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Masterarbeit 

Reinforcement Learning für die zentrale 
Regelung von DC Microgrids 

 

Motivation: 
Durch die Integration von immer mehr 

erneuerbaren Energien in das elektrische Netz, 

werden die konventionellen Kraftwerke durch 

eine Vielzahl an verteilten Erzeugern abgelöst. 

Die optimale Koordinierung der dezentralen 

Einspeiser ist eine große Herausforderung. 

Üblicherweise wird für die Koordinierung das 

Netz in kleinere Teilgebiete, z.B. Microgrids, 

unterteilt. In der Regel werden anschließend 

ökonomische optimale Sollwerte berechnet, 

welche von der primären Regelung eingeregelt werden.  

 

Aufgabenstellung:  

Ziel der Arbeit ist das Lernen einer zentralen technoökonomischen Regelung für ein DC 

Microgrids mit Hilfe von Reinforcement Learning (RL). Das konventionelle hierarische 

Regelungskonzept, welches ökonomische Kosten minimiert und physikalische Stabilität 

garantiert, soll durch einen RL-basierten Ansatz ersetzt werden. Dabei wird entweder die 

Q-Funktion oder die Policy (Regelungsgesetz) mit Hilfe eines neuronalen Netzes 

approximiert und mit geeigneten Algorithmen trainiert [1],[2].  

Am Anfang der Arbeit findet eine Einarbeitung in die Modellierung von DC Microgrids und 

in das RL mit Fokus auf die Regelungstechnik statt. Anschließend soll ein geeignetes 

Framework für das Lernen entworfen und implementiert werden. Gegebenenfalls soll das 

Framework auf zeitkontinuierliche Systeme sowie einen Prädiktionshorizont angepasst 

werden. Am Ende soll der gerlernte zentrale Regler mittels einer Simulationsstudie 

demonstriert und plausibiliert werden. Optional kann der gerlernte Regler mit einer 

bestehenden hierarischen Regelungsarichtektur in einer Simulation vergliechen werden. 
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