Projekt werden Feedforward-NNs verwendet, die aus zwei vollständig ver-
bundenen versteckten Schichten bestehen. Diese versteckten Schichten werden von
einer Eingabe- und einer Ausgabeschicht umschlossen. Die Ausgabeschicht unter-
scheidet sich zwischen der deterministischen und der probabilistischen Vorhersage-
aufgabe. Bei der deterministischen Aufgabe sagt das NN für jeden Prognoseschritt
einen einzelnen Lastwert voraus. Im Gegensatz dazu verwendet das probabilistische
NN einen Klassifikationsansatz, wie in [29] beschrieben. Für jeden Prognoseschritt
sagt das NN die Wahrscheinlichkeit voraus, dass die Last in eine der vorgegebe-
nen Klassen fällt. Die Klassen werden definiert, indem der Bereich der möglichen
Lastleistungen in N gleich große Bins unterteilt wird.
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Abbildung 2.15 – Neuronale Netzwerkarchitektur für die deterministische und proba-
bilistische Vorhersageaufgabe. Der Graph ist auf die Ausgabe eines
Zeitschrittes vereinfacht. Außerdem zeigt die dargestellte Anzahl der
Neuronen (Kreise) in den Eingangs- und versteckten Schichten nur
eine Auswahl der tatsächlichen.

Verschiedenste Eingangsdaten werden verwendet, um kurzfristige Vorhersagen zu
verbessern. Die in diesem Zusammenhang betrachteten Variablen bestehen unter
anderem aus Numerischen-Wettermodell-Daten, kategorialen Zeitmerkmalen und
Beobachtungen aus vorangegangenen Stunden. Für beide Umspannwerke wurden
die gleichen Wettermodell-Daten verwendet. Aufgrund fehlender Werte innerhalb
der Lastbeobachtungen konnten wir etwa 390 Tage (stündliche Beobachtungen) für
die Trainings- und Validierungsdaten verwenden.

Vorhersagegenauigkeit

Die neuronalen Netze, wie in Abschnitt 2.3.4 beschrieben, wurden auch auf die
Daten aus dem Testgebiet Rolle angewendet und erzielten gute Ergebnisse. Ein
Beispiel für eine kombinierte probabilistische und deterministische Vorhersage ist
in Abbildung 2.16 dargestellt.

Im Allgemeinen lieferten die trainierten NN-Modelle zufriedenstellende Ergebnisse.
Zufälligerweise ähnelte der RMSE von Schweden (Ramsjoansen und Backe) trotz
der geografischen Entfernung und anderer Unterschiede dem RMSE der Prognosen
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Abbildung 2.16 – Beispiel einer kombinierten deterministischen und probabilistischen
Vorhersage basierend auf dem Neuronalen-Netz, trainiert auf dem
Rolle-Datensatz. Die Farben auf der rechten Seite zeigen die vorher-
gesagte Wahrscheinlichkeit der probabilistischen Prognose an.

für das Testgebiet in Rolle (siehe Tabelle 2.2). Beim Vergleich der beiden schwe-
dischen Umspannwerke waren die Prognosen für das Umspannwerk Ramsjoansen
etwas genauer als die für das Umspannwerk Backe. Weitere Untersuchungen zeig-
ten auch, dass die NN-Modelle für Sommertage deutlich besser abschneiden als für
Wintertage, was nachvollziehbar ist, da die Last im Laufe eines Tages im Win-
ter stärker schwankt. Abbildung 2.17 zeigt zwei Beispiele für eine Sommer- bzw.
Wintervorhersage für die beiden Umspannwerke.

