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Abstract

This document describes strategies that can be used to optimize the operation of energy
systems in properties and also provide flexibility to support stable operation of the power grid.

Central component is an energy management system (EMS) that generates schedules for the
various controllable energy systems of a property based on user specifications, system
parameters, forecasts and historical data. The EMS is connected to the Infrastructure
Information System (IIS) and exchanges information with energy markets and flexibility
platforms. If there are no bottlenecks in the power grid (green traffic light phase), the property's
plants are operated according to economic aspects. If bottlenecks occur (yellow traffic light
phase), the plant operation is adjusted by calling up the offered flexibility.

This requires a sufficiently accurate modelling of the property and its plant technology.
However, a compromise between the accuracy of the modelling and the computing time has
to be found. Therefore, in the following, a linear model is used.

Similarly, the quality of the input data is crucial for the resilience of the plant schedules.
Therefore, sufficiently good forecasts must be made for the heat and electricity demand of the
property.

In principle, the energy demand of the property should be covered as close as possible to the
economic optimum. However, it is also possible to include climate gas emissions or the share
of renewable energy as target parameters.

The OpenTUMFlex model presented in chapter 2 enables the calculation of flexibility options
of the plants and their pricing, based on optimized plant operation. In addition, this model can
be used to simulate a wide range of scenarios and to conduct case studies that allow the
analysis of various factors influencing the operation strategies and flexibility offers of
decentralized plants. OpenTUMFlex thus expands the model landscape in order to be able to
investigate novel tariff structures, regulatory approaches, and much more in the future.
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Kurzfassung

Das vorliegende Dokument beschreibt Betriebsstrategien, mit denen in Liegenschaften der
Betrieb der energietechnischen Anlagen optimiert werden kann und dartber hinaus Flexibilitat
flr einen stabilen Betrieb des Stromnetzes bereitgestellt werden kann.

Zentrale Komponente ist hierfir ein Energiemanagementsystem (EMS), dass anhand von
Nutzervorgaben, Anlagenparametern, Prognosen und historischen Daten Fahrplane fur die
verschiedenen steuerbaren energietechnischen Anlagen erzeugt. Das EMS ist an das
Infrastruktur Informationssystem (lIS) angebunden und tauscht Informationen mit
Energiemarkten und Flexibilitdtsplattformen aus Abbildung 1-1. Bestehen keine Engpasse im
Stromnetz (griine Ampelphase) werden die Anlagen der Liegenschaft nach 6konomischen
Gesichtspunkten betrieben. Treten im Stromnetz Engpasse auf (gelbe Ampelphase), wird
durch den Abruf angebotener Flexibilitdt der Anlagenbetrieb angepasst und zur Entlastung des
Stromnetzes beigetragen.
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Abbildung 1-1: Einbindung des EMS in das Gesamtsystem

Dies setzt eine hinreichend genaue Modellierung der Liegenschaft und ihrer Anlagentechnik
voraus. Es ist jedoch notwendig, einen Kompromiss zwischen der Genauigkeit der
Modellierung und der Rechenzeit einzugehen. Im Folgenden wird daher beispielsweise ein
lineares Modell mit speziell eingestellten Parametern fiir die Liegenschaft verwendet.

Ebenso ist die Qualitdt der Eingangsdaten ausschlaggebend fiir die Belastbarkeit der
Anlagenfahrplane. Daher muissen fir den Warme- und Strombedarf der Liegenschaft
ausreichend gute Prognosen erstellt werden.

In der Regel soll die Energiebedarfsdeckung der Liegenschaft moglichst nahe am
6konomischen Optimum erfolgen. Es ist aber auch méglich, den Klimagasausstol oder den
Anteil erneuerbarer Energien als Zielgrof3en einzubeziehen.



¢
b C EEIE

Das in Kapitel 2 vorgestellte Modell OpenTUMFlex ermdglicht, ausgehend vom optimierten
Anlagenbetrieb, die Berechnung von Flexibilitdtsoptionen der Anlagen in Liegenschaften und
ihre Bepreisung. Darlber hinaus lassen sich mit diesem Modell vielfaltige Szenarien
simulieren und Case Studies durchfiihren, die die Analyse von verschiedenen Einflussfaktoren
auf die Betriebsstrategien und Flexibilititsangebote von dezentralen Anlagen erlauben.
OpenTUMFlex erweitert somit die Modelllandschaft, um in der Zukunft neuartige
Tarifstrukturen, Regulierungsansatze u.v.m. untersuchen zu kénnen.
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Einleitung

Durch entsprechende Regelungskonzepte / Betriebsstrategien eines Energiemanagement-
systems soll die Energieversorgung von Liegenschaften optimiert werden und gleichzeitig
Flexibilitat bereitgestellt werden:

Als Liegenschaften werden hier Wohn- und Nichtwohngebaude oder Gruppen von
Gebauden verstanden, bei denen die flir die Energieversorgung relevanten Anlagen in
der Verantwortung einer Instanz (z.B. Eigentiumer, Betreiber) liegen.

Das Energie-Management-System (EMS) der Liegenschaft erstellt unter Einbezug
der Stammdaten der jeweiligen Liegenschaft (Anlagentypen, -leistungen, Nutzer, etc.)
ein Modell. Dazu werden Daten des IIS einbezogen.

Anhand von Prognosen (siehe auch HLUV 050A z.B. Wetterprognosen,
Flexibilitatsbedarfsprognosen, etc., die u.U. von externen Prognoseanbietern
bereitgestellt werden), des Ist-Zustands der Anlagen (Speicherladung, etc.) und
Vorgaben durch den Prosumenten werden zundchst Lastprognosen des Strom-,
Warme und Kaltebedarfs der Liegenschaft erstellt. Dazu werden auch gespeicherte
Daten aus der Vergangenheit herangezogen.

Anhand von Preisdaten (Energiepreise, Einspeisetarife) wird durch das EMS dann ein
Optimierungsprozess durchgefiihrt, der eine Betriebsstrategie und Anlagenfahrplane
zum Ziel hat. Das EMS Ubermittelt die Fahrplane an die Gerate und Anlagen des
Prosumenten. Das Ziel der Optimierung ist die wirtschaftliche optimale Deckung der
Energiebedarfe der Liegenschaft. Da den auftretenden Kosten, fiir z.B. Brennstoffe,
Erlése, z.B. aus der Einspeisung von elektrischer Energie, entgegen stehen, ist
Zielfunktion der Optimierung daher eine Gewinnfunktion.

AnschlieRend werden vom EMS die mdgliche Flexibilitat (Leistung und Energie-
menge) und Preise fir deren Bereitstellung ermittelt. Grundlage fir die Preisermittlung
sind die Zusatzkosten, die mit der Abweichung von der optimalen Betriebsstrategie
durch die Bereitstellung von flexibler Leistung verbunden sind. Die Flexibilitats-
angebote werden an den Aggregator Ubermittelt

Bei Abruf von Flexibilitdt greift der Aggregator direkt oder Uber das EMS auf die zu
beeinflussenden Anlagen zu.

Betriebsstrategie und Flexibilitdtsoptionen sind mittels aktualisierter Daten,
insbesondere bei Flexibilitatsabruf und Eingriffen durch den Prosumenten, fortwahrend
durch wiederholte Optimierung anzupassen.

Der Prosument beeinflusst durch seine Vorgaben (z.B. durch ein User-Interface siehe
auch HLUCO050C) die Optimierung:

o Wann stehen welche Anlagen/Gerate zur Verfigung?
o Welches Gewicht wird auf Kosten, Emissionsvermeidung, Autarkie gelegt?
o Welches Verbrauchsverhalten hat der Prosument?



sells

Nachfolgende Abbildung 1-1 zeigt das Zusammenwirken der verschiedenen Akteure in ihren

Use Cases. Dieses Dokument bezieht sich auf die Vorgange im Energiemanagementsystem
(grau hinterlegter Bereich).
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Abbildung 1-1: Schema der Einbindung des Energiemanagementsystems (EMS)

Nachfolgend werden die Beitrage der einzelnen Partner zum HLUC 5F dargestellt.
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2. Technische Universitat Munchen — TUM

Mit OpenTUMFlex wurde ein Modell entwickelt und als Python Code umgesetzt, dass es
erlaubt, die Strom- und Warmebedarfsdeckung von Liegenschaften zu optimieren und dariber
hinaus Flexibilitdtsoptionen zu ermitteln und dem Netzbetreiber anzubieten.

