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Im Zuge der Energiewende und des steigenden 
Anteils fluktuierender erneuerbarer Energie-
quellen rückt die Flexibilität von Speichertech-
nologien zunehmend in den Fokus – insbeson-
dere die Rolle von Pumpspeicherkraftwerken 
(PSKW) als verlässliche und bewährte Spei-
cherlösung. Damit diese künftig nicht nur zur 
Energiespeicherung, sondern auch zur Bereit-
stellung schneller Systemdienstleistungen bei-
tragen können, sind innovative und adaptive 
Steuerungskonzepte erforderlich. Genau hier 
setzt das Forschungsprojekt RELY – Reliable 
Reinforcement Learning for Sustainable Ener-
gy Systems an, das von der Österreichischen 
Forschungsförderungsgesellschaft (FFG) im 
Rahmen des Programms „AI for Green“ geför-
dert wird. Ziel des Projekts ist es, Methoden 

des Reinforcement Learning (RL) für eine au-
tomatisierte, präzise und dynamisch anpass-
bare Prozessführung in PSKWs nutzbar zu 
machen. Als erster Use Case wird der Pumpen-
start einer Pumpturbine betrachtet – ein kom-
plexer Vorgang mit zahlreichen gekoppelten 
Komponenten. Erste Simulationsergebnisse 
zeigen vielversprechendes Potenzial für eine 
beschleunigte und effizientere Steuerung 
durch RL.

1	 Einleitung
Um das Ziel der Klimaneutralität bis 2050 
zu erreichen, wie es in der Europäischen 
Union angestrebt wird, ist ein umfassender 
Ausbau erneuerbarer Energiesysteme uner-
lässlich. Insbesondere Wind- und Photovol-
taikanlagen werden ihre Stromproduktion 
in den kommenden Jahrzehnten voraus-
sichtlich um ein Vielfaches steigern. Die mit 
diesen Energieerzeugungsanlagen verbun-
dene hohe Volatilität stellt jedoch neue Her-
ausforderungen für die Netzstabilität dar: 
Lastspitzen und Einspeiseschwankungen 
müssen zunehmend flexibel ausgeglichen 
werden. Dies erfordert eine tiefgreifende 
Transformation der europäischen Ener-
gieinfrastruktur hin zu einem hochgradig 
anpassungsfähigen und intelligenten Ener-
giesystem [Komarnicki et al., 2021]. Eine 
Schlüsselrolle übernimmt dabei die Flexibi-
lisierung von Energiespeichern – insbeson-
dere Pumpspeicherkraftwerken (PSKW), da 
sie derzeit noch als einzige großtechnisch 
verfügbare, wirtschaftlich tragfähige Spei-
cherlösung gelten [Blakers et al., 2021].

Um diese Flexibilität zu erreichen, können 
Machine Learning Methoden zukünftig zen-
trale Aufgaben bei der Steuerung, Koordina-
tion und Stabilisierung im Energiesystem 
übernehmen [Ibrahim et al., 2020]. Im Fo-
kus des Projekts RELY – Reliable Reinforce-
ment Learning for Sustainable Energy Sys-
tems steht eine spezielle Form von Machine 
Learning: das Reinforcement Learning (RL). 
RL-Agenten lernen durch Interaktion mit 

ihrer Umgebung optimale Strategien zur 
Prozesssteuerung. RL ist damit in der Lage, 
auch bei unvollständiger Datenlage auf ver-
änderte Umgebungsbedingungen flexibel zu 
reagieren. Durch diese präzise Prozesssteu-
erung kann RL bislang ungenutzte Effizienz-
potenziale erschließen und die Leistungsfä-
higkeit von Energiesystemen deutlich stei-
gern. Das macht RL besonders geeignet für 
komplexe, dynamische Systeme wie PSKWs.

Ein zentrales Hindernis für die praktische 
Anwendung ist bislang die mangelnde 
Nachvollziehbarkeit und Vertrauenswürdig-
keit von Machine Learning Methoden, um 
sicherheitskritische Prozesse zu steuern. Um 
diesem Risiko zu begegnen, untersuchen 
wir in RELY einen mehrstufigen Ansatz: Zu-
nächst wird der Algorithmus an einem virtu-
ellen Abbild des Systems vortrainiert und 
erst anschließend auf das reale System über-
tragen, unterstützt durch eine Digital-Twin-
Plattform. Diese Vorgehensweise ermöglicht 
es dem Lernalgorithmus, seine Strategie an 
die tatsächlichen Bedingungen anzupassen 
und den Zielprozess optimal zu steuern, 
ohne dabei sicherheitskritische Bereiche des 
Aktionsraumes im realen Betrieb zu durch-
laufen. Darüber hinaus beschleunigt das 
Vortrainieren in einer Simulationsumge-
bung den Trainingsprozess erheblich und 
spart somit wertvolle Zeit und Ressourcen 
[Tubeuf et al., 2023].