Tabelle 2.2 – Ergebnisse der Lastprognose von Rolle/Uppsala unter Verwendung der
NN-Methoden

Ort Vorhersage- Score Verluste Verluste
Modell (normalisiert) (absolut)

Ramsjoansen deterministisch RMSE 0.0361 13.380
Backe deterministisch RMSE 0.0404 13.881
Rolle deterministisch RMSE 0.0355 30.236
Ramsjoansen probabilistisch CRPS 0.01992 7.383
Backe probabilistisch CRPS 0.0271 9.3115
Rolle probabilistisch CRPS 0.0206 17.545

Die vorgestellten Ergebnisse zeigen einen Proof of Concept für die Anwendung von
NN auf die Uppsala-Datensätze unter Verwendung nur der verfügbaren Daten. Wei-
tere Verbesserungen können durch die Verwendung zusätzlicher NWP-Modelle für
die erklärenden Variablen oder die Verwendung verschiedener Modelle für unter-
schiedliche Vorhersagehorizonte erreicht werden.
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Abbildung 2.17 – Beispiel für zwei Sommervorhersagen (oben) und zwei Wintervor-
hersagen (unten). Links sind die Ergebnisse für das Umspannwerk
Ramsjoansen und rechts das Ergebnis für das Umspannwerk Backe
dargestellt.

Implementierung

Die beschriebenen Vorhersagemodelle sind in Python implementiert und können
auf jedem Rechner mit einem Python-Interpreter eingesetzt werden. Für zukünftige
Zwecke können die trainierten Modelle einfach angewendet und für verschiedene An-
wendungsfälle kombiniert werden. Die angepassten Modelle und Plotting-Methoden
können in eine Web-Anwendung oder jede andere mit Python kompatible Software
integriert werden.

2.3.5 Entwicklung von Energiemanagement-Algorithmen

Um die Entscheidungsprozesse im Energiesystem sicher, verteilt und autonom zu
gestalten müssen geeignete Algorithmen entwickelt werden. Hierzu wurden in dem
Projekt verschiedene Algorithmen entwickelt und anhand von Messwerten aus den
Testgebieten oder Referenzdatensätzen verifiziert.

Im Rahmen des Projektes wurden einerseits Algorithmen getestet welche auf zentra-
len und dezentralen Optimierungsansätzen aufbauen. Diese können die Informatio-
nen aus den probabilistischen Vorhersagen verwerten und bezüglich der gegebenen
Randbedingungen die optimalen Entscheidungen für die Steuerung der Einheiten
treffen.

Zudem wurde ein Algorithmus basierend auf der Fuzzy-Logik entwickelt. Dieser
nutzt die Netzspannung und die Messung der Innentemperatur, um daraus Ent-
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scheidungen für einen netzfreundlichen Betrieb der Wärmepumpe abzuleiten. Dieser
Algorithmus hat den Vorteil, dass er sehr effizient implementiert werden kann und
gleichzeitig in der einfachen Version keinerlei Kommunikationsanbindung braucht
(die Netzspannung dient indirekt als Informationsmedium).

Beispielszenario und Problemstellung

Das Beispielmodell ist anhand einer Eigenverbrauchsgemeinschaft aufgebaut (Self
Cosumption Community (SCC)), wie in Abbildung 2.18 dargestellt. Diese hat das
gemeinsame Ziel möglichst wenig externe Energie (pc) zu beziehen. Gleichzeitig be-
steht die Eigenverbrauchsgemeinschaft aus virtuellen Kraftwerken (VPP), welche
aus verschiedenen Komponenten bestehen können. Es wird angenommen, dass die
VPPs verschiedene Randbedingungen während des Betriebs aufweisen (z.B. maxi-
male Leistungsabgabe, etc.). Außerdem wird angenommen, dass die Erzeugung aus
erneuerbaren Energien gedrosselt werden kann ( PRES ). Um die saisonale Varia-
bilität von Last und Erzeugung zu erfassen, ohne die Komplexität der Simulation
zu erhöhen, werden drei Beispieltage simuliert: ein Sommertag, ein Übergangstag
zwischen Sommer und Herbst und ein Wintertag. In dem Szenario wird eine Self
Consumption Community (SCC) mit 3 Virtual Power Plants (VPP) abgebildet.