Die prinzipielle Ablauf zur Ermittlung von Anlagenfahrplanen und Flexibilitatsangeboten ist in
Abbildung 2-1 dargestellt und wird in den folgenden Abschnitten detaillierter beschrieben.

Historische Prognose- Anlagen Nutzer-
Daten daten -parameter vorgaben

Prognose
Last / Erzeugung

G UEEEEEE—
Energie-
Optimale markt
Losung - 0
Anlagen

Losungs-
raum

Ermitteln von
Flexibilitatsoptionen

Flex. Angebote Flex.
(Leistung, Energie, Preis) Plattform

Abbildung 2-1: Prinzipschema des Energiemanagementsystems in OpenTUMFlex

2.1. Modellierung der Liegenschaft

Basis fur die Optimierung des Anlagenbetriebs und fur die Erstellung von Flexibilitats-
angeboten ist die Modellierung des Energiesystems der Liegenschaft. Diese Modellierung
muss die relevanten Komponenten ausreichend genau abbilden, um eine aussagekraftige
Optimierung zu ermdglichen, darf aber nicht zu detailliert sein, da ansonsten die Anpassung
der Parameter zu umfangreich ware und die Rechenzeit der Optimierung zu lang.

Folgende Komponenten haben Eingang die die Modellierung gefunden:

e Photovoltaikanlage
PV Anlagen werden Uber Prognosen der Erzeugung modelliert und als Eingangsdaten
in die Optimierung einbezogen. In OpenTUMFlex kann die PV-Anlage nur einen Typ

8
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von Flexibilitat bieten, indem sie die Einspeiseenergie in das Netz reduziert. Dies kann
durch die Variation der Wechselrichterparameter der PV-Anlage erreicht werden.

o Batteriespeicher
Der Batteriespeicher wird in die Betriebsoptimierung einbezogen. Tendenziell 1adt er
mit Strom aus Eigenerzeugung und stellt diese Strommengen spater zu Zeiten hoher
Bezugspreise der Liegenschaft zur Verfiigung. Davon Abweichend kann die Lade- und
Entladeleistung auch fir die Bereitstellung von Flexibilitdt angepasst werden. Der
Batteriespeicher geht mit seinen Kenndaten, wie Speicherkapazitat, Lade- und
Entladeleistung sowie Lade- und Entladewirkungsgrad in die Modellierung ein.

e Wa&rmepumpe
Die Warmepumpe tragt dazu bei, den Heizwarme- und Warmwasserbedarf der

Liegenschaft zu decken. |hr Betrieb ist abhangig vom Warmebedarf und ggf. dem
Wetter. In der Modellierung werden vor allem die Warmeleistung und die Arbeitszahl
abhangig von der Temperatur der Warmequelle bertcksichtigt. Dariiber hinaus kénnen
optionale Einschrankungen wie min. Lauf- und Stillstandszeit hinzugeflugt werden, um
haufiges Schalten der Warmepumpe zu vermeiden.

e Blockheizkraftwerk (BHKW)
Ein BHKW stellt Warme und Strom flr die Liegenschaft bereit. In der Modellierung

werden elektrische und thermische Leistung, sowie elektrischer und thermischer
Wirkungsgrad berticksichtigt. Die Stromkennzahl wird als konstant angenommen.

e (Gaskessel
Fir Liegenschaften, in denen weder BHKW noch Warmepumpe vorhanden sind, bzw.
diese den Warmebedarf nicht vollstandig decken kdnnen, wurden Gaskessel in die
Modellierung aufgenommen. Hierbei wird vor allem der thermische Wirkungsgrad in
der Modellierung abgebildet.

e Warmespeicher
Warmespeicher ermdglichen es, Zeitrdume von Warmebereitstellung und Warmbedarf
zu entkoppeln und den Betrieb der Warmeerzeuger zu vergleichmafigen. Neben dem
Volumen und Ladezustand wird auch die Selbstentladung in der Modellierung
berlcksichtigt.

e Ladestation fur ein Elektrofahrzeug
Die Ladestation (Wallbox) fiir ein Elektrofahrzeug stellt, insbesondere in kleinen
Liegenschaften, einen signifikanten Verbraucher dar. In der Modellierung wird sie ihrer
Ladeleistung, Verfuigbarkeit und ihrem Ladezustand berlcksichtigt.

Um die Rechenzeit der Optimierung einzuschranken, werden bei der Modellierung lineare
Modelle verwendet. Dafur wurden manche Gerateeigenschaften vereinfacht, z.B. die
Annahme einer konstanten Vorlauftemperatur beim Warmepumpe-Modell. Durch verninftige
Einstellung der Parameter kann die Modellgenauigkeit noch hinreichend gewahrleistet werden.
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2.2. Eingangsdaten

2.21. Rahmenbedingungen und Nutzervorgaben / -verhalten

Das Energiemanagement soll weitgehend automatisiert ablaufen, wird jedoch von
Rahmenbedingungen, Nutzervorgaben und Nutzerverhalten beeinflusst. Das OpenTUMFlex-
Modell berticksichtigt verschiedene Datensatze von Prognosedaten, Benutzeranforderungen
und Geratespezifikationen als Eingabe. Die folgende Abbildung 2-2 zeigt die verschiedenen
Typen von Prognosedaten, die flir den Eingabeprozess beriicksichtigt werden.

Weather forecast

Prosumer data

Device
parameters
}SE22104 peo)
|eon3o9)3

Heat load forecast

Abbildung 2-2: Prognosedaten fiir OpenTUMFlex

Die Vorhersagedaten und deren Prognose werden in diesem Kapitel detailliert besprochen
und einige Methoden zur Erstellung von Prognosedaten werden diskutiert. Die
Geratespezifikation bezieht sich hier auf die Parameter wie Kapazitat bei Speichern, maximale
Leistung bei PV-Systemen. Der Benutzer kann seine Praferenzen einstellen, wie z. B.
Komforttemperatur, minimaler SOC, der im Batteriesystem unabhangig von der angebotenen
Flexibilitat eingehalten werden muss. Der Benutzer kann auch den Risikoaufschlag fur die
Flexibilitatsangebote festlegen.

Bezug von Energietragern

Das Energiemanagementsystem nutzt fur die Optimierung verschiedene Energiequellen wie
Strom aus dem Versorgungsnetz, Warme aus einem Nahwarmenetz und Erdgas fir BHKWs
und ggf. Gaskessel.

e Bezug von elektrischer Energie: Der Prosumer kann Strom direkt von einem
Energieversorger beziehen. Der Bezugspreis kann dabei auf einem Festtarif, einem
zeitlich variablen Tarif oder einer Strompreisprognose Prognose basieren.

e Bezug von Erdgas: Ebenso wie beim Strombezug koénnen auch fir Gasbezug
konstante oder variable Preise fiir die Modellierung hinterlegt werden.

10
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e Bezug von Nahwarme: Der Warmebezug aus thermischen Netzen erfolgt zumeist auf
Basis konstanter Tarife, da der Bezug nur in hdheren zeitlichen Abstanden (monatlich
oder quartalsweise) erfasst wird. In der Modellierung ist es aber auch hier mdglich
zeitlich variable Preise zu hinterlegen.

Einspeisung von elektrischer Energie

e Das Modell beriicksichtigt den Export von PV-Strom in das 6értliche Stromverteilnetz.
Dabei kann die EEG Einspeisevergltung als fester Abnahmepreis zugrunde gelegt
werden. Es ist jedoch auch méglich, einen zeitlich variierenden Abnahmepreis in der
Modellierung zu hinterlegen.

e Fur die Einspeisung von Strom aus dem Betrieb eines BHKWs kann die Vergitung
nach KWKG im Modell hinterlegt werden; ebenso aber auch ein zeitlich variabler
Abnahmepreis.

Nutzervorgaben zum Komfort im Gebaude

Uber Temperaturprofilen kann der Nutzer die gewlinschten Raumtemperaturen im Geb&ude
aggregiert oder auch nach Raumen getrennt vorgeben. Ebenso kann er (iber das gewilinschte
Komfortniveau die méglichen Komfortverluste einschranken.

Laden von Elektrofahrzeugen

Der Nutzer kann Uber ein geeignetes System Vorgaben machen, mit welchem Ladegrad das
Elektrofahrzeug zu einem bestimmten Zeitpunkt zur Verfligung stehen muss (siehe auch
HLUC 5H).

