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Badania algorytméw predykcyjnych na potrzeby zarzadzania
mikrosiecig pradu stalego z instalacjg fotowoltaicznag

Streszczenie. Artykut przedstawia wybrane zagadnienia dotyczgce zastosowania algorytméw predykcyjnych sztucznej inteligencji w zarzgdzaniu
energig w lokalnych inteligentnych mikrosieciach pradu statego, ktérych efektem moze by¢ pozytywny wptyw na stabilno$¢ catego systemu
elektroenergetycznego oraz efektywne zarzadzanie energiq w celu osiggania korzysci finansowych wynikajgcych z dynamicznych cen energii
elektrycznej na towarowej gietdzie energii lub w nadchodzgcych dynamicznych systemach rozliczen z prosumentami.

Abstract. The paper presents selected issues regarding the application of predictive algorithms of artificial intelligence in energy management within
local smart DC microgrids, aiming to positively influence the overall stability of the power system and efficient energy management to achieve
financial benefits derived from dynamic electricity prices on the Electricity - Day-Ahead Market or in the upcoming dynamic tariffs for prosumers.
(Research on predictive algorithms for the energy management of a DC microgrid with a photovoltaic installation).

Stowa kluczowe: system zarzadzania energia, mikrosie¢ pradu statego, algorytmy predykcyjne, odnawialne zrédta energii.
Keywords: Energy management system (EMS), DC microgrid, predictive algorithms, renewable energy sources.
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Obserwowana obecnie szybka transformacja krajowego
systemu elektroenergetycznego w kierunku odnawialnych
zrodet energii (OZE) powoduje zagrozenia dla stabilnosci
tego systemu. Zwigzane jest to z duzg zmiennoscig
produkcji energii z instalacji fotowoltaicznych (PV) i farm
wiatrowych [1]. Istnieje wiele rozwigzan wychodzacych
naprzeciw tym wyzwaniom, poczgwszy od rozwigzan
konwencjonalnych, jak elektrownie szczytowo-pompowe
czy gazowe, skonczywszy na lokalnych elektrochemicznych
magazynach energii elektrycznej, poditgczanych
bezposrednio do sieci prgdu przemiennego. W najblizszej
perspektywie, obiecujgcym rozwigzaniem tego typu
probleméw mogg by¢ rowniez inteligentne mikrosieci pradu
statego [2], ktérych idea zostata przedstawiona na rysunku
1. Tego typu systemy mogg by¢ sterowane przez algorytmy
sztucznej inteligencji, wspomagajace zarzgdzanie energig i
realizacje réznych strategii i celéw lokalnych, np.
zwiekszenia autokonsumpcji energi z OZE czy
maksymalizacji zyskoéw wynikajgcych z wymiany energii z
siecig prgdu przemiennego (AC) z wykorzystaniem
dynamicznych cen energii, oraz globalnych, takich jak
kompensacja mocy biernej czy wptyw na bilans energii w
krajowym systemie dystrybucji energii elektrycznej [3]. W
szczegolnosci, kluczowag role odgrywajg w tym zakresie
algorytmy  predykcyjne. Dzigki nim mozliwe jest
przewidywanie wartosci sygnatéw istotnych z punktu
widzenia efektywnej pracy systemu.

Ze wzgledu na duzg zmienno$¢ energii pochodzacej z
OZE, wynikajgcg z bezposredniej zaleznosci od warunkow
pogodowych, bardzo trudne jest zarzadzanie energig
lokalnie, a tym bardziej w ujeciu globalnym. W celu
zwigkszenia skuteczno$ci zarzadzania bilansem energii, w
mikrosieci mozna wykorzysta¢ algorytmy sztucznej
inteligencji oferujgce mozliwos¢ predykcji ilosci energii
pochodzgcej z OZE, ale takze w wielu innych aspektach [4].
W dalszej perspektywie powinno to réwniez poprawié
kontrole nad bilansem energii w systemie
elektroenergetycznym. W artykule przedstawiono wyniki
badan wybranych algorytméw predykcyjnych, majace na
celu wybranie najlepszego dla polskich realiow oraz
dokonano analizy wplywu warunkéw pogodowych na
modelowanie produkcji energii elektrycznej z instalacji PV.
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Rys. 1. Graficzna prezentacja idei mikrosieci pradu statego