VPP 1

pp,1

pp,2

pp,3

pc

CC

Community

CC Central Controller

VPP 2

VPP 3

Abbildung 2.18 – Topologie einer Self Consumption Community (SCC) mit zentralem
Regler und drei Virtual Power Plants (VPP). Der central controller
steuert alle steuerbaren Anlagen und hat die Entscheidungshoheit.
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Mathematische Beschreibung Das Energiemanagement ist für den kosteneffi-
zienten Betrieb aller Geräte innerhalb des SCC verantwortlich. Das Ziel ist die
Minimierung der Gesamtenergiekosten:

arg min
pp,i

∑
i∈SCC

fi(pp,i)︸ ︷︷ ︸
lokale Kosten der VPPs

+
∑

g(pc)︸ ︷︷ ︸
externe Kosten der Community

(2.6)

Wie in Gleichung 2.6 ersichtlich, werden sowohl die externen Kosten, welche auf
den externen Marktgegebenheiten basieren, als auch die internen Kosten berück-
sichtigt. Die internen Kosten hängen von weiteren Größen im VPP ab. Diese sind
z.B. die jeweiligen Stromgestehungskosten, das aktuelle Verhältnis zwischen Erzeu-
gung und Verbrauch oder die Stromspeicherkosten. Die Kostenfunktionen mit ihren
zugehörigen Randbedingungen für die VPPs werden auf der Grundlage des Power
Node Frameworks definiert und aus dem Papier [30] entnommen.

Robuster optimierter Betrieb unter Unsicherheiten

Um den reibungslosen und nahezu optimalen Betrieb von Speichern und steuerba-
rer Erzeugung in einem Netz mit einem hohen Anteil an erneuerbaren Energien zu
gewährleisten, müssen die Prognosefehler für Last und Erzeugung berücksichtigt
werden. Aber selbst mit den heute verfügbaren fortschrittlichen Prognosen kann
der Vorhersagefehler einen erheblichen Einfluss auf die Betriebsleistung des Sys-
tems haben. In diesem Abschnitt werden Algorithmen für einen robusten Betrieb
vorgestellt.

Der Algorithmus basiert auf dem MPC Ansatz. Dabei wird ein dynamisches Mo-
dell des Energiesystems verwendet, um das zukünftige Verhalten innerhalb eines
diskreten Zeithorizonts T vorherzusagen. Dieses Modell hängt von verschiedenen
Eingaben wie der vorhergesagten Erzeugung oder Nachfrage sowie der Prognose-
güte ab. Zu jedem Abtastzeitpunkt wird das komplette Optimierungsproblem über
den Horizont gelöst, aber nur der erste Schritt implementiert. In diesem Fall wurde
die Schrittweite variabel gewählt, um die Komplexität des Optimierungsproblems
zu reduzieren (siehe Abbildung 2.19). Sämtliche Randbedingungen der gesteuerten
Komponenten wie Startzeiten, Leistungsbegrenzungen oder maximale Leistungsän-
derungen werden berücksichtigt.
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Abbildung 2.19 – Die Zeitschrittweite ∆t nimmt für größere Horizonte zu. Dies ermög-
licht es, die Genauigkeit der kurzfristigen Vorhersagen zu nutzen und
gleichzeitig die Energiebilanz der längeren Horizonte in der Optimie-
rung zu erfassen [31].

Aus diesen Informationen werden dann für die nächsten Zeitschritte Trajektorien
berechnet, welche die systembedingten Randbedingungen mit einer zuvor bestimm-
ten Wahrscheinlichkeit einhalten. Weitere Informationen sind in [31] zu finden.