Ausgehend vom Batterieladegrad, mit dem das Fahrzeug an die Ladestation angeschlossen
wurde (oder einer entsprechenden Prognose) kann die bendétigte Energiemenge kalkuliert
werden, die im vorgegebenen Zeitraum geladen werden muss.

Uber historische Daten kann auf das Nutzerverhalten geschlossen werden, in welchen
Zeitraumen das Fahrzeug an der Ladestation angeschlossen ist, mit welchem Ladegrad es
Ublicherweise angeschlossen wird.

Strombezug der Warmepumpe

Die Warmepumpe kann als steuerbarer Verbraucher von Verglinstigungen bei Strompreisen
und Netzentgelten profitieren. Im Gegenzug missen Sperrzeiten in Kauf genommen werden,
die dem Netzbetreiber erlauben, die Warmepumpe in bestimmten Zeitbereichen abzuschalten.

11



¢
b C EEIE

2.2.2. Prognosen von Last und Erzeugung

Fir die Optimierung des Anlagenbetriebs werden Prognosen des Bedarfs an Strom und
Warme, der moglichen Erzeugung aus erneuerbaren Energien, des moglichen Betriebs von
steuerbaren Erzeugern (z.B. BHKW) und Verbrauchern (z.B. Warmepumpe) bendtigt. lhre
zeitliche Auflésung und Spanne richten sich nach den Erfordernissen der Optimierung.

Die Optimierung erfordert mehrere Prognosen, z.B. Wetterprognosen, PV-Prognosen,
elektrische und thermische Lastprognosen, Strompreisprognosen, EV-Ladezustand.
Entsprechend der derzeitigen Regularien wir die Optimierung mit einer zeitlichen Auflosung
von 15 Minuten und einer Spanne von bis zu 36 Stunden durchgefuhrt. Das Ziel ist um 12 Uhr
des Vortags erste Flexibilitdtsangebote flr den Folgetag zur Verfigung zu stellen.

Jedes Mal, wenn ein Flexibilititsangebot abgerufen wird, findet eine komplette
Neuoptimierung statt. Das Modell berechnet die Fahrplane aller Anlagen neu, um den Einfluss
des Flexibilitatsabrufs zu bertcksichtigen und neue Flexibilitdtsangebote zu erstellen. Hierzu
ist auch ein aktualisierter Prognosedatensatz erforderlich. Prognosen kdnnen auch von
externen Diensten bezogen werden, sieche HLUC 050A ,Bereitstellung von Prognosediensten®.

Wetterprognosen

Das Modell berlcksichtigt Wettervorhersagen, da diese Uber die Lufttemperatur den
Heizwarmebedarf der Liegenschaft beeinflussen aber lGber den Bewodlkungsgrad auch die
Erzeugung der PV-Anlage.

Prognose des thermischen Lastprofils

Das thermische Lastprofil ist ein wichtiger Bestandteil der Optimierung. Es setzt sich aus dem
Bedarf fir Raumwarme und Brauchwarmwasser zusammen. In unserer Modellierung haben
wir Datensatze aus Heatmaps verwendet, um Warmelasten darzustellen [1].

Die Modelle zur Vorhersage von Warmelasten fur Privathaushalte werden mit Hilfe
verschiedener Regressionstechniken oder maschinellem Lernen vorhergesagt. Zu den haufig
verwendeten Methoden gehdren Methoden der Kiinstlichen Neuronalen Netze (KNN),
Support-Vektor-Regression und Gradient-Descent-Verfahren. Gao et al. [2] hat detailliert Giber
die Vorhersage der Heizlast fir Wohngebaude unter Verwendung der Support-Vektor-
Regression diskutiert. Jihad et al. [3] verwendeten ANN-Methoden zur Vorhersage von HLK-
Lasten fur Wohngebaude. Eine viel einfachere Methode wurde in Bacher et al. [4] und Lu et
al. [5] zur Vorhersage der Warmelast flr Einfamilienhauser verwendet.

Prognose des elektrischen Lastprofils fiir ,,sonstige Verbraucher*

Es reichlich Literatur zur Vorhersage der Stromlast auf Haushaltsebene. Eine
zusammenfassende Analyse wurde von Nti et al. [6] durchgeflihrt, die die relevante Literatur
von letzten 10 Jahren beschreibt. Die folgende Abbildung 2-3 zeigt den Klassifikationsbaum,
der entwickelt wurde, um die verschiedenen Mdoglichkeiten der elektrischen Lastprognose
gegenulber ihren Bewertungsmetriken zu klassifizieren.

12
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Abbildung 2-3: Klassifizierung fiir elektrische Lastvorhersage

Prognosen der elektrischen Last flr einzelne Haushalte sind mit grof3en Prognosefehlern
behaftet. Daher wurden in einer Vielzahl von Literatur Clustering-Techniken verwendet, um
verschiedene reprasentative Haushaltslastprofile zu erstellen.

Prognose des elektrischen Erzeugungsgangs einer PV-Anlage

Die Prognose der Stromerzeugung einer PV-Anlage ist bei der Optimierung von
entscheidender Bedeutung, da vor allem der Eigenverbrauch wirtschaftlich gunstig ist und
daher maximiert werden soll. Hier wird die Wettervorhersage von DarkSkyAPI verwendet, um
die verschiedenen Wetterparameter wie Wolkendecke, Temperatur, Niederschlags-Index usw.
zu erfassen. Weiterhin gehen historische Daten der Erzeugung in die Prognose ein.

Basierend auf diesen beiden Datensatzen kdnnen maschinelle Lernmodelle wie der Random-
Forest-Tree Algorithmus oder Zeitreihenvorhersagemodelle wie SARIMA trainiert werden, um
eine PV-Prognose fiir den Haushalt durchzufiihren. Eine probabilistische Vorhersage hat
Vorteile gegenuber einer deterministischen Vorhersage. Sie kann mit Hilfe von Modellen des
maschinellen Lernens oder mit Hilfe von Algorithmen des neuronalen Netzes erreicht werden.
Eine Literaturibersicht Uber die verschiedenen probabilistischen Prognosemodelle wurde in
Meer et al. diskutiert [7]. In unserem Fall wird eine einfache Zeitreihenprognose durchgefihrt.

13
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Abbildung 2-4: Klassifizierung fiir PV vorhersage

Prognose von Strom- und Gaspreisen

Die Strompreisprognose ist flr die Optimierung notwendig, um die bestmdéglichen Zeitbereiche
flr den Import und Export von Strom flir den Prosumer zu bestimmen. Die Strompreisprognose
kann auf der Grundlage von Regressionstechniken unter Verwendung der Datensatze der
vergangenen Woche, Monate oder Jahre modelliert werden. Ein sehr einfaches Modell kann
ein zeitbasiertes Preisschema sein, bei dem verschiedene Tageszeiten spezifische Preise
haben. Ein komplexes Modell kann auch modelliert werden, indem das Stromnetz simuliert
wird und der Strom in allen Zeitschritten berechnet wird. Abbildung 2-5 zeigt die Vielfalt der
Preisprognosemodelle, die von Weron et al. [8] Uberprift wurden.

Wahrend derzeit die Arbeitspreise fur Strombezug und Einspeisung meistens konstante Werte
sind, wurden flir die Optimierung auch variable Bezugspreise auf Basis der Day-ahead
Spotmarkt Ergebnisse verwendet, auf die alle weiteren Preisbestandteile (Netzentgelte,
Umlagen, Steuern) aufgerechnet wurden.

Gasbezugspreise fur Endkunden konnen derzeit als konstant angesetzt werden. Die
Modellierung kann jedoch auch variable Preise verarbeiten.
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Abbildung 2-5: Modelle zur Strompreisvorhersage [8]

Prognose der Lade-/Entlademoglichkeiten flir ein Elektrofahrzeug

Das Laden eines Elektrofahrzeugs setzt voraus, dass dieses an die Ladestation
angeschlossen ist und der Ladezustand der Batterie ein weiteres Aufladen zulasst. Um den
Ladeprozess in der Optimierung des Anlagenbetriebs zu bericksichtigen, missen der
gewunschten Ladezustand und der Endzeitpunkt vorgegeben werden.

Die Prognose umfasst hierzu eine Zeitreihe mit der Wahrscheinlichkeit, mit der das Fahrzeug
an der Ladestation angeschlossen ist und des zu erwartenden Ladegrades der Batterie.