Zarzadzanie energia w mikrosieci pradu stalego

W celu zapewnienia optymalnego dziatania algorytmu
zarzadzania energia w mikrosieci pradu statego o
funkcjonalnosci podanej we wstepie, potrzebna jest
doktadna predykcja trzech wielkosci — produkcji energii
przez instalacje PV, zuzycia energii przez podtgczone do
mikrosieci urzgdzenia oraz cen energii na Towarowej
Gieldzie Energii (TGE). Wprawdzie ten ostatni czynnik jest
aktualnie znany z wyprzedzeniem 14-38 godzinnym (ceny
sg podawane o godzinie 10, zakres zawiera informacje o
kolejnej dobie), jednak, zgodnie z przyjetg ustawa,
planowane jest przejScie na krotsze terminy. Bardziej
szczegotowe informacje nie sg jeszcze znane, niemniej w
momencie wprowadzenia takiej zmiany kluczowe bedzie
posiadanie przygotowanych algorytméw do predykcji cen,
ktére bedg mogty zosta¢ szybko dostosowane do nowej
sytuacji na gietdzie energii.

Z uwagi na szeroki zakres mozliwych konfiguraciji,
modeli i przebiegdéw, eksperymenty opisane w niniejszej
pracy zostaly przeprowadzone na specjalnie w tym celu
opracowanym modelu symulacyjnym. Odwzorowuje on
strukture mikrosieci oraz umozliwia przeprowadzenie
symulacji z réznymi przebiegami sygnatéw
odwzorowujgcych rzeczywiste scenariusze dziatania sieci.

Ze wzgledu na zmiany cen energii co godzine oraz
czasy tadowania i roztadowania baterii akumulatoréw
zdecydowano sie na wykorzystanie modelu z horyzontem
czasowym 12- lub 24-godzinnym i adaptacjg predykcji oraz
sterowania w okresie godzinowym, ktory bedzie obejmowat
okresowo$¢ wystepujgcg zarowno w produkciji energii ze
zrodet PV, jak i w zmiennosci cen energii elektrycznej na
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gietldzie TGE w obecnej postaci [5]. Na podstawie
poréwnania z dostepnymi rzeczywistymi danymi pozwoli to
przygotowaé algorytm do pracy w chwili, gdy nastgpi
przejscie na krotsze terminy ogtaszania kontraktéw na TGE.

Przygotowanie modeli symulacyjnych

W trakcie prac badawczych przygotowano szereg
modeli eksperymentalnych pracy mikrosieci prgdu statego z
podtgczonymi zrodtami fotowoltaicznymi oraz
definiowanymi obcigzeniami, a parametry ostatecznej wersji
przedstawiono w tabeli 1. Modele zostaty przygotowane w
srodowisku Matlab i umozliwiajg szczegdtowe badania
zachowania mikrosieci, jej dynamiki i potrzeb, takze na
potrzeby predykgji zachowan anomalnych lub

wykraczajgcych poza mozliwosci dwoch instalacji PV, z
ktéorych pochodzity dane (rys. 2). Wyniki symulacji z
uzyciem modeli zostaly poréwnane z dziataniem
rzeczywistych komponentow. W efekcie uzyskano bardzo
wysokie wspotczynniki odwzorowania — dla 102 przebiegéw
testowych osiggnieto roznice miedzy przebiegami nie
przekraczajgce 2,5% dla 99. centyla oraz sSrednig btedow
0,57%. Dodatkowo, wigkszos¢ réznic pomiedzy sygnatami
znajdowata sie w skrajnych granicach zakresu dziatania,
ktére w rzeczywistych sytuacjach rzadko wystepujg. Biorgc
to pod uwage, jak rowniez liczbe i stopien komplikacji
modelowanych elementdéw, nalezy uznaé, Zze uzyskane
modele sg bardzo doktadne i pozwalajg na skuteczne ich
wykorzystanie w dalszej czesci prac.
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Rys. 2. Model symulacyjny mikrosieci w Matlabie