2.3.6 Dezentrales Energiemanagement

Das oben erläuterte zentrale Energiemanagement kann auch dezentral aufgestellt
werden. Hierzu werden local controller (LC) eingeführt, welche die lokale Regelung
übernehmen (siehe Abbildung 2.20). Der central controller (CC) bleibt weiterhin
vorhanden und übernimmt die Koordination der einzelnen LCs, welche über An-
reizsignale bewerkstelligt wird. Beim Entwurf des Algorithmus wurde nicht darauf
abgezielt, das Verhalten der Nutzer zu modellieren. Stattdessen wurde davon aus-
gegangen, dass jeder Nutzer die eigenen Kosten optimiert. Es wird angenommen,
dass die Benutzer keine aktive Entscheidung treffen und keine Annahmen über
die Marktgleichgewichtspreise haben. Die Interaktion mit dem Algorithmus erfolgt
komplett automatisiert. Gleichzeitig werden die verteilten Berechnungen von ei-
nem zentralen Koordinator orchestriert, der sich am Netzanschlusspunkt mit dem
Verteilungsnetz befindet. Kurz gesagt zielt jeder Benutzer darauf ab, seine Energie-
abrechnungskosten zu minimieren, während er gleichzeitig dazu beiträgt, ein Ziel
auf Systemebene zu optimieren (welches eine Funktion der gemeinsamen Aktionen
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aller Prosumer ist). Bei Kommunikationsunterbrechungen bietet sich bei der dezen-
tralen Optimierung der Vorteil, dass die einzelnen virtuellen Kraftwerke weiterhin
lokal optimal betrieben werden können. Das Gesamtsystem kann hierbei zwar nicht
mehr optimal betrieben werden, die einzelnen Untereinheiten arbeiten jedoch wei-
terhin lokal kostenoptimal. Des Weiteren wird das Optimierungsproblem und somit
die benötigte Rechenleistung auf mehrere virtuelle Kraftwerke verteilt.

VPP 1

VPP 2

pp,1

pp,2

pp,3

VPP 3

pc

CC

LC

LC
LC

Community

CC

LC

Central Controller

Local Controller

Abbildung 2.20 – Struktur des dezentralen Energiemanagements: Die local controller
werden über Anreisesignale eines central controller gesteuert, behal-
ten aber ihre Entscheidungshoheit bei.

2.3.7 Fuzzy Basierte Regelung

Die Fuzzy-Regelung ist eine Regelmethode, die auf einer unpräzisen Regelbeschrei-
bung, der sogenannten Fuzzy-Logik basiert.

Im Projekt wurden verschiedene Fuzzy-Regler implementiert und getestet. Alle ge-
meinsam regeln die Leistung der Wärmepumpe in Abhängigkeit von der Innentem-
peratur und der Spannung u am Netzanschlusspunkt des Hauses. Die Spannung
ist dabei ein Indiz für die Last am Trafo, wodurch aufwendige Kommunikation
entfällt. Die entsprechenden Zugehörigkeitsfunktionen sind in Abbildung 2.21 dar-
gestellt. Ein Beispiel für die Regeln eines einfachen Fuzzy Reglers ist in Tabelle 2.3
dargestellt.
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Abbildung 2.21 – Zugehörigkeitsfunktionen für die Ein- und Ausgangsgrößen des Fuzzy
Reglers.

Tabelle 2.3 – Beispiele der Regeln für den einfachen Fuzzy Controller.

Regel WENN DANN
∆u ∧ ∆Ti rWP

1 niedrig ∧ kalt mittel
2 niedrig ∧ ok niedrig
3 niedrig ∧ warm niedrig
4 ok ∧ kalt hoch
5 ok ∧ ok mittel
6 ok ∧ warm niedrig
7 hoch ∧ kalt hoch
8 hoch ∧ ok mittel
9 hoch ∧ warm niedrig

2.4 AP5: Simulationsergebnisse, Reproduzierbarkeit
und Umsetzung in Testgebieten

Im Folgenden werden die verschiedenen Simulationen und entworfenen Regelungen
auf die Szenarien in den Testgebieten angewendet.
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2.4.1 Fuzzy Regelung im Testgebiet Ramsjö, Schweden

Um die Funktionalität zu bewerten, wird der Mittelwert des Integrals des quadra-
tischen Fehlers (mean integral squared error, MISE) genommen. Der MISE wird
sowohl zur Bewertung der Überlastung des Transformators als auch zur Bewertung
der Innentemperaturabweichung von der Solltemperatur verwendet. Der MISE der
Transformatorüberlastung MISEtrafo wird durch Gleichung 2.7 berechnet und stellt
das zeitliche Integral der Trafoüberlastung dar. Die betrachtete Zeitspanne ist hier-
bei mit t gekennzeichnet und die Transformatorüberlastung mit ptrafo, over.

MISEtrafo =
1

t

∫ t

0

p2overdt (2.7)

Der MISE der Innentemperaturabweichung MISEtemp lässt sich analog dazu nach
Gleichung 2.8 berechnen, wobei nhouse für die Anzahl an Häusern mit Wärmepum-
pen im Netz steht.