2.3. Optimierung des Anlagenbetriebs

Aufgabe des Energie-Management-Systems ist es, eine optimale Betriebsstrategie der
angebundenen Anlagen zu erstellen. Um den Nutzer nicht zu Giberfordern, soll dies weitgehend
automatisiert geschehen, im Rahmen der vom Nutzer gemachten Vorgaben und Ziele. Zu
allgemeinen Anforderungen von Nutzern an das EMS gehdren u.a. die folgenden:

e Komfort

o Reduzierung der Energietragerkosten
o Erhdhung des Eigenverbrauchs

e Reduktion der Emissionen

¢ Robustheit des Systems

e Hohe Lebensdauer der Anlagen
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Durch Auswabhl der tbergeordneten Ziele kann der Nutzer dem EMS die Aufgabe Uberlassen,
eine optimale Betriebsstrategie fir jede steuerbare Anlage zu finden.

Die grofite Motivation fir den Einsatz von EMS ist die Einsparung von Energiekosten. Um dies
umzusetzen, ist der Einsatz eines geeigneten EMS-Optimierungsprogramms unerlasslich. In
dem hier vorgestellten Optimierungsmodell wird das Betriebsverhalten aller energie-
technischen Anlagen und die Wechselwirkungen zwischen ihnen abgebildet. Dabei wird als
Zielfunktion des Optimierungsproblems als Primarziel die Profitmaximierung, d.h. die
Minimierung der Betriebskosten bzw. Maximierung der Erlése, verwendet. Zusatzlich werden
weitere Nebenziele als Nebenbedingungen oder Einschrankungen in das Optimierungsmodell
integriert, wie z. B. die vorrangige Nutzung der Solarenergie, die minimale Stillstandszeit fur
den WP-Betrieb usw. Durch die Lésung des Optimierungsproblems kann der Betriebsplan flr
jede Anlage ermittelt und an diese weitergegeben werden. Der Ablauf und das
Funktionsprinzip des EMS ist in Abbildung 2-6 dargestellt.

Betriebsstrategie

U

Energie-Management-System

Ablauf der Optimierung

Zusammenfassung der Betriebsverhalten aller Sammlung der| | Bereitstellung | [ Lésung des
D Anlagen und ihre Wechselwirkung Anlagen- Vorhersage- MILP-
+ Bildung eines Optimierungsproblems parameter daten Problems
- * Ermittlungder optimalen Anlagenfahrpléane und l M Ii :\
Ubermittlungan Anlagen .

§E M & <O

Abbildung 2-6. Funktionsprinzip von EMS und das Dateniibermittlungsverfahren

2.3.1. Mixed Integer Linear Programming MILP

Die Aufgabe, die optimale Einplanung aller Haushaltsgerate zu finden, ist ein Unit-
Commitment-Problem (UC). Mixed Integer Linear Programming (MILP) ist eine weit verbreitete
Moglichkeit UC-Probleme zu beschreiben und zu optimieren. Bei MILP sind einige der
Variablen ganzzahlig, die Zielfunktion und die Nebenbedingungen linear. Daher lassen sich
die Entscheidungsvariablen in zwei Gruppen unterteilen:

e Reale Variablen: Ladeleistung von EV, Batterie und Warmespeicher, elektrische
Leistung von PV

e Ganzzahlige Variablen: z.B. Betriebszustande von BHKW und WP (z.B. An/Aus)
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Die Betriebszustande von BHKW und WP sind als ganzzahlige Variablen (0/1) definiert, weil
ein Takt-Betrieb angenommen wird. Das bedeutet, dass das BHKW und WP nur ein- und
ausgeschaltet werden kdnnen und ein modulierender Betrieb nicht mdglich ist. Die Zielfunktion
ist dann die Summe aus Erlésen aus Einspeisung minus der Betriebskosten (Energietrager).
Durch Variationen der Entscheidungsvariablen in jedem Zeitschritt wird ein Minimum der
Zielfunktion gesucht. Mithilfe von MILP-Solvern (wie z.B. GLPK, GUROBI, CPLEX) kann das
MILP-Problem innerhalb von einigen Sekunden bis wenigen Minuten geldst werden.

2.3.2. Erstellen der Anlagenfahrplane

Auf Basis von den Modellen der Anlagen kann der MILP-Solver unter Bertcksichtigung der
Einschrankungen die Anlagenfahrplane ermitteln. Exemplarische Anlagenparameter sind in
Tabelle 2-1 zusammengefasst:

Tabelle 2-1. Exemplarische Anlagenparameter

P Q Speicherkapazitat Min. Lauf- und Stillzeit

(kW] (kW] [kWh] (h]

WP 4,0 10,9 - 1,0
Heizkessel 4,2 4,0 - -
Warmespeicher - 10,0 20,0 -
Batterie 50 - 10,0 -
PV 3,0 - - -
Elektrofahrzeug 8,0 - 20,0 -

Abhangig vom Anlagentyp, stellen P und Q entweder elektrische bzw. thermische Einspeise-
oder Ausspeiseleistung dar. Die Speicherkapazitat entspricht dem maximalen Energieinhalt,
der in einem Warmespeicher oder Batteriesystem gespeichert werden kann. Minimale Lauf-
und Stillstandszeit schrankt den Betrieb vom BHKW und der WP ein, so dass ein haufiges Ein-
und Ausschalten vermieden wird.

Neben statischen Anlagenparametern sind Vorhersagedaten erforderlich, z.B. der
prognostizierte Strompreis und Umgebungstemperatur, um die optimalen Anlagenfahrplane
zu ermitteln.

Anhand der oben genannten Eingangsdaten kdnnen die Anlagenfahrplane optimiert werden.
In Abbildung 2-7 sind beispielhafte Ergebnisse dargestellt.

Daraus ist zu erkennen, welche Anlage zu welchem Zeitpunkt betrieben wird:
¢ Das Elektrofahrzeug wird geladen, wenn der Strompreis mdglichst niedrig ist.

e Am Mittag wird der Uberschuss der PV-Anlage anteilig in der Batterie gespeichert,
wahrend mit der Gbrigen Leistung die Warmepumpe versorgt wird.

e Der Haushalt wird aus dem Heizkessel mit Warme versorgt, sobald der Gaspreis
niedrig ist und die Warmepumpe liefert die Ubrige thermische Leistung.

¢ Durch diese intelligente Steuerung der Anlagen kann das Ziel, wirtschaftliche Kosten
der Energietrager zu minimieren, erreicht werden.
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Abbildung 2-7. Lasten und optimale Anlagenfahrpléne: Strom (oben), Wérme (unten)

2.3.3. Weitere Optimierungsansatze

Neben MILP kénnen auch alternative Optimierungsansatze eingesetzt werden, aus der
Recherche sind v.a. Genetic Algorithm (GA), Artificial Neural Networks (ANN), und Mixed-
Integer-Nonlinear-Programming (MINLP) als geeignet hervorgegangen. Im Vergleich zu MILP
haben solche Losungsansatze sowohl Vorteile als auch Nachteile. Zu den Vorteilen gehort,
dass eine nichtlineare Modellierung der Anlagen die Ergebnisgenauigkeit verbessern kann.
Jedoch erhdht sich die Rechenzeit wesentlich oder es werden nur sub-optimale Losungen
gefunden. In Tabelle 2-2 sind unterschiedlicher Losungsansatze einander gegentibergestellt:

Tabelle 2-2.  Vergleich der Performance von Optimierungsansétzen
Rechenzeit | Robustheit Modellgenauigkeit Gute der
Ergebnisse
MILP + + o] o
MINLP - - + +
ANN + 0 - -
GA o o + o]
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Der aktuelle Optimierungsansatz, MILP, bendétigt eine geringe Rechenzeit, weil die
Algorithmen zur Lésung eines MILP-Problems schon ausgereift und weit verbreitet sind. Die
Algorithmen sind auch robust und liefern unter gleichen Bedingungen die gleichen Ergebnisse
(deterministisch). Nachteilig ist, dass aufgrund der Linearisierung des Optimierungsmodell der
Algorithmus zu einem Genauigkeitsverlust fiihren kann [9]. Im Gegensatz dazu liefert MINLP
bessere Modellgenauigkeit und Ergebnisse. Aber gleichzeitig erfordert es viel langere
Rechenzeiten um stabile Lésungen zu finden [10]. Die beiden heuristischen Ansatze, ANN und
GA, sind besonders geeignet fir komplexe Systeme. Diese kénnen ein Problem schneller und
effizienter als herkdbmmliche Methoden I6sen, jedoch kann nicht sichergestellt werden, dass
ein globales Optimum gefunden wird und der Rechenaufwand ist sehr hoch. Bei ANN missen
keine physikalischen Modelle aufgebaut werden, sondern die Beziehung zwischen Inputdaten
und Ergebnissen gefunden werden. Dies kann durch den Aufbau von Trainings-Datensatzen
erreicht werden [11]. Daraus resultiert eine hohe Recheneffizienz aber eine schlechte
Allgemeingultigkeit [12]. Im Vergleich dazu kann ein GA die Optimierungsmodelle vollstandig
beschreiben und relativ gute Ergebnisse erzielen. Aufgrund der Zuféalligkeit des
Optimierungsprozesses weisen die resultierenden Ergebnisse grof’e Varianzen in der
Berechnungszeit und den Ergebnissen auf, wodurch nur eine schlechte Planbarkeit moglich
ist [13].