Als Anwendungsfall zur Demonstration des 
Potentials von RL zu Flexibilisierung von 
Energiesystemen dient eine labormaßstäbli-
che Pumpturbine. Diese weist zentrale Ei-
genschaften fortschrittlicher Energieerzeu-
gungsanlagen auf – wie eine hohe Komplexi-
tät, Sicherheitsrelevanz und schnelle 
Reaktionszeiten – und ist somit ideal geeig-
net, um den Einsatz von RL in realitätsnahen 
Szenarien zu erproben. Ziel ist es, kritische 
Prozesse wie die Start- und Stoppvorgänge, 
sowie die Umschaltvorgänge zwischen 
Pump- und Turbinenbetrieb durch RL effizi-
enter und sicherer zu gestalten.
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2	 Projektkonsortium
Die Mitglieder des Konsortiums wurden ge-
zielt ausgewählt, um alle erforderlichen 
Kompetenzbereiche abzudecken, die not-
wendig sind, um die Projektziele zu errei-
chen, das Innovationspotenzial voll auszu-
schöpfen und einen zügigen Transfer der 
Ergebnisse in industrielle Anwendungen si-
cherzustellen. Dies ermöglicht es uns, unse-
re Methode über alle Technologiereifegrade 
hinweg zu entwickeln – von theoretischen 
Konzepten über die digitale Integration, die 
praktische Umsetzung und Automatisierung 
im realen Anwendungsfall bis hin zur Über-
tragbarkeit und Anwendbarkeit auf Steue-
rungssysteme von Anlagenbetreibern, siehe 
B i l d  1 .

Das RELY-Konsortium vereint Fachkompe-
tenz aus den Bereichen Energietechnik, Au-
tomatisierung, Mathematik und industrielle 
Anwendung:

–– TU Wien, Institut für Energietechnik und 
Thermodynamik (IET): Koordination des 
Projekts, Entwicklung der digitalen Zwil-
linge und Implementierung der RL-Me-
thoden. Betrieb der Versuchsanlage der 
reversiblen Pumpturbine zur Validierung 
der Algorithmen und Entwicklung des 
Messkonzepts.

–– TU Wien, Institut für Information Systems 
Engineering: Entwicklung und Absiche-
rung der theoretischen Grundlagen der 
RL-Algorithmen, insbesondere durch Off-
Policy Evaluierung.

–– evon GmbH: Umsetzung der Automatisie-
rungslösungen, Schnittstellenmanage-
ment.

–– TIWAG – Tiroler Wasserkraft AG: Bereit-
stellung von Anwendungswissen und Eva-
luierung realer Betriebsbedingungen.

–– vgbe energy e.V.: Verankerung des Pro-
jekts in der Industrie, Dissemination und 
Stakeholder-Dialog auf internationaler 
Ebene.

Diese interdisziplinäre Zusammenarbeit er-
möglicht es, Theorie, Simulation und Praxis 
zu einer anwendungsnahen und skalierba-
ren Lösung zusammenzuführen.

3	 Methodik: Reinforcement  
	 Learning für die  
	 Prozesssteuerung
Im Gegensatz zu den beiden anderen Ansät-
zen des Machine Learnings – Supervised 
und Unsupervised Learning – lernt Rein-

forcement Learning nicht aus bestehenden 
Datensätzen, sondern durch direkte Interak-
tion mit der Umgebung. Dabei entwickelt 
der Lernalgorithmus eine optimale Ent-
scheidungsstrategie, die sogenannte Policy, 
die das Verhalten des Agenten in verschiede-
nen Situationen bestimmt [Sutton and Bar-
to, 2018]. 

Das Ziel des RL-Agenten ist es, durch Aus-
probieren und wiederholte Interaktionen 
mit der Trainingsumgebung eine optimale 
Policy zu erlernen. B i l d  2  stellt das Kon-
zept der Interaktion zwischen Agent und 
Umgebung dar.

(den sogenannten Return Gt) zu maximie-
ren. Nach einer ausreichend großen An-
zahl  an Trainingsdurchläufen ergibt sich 
daraus  schließlich die optimale Policy π*, 
wobeiπ(a|s) die Wahrscheinlichkeit be-
schreibt, im Zustand St = s die Aktion At = a 
auszuführen [Sutton and Barto, 2018].