MISEtemp =
1

t · nhouse

nhouse∑
n

∫ t

0

∆T 2
i,ndt (2.8)

Die Fuzzy Regelungen sollen den Transformator dadurch entlasten, dass sie die
Solltemperatur im Haus zu geeigneten Zeiten erhöhen und somit mehr Energie
im Haus speichern, wodurch die Heizleistung bei kritischen Zeitpunkten reduziert
werden kann. Die gespeicherte Energie hilft damit besonders kalte Zeiten besser
zu überdauern. In Tabelle 2.4 sind die Werte von MISEtemp und MISEtrafo der
jeweiligen vorausschauenden und normalen Regelung dargestellt sowie die maxima-
len und minimalen Werte für die Innentemperatur Ti und der relativen Trafolast
ptrafo, rel (normiert auf die max. Nennleistung) dargestellt.

Tabelle 2.4 – Werte von MISETemp und MISETrafo für die Regelungen Temperatur-
kurve, PI, Fuzzy-Einfach und Fuzzy-Speicher

Regelung MISEtemp MISEtrafo Ti,min [°C] Ti,max [°C] ptrafo, rel [%]

PI 0 1,136 20 22 122
Fuzzy 0,003 0,013 19,2 22,2 109
Fuzzy-
Vorrauschauend 0,001 0,012 19,4 22,2 108
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Abbildung 2.22 – Vergleich der Ergebnisse der Fuzzy Regelung bezüglich der Trafolast
und der minimalen Innentemperatur in den Häusern.

In Abbildung 2.23 ist der Verlauf der Innentemperatur und der Trafolast abgebildet.
Hierbei ist zu erkennen, dass die Innentemperatur zwischen dem 26.01 und 28.01
stark einbricht. Dies ist einerseits darauf zurückzuführen, dass in diesem Zeitraum
die Außentemperatur sinkt.

Gleichzeitig wird die Wärmepumpe durch den Algorithmus so gesteuert, dass die
Trafolast möglichst nicht überschritten wird. Dies geschieht, indem die Innentem-
peratur während der Lastspitze langsam abgesenkt wird. Der Fuzzy Regler hat ge-
genüber der Referenzregelung einen schlechteren MISEtemp, was damit zusammen-
hängt, dass die Leistung der Wärmepumpe häufiger durch den Regler beschränkt
wird.

(a) (b)

Abbildung 2.23 – Verlauf der Innentemperatur (a) und die Belastung des Transfor-
mators (b) für die Fuzzy Regelung im Vergleich zur Referenz (PI).
Es ist zu erkennen, dass die Fuzzy Regelung die Innentemperatur
zuerst etwas anhebt und danach absinken lässt. Hierdurch können
die Lastspitzen am Transformator (rechtes Bild) deutlich reduziert
werden.
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Die Leistungsfähigkeit des Fuzzy Reglers kann noch erhöht werden, indem er mit
qualitativen Temperaturvorhersagen versorgt wird. Die Genauigkeit der Vorhersage
ist weniger wichtig, da für die Regelung nicht relevant ist, wie weit die Temperatur
tatsächlich absinkt, sondern nur dass eine kalte Periode bevorsteht. Dies funktio-
niert auch, wenn die wahre Temperatur deutlich von der Vorhersage abweicht.

2.4.2 Ergebnisse der Optimalregelung

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der dezentralen Optimalregelung vorge-
stellt. Ziel war es, eine Regelung zu entwerfen, welche einerseits dezentral aufgebaut
ist, aber gleichzeitig die Leistung eines zentralen Algorithmus aufweist. Tabelle 2.5
zeigt einen Vergleich zwischen dem zentralen und dem dezentralen Ansatz in Bezug
auf RMSE und Kosten. Die Abweichung zwischen den Ergebnissen in Bezug auf die
Energiekosten des Beispielszenarios (Externe Versorgung, Stromgestehungskosten
für lokale Erzeugung) beträgt unter 3 %.

