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* Hohe Preis- und Nachfragevolatilitat erschwert die optimale Steuerung von
Batteriespeichersystems (BESS).

» Klassische Ansatze kdonnen zukunftige Risiken nur unzureichend vorhersagen.

« Esfehlt ein Modell, das Preisunsicherheit, Nachfrageunsicherheit und

Batteriedegradation gleichzeitig berucksichtigt.
Optimaler
Lade-
/Entladeplan

Unsichere
Preise &
Nachfrage
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» Entwicklung einer RL-basierten Simulationsumgebung fur ein netzgekoppeltes
BESS zur Analyse von Arbitrage und Peak-Shaving unter Marktunsicherheit.

» Vergleich von unsicherheitsbewussten RL (Distributional RL) mit klassischen
und regelbasierten Strategien.

Rule-Based s RL-
Controller VS. Controller
Charge when ® )
price is low
Discharge when
price is high - >
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State:

 SoC (State of Charge)

+ SoH (State of Health)

« Temporal Features (Tageszeit, Jahreszeit)

* Letzte Action

* Preis-Features (aktueller Preis + 3h Prognose)

* Nachfrage-Features (aktuelle Nachfrage + 3h Prognose)

Action:
» Diskrete oder Kontinuierlich: Lade-/Entladeleistung € [-10 kW,+10kW]
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Reward:
* Belohnung = Betriebsokonomischer Beitrag (Marktgewinn bzw. Energiekosten)
— Degradationskosten
- Lastuberschreitungsstrafe (nur im Peak-Shaving-Szenario)
Transition:

« SoC/SoH Modell (physikalisches Batteriemodell + zyklische Alterung)
Episode:
« Eine Woche Simulation (15-minutige Zeitschritte)

* Nach einer Woche wird die Episode beendet und das Environment zurickgesetzt.
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Methode Eigenschaften

Rule-based Baseline (kontinuierliche Aktionen), feste
Entscheidungsregeln — if...else...

DQN Standard RL (diskrete Aktionen), lernt den
Erwartungswert der Returns — E[G,]

TD3 Standard RL (kontinuierliche Aktionen), lernt den
Erwartungswert der Returns — E[G,]

QR-DQN Distributional RL (diskrete Aktionen), lernt die
Verteilung der Returns— Z[G]

Return G;: gesamte zukunftige angesammelte Belohnung ab Zeitpunkt ¢
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Datengrundiage
Strompreisdaten

Electricity Price
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Datengrundiage
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Training und Test

* Trainingsdaten: gesamter November 2024 (15-min Aufldsung)
+ Testdaten: erste Woche November 2025 (15-min Auflosung)
« Ziel: Evaluierung der Generalisierungsfahigkeit auf unbekannte Marktbedingungen

Day-Ahead Prices (15-min Resolution)

Price [EUR/MWh]

—— Price
200 -
150 1
1004
50 |
07 T T T T T T T T
2025-11-01 2025-11-02 2025-11-03 2025-11-04 2025-11-05 2025-11-06 2025-11-07 2025-11-08

Time

Hochschule Konstanz Datenquelle: Energy-Charts (Fraunhofer ISE) 10.03.2026



Hochschule Konstanz
Fakultat Elektrotechnik

T :
WE Ergebnisse
G | Rule-based (Arbitrage)

1.0+ — SoC
— Price L 200

150 —
£
=
3
o
3051 2
100 —
4]
v
&

F 50

L I o e B e R B B Lo

2025-11-01  2025-11-02  2025-11-03  2025-11-04  2025-11-05  2025-11-06  2025-11-07  2025-11-08
Time

Hochschule Konstanz 10.03.2026 10



HT
WE
G |

Ergebnisse

Rule-based (Peak-Shaving)
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DQN (Peak-Shaving)
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QR-DQN (Arbitrage)

Hochschule Konstanz
Fakultat Elektrotechnik
und Informationstechnik

B e N s e B e B E— —— SoC -
—— Price L 200
r150
3051 | I |
|, r100
| | H
I
r50
00 +——r——- - ——-tA - E— o — e E— -  — B E— Lo
2025-11-01 2025-11-02 2025-11-03 2025-11-04 2025-11-05 2025-11-06 2025-11-07 2025-11-08
Time
Hochschule Konstanz 10.03.2026

Price [EUR/MWh]

16



. Hochschule Konstanz
Fakultat Elektrotechnik

T
WE Ergebnisse
G | QR-DQN (Peak-Shaving)

H

T
L0 SoC ]

Price 200

| s
]A 150 E
3
% 0.5 A fr\ I\M h’ DD:
N \/ ! d WN 100 L
(]
8
j—-
o
L50
0.0 o
175 = Grid - Load ||
150 | BESS & Load |