Für die Steuerung von Prozessen in sicher-
heitskritischen Infrastrukturen wie PSKWs 
mittels RL, ergeben sich jedoch zwei zentra-
le Herausforderungen für das Trainieren des 
RL Agenten: Erstens kann das Training tau-
sende von Durchläufen benötigen, bis  der 
Agent durch Ausprobieren aller möglichen 
Aktionen und Abfolgen zu einer optimalen 
Policy findet. Und zweitens trifft der Agent 
während des Trainings nicht nur  logische 
und sinnvolle Actions, was zu  erheblichen 
Sicherheitsrisiken bei einer Anwendung in 
realen Anlagen führen kann.

Um diesen Risiken vorzubeugen, wurde im 
Rahmen von RELY ein multiphysikalisches 
Simulationsmodell entwickelt, das die ge-
samte Systemdynamik eines PSKWs einbe-
zieht und die Maschineneinheiten genau 
darstellt. Das Simulationsmodell wurde in 
MATLAB/Simulink mit Simscape realisiert 
und durch Messdaten von einem Versuchs-
stand mit einer labormaßstäblichen Pump-
turbine im Labor des Instituts für Energie-
technik und Thermodynamik validiert. So-
wohl das Simulationsmodell als auch der 
Versuchsstand bilden die Vorgänge in realen 
PSKWs nach. Als Vorbild dient dabei das 
Kraftwerk Kühtai 1 der TIWAG. B i l d  3 ver-
anschaulicht dieses Zusammenspiel und be-
schreibt das Konzept der Kommunikation 
zwischen den einzelnen Einheiten im Rah-
men des Projektes RELY.

4	 Use Case: Startvorgang im  
	 Pumpbetrieb
Um in Zukunft flexibler auf Netzanforderun-
gen reagieren zu können, wird der Wechsel 
zwischen den Betriebszuständen – Pumpbe-
trieb, Turbinenbetrieb, Phasenschieberbe-
trieb und Stillstand – in Pumpspeicherkraft-
werken (PSKW) zunehmend wichtiger [Ni-
kolaos et al., 2023]. Ziel ist es nicht nur, 
überschüssige Energie aus dem Stromnetz 

Artificial
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Sustainable
energy systems

Reinforce
ment

Learning

Digital
Twins

Automa-
tion &

Operation

Energy
Systems

Mathematical
Theory

Digital
Integration

Testing in
lab environment

Applicability on
Real-world units

Technology readiness

Bild 1. �Kollektive Expertise im Projekt RELY.

Action

State

Reward

Agent Environment

Bild 2. �Reinforcement Learning  
Funktionsschema.

represents

representsrepresents

TCP/IP
(Simulink Gym)

TCP/Modbus

MQTT Not part of the project

Simulation Model Lab Model Pump
Turbine

Large-scale Pump
Turbine

Reinforcement Learning Agent

Bild 3. �Visualisierung des Konzeptes von RELY.

Zu jedem Zeitpunkt t wählt der Agent eine 
Aktion (Action) At, die zu einer Änderung in 
der Umgebung (Environment) führt. Dar-
aufhin wird dem Agenten der neue Zustand 
(State) St sowie eine Belohnung (Reward) Rt 
zurückgemeldet. Der Reward gilt als Maß 
dafür, wie gut dieser Zustand in Hinblick auf 
die Erreichung des Lernziels ist. Auf Basis 
dieser Rückmeldung entscheidet der Agent 
über die nächste Aktion. Durch Wiederho-
lung dieser Abfolge lernt der Agent, States 
optimal mit Actions zu verknüpfen, um über 
die Zeit hinweg die kumulierte Belohnung 
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zu speichern und in Zeiten erhöhten Ver-
brauchs wieder bereitzustellen, sondern 
auch, frequenzstabilisierende Systemdienst-
leistungen effizient zur Verfügung zu stellen. 
Damit diese Übergänge möglichst schnell, 
sicher und effizient erfolgen können, ohne 
beispielsweise unzulässige Druckschwan-
kungen zu verursachen, ist eine präzise und 
dynamische Steuerung der beteiligten Pro-
zesse erforderlich [Hirth, 2016]. RL bietet 
hierfür vielversprechende Potenziale, da es 
durch seine Echtzeitfähigkeit komplexe 
Steuerungsaufgaben adaptiv und autonom 
übernehmen kann [Tubeuf et al., 2024].