Tabela 1. Parametry modelu symulacyjnego mikrosieci pradu

Tabela 2. Btedy przebiegéw pradu i SoC dla wybranych centyli

statego
Nazwa parametru Wartos¢ | Jednostka
1 Napiecie obwodu DC 760 \Y
2 Moc sprzegu AC/DC 100 kW
3 Pojemnosé magazynu energii 50 kWh
4 Moc instalacji fotowoltaicznej 25 kW
5 I\Dllgksymalna moc odbiornikow 125 KW

Przyktadowe wykresy przebiegu pradu oraz stopnia
natadowania magazynu (SoC) otrzymane w symulatorze
oraz rzeczywiste pokazano na rysunkach 3 i 4. Magazyn byt
kilkakrotnie tadowany i roztadowywany pradem, ktdrego
warto$¢ byla zmieniana podczas prowadzonych badan.
Zgodnos¢ symulacji z danymi rzeczgwistymi jest bardzo
wysoka. Wspétczynnik determinacji R® zaréwno dla pradu,
jak i SoC wyniést ponad 0,99, za$ rdéznice pomiedzy
sygnatem rzeczywistym, a symulowanym dla réznych
centyli pokazano w tabeli 2.
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Centyl 90 95 98 99 100
Prad 1,61 1,83 2,06 2,22 3,20
SoC 0,852 0,999 1,26 1,40 1,75
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Rys. 3. Wykres przebiegu pradu w magazynie energii
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Badania algorytmoéw predykcyjnych

Do prawidiowego funkcjonowania mikrosieci, z
zapewnieniem optymalnego jej sterowania, niezbedna jest
informacja w zakresie przewidywanych warto$ci wybranych
sygnatéw. W szczegoélnosci kluczowa jest predykcja ceny
zakupu energii elektrycznej w horyzoncie czasowym
niezbednym do sterowania przeptywami energii. Na
potrzeby zbadania mozliwosci prognozowania produkcji
energii  elektrycznej z instalacji  fotowoltaicznych
zaproponowano i przetestowano rozwigzania
wykorzystujgce wybrane algorytmy predykcyjne.

W zwigzki z tym, Zze mikrosie¢ pradu statego stanowi
kompletny ekosystem, sama prognoza produkcji energii
elektrycznej musi zostaC wzbogacona o dodatkowe
elementy w celu zapewnienia catosciowego rozwigzania i
umocowania predykcji w warunkach ekonomicznych.
Dlatego tez przygotowano réwniez prognoze obcigzen
mikrosieci, prognoze cen energii w sytuacji ich uwolnienia
oraz algorytmy sterujgce dziataniem mikrosieci i transferem
energii. Takie komplementarne rozwigzanie umozliwia
optymalne  wykorzystanie = wyprodukowanej  energii
elektrycznej ze zrédet fotowoltaicznych.

Kazda z wymienionych wielkosci wymaga odrebnego
modelu predykcyjnego, przy czym kazdy z tych modeli — z
uwagi na charakterystyke sygnatu — cechuje sie innym
poziomem ziozonosci. Najbardziej przewidywalne i
najtatwiejsze do zbudowania sg dobowe profile obcigzen
(cho¢ szczegoly zalezg od charakterystyki uzytkowania
instalaciji).