Tabelle 2.5 – Berechnete Abweichung und relative Kosten (als Maß für die Leistungs-
fähigkeit) zum Vergleich der zentralen und verteilten Regelstrategie)

Regelstrategie rel. Abweichung der Trajektorien
einzelner Erzeuger (RMSE) rel. Kosten

Zentrale Regelung 0,00 100,00 %
Verteilte Regelung 0,02 102,72 %

In Abbildung 2.24 ist das Konvergenzverhalten des Algorithmus abgebildet. Es
ist eine gewisse Mindestanzahl an Iterationen zur Konsensbildung erforderlich. In
diesem Fall, welcher sich auf ein Beispielszenario mit 3 VPPs bezieht, konvergiert
der Algorithmus durchschnittlich nach 10 Iterationen.

Dennoch ist die dezentrale Steuerung im Vergleich zur zentralen zeitsparender,
wenn das Zielproblem in Teilprobleme zerlegt wird. Die Teilprobleme werden par-
allel gelöst, die Konvergenzgeschwindigkeit kann durch adaptive Strafparameter
beschleunigt werden.
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Abbildung 2.24 – Konvergenzverhalten des dezentralen Algorithmus: durchschnittlich
konvergiert der Algorithmus nach ca. 10 Iterationen

Durch die geringe Abweichung der dezentralen Regelung von der zentralen Regelung
hat sich die Eignung des Konzepts zur Regelung von SmartGrids oder Eigenver-
brauchsgemeinschaften gezeigt. Die Kommunikation und Festlegung der Anreize
zwischen der zentralen Kontrollinstanz und verteilten Erzeugern und Verbrauchern
kann hierbei per Blockchain erfolgen.

2.4.3 Einfluss der Vorhersagefehler

In Abb. 2.25 sind die relativen Gesamtkosten in Abhängigkeit von der Vorhersagege-
nauigkeit für ein Szenario mit und ohne lokale Batteriespeichersysteme dargestellt.
Auf der x-Achse sind die Szenarien der Vorhersagefehler aufgelistet und auf der
y-Achse sind die Kosten relativ zu einem perfekten Szenario ohne Vorhersagefehler
und ohne Batteriespeicher dargestellt. Das erste Szenario, real, zeigt die Kosten
basierend auf realen Vorhersagen, die mit neuronalen Netzen erzeugt wurden. Der
zweite Punkt beschreibt die robuste Optimierung. Hierbei wird der Vorhersagefehler
bei der Optimierung berücksichtigt und sichergestellt dass mit einer vorgegebenen
Wahrscheinlichkeit die Randbedingungen eingehalten werden können. Dies ist das
konservativste Szenario, das einen sicheren Betrieb der Anlage bei Vorhersagefeh-
lern gewährleisten soll. Die folgenden Spalten beschreiben synthetische Vorhersage-
szenarien mit einem RMSE von 0.0, 0.1 und 0.2 bezogen auf den Maximalwert des
Profils.

In Abb. 2.25 ist zu sehen, dass die Kosten mit abnehmender Vorhersagegenauigkeit
steigen. Ein Grund dafür ist unter anderem das verzögerte Anfahrverhalten gewis-
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ser Anlagen. Die Steuerung muss die benötigte Leistung vor dem Abrufzeitpunkt
anfordern, damit genügend Zeit für das Anfahren der Anlage (z.B. BHKW) bleibt.
Die gleiche Darstellung gibt es auch für ein Szenario mit einer 20-kWh-Batterie
zu sehen. Im Vergleich zum Szenario ohne Batterie muss sehr wenig EE-Energie
gedrosselt werden, da der Überschuss in der Batterie gespeichert werden kann.

In allen Fällen senkt der Einsatz einer Batterie die Gesamtkosten, da die Batterie
pro eingespeicherte kWh in diesem Szenario günstiger ist als der Kauf von Strom
aus dem Netz. Darüber hinaus kann die Batterie den Effekt von Vorhersagefehlern
in gewissem Maße kompensieren: Die Kosten für εpred = 0.1 sind fast die gleichen
wie für den Fall mit εpred = 0.0 und die erforderliche Stromversorgung aus dem Netz
kann reduziert werden. Die realen Vorhersagen schneiden im Vergleich zu den per-
fekten Vorhersagen (εpred = 0, 0) etwa 5 % schlechter ab. Das Worst-Case-Szenario
verursacht die höchsten Kosten, bietet aber auch die höchste Betriebssicherheit.
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Abbildung 2.25 – Vergleich der absoluten Kosten der verschiedenen Fehlerszenarien
mit und ohne Batterie. Die Fehlerbalken zeigen das Vertrauensinter-
vall von 95 % der zugrunde liegenden Daten. [31]