Im Projekt RELY wird der Pumpenstart als 
erster Use Case für einen optimierten Be-
triebswechsel untersucht. Dieser Vorgang 
eignet sich besonders gut zur Demonstrati-
on der Möglichkeiten einer RL-basierten 
Prozesssteuerung, da er mehrere kritische 
und dynamisch gekoppelte Systemkompo-
nenten umfasst, die exakt aufeinander abge-
stimmt werden müssen, um einen stabilen 
und schnellen Übergang in den Pumpbe-
trieb zu gewährleisten.

In B i l d  4  sind alle für den Pumpenstart re-
levanten Komponenten dargestellt. Um be-
werten zu können, wie sich die Steuerung 
des Pumpenstarts mittels RL im Vergleich zur 
herkömmlichen Steuerung verhält, wurde 
eine manuelle Abfolge der Prozessschritte als 
Ausgangs- und Vergleichsbasis definiert. Als 
Vorbild dient der Ausblasvorgang im Kraft-
werk Kühtai 1 der TIWAG. Das zugehörige 
Ablaufdiagramm ist in B i l d  5  abgebildet.

Ausgehend vom Stillstand des Maschinen-
satzes werden beim Pumpenstart zunächst 

die Leitschaufeln geschlossen. Anschließend 
wird Luft in den Konus eingeblasen, um das 
Wasser aus dem Laufrad zu verdrängen. Da-
durch kann das Laufrad mit einem Anfahr-
motor auf die Synchronisationsdrehzahl be-
schleunigt werden, wobei das aufgenomme-
ne Drehmoment – und damit die benötigte 
Leistung – durch die Rotation in Luft mini-
miert wird. Sobald die Pumpturbine syn-
chronisiert und ans Netz angeschlossen ist, 
werden der Kugelhahn und die Leitschaufeln 
geöffnet. Das Wasser wird nun vom Unter-
wasser- zum Oberwasserreservoir gepumpt.

Für die Steuerung des Vorgangs mittels RL 
wurden folgende States und Actions festge-
legt:

States (Zustandsgrößen)
–– Ventilstellung Kugelhahn
–– Ventilstellung Luftventil
–– Leitschaufelstellung
–– Drehzahl
–– Drehmoment
–– Durchfluss
–– Geodätische Höhe
–– Luftvolumenstrom
–– Wasserlevel in Konus
–– Zeit

Diese States repräsentieren den aktuellen 
Systemzustand zu jedem Zeitschritt und lie-
fern dem RL-Agenten die erforderlichen In-
formationen, um fundierte Steuerentschei-
dungen zu treffen.

Actions (Steuerbefehle)
–– Kugelhahn öffnen/schließen 
–– Luftventil öffnen/schließen

–– Leitschaufelöffnung
–– Drehzahl mit konstanter Beschleunigung 

hochfahren

Diese Aktionen ermöglichen dem RL-Agen-
ten, sämtliche relevanten Aktoren zur 
Durchführung des Pumpenstarts flexibel 
und optimal zu steuern.

Um die optimale Policy für die Steuerung des 
Pumpenstarts mittels Reinforcement Lear-
ning (RL) zu erlernen, ist eine präzise defi-
nierte Belohnungsfunktion (Rewardfunkti-
on) erforderlich. Diese berücksichtigt so-
wohl ökonomische als auch technische 
Zielgrößen. Die Rewardfunktion ist als ge-
wichtete Summe mehrerer Terme formu-
liert, die positive Anreize (Belohnungen) 
und negative Anreize (Strafen) abbilden. Sie 
dient der Gesamtbewertung des Steuerungs-
verhaltens und umfasst unter anderem:

–– Bestrafung für Energieverlust, solange die 
Pumpturbine nicht am Netz ist

–– Belohnung bei erreichtem Zieldurchfluss
–– Kosten für die Synchronisation durch den 

Anfahrmotor
–– Anteilige Abnutzung mechanischer Kom-

ponenten
–– Stromkosten für die Luftbereitstellung
–– Verschleißkosten durch Ventilbetätigun-

gen

Alle Terme werden durch geeignete Gewich-
tung auf die gemeinsame Einheit Euro nor-
miert und anschließend summiert. Ziel des 
RL-Agenten ist es somit, die Gesamtkosten 
des Pumpenstarts zu minimieren und 
gleichzeitig die Betriebseffizienz zu maxi-
mieren.