W wiekszosci przypadkéw, wiarygodne predykcje
obcigzen mogg zosta¢ zbudowane na podstawie modelu
opartego o trzy podstawowe profile: dane historyczne o
obcigzeniach z ostatniego tygodnia, miesigca i roku.
Najwickszy wptyw na profii majg najnowsze dane,
pozostate wykorzystywane sg gtéwnie do nauczenia
modelu  rozrézniania  wplywu  sezonowosci  (oraz
uwzglednienia np. dni wolnych od pracy). Ze wzgledu na
niski poziom skomplikowania modeli oraz duzg
powtarzalnos¢ dziennych charakterystyk obcigzenia
zastosowano klasyczne sieci neuronowe rekurencyjne typu
RNN — GRU i LSTM oraz modele autoregresyjne, ktére
uzyskaty zadowalajgce rezultaty (w badaniu profili obcigzen
uzyskano w_ najgorszym  przypadku  wspétczynnik
determinacji R? = 0,84).

Predykcja cen, przy zatozeniu ich uwolnienia, jest
bardziej skomplikowanym problemem. Z uwagi na zmiany
cen wynikajgce z dziatania rynku, inflacji oraz zwigzane z
wprowadzaniem regulacji prawnych, model predykcyjny jest
w tym przypadku niestacjonarny. W tym przypadku,
przetestowano rozwigzania takie jak: drzewa decyzyjne,
lasy losowe, SVM, LSTM, modele bazujgce na
wzmocnieniu, jak XGB czy autoregresyjne. Ostatecznie
wybrano model autoregresji z sezonowoscig. Zastosowane
rozwigzanie bardzo dobrze modeluje przyszte ceny na
Towarowej Gietdzie Energii. Przy prébie 6000 obserwacli z
horyzontem 24h uzyskano wspotczynnik determinacji R =
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0,95, a s$rednie odchylenie wartosci predykcji ceny energii
wyniosto 7,13%.

W przypadku sterowania mikrosiecig pradu statego i
predykcja kupnal/sprzedazy energii elektrycznej oraz
wewnetrznego  transferu  energetycznego  najlepsze
rezultaty uzyskano dla modelu sterowania opartego o
algorytm optymalizacyjny roju czgstek PSO (ang. particle
swarm optimization). Zblizone rezultaty zostaty uzyskane
rébwniez z zastosowaniem modelu wykorzystujgcego
algorytm genetyczny z ograniczonym elitaryzmem [6] i
natozonymi ograniczeniami na zachowanie ciggtosci
pomiedzy poszczegolnymi genami (AG). Oba modele
znajdowaty w krétkim czasie (2-10 minut, w zaleznosci od
parametrow) akceptowalne suboptymalne rozwigzania.
Réznity sie one od rozwigzania optymalnego (znalezionego
przy pomocy czasochtonnej metody typu brute force) o 2-
9%, gdzie kryterium byta maksymalizacja zysku z handlu
energig w ciggu 24h (tab. 3). Kazde osiggniete w ten
sposéb rozwigzanie spetnialo podstawowe kryterium
zachowania natozonych na model ograniczen i uzyskania
okreslonego (punktowo lub przedziatem) poziomu energii
pod koniec cyklu.

Tabela 3. Poréwnanie skutecznosci dziatania algorytmow
zarzadzania transferem energetycznym mikrosieci pragdu statego
dla matej sieci testowej

Algorytm Czas Bilans Wydajnos¢
obliczen [s] [PLN] algorytmu [%]
Brak sterowania | n/d -4,26 0
predykcyjnego
Scenariusz n/d 8,84 100
optymalny
AG 15 7,34 89
132 8,18 93
180 8,54 98
PSO 100 7,35 89
360 8,17 95
720 8,62 98