2.4.4 Praxisimplementierung in den Testgebieten

Dieses Arbeitspaket hat das Ziel, die zuvor entwickelten Algorithmen in den Testge-
bieten in der Schweiz und Schweden zu testen. Aufgrund der verspäteten Umsetzung
sowie dem Wechsel eines Testgebiets (von Rolle nach Lugaggia) wurde in Schweden
die Umsetzung der Ansteuerung durchgeführt.
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Zur Steuerung der Wärmepumpen wurde mithilfe des von NGENIC [32] und Sus-
tainable Innovation [33] bereitgestellten API die von den Wärmepumpen registrierte
Außentemperatur im Netzgebiet gesteuert. Hierdurch verändern diese aufgrund der
internen Wärmepumpenregelung ihre Heizleistung. Eine detaillierte Beschreibung
ist in dem entsprechenden Deliverable veröffentlicht [34].

Durch diese indirekte Ansteuerung sind keine exakten Leistungsvorgaben der Wär-
mepumpe möglich und es ist zudem ein zeitlicher Versatz in der Ansteuerung be-
merkbar. Eine beispielhafte Aktivierung ist in Abbildung 2.26 dargestellt.
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Abbildung 2.26 – Beispiel einer Aktivierung der Wärmepumpen im Netzgebiet in
Schweden.

Da die Aktivierung über eine Veränderung der von den Wärmepumpen registrier-
ten Außentemperatur stattfindet, musste der Zusammenhang zwischen Außentem-
peratur und Trafoleistung modelliert werden, um eine konkrete Ansteuerung zu
ermöglichen. Dieser ist exemplarisch in Abbildung 2.27 dargestellt.

Dieses Modell wurde anschließend verwendet, um die Reaktionen der Wärmepum-
pen auf die Außentemperaturen im Regelalgorithmus zu berücksichtigen. Ein aus-
führlicher Praxisbetrieb mit der im Projekt entwickelten Regelung konnte im Test-
gebiet Schweden leider nicht durchgeführt werden. Dies ist darin begründet, dass
der Netzbetreiber parallel die verfügbare Flexibilität der Wärmepumpen auf dem
schwedischen Energiemarkt vermarktete. Hierbei wurde jedoch das im Projekt mit
NGENIC zusammen entwickelte Ansteuermodell verwendet.
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Abbildung 2.27 – Abhängigkeit zwischen Außentemperatur und Trafolast.

2.4.5 Marktbasierte Regelung

Weiterhin war eine Einbindung einer Handelsplattform auf Blockchain Basis durch
Slock.it angedacht. Da Slock.it aus dem Konsortium ausschied, wurde die Markt-
basierte Regelung in Schweden erst simulativ umgesetzt (siehe Kapitel 2.2). Die
Aufgaben von Slock.it wurden im Projekt von HivePower [1], einer Ausgründung
von SUPSI übernommen. Hierzu wurde ein Energiemarkt entwickelt, welcher auf
Smart Contracts basiert und auf einem Rinkeby-Netzwerk läuft. Eine nähere Be-
schreibung ist ebenfalls in [34] zu finden.
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3 Nutzen und Verwertbarkeit der
Ergebnisse

Das ZSW strebt eine Verwertung der Ergebnisse des Vorhabens in laufenden sowie
Folgeprojekten an.

Im vom BMWi geförderten Verbundprojekt „Aufbau von Ladeinfrastruktur zur Re-
duktion der NOx-Belastungen in Baden-Württemberg – LINOx-BW“ soll die span-
nungsabhängige Regelung an die Bedürfnisse der Ladeinfrastruktur angepasst und
mit aufgezeichneten Daten validiert werden.