In der Umsetzung hangt die Performance eines Optimierungsansatzes von vielen Faktoren
ab, z.B. der Einstellung geeigneter Solver-Parameter, der Rechenkapazitat des Computers
und Einschrankung der Rechenzeit [14]. Deshalb stellen die Bewertungen in der Tabelle keine
endglltigen Schlussfolgerungen dar. Es zeigt lediglich alternative Moglichkeiten fir die
zuklnftiges Verbesserungspotenzial auf.

2.4. Ermitteln von Flexibilitatsangeboten

Flexibilitat wird allgemein die Fahigkeit eines Energiesystems bezeichnet, mit Varianz und
Unsicherheiten in Erzeugung und Verbrauch zurecht zu kommen und gleichzeitig die
Versorgungssicherheit bei angemessenen Preisen Uber verschiedene Zeithorizonte zu
garantieren [15]. Eine etwas spezifischere Definition verdffentlichte die Union der
Elektrizitatsindustrie [16], indem sie Flexibilitat als die Anpassung von Ein- und Ausspeisung
in Abhangigkeit von externen Signalen beschreibt, um so eine Netzdienstleistung zu erbringen
[16].

Entsprechend der Flexibilitadtsdefinition von Eurelectric ermittelt das OpenTUMFlex-Modell die
mdglichen Abweichungen vom optimalen Betrieb einer dezentralen Anlage eines Prosumen-
ten (siehe Kapitel 2.3), bepreist diese und kommuniziert sie an die Flexibilitatsplattformen
(siehe AK Flex-Plattform).

In einem ersten Schritt wird zunachst die Abweichung der geplanten Leistung zur minimalen
bzw. maximal mdglichen Anlagenleistung flr jeden Zeitschritt ermittelt. Im nachsten Schritt
wird der Zeitraum berechnet, Uber den diese Abweichung der Betriebsleistung aufrecht-
erhalten werden kann. Hierfur werden weitere Randbedingungen berlcksichtigt, wie z.B.
minimale/maximale Ladezustande von Elektrofahrzeugen/Batterien oder minimale/maximale
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Raumtemperaturen. Hierflir sind nun einerseits einfache lineare Modelle wie z.B. fir die SOC-
Berechnung von Elektrofahrzeugen/Batterien verwendbar oder komplexere Gebaudemodelle,
die iterativ fur jede maximal/minimal mdgliche Abweichung berechnet werden missen, um so
ein fir den Nutzer komfortablen Betrieb der Anlage sicherzustellen. Mithilfe der Leistungs-
abweichung vom optimalen Betriebsfahrplan und des maximal verfiigbaren Zeitraums kann
durch Multiplikation die verfugbare flexible Energiemenge flir jeden Zeitschritt berechnet
werden. Abbildung 2-8 stellt das Ergebnis der Flexibilitadtsberechnung grafisch dar.
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Abbildung 2-8: Grafische Darstellung der Flexibilitdtsangebote gemaR [17]. Die schwarze
Kurve kennzeichnet den optimalen Betriebsfahrplan, die farblichen Striche
die Flexibilitdtsangebote, die rote Linie einen Flexibilitdtsabruf und die hell-
und dunkelblaue Kurve den nachoptimierten Fahrplan.

Die schwarze Kurve kennzeichnet den optimalen Betrieb einer Warmepumpe Uber die
Zeitspanne von 24 Stunden. Mit farblichen Strichen von dem optimalen Betriebsfahrplan wird
die verfligbare Flexibilitat (die mdglichen Abweichungen vom optimalen Betriebsfahrplan)
gekennzeichnet. Wird ein Flexibilitatsangebot abgerufen, wie in Abbildung 2-8 durch die rote
Linie gekennzeichnet, erfolgt eine Nachoptimierung des optimalen Betriebsfahrplans (siehe
hell- und dunkelblaue Kurve). Flexibilitdtsangebote von Photovoltaik-Systemen und
Elektrofahrzeugen sind in [18] und [19] dargestellt.

Im letzten Schritt der Flexibilitdtsermittlung wird die Bepreisung der verfugbaren Flexibilitats-
mengen vorgenommen. Fir die Berechnung der Flexibilitdtspreise pro Zeitschritt ist es wichtig
die Annahmen zu berticksichtigen:

e Energiemengen flr den optimalen Betrieb werden am Energiemarkt am Tag davor
eingekauft bzw. Uberschisse (v.a. aus PV) verkauft.

¢ Flexibilitdt wird durch den Netzbetreiber gemessen und abgerechnet.
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Ausgehend von diesen Grundannahmen muss bei der Bepreisung zwischen der Erbringung
von positiver und negativer Flexibilitat unterschieden werden.

Bei der negativen Flexibilitdt missen zwei Falle unterschieden werden:

1. Zuséatzliche Energie wird bezogen obwohl der optimale Betriebsfahrplan dies erst fur
einen spateren Zeitpunkt eingeplant hatte.

2. Einspeisung von Energie wird reduziert.

Im ersten Fall ist der Flexibilitdtsanbieter in der Lage Geld zu bezahlen, da er die zuvor am
Energiemarkt eingekaufte Energie fir den spateren Bezug wieder verauf3ern kann. Im zweiten
Fall reduziert der Flexibilitdtsanbieter die Einspeiseleistung und bendtigt hingegen eine
Kompensation fur die nicht eingespeiste Energie. Hier kann man noch unterscheiden, ob der
Anbieter die nicht eingespeiste Energie zwischenspeichern kann oder nicht.

Analog zur negativen Flexibilitat, werden bei der Erbringung positiver Flexibilitat ebenfalls zwei
Falle unterschieden:

1. Energie wird nicht bezogen, obwohl deren Bezug eingeplant war

2. Energie wird eingespeist, obwohl keine Einspeisung geplant war
Im ersten Fall bendtigt der Nutzer eine Kompensation da die nicht bezogene Energie zu einem
spateren Zeitpunkt bezogen und dazu erworben werden muss. Im zweiten Fall muss der

Anbieter ebenfalls entschadigt werden, da er die nun eingespeiste Energie nicht selber nutzen
kann, sondern zu einem spateren Zeitpunkt erwerben muss.

Die kumulierten Flexibilitatsleistungen eines Haushaltes sind in Abbildung 2-9 exemplarisch
Uber den Verlauf eines Tages dargestellt.

Flexibility power [kW]

HP

CHP
BAT

I

00:00 02:00 04:00 06:00 08:00 10:00 12:00 14:00 16:00 18:00 20:00 22:00

18 Dec 2019

Abbildung 2-9: Aggregierte flexible Leistung der einzelnen dezentralen Anlagen eines
Prosumenten

21



@S@B

Entsprechend einer typischen Fahrzeugverfugbarkeit, stellt das Elektrofahrzeug Flexibilitat
vornehmlich abends und in der Nacht bereit. Die PV-Anlage bietet entsprechend der
Sonneneinstrahlung negative Flexibilitat Uber die Mittagsstunden an. Die Batterie,
Warmepumpe (HP) und das BHKW (CHP) bieten ihre Flexibilitat hingegen Gber den gesamten
Tagesverlauf an. Ebenfalls ersichtlich wird, dass ein Prosumenten-Haushalt Gberwiegend
negative Flexibilitat bereitstellen kann. Wobei dies u.a. stark von der Ladestrategie des
Elektrofahrzeugs abhangt.