Do uzyskania wiarygodnej predykcji produkcji energii
przez instalacje PV skorzystano z dostepnych danych
dotyczacych licznych niewielkich instalacji PV, ktérych
charakterystyki i zwigzane z nimi niedoktadnosci sg bardziej
zblizone do docelowych Zrédet wykorzystywanych w
mikrosieciach, niz dane dotyczgce duzych farm PV.
Uzupetniono je o dane pogodowe pochodzace z serwiséw
OpenMeteo i SolCast, oraz lokalne dane pogodowe
pochodzgce ze stacji pogodowej umieszczonej obok
jednego z paneli PV. W celu ustalenia wag poszczegdlnych
czynnikdw dokonano analizy zaleznosci pomigdzy danymi
pogodowymi a produkcjg energii elektrycznej. Po wstepnym
przetworzeniu, usunieciu anomalii, ich wzajemnych korelaciji
ustalono, ze najistotniejszym parametrem pogodowym jest
catkowite natezenie napromienienia na powierzchni
poziomej (GHI) oraz wspodtczynnik przejrzystosci powtoki
chmur. Wykorzystujac drzewo regresyjne i las losowy
uzyskano modele osiggajace w najgorszych przypadkach
wspotczynnik determinaciji R?=0,87.

Na podstawie przetworzonych danych pogodowych
przygotowano zestaw modeli predykcyjnych. W trakcie
badan przetestowano skutecznos¢ 6 algorytméw (drzewo
regresyjne [9], las losowy [10], SVM [11], regresor XGB
[12], AdaBoost [13], CatBoost [14]) w réznych
konfiguracjach. = W  celu  unikniecia  nadmiernego
dopasowania modelu do danych, zastosowano 10-krotng
walidacje krzyzowg z podziatem 75-25 i przemieszaniem.
Po wykryciu anomalii w zbiorach danych (zaréwno
pochodzgcych z serwisbw meteorologicznych, jak i
instalacji fotowoltaicznej) i uodpornieniu algorytméw na nie,
osiggnieto model precyzyjnie przewidujgcy produkcje
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energii ze zrédet PV w horyzoncie 24-godzinnym. Wyniki
przedstawiono  w tabeli 4 — prognoza  krétkoterminowa
dotyczy okresu 3h w czasie produkcyjnym, czas dziatania
wyuczonych modeli byt krétszy niz minuta.

Analiza pokazata, ze wprowadzenie lokalnych danych
pogodowych znaczgco poprawito zdolnosci predykcyjne
modelu. Dane te czesto byly uznawane za duzo bardziej
istotne od pochodzgcych z serwisow pogodowych,
wskazujgc na ich wiekszg doktadnosé. W szczegdlnosci
hierarchia cech wedtug ich istotnosci w procesie predykcji
jest w naturalny sposéb zawarta w drzewie regresyjnym.
Jak wida¢ na rysunku 5, na czterech pierwszych poziomach
drzewa regresyjnego znajdujg sie az cztery lokalne
parametry pogodowe (DCI_R, DCI_S, GFCI, EnvTemp),
jeden pochodzacy z inwertera (liczba probek w ciggu
godziny), jeden niezalezny (godzina) i jeden pochodzacy z
danych globalnych (shortwave_radiation).

Tabela 4. Poréwnanie algorytméw do predykcji produkcji energii
fotowoltaicznej dla matej mikrosieci testowej.

Model R’ prognozy | R® prognozy 24h
krétkoterminowej

Drzewo 0,9 0,93

regresyjne

Las losowy 0,95 0,85

SVM 0,94 0,89

XGB 0,98 0,95

AdaBoost 0,98 0,95

CatBoost 0,98 0,95

W  przypadku wykorzystania lokalnych  danych

pogodowych pochodzacych z niewielkiej stacji pogodowej
umieszczonej obok instalacji PV, do prognozy
krotkoterminowej (horyzont czasowy 3h) produkcji energii

elektrycznej 03|agn|eto duzo lepsze wyniki. Wspotczynnik
determinacji wyniést R? = 0,999. Dane te nie pozwalajg
jednak na bezposrednie wykorzystanie w predykcji 24h, z
uwagi na niedostepnos$¢ prognoz. Mozna je jednak
wykorzysta¢ posrednio do szacowania niedoktadnosci (i
korekcji) prognoz pogody pochodzacych z SolCast i
OpenMeteo dla lokalizaciji instalaciji.