Weiterhin sollen die Projektergebnisse im beantragten Projekt VN-Flex verwertet
werden. Geplant ist im Projekt VN-Flex entwickelt Methoden zur stabilen Netz-
führung im Verteilnetz mittels Nutzung moderner Kommunikationstechnologien
und vorhandener Flexibilität zu entwickeln. Dazu soll auf Basis von Prognosen,
Messwerten und der lokalen Netztopologie der zukünftige Netzzustand in Heat-
maps visualisiert, darauf aufbauend Handlungsempfehlungen an Netzbetreiber zur
Vermeidung eines zukünftigen Engpasses entwickelt und zuletzt eine automatische
und stabile Verteilnetzführung mittels präventiver Flexibilitätsnutzung realisiert
werden. Die automatische Verteilnetzführung wird hierbei auf den im NemoGrid
Projekt entwickelten Methoden zum dezentralen Energiemanagement aufbauen.

Die in NemoGrid umgesetzten probabilistischen Prognosen werden voraussichtlich
in einer zukünftigen Version des ZSW Prognose-Service GridSage [35] Anwendung
finden.

Im Projekt CoolEV - Kühlsystem zur Optimierung der Energieeffizienz, Wirtschaft-
lichkeit und Leistungsfähigkeit von Schnellladevorgängen und Antrieben in Elek-
trofahrzeugen (FKZ: 01MV19005D) untersucht das ZSW Konzepte und Geschäfts-
modelle zur Abwärmenutzung beim Ladevorgang sowie Konzepte zur Ladelogistik.
Hierbei werden die in NemoGrid entwickelten Softwarebausteine verwendet, um
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die Ankunftswahrscheinlichkeiten der Elektrofahrzeuge an der Ladesäule zu be-
rechnen.

Im vom Baden-Württembergischen Umweltministerium geförderten Projekt LuCa
(Laden unterm Carport, Kürzel: INP 2108) wird bei der Firma Eltroplan Enginee-
ring GmbH ein PV-Carport mit entsprechender Ladeinfrastruktur aufgebaut. Das
ZSW entwickelt das Energiemanagement für Ladeinfrastruktur und lokalen Lasten
(Wärmepumpen). Hierbei werden bereits vorhandene Tools für die Lastvorhersage
sowie die Wärmemodelle aus dem NemoGrid Projekt weiterverwendet.

Zudem ist eine weitere Zusammenarbeit mit den Schöpfern des TESPy Pakets ge-
plant. Mit diesen stand das ZSW Team während der Entwicklung der Simulations-
umgebung im engen Austausch.
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4 Veröffentlichungen von
Forschungsergebnissen

Im Rahmen des Projekts wurden mehrere peer-reviewte Artikel auf internationalen
Konferenzen sowie in Journals veröffentlicht. Bei allen Konferenzen wurde neben
dem eingereichten Paper ein Vortrag über die entsprechenden Projektergebnisse
gehalten.

Es wurden einerseits Algorithmen, die die Auslegung und den Betrieb von Netzen
verbessern entwickelt. Diese bauen zum großen Teil auf Vorarbeiten aus dem Pro-
jekt GridPredict [9] auf. So wurde eine Untersuchung zur optimalen Platzierung
von Messstellen im Netz und die Auswirkungen auf die Zustandsschätzung auf der
International Conference on Smart Energy Systems and Technologies (SEST) 2019
veröffentlicht [10]. Eine weitere Studie zu der optimalen Platzierung sowie dem pro-
babilistischen netzfreundlichen Betrieb von Energiespeichern im Verteilnetz wurde
im Journal Energies 2020 veröffentlicht [11]. Die Ergebnisse wurden in Kapitel 2.3.1
aufgegriffen.

Eine Untersuchung dazu, wie sich die Prognosefehler auf den Betrieb von Smart-
Grids auswirken wurde 2018 auf der International Conference on Renewable Energy
Research and Applications (ICRERA) veröffentlicht [31]. Ein Teil der Ergebnisse
ist in Kapitel 2.4.3 dargestellt.

Die in Kapitel 2.3.3 dargestellte Methode zur Modellierung der Wärmepumpe wur-
de in einer Kurzpräsentation auf dem oemof Nutzertreffen vorgestellt [36].
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