—— Demand

Demand [kWh]

2025-11-01 2025-11-02 2025-11-03 2025-11-04 2025-11-05 2025-11-06 2025-11-07
Time
Hochschule Konstanz 10.03.2026

2025-11-08



L hule Konstanz
Fakultat Elektrotechnik
und Informationstechnik

HT -
\glli Vergleich

Arbitrage-Szenario

Controller Deg. Kosten | Finaler SoH | Belohnung
[EUR] [%] [EUR]

Rule-based 9.124 0.196 98.0 8.927
DQN 11.012 0.459 95.4 10.554
TD3 6.980 0.241 97.6 6.739
QR-DQN 13.179 0.355 96.4 12.824
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Peak-Shaving-Szenario

Controller Deg. Kosten | Finaler SoH | Belohnung
[EUR] [%] [EUR]

Rule-based 76.395 0.160 98.4 -76.555
DQN 83.602 0.302 97.0 -83.904
TD3 80.678 0.404 96.0 -81.082

QR-DQN 80.896 0.246 97.5 -81.142
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* Im Arbitrage-Szenario erzielt QR-DQN die hochste wirtschaftliche

Performance unter Marktunsicherheit.

* Im Peak-Shaving-Szenario erreichen DQN und QR-DQN eine bessere
Lastglattung als der Rule-Based-Controller und TD3.

» Die Modellierung der Return-Verteilung erhoht die Robustheit gegentber
Prognoseunsicherheiten.

Hochschule Konstanz 10.03.2026
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Forschungsfragen

H

+ Wie effektiv sind RL-Regler fur die Steuerung von BESS unter Preis- und
Lastunsicherheit im Vergleich zu regelbasierten Ansatzen?

» Wie robust sind RL-Agenten gegenuber Prognoseunsicherheiten?

* Welche RL-Agenten zeigen die beste Performance bei Arbitrage und
Peak-Shaving?

Hochschule Konstanz 10.03.2026
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« Ziel ist die zeitlich optimierte Nutzung von Preisunterschieden durch Laden in
Niedrigpreis- und Entladen in Hochpreisphasen.

Strom entladen E; < 0

Strom laden E; > 0

Hochschule Konstanz 10.03.2026
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 Wahrend der Peak-Glattung ist keine gleichzeitige Be- und Entladung des BESS
zulassig.

» Bei Lastspitzen entladt das BESS zur Reduktion der Netzlast; in lastarmen Phasen
konnen Last und BESS Strom aus dem Netz beziehen.

Entladung des BESS Netzbezug zur Last
EtBEss—>Last plmport

Netzladung des BESS E Charge

Hochschule Konstanz t 10.03.2026
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« Deep Q-Network

« Ein Deep Reinforcement Learning-Algorithmus, der die Aktionswertfunktion Q(s, a)
approximiert und auf Basis des erwarteten Returns E[G,] optimale Aktionen auswahit.

Belohnung (r)

.

Agent \

Neuronales Netz mit Parameter 8

Gewahlte
Aktion (a,)

Output: Qy(sy, @y), ..., Qol(se, an) a; = argmaxQs(se, a)

Q-Netzwerk Q; (s, a)

Umgebung

/A

s

Input  Hidden Output
Layer Layer Layer /

Hochschule Konstanz + 10.03.2026
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Delayed Deep Deterministic Policy Gradient
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Ein Deep Reinforcement Learning-Verfahren mit deterministischer Policy, das durch

verzogerte Policy-Updates und doppelte Q-Schatzung die Trainingsstabilitat verbessert.

Hochschule Konstanz

Belohnung (1)

les Netz mit F

Actor

Zustande

a

/ Critic-Netzwerke

Neuronales Netz mit Parameter ¢,

Neuronales Netz mit Parameter ¢,

Gelemte ]
Policy

N\

= my(s) a, = m,(s)

Gewihlte
Aktion (a,)

(s ag)
<

/

A

Beobachteter Zustand (s;)

Umgebung
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* Quantile Regression Deep Q-Network

+ Im Gegensatz zu DQN approximiert QR-DQN nicht nur den Erwartungswert, sondern
die gesamte Verteilung des Returns Z[G,;] mittels Quantilregression.

Hochschule Konstanz

Belohnung (r;)

.

N

Agent

Neuronales Netz mit Parameter 0

Output: z1(s, @), z2(s, a), ..., zw (s, a)

~

Quantile-Netzwerk
Zg(s,a)

Gewabhlte
Aktion (a;)

Umgebung

a, =argmax Q(s,, a
a

e

Input Hidden Output
Layer Layer Layer

Beobachteter Zustand (s;)
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