Abbildung 2-10 zeigt die aggregierten Flexibilitdtspreise, zu denen ein Haushalt Flexibilitat
anbieten kann. Wie oben im Text beschrieben sind hier die positiven und negativen
Flexibilitatspreise dargestellt.

Flexibility price [€/kWh]
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s EV
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N BAT
—0.41 s PV
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18 Dec 2019

Abbildung 2-10: Aggregierte Preise der dezentralen Anlagen eines Prosumenten

2.5. Kommunikation und Ausfuhrung von Flexibilitat

Nach vollstandiger Berechnung und Bepreisung des Flexibilitatspotentials wird das Ergebnis
an die Flexibilitatsplattform tbermittelt. Die Form und die Ubertragungsart wurde im Rahmen
des Projekts durch den Arbeitskreis Flexibilitatsplattform spezifiziert (siehe AK Flexplattform).

Wird eines der Flexibilitdtsangebote auf der Plattform abgerufen, erfolgt die Steuerung der
Anlage Uber die SMGW Infrastruktur. Hierzu wird Uber einen Kommunikationskanal eine
Steuerung der Anlage vorgenommen. Der zustindige Messstellenbetreiber erfasst den
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Erbringungsnachweis Uber das intelligente Messsystem (iMSys) und leitet diese an den
abrufenden Netzbetreiber weiter.

Infolge eines Flexibilitatsabrufs andern sich die Randbedingungen. Das Energiemanagement-
system fiihrt die Optimierung und Flexibilitatsermittlung erneut durch, erstellt neue Fahrplane
fir die angeschlossenen Anlagen und kommuniziert neue Flexibilititsangebote an die
Plattform.

Flexibilitats-Plattformen

comax ALF ReFLEX
(TenneT) (FFE) (EAM)

Abbildung 2-11: Flexibilitatsplattformen, die im Rahmen vom Schaufensterprojekt SINTEG
C/sells entwickelt worden sind

2.6. Ablaufspezifikation

In Abbildung 2-12 ist der Ablauf einer Flexibilitatsbereitstellung von der Meldung der
Stammdaten bis zur Flexibilitdtsabrechnung dargestellt.

In einem initialen Schritt erhalt das HEMS die Stammdaten der flexiblen Anlagen.
Kontinuierlich schickt das HEMS Datenanfragen an die Anlagen, verschiedene Prognose-
dienste und das Backend der Nutzeroberflache, um so aktualisierte Nutzereingaben, Ist-Daten
der Anlagen und Prognosedaten zu erhalten.

Liegen all die genannten Input-Daten vor, werden Prognosen flr die Erzeugung und
Verbrauche der Liegenschaft berechnet. Aufbauend auf diesen Prognosen optimiert das
HEMS die Betriebsstrategie der flexiblen Anlagen. Uberschiisse und Defizite kommuniziert
das HEMS an den Energielieferanten oder handelt diese Uber einen Energiemarkt. Das HEMS
steuert daraufhin die Anlagen gemaf den optimierten Fahrplanen (siehe Kapitel 2.3).

Anhand der optimierten Anlagenfahrplane werden in einem weiteren Berechnungsschritt die
Flexibilitatsangebote der einzelnen Anlagen berechnet und bepreist (sieche Kapitel 2.4). Diese
Flexibilitatsangebote werden schliellich an die Flexibilitatsplattformen kommuniziert (siehe
Kapitel 2.5). Werden Flexibilitdtsangebote abgerufen, wird das HEMS daruber informiert und
fihrt eine neue Optimierung unter Berticksichtigung der abgerufenen Flexibilitat durch.

AbschlieRend wird ein Nachweis der Flexibilitatserbringung fir die Abrechnung der erbrachten
Flexibilitat mithilfe der intelligenten Messinfrastruktur und dem Messstellenbetreiber an die
Flexibilitatsplattform Gbermittelt.

23



Messstellen

-betreiber

Geridte &

Anlagen

Prosument

Meldung der Ist-Daten

T
|
I
Meldung der Stammdaten
I
L

HEMS

24

—— >

| Abfrage der Messdaten |

T

Meldung der Nutzervorgaben

N

Abruf historischer Daten

1

- -

Schleife
Schleife

Flexibilitats-

plattform

Energie-
lieferant

Prognose-

anbieter

Prognose-Berechnung

Optimierung

<
<

et

Dbermittlung der Erzeugungs- und Verbrauchsdaten

i
|
.
|
[T

Erstelle Flex.-Angebot

Betriebs-
plan

Schleife

Flex.-

Energiebedarfsanfrage fiir kommenden Tag
Bestatigung der Lieferung

Meldung der Wetter- und Preisprognosen

Schleife

Sequenzdiagramm des HLUC

Schleife

Schleife
T
t
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

N
Abbildung 2-12



%S@S

2.7. OpenTUMFlex

OpenTUMFlex ist ein auf Python basierendes Open-Source-Flexibilitatsmodell zur
Quantifizierung und Bepreisung der Flexibilitdt von Haushaltsgeraten. Innerhalb dieses Open-
Source-Modells wird Flexibilitat als die Abweichung eines Geratebetriebs von seinem
optimalen Zeitplan definiert.

OpenTUMFlex verwendet Mixed-Integer-linear Programmierung (MILP), um kostenoptimale
Betriebsplane flr energietechnische Anlagen zu ermitteln. Es berechnet das Flexibilitats-
potenzial und die Flexibilitdtspreise basierend auf Preis-, Wetter-, Erzeugungs- und
Lastprognosen. Folgende Anlagen werden derzeit einbezogen: Photovoltaik (PV), Batterie-
speichersysteme (BSS), Elektrofahrzeuge (EV), Warmepumpen (HP), Kraft-Warme-
Kopplungsanlagen (KWK). Das Modell gibt fur jede Anlage Flexibilitatsangebote aus. Das
Format kann passend zur Plattform gewahlt werden. Es werden die Comax-Plattform von
Tennet und der Altdorfer Flexmarkt (ALF) von der FfE e.V. unterstiitzt.

In das Design von OpenTUMFlex ist ein szenariobasierter Ansatz integriert. Hier kann der
Benutzer sein eigenes Szenario erstellen oder ein bestehendes Szenario verwenden, um sein
Flexibilitatspotenzial zu ermitteln.

OpenTUMFlex steht auf GitHub zur freien Nutzung zur Verfliigung und ist unter den
Bedingungen der GNU General Public License lizenziert. Eine detaillierte Beschreibung der
Verwendung von OpenTUMFlex zusammen mit der Installation finden Sie unter dem
folgenden Link.

https://github.com/tum-ewk/OpenTUMFlex

Das Modell kann zitiert werden als:

OpenTUMFlex — An open-source Python based flexibility to quantify and price the flexibility of
household devices, Date accessed: 09 March 2021. DOI: http://doi.org/10.5281/zenodo.4251512
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3. Flughafen Stuttgart GmbH - FHS

Als Prosumer hat der Flughafen Stuttgart neben den groRen Energieverbrauchern
unterschiedliche Erzeugungsanlagen, wie beispielsweise BHKW und Photovoltaik-Anlagen.
Durch den zusatzlichen Betrieb von Speichertechnologien, wie Kalte- oder Warmespeicher,
kann die vorhandene Flexibilitdt genutzt werden. Im Projekt C/sells ist es das Ziel, die Zelle
Flughafen Stuttgart zu optimieren. Hierfir werden Untersuchungen zu Kurzzeitprognosen
erstellt, die Erkenntnisse daraus kénnen zuklinftig in das Smart Grid flieRen. Dadurch werden
die Anlagen optimal miteinander verschaltet und betrieben. Gleichzeitig soll die Zelle
Flughafen Stuttgart auch in das Ubergeordnete Energiesystem integriert werden. Durch den
Ausbau an fluktuierenden Erzeugern wird flir den Netzbetreiber zukinftig die externe
Steuerung der Anlagen immer entscheidender. Dies hat jedoch auch einen starken Einfluss
auf den Betrieb der restlichen Anlagen auf dem Campus und ist fir jeden Einzelfall zu
Uberprifen und zu bewerten.

3.1. Netzersatzanlagen

Zur Optimierung der Zelle werden zum Abfangen von Bezugsspitzen Netzersatzanlagen
betrieben. Zusatzlich wird mit einem Teil der Anlagen zur Unterstitzung des vorgelagerten
Netzes bereits heute positive Regelenergie bereitgestellt. Hierfiir ist die externe Ansteuerung
der Anlagen durch einen Dienstleister notwendig.