Im Rahmen der Simulation wurden mehrere 
RL-Agenten mit unterschiedlichen Lernal-
gorithmen darauf trainiert, eine optimale 
Steuerungsstrategie für den Pumpenstart zu 
entwickeln. Als besonders vielversprechend 
erwies sich dabei der PPO-Agent (Proximal 
Policy Optimization), der im Vergleich zu 
den übrigen getesteten Ansätzen die stabils-
ten und effizientesten Lernfortschritte zeig-
te. Erste Ergebnisse aus dem Simulations-
modell deuten darauf hin, dass dieser Agent 
in der Lage ist, eine eigenständige Steuer-
strategie zu erlernen, die den Übergang in 
den Pumpbetrieb nicht nur zuverlässig, son-
dern auch schneller als das manuelle Abfol-
geschema vollzieht. Der direkte Vergleich 
legt nahe, dass der RL-Agent durch eine prä-
zise und dynamisch angepasste Aktorsteue-
rung den Startprozess beschleunigt und so-
mit das Potenzial besitzt, konventionelle 
Steuerkonzepte hinsichtlich Effizienz und 
Reaktionsgeschwindigkeit zu übertreffen.

Stillstand

 Kugelhahn geschlossen
 Leitschaufeln geöffnet
 Keine Rotation
 Laufrad gefüllt

Leitschaufeln
schließen

Laufrad
ausblasen

Drehzahl
erhöhen

Kugelhahn
öffnen

Leitschaufeln
öffnen

Ziel –
Durchfluss
erreicht?

EDE Pumpenstart
 Pumpbetrieb

Bild 5. �Generelles Fließschema eines Pumpenstarts.

Motor / Generator

Spiralgehäuse
Leitschaufeln

Kugelhahn

Oberwasser

Unterwasser

Konus Luft

MG

Laufrad

Bild 4. �Querschnitt einer reversiblen Pumpturbine mit für den Pumpenstart wichtigen  
Komponenten.
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5	 Ausblick
Ob sich die vielversprechenden Ergebnisse 
des Trainings im Simulationsmodell auch im 
realen Einsatz an der Modell-Pumpturbine 
im Labor des Instituts für Energiesysteme 
und Thermodynamik (IET) der TU Wien be-
stätigen, wird sich in den kommenden Test-
reihen zeigen. 

Dafür erfolgt die Implementierung des Au-
tomatisierungssystems der Firma evon im 
Labor für Strömungsmaschinen des IET an 
der TU Wien, um reale Versuchsreihen 
durchzuführen. Dabei sollen Sicherheitsbe-
reiche definiert werden, in denen die manu-
elle Steuerung bei Bedarf die Kontrolle vom 
RL-Agenten übernimmt. Anschließend ist 
die Übertragung des RL-Agenten auf den 
Betrieb der Modell-Pumpturbine vorgese-
hen. Ziel ist es, den potenziellen Mehrwert 
des RL-Ansatzes für eine erhöhte Betriebs-
flexibilität systematisch zu evaluieren und 
in weiterer Folge die Steuerung weiterer 
Prozesse, wie den Turbinenstart oder den 
kompletten Betrieb, in Pumpspeicherkraft-
werken RL-basiert zu erweitern.

Parallel wird das Konzept der Off-Policy 
Evaluation zur quantitativen Risikobewer-
tung eingesetzt. Damit kann abgeschätzt 
werden, wie wahrscheinlich es ist, dass ein 
in der Simulation erlerntes Verhalten auch 
im realen System sicher und optimal bleibt 
– ohne dass das System tatsächlich einge-
setzt werden muss.

Langfristig soll diese Methodik als Grundla-
ge für die Steuerung komplexer, volatiler 
Energiesysteme dienen – von Wasserkraft 
über Batteriespeicher bis hin zu virtuellen 

Kraftwerken. Damit leistet das Projekt einen 
essenziellen Beitrag zur Realisierung eines 
sicheren, effizienten und klimaneutralen 
Energiesystems der Zukunft.
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Abstract
RELY – Reliable Reinforcement 
Learning for Sustainable Energy 
Systems

In the wake of the energy transition and the 
increasing share of fluctuating renewable 
energy sources, the flexibility of storage 
technologies is becoming increasingly im-
portant – in particular the role of pumped 
storage power plants (PSPPs) as a reliable 
and proven storage solution. Innovative 
and adaptive control concepts are needed 
to ensure that these plants can contribute 
not only to energy storage but also to the 
provision of fast system services in the fu-
ture. This is precisely where the RELY – Reli-
able Reinforcement Learning for Sustaina-
ble Energy Systems research project, funded 
by the Austrian Research Promotion Agen-
cy (FFG) as part of the ‘AI for Green’ pro-
gramme, comes in. The aim of the project is 
to make reinforcement learning (RL) meth-
ods usable for automated, precise and dy-
namically adaptable process control in 
PSKWs. The first use case to be considered 
is the pump start-up of a pump turbine – 
a complex process involving numerous in-
terconnected components. Initial simula-
tion results show promising potential for 
accelerated and more efficient control 
through RL.� l
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