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Warum ist Zustandsschatzung in Verteilnetzen notwendig?

Neue flexible Verbraucher, wie Elektroladesaulen und
@: tﬁ\ Warmepumpen und der zunehmende Anteil erneuerbarer
o K ? Energiequellen werden die Verteilnetze stark belasten.
% Historisch entstandene Netztopologien sind fur
=== — A

zukunftige Belastungsfalle nicht ausgelegt worden.
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Warum ist Zustandsschatzung in Verteilnetzen notwendig?

Neue flexible Verbraucher, wie Elektroladesaulen und
®: t@a , warmepumpen und der zunehmende Anteil erneuerbarer
- f Energiequellen werden die Verteilnetze stark belasten.

e % ] Historisch entstandene Netztopologien sind fur
R : N N zuklinftige Belastungsfalle nicht ausgelegt worden.

Messungen (z.B. Smart Meter) bisher nur an wenigen
Stellen im Netz vorhanden
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Warum ist Zustandsschatzung in Verteilnetzen notwendig?

Neue flexible Verbraucher, wie Elektroladesaulen und
@: tﬁ\ , Warmepumpen und der zunehmende Anteil erneuerbarer
N / Energiequellen werden die Verteilnetze stark belasten.

Historisch entstandene Netztopologien sind flr
zukunftige Belastungsfalle nicht ausgelegt worden.

Messungen (z.B. Smart Meter) bisher nur an wenigen
Stellen im Netz vorhanden

Um eine stabile Netzbetriebsfiihrung zu gewahrleisten
sind gute Schéatzungen von

» Spannungen an den Knoten

= | » Leitungsuberlastungen
Sk » ,

notwendig.

\
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Warum Graph Neural Networks fur die Zustandsschéatzung?

Rating: Anforderung erfullt (%)

A

— 100%

— 50%

Konventionell

Hybride Verfahren

KNNs

m Wenige Messungen

m Topologie nutzen
B Ungesehene
Netztopologien

m Netzanderungen

m Echtzeit Monitoring

GNNs
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Ubersicht der GNN-Zustandsschatzung

Topologie
Messung
Mittelspannungs-
netz
$ 20 kV Metainformation

400 V
- — Modellierung %
T Netzgraph
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o ©
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Graph Neural Network
A - Zustandsschatzung

s
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Spannung je Netzknoten
(Amplitude und Winkel)

o Kritischer Zustand an
==p Netzknoten / Leitung
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Wie lernt das Graph Neural Network?
Heterogene Datenstruktur
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Feature Symbol
Slack Injected Power Pinj
Slack Injected Reactive Power inj
Power from Generators Pe
Reactive Power from Generators g
Power from Loads pi
Reactive Power Load qi
Series Reactance x
Series Resistance r
Shunt Conductivity g
Shunt Susceptance b
Phase Shift Or
Footprint f
Tenants Aged > 18 aA|0,18
Tenants Aged >= 18, < 30 18,30
Tenants Aged >= 30, < 50 aA[30,50
Tenants Aged >= 50, < 65 aA|50,65
Tenants Aged > 65 aA|65,
Num Apartments n
Build Year y
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Wie lernt das Graph Neural Network ?
Heterogene Datenstruktur Feature Symbol |
— ; Slack Injected Power Pinj ;
Slack Injected Reactive Power Ginj
) ) Power from Generators Pe
Metainformation )
Reactive Power from Generators dg
Power from Loads pi
slack: @ \_ Reactive Power Load a N
; Series Reactance X
trafo: [« [r [g [0 7] 0r |  / Series Resistance r
N W m‘ Shunt ConductNlty g
’ | @A18,30 | @A[30,50 | QAl50.65 | QAles, | TV | Uy Shunt Susceptance b
K Footprint f
unmeasured: EI @ measured Tenants Aged > 18 A[0,18
Ry Tenants Aged >= 18, < 30 AA|18,30
line,” line Tenants Aged >= 30, < 50 AA|30,50
@, \® Tenants Aged >= 50, < 65 AA[50,65
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Tenants Aged > 65 |65,
Num Apartments n
s Build Year y
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Wie lernt das Graph Neural Network ?
Message Passing Step

Message Passing Step am Knoten i

X; . oTransform 9 Aggregate
RelLu Sum
0 ) e e ree
|==9
e Update X;
ﬁ- MLP
mizfnfaﬁfsﬁ> /./\'
- .
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Ergebnisse anhand eines Demonetzes

@ 20kV

400V

= Training und Validierung auf identischer Netztopologie
= Training auf 70% der Jahreszeitreihe
= Validierung auf 30% der Jahreszeitreine

= Schatzungen sind ausreichend genau, wenn:

|Diff. der Spannungsamplituden| <= 0.4 Volt
|Diff. der Spannungswinkel| <= 0.57 Grad
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Ergebnisse anhand eines Demonetzes

401.5
401.0

400.5

@ 20kv
400V 400.0+

2 399.5 -

Voltage (V)

399.0 1

398.5

398.0 1

397.5

Voltage magnitude

rrrrrrrrrrr

Werte
M Original
Ergebnis GNN

= Training und Validierung auf identischer Netztopologie
= Training auf 70% der Jahreszeitreihe
= Validierung auf 30% der Jahreszeitreine

= Schatzungen sind ausreichend genau, wenn:
|Diff. der Spannungsamplituden| <= 0.4 Volt
|Diff. der Spannungswinkel| <= 0.57 Grad
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Bus Nr.

Erreichte
Genauigkeit:
89,61 %

4014

4001

Voltage

399 4

3981
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