Externe haben jedoch keinen Einblick in die Rahmenbedingungen, wie Wartungszeitrdume,
Betriebsstunden oder Flillstand. Diese Parameter sind flir den weiteren Einsatz der einzelnen
Anlagen entscheidend, sodass anhand dieser eine Priorisierung erfolgen kann (vergleiche
Abbildung 3-1). Anders als bei der direkten Ansteuerung der Anlagen, wird hier durch einen
hinterlegten Algorithmus eine Einschaltreihenfolge festgelegt. Anhand dieser werden bei
einem Abruf so viele Anlagen angesteuert, bis die geforderte Leistung erbracht wird.

Regelenergie EMAX

Freigabe EIN — GLT-EMAX  —

Anforderung AUS AUS

Sollwert Leistung 0 KW (Max. 4000 kW¥) 0 kw

Istwert Leistung 0 kw 0 kw

1.Riickmeldung AUZ AUZ
Betriehshereit JA JA
Bereitstellungssollwert | 3800 kW — (maglich: 3600 kW) 200 kW —
T1_MEA1 | T1_NEAZ2 T3 T4 P2 P4 Feuerw. EVG-SW | EVG-S0

Freigabe EIN EIN EIN EIN EIN [Aus| EIN EIN EIN
SPS Normal Normal Nommal Hormal Nommal Hormal Honmal Hormal Hormal
MEA - Betrieb AUS AUS AUS AUS AUS AUS AUS AUS AUS
Fiillstand Tank Hormal Hormal Normal Mormal Normal Mormal Hormal Mormal Hormal
FerniOrt Fem Fem Fem Fem Fem ort Fem Fem Fem
Betriebsbereit Ja Ja JA Ja JA Ja JA Ja JA
Schaltbefehl Soll AUS AUS AUS AUS AUS AUS AUS AUS AUS
Schaltbefehl Ist AUS AUS AUS aAUS AUS aAUS e aAUS AUS
Istwert Leistung [ 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Zahlerstand (kWh) 167.3 239.8 199.3 189.9 3.1 80.3 124822 146.6 156.4
Akt.Betr.Std. h 1361 209.1 130.7 101.1 96.6 188.3 100.4 88.3 3.9
Max.Betr.Std. h 300.0 300.0 300.0 300.0 300.0 300.0 300.0 300.0 300.0
Sollwert Leistung kW[  600.0 500.0 750.0 300.0 250.0 400.0 400.0 400.0 400.0
Prio 00 = 1.0 = 10 =~ 1.0 = 10 =~ 20 = 1.0 = 20 = 20 =
Min.Laufzeit min 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0
Max.Laufzeit h 10.0 10.0 10.0 10.0 10.0 10.0 10.0 10.0 10.0
Wiedereinschaltzeit min 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0
Tankintervall (Ist) ~ h 77 3.3 64 45 43 19 3.7 3.6 39
Reset_Tank - = = ] = = ] ] ] =
Tankintervall (Soll) h 40.0 39.0 40.0 20.0 20.0 60.0 20.0 24.0 24.0
Ansteuerung AUS AUS AUS AUS AUS AUS AUS AUS AUS

Abbildung 3-1: Hinterlegte Informationen und Priorisierung der Netzersatzanlagen zur
Regelenergiebereitstellung.
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3.2. BHKW

Uber die vorhandenen Anlagen auf dem Flughafen-Campus wie dem BHKW oder auch der
Absorptionskaltemaschinen (AKM) sind die einzelnen Sektoren Strom, Warme und Kalte stark
gekoppelt. Das BHKW wird zur Grundlastdeckung verwendet, da am Flughafen der
Strombedarf Gber die gesamte Zeit vorhanden ist. Gerade in den Sommermonaten ist der
Warmebedarf jedoch nicht immer ausreichend hoch, sodass das BHKW heruntergeregelt
werden misste. Daher wird die Uberschissig produzierte Warme entweder im Warmespeicher
zwischengespeichert oder Uber AKMs zur Kaltebereitstellung verwendet. Dies wirkt sich positiv
auf die Betriebsstunden des BHKWs aus.

Wird das BHKW extern heruntergeregelt, hat dies nicht nur einen Einfluss auf die Strom- und
Warmeversorgung, sondern ebenfalls auf die Flexibilitdtsnutzung des Warmespeichers sowie
auf die Kalteversorgung. Dies wird bereits deutlich, wenn die Ergebnisse der Simulation des
digitalen Zwillings des Flughafens Uber einen Zeitraum betrachtet wird, in dem das BHKW in
der Optimierung auf 2 MW Volllast betrieben wird. Die Uberschiissige Warme wird durch die
AKM verbraucht oder in den Warmespeicher zwischengespeichert. Wie in Abbildung 3-2
deutlich wird, wird die Kompressionskaltemaschine (KKM) nur im geringen Maf3e zur Deckung
des Kaltebedarfs bendtigt.

Anlagenbetrieb mit BHKW
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e Abgegebene Warmeleistung BHKW [kW] = Abgegebene Kalteleistung AKM Terminals [kW]
Abgegebene Warmeleistung Gaskessel [kW] Abgegebene Kalteleistung KKM Terminals [kW]

e Speicherfiillstand Warmespeicher [%]

Abbildung 3-2: Anlagenbetrieb mit BHKW auf Volllast an einem Tag im September.

Wird das BHKW von extern auf Null geregelt, kann der Warmespeicher nur noch entladen und
anschliel’end nicht mehr zur Flexibilitdtsnutzung verwendet werden. Stattdessen muss die
Warme- und Kaltebereitstellung Uber andere Anlagen erfolgen — wie in Abbildung 3-3
dargestellt ist, wird fir den gleichen Tag der Warmebedarf durch den Gaskessel und der
Kaltebedarf ausschlieRlich durch die KKM gedeckt.
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Anlagenbetrieb ohne BHKW
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e Abgegebene Warmeleistung BHKW [kW] » Abgegebene Kalteleistung AKM Terminals [kW]

Abgegebene Warmeleistung Gaskessel [kW] Abgegebene Kalteleistung KKM Terminals [kW]

== Speicherfiillstand Warmespeicher [%]
Abbildung 3-3: Anlagenbetrieb mit abgeschaltetem BHKW an einem Tag im September.

Der externe Anlagenbetrieb hat somit auf das gesamte Energiesystem der Zelle Flughafen
Stuttgart einen starken Einfluss und schrankt die Optimierung durch die Flexibilitatsnutzung
der Anlagen stark ein.

3.3. Photovolatik-Anlagen

Auf dem Gelande des Flughafen Stuttgart sollen bis 2050 Photovoltaik-Anlagen mit einer
Leistung von rund 27 MW, installiert werden. Dies Ubersteigt in den Sommermonaten den
tatsachlichen Leistungsbedarf des Flughafens. Durch Anlagen wie Power-to-Heat, kann der
Uberschussstrom fiir die Deckung des Warmebedarfs bzw. des Kaltebedarfs Uber die
Umwandlung durch AKMs genutzt werden. Ebenfalls werden bis dahin die
Speichertechnologien ausgebaut, dennoch kann es dazu kommen, dass Uberschussstrom ins
Netz eingespeist werden muss.

Mochte der Netzbetreiber einzelne Anlagen abschalten, um die Einspeisung in das
vorgelagerte Netz zu reduzieren, hat dies keinen weiteren Einfluss auf die Optimierung der
Zelle Flughafen Stuttgart. Werden jedoch mehr Anlagen abgeschaltet, sodass auch die
Zwischenspeicherung in den Stromspeichern oder die Warmeproduktion durch Power-to-Heat
beeinflusst wird, hat dies wiederum Auswirkungen auf die Anlagenoptimierung. Im Projekt
Clsells wird beispielsweise mit Wolkenkameras der Hochschule Offenburg untersucht, wie
Ertragsprognosen der Photovoltaik-Anlagen fur die Optimierung genutzt werden konnen.
Bricht hier der Ertrag durch externe Abschaltung im Vergleich zur Prognose ein, hat dies
wiederum Auswirkungen auf die Flexibilitatsnutzung und auf die CO,-Emissionen.

Autonome Betriebsfiihrung ist entscheidend, um die Zelle Flughafen Stuttgart allein zu
optimieren. Fremdsteuerung fuhrt bei den meisten Anlagen zu Kettenreaktionen, die nicht
vorhersehbar sind. Somit hat die Steuerung nicht nur kurzfristige und auf einen Sektor
begrenzte Auswirkungen, sondern die Flexibilitdt kann innerhalb der Zelle und zwischen den
Sektoren nicht mehr vollstandig genutzt werden. Dennoch ist es sinnvoll nicht nur die Zelle
Flughafen Stuttgart zu betrachten, sondern die Integration in das Ubergeordnete
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Energiesystem. Um das Optimale sowohl fiir den Anlagenbetreiber als auch den Netzbetreiber
zu erreichen, sollten die Anlagen nicht vollstdndig extern gesteuert werden. Es gibt einige
Rahmenbedingungen, die berucksichtigt werden mussen und die nur dem Anlagenbetreiber
bekannt sind. Daher ist die Steuerung von extern in einem vorgegebenen Bereich sinnvoll —
sowohl zeitlich als auch in einem vorgegebenen Leistungsbereich. Dadurch ist es flir den
Anlagenbetreiber méglich, die Auswirkungen auf das lokale Energiesystem abschatzen und
bei der Optimierung berlcksichtigen zu kénnen. Gleichzeitig hat der Netzbetreiber die
Méglichkeit die Anlagen zu steuern, um das vorgelagerte Netz zu entlasten. Durch Lésungen,
wie beispielsweise bei den Netzersatzanlagen aufgezeigt wurde, konnen die Anforderungen
beider Akteure berlcksichtigt werden.

29



%8618

4. International Solar Energy Research Center - ISC

Das verfolgte Ziel war die Umsetzung eines IKT-Konzepts zur Steuerung von geeigneten
Kombinationen installierter und in Betrieb genommener Energiemodule (TH-E Box) bestehend
aus Warmepumpe, Blockheizkraftwerk, elektrischen Batterie- und thermischen Warmwasser-
Speichern, PV-Anbindung und einem lokalen im Projektrahmen entwickelten Energiemanage-
mentsystems (SEAL-EMS) auf dem Areal der IKT-Siedlung Hohentengen (UAP7.9.1). Die
Regelung des Gesamtsystems erfolgt Uber selbstlernende Model Predicted Control (MPC)
Software, basierend auf der Bereitstellung von Stammdaten und der Eingabe von
Wetterprognosedaten zur Modellierung des energetischen Bedarfs und der Erzeugung. Das
lokale EMS ist integriert und lduft auf den Steuerboxen der Energiemodule (TH-E Box) zur
energetischen Optimierung der Zelle. Die Meilensteine MS 7.039 und 7.067 Mindestens zwei
Energiemodule in betrieb fir einen mindestens einjahrigen Pilotversuch wurden dadurch
erfullt. Warme und Strom konnen genau nach Bedarf bereitgestellt werden fur die drei
Sektoren Heizen, elektrische Versorgung und Elektromobilitdt. Das System kann zudem
netzdienlich arbeiten, d. h. bei Bedarf positive und negative Regelenergie an den
Versorgungsnetzbetreiber liefern.

Weiterfihrende Dokumentation zu Prognosebereitstellung einer Zelle sind zu finden in
HLUCO50A Energie- und Flexibilitdtsprognosen der Zelle und zur allgemeinen
Betriebsstrategie und weitere Ergebnisse im individuellen Bericht UAP7.9.1 IKT-Siedlung
Hohentengen.

T {"C) / SOC (%) . . . . _ . P (W)
; El.a.tterh_,' State -;;f Charge [%|: I Heat p}.r’n Paower :'-."\"| -
Buffer storage: Temperature HED [*C] . . . - I Solar: Power W] -
[ . ’ ’ ] ’ * I Battery: Power charge [W)
sl Battery: Power discharge [W] | 4000
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Abbildung 4-1: Anlagenbetrieb einer ,TH-E Box“am 13.08.2020 mit 4kWp PV (Solar Power),
3kWel BSZ (aktuell aus), 3.5kWel WP (Heat Pump), 4kW Batterie (Battery
Power, State of Charge), 1000/ H,O-Tank (Buffer Storage H60). Nach 11.00
Uhr wird die Wérmepumpe (liber die Batterie elektrisch versorgt, um den WW-
Speicher zu heizen. Spéter, ab 14.00 Uhr, wenn geniigend PV-Leistung zur
Verfligung steht, wird die Batterie wieder geladen.
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5. Wircon GmbH, OLI Systems GmbH, Dr. Langnif
— Energie & Analyse

Ein neuer Handlungsraum, der in C/sells geschaffen wurde, ist der regionale Handelsplatz fiir
Energie, bei dem selbst Stromkleinstmengen, z.B. von einer Photovoltaikanlage eines
Einfamilienhauses, gekauft und verkauft werden kdnnen (Abbildung 5-1). So lasst sich
beispielsweise ohne grolen Aufwand Strom mit dem Nachbarn handeln. Dr. Langni} —
Energie & Analyse (LEA) und OLI Systems GmbH (im Auftrag von WIRCON GmbH) haben
sich mit dem Anwendungsfall ,Regionalisierter Handel” befasst.

S

\

Abbildung 5-1: Handelsplatz fiir Regionalstromprodukte

LEA hat die Open-Source-Soft- und Hardware des Blockchain-as-a-Service Anbieters OLI
Systems zur Peer-to-Peer-Kommunikation (P2P), Koordination und zum Energieaustausch
innerhalb von Liegenschaften und Arealnetzen auf der Basis von Blockchain und Ethereum
weiterentwickelt und pilotiert. Mit dem Piloten in Form eines lokalen Energiemarkts konnte
gezeigt werden, dass Verbrauch und Erzeugung kleinrdumig gehandelt und damit
ausgeglichen werden konnen. Dariber hinaus wurde geprift, ob sich ein lokaler
Energietausch zur besseren Bewirtschaftung von Bilanzkreisen ohne Anpassung der
Rahmenbedingungen durchflhren Iasst.

Im Rahmen von AP5.4 hat LEA die Konzepte erprobt, die innerhalb von AP5.2 entwickelt
wurden. Konzepte zum anlagenscharfen Herkunftsnachweis fir Strom, flexiblen
netzdienlichen Elektrofahrzeug-Laden sowie P2P-Matching wurden Pilottests unterzogen.
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Eine prototypische Funktion zur Erstellung und Nachverfolgung von Stromherkunfts-
nachweisen wurde erstellt und getestet. Eine Demoversion fiir den Herkunftsnachweis von
Elektrofahrzeug-Ladevorgangen in Echtzeit sowie Simulationen zum Smart Charging wurden
entwickelt und ausprobiert. Verschiedene Marktmechanismen und Szenarien flir den Betrieb
eines lokalen Energiemarktes wurden untersucht.

Ein P2P-Austausch von Energie innerhalb einer Zelle wurde in der ,WIRcommunity“ von
WIRCONY/OLI realisiert. ,WIRcommunity“ ist eine lokale Energiegemeinschaft im Raum
Waghausel, die es den Teilnehmern Transparenz Uber Erzeugung und Verbrauch ermdéglicht
und es erlaubt, Uberschiisse lokal zu handeln und dabei das Verteilnetz wenig zu belasten. In
AP 5.4 liegt der Fokus der Arbeiten der OLI auf der daten- und informationstechnischen
Anbindung der Photovoltaikanlagen an den lokalen Markt. Zur Anbindung der verschiedenen
Anlagentypen (PV-Park, PV von Prosumern, PV von Gewerbeunternehmen) wurde ein
detailliertes Anbindungskonzept erstellt und im Projektverlauf mehrfach iteriert und an die
Gegebenheiten angepasst. Die daraus entstandene Gesamtarchitektur ist in Abbildung 5-2
dargestellt.

Im gemeinsamen Ergebnisdokument zu den HLUCs 5K ,Direkthandelsumgebungen — Peer-
to-Peer-Markte* und 5M ,Virtuelle Handelsplattform“ wird auf die Ergebnisse und
Schlussfolgerungen aus den LEA- und OLI/WIRCON-Arbeiten im TP5 naher eingegangen.

MN2A VOLTA b
Blockchain energy we
WIRCommunity

1 1 1 1 1

PV Park PV Park PV
Lerchenborg Delfzijl Haushalt Gewerbe
58,5 MWp 30,9 MWp Waghdusel f| Waghdausel

PV Eigenverbrauch
Waghausel

Abbildung 5-2: Anbindungskonzept fiir alle in AP 7.5 durch die WIRCON GmbH
bereitgestellten Anlagen zur Verwendung in TP 5
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