Sposréd  szesciu uzytych modeli regresyjnych, na
szczego6lng uwage zastuguje model XGB. W przypadku
prognoz 24h bez bezposredniego wykorzystania lokalnych
danych pogodowych, ale uodpornionych na lokalne
anomalie (przestanianie stonca przez stale obiekty,
odigczenia inwertera, niedoktadnosci serwisu pogodowego,
itd.) i wytrenowanych na zbiorze pozwalajgcym odkry¢
sezonowos¢ (j. obejmujgcych swoim zakresem wiecej niz 1
rok, w tym przypadku prawie 2 lata obserwacji) XGB potrafi
bardzo dobrze przewidzie¢ produkcje energii elektrycznej
osiagajac R? = 0,99 i RMSE = 0,37 (rys. 6). Przy nauce na
zbiorze  danych niepozwalajgcym na  okreslenie
sezonowosci i bez odfiltrowania anomalii (rys. 7) osiagnieto
wiarygodng predykcje z R? = 0,95 i RMSE = 2,72. O ile
predykcja energii w godzinach produkcyjnych byta
doktadna, o tyle z racji na brak mozliwosci nauczenia sie
sezonowosci (do eksperymentu uzyto danych z okresu
marzec-listopad) model nauczyt sie, ze godziny 6 i 7 sg
rébwniez godzinami produkcyjnymi. Dodatkowo, model
oparty o XGB potrafi generowa¢ ujemne wartosci w zwigzku
z anomaliami wystepujagcymi w danych przesytanych z
instalacji PV. Jedng z pierwszych modyfikacji algorytmu
byto uodpornienie modelu na tego typu dane.
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EnvTemp <= 43 417 GFCl <= 5.917 |shortwave_radiation <= 62| size <= 150
squared_error = 6685 43| squared_error = 4434 squared_eror = 5954.72|squared_error = B844.013
samples = 566 samples = 476 samples = 215 samples = 863
value = 258 327 value = 354 261 value = 266.73 value = 144 239

Rys. 5. Gérna czes¢ drzewa regresyjnego zbudowanego na podstawie catosci danych

W uodpornionym algorytmie najwieksze réznice w
predykcji wystepowaty zazwyczaj w okresie Switu i
zmierzchu (rys. 6), niespodziewane przestanianie przez
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chmury w okresie szczytowej produkcji nie miato duzego
wplywu przez zastosowanie okresu godzinowego i
powodowato tylko nieznaczne odchylenia.
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Zgodnie z przypuszczeniami, problematyka sterowania
siecig DC w zmieniajgcym sie $rodowisku rynkowym
wymagata modeli niestacjonarnych, z uwagi na niemozliwe
do wczesniejszego wprowadzenia zmiany regulacyjne, jak
réwniez skomplikowane zaleznosci i liczne czynniki, od
ktérych zalezy cena energii elektrycznej w Polsce. Wobec
tego, w celu uwzglednienia niestacjonarnosci srodowiska i
mozliwosci skokowych zmian, przygotowano modele zdolne
do szybkiego dostosowania sie do nowych danych
(douczania). Wszystkie przygotowane rozwigzania sg w
stanie przejs¢ do doktadnej pracy po nastgpieniu skokowej
zmiany w czasie krétszym niz doba (w wiekszosci
przypadku nawet w czasie kilkudziesieciu minut).

Predykcja 24h - XGB bez lokalnych danych pogodowych
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Rys. 6. Predykcja produkcji energii elektrycznej przy pomocy
modelu opartego o XGB uodpornionego na lokalne anomalie
(pomaranczowy) oraz rzeczywista produkcja energii (niebieski).

Predykcja 24h - XGB bez lokalnych danych pogodowych
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Rys. 7. Predykcja produkcji energii elektrycznej przy pomocy
modelu opartego o XGB (pomaranczowy) oraz rzeczywista
produkcja energii (niebieski). Zbioér uczacy nie pozwalajgcy na
ustalenie sezonowo$ci i bez uodpornienia algorytmu na lokalne
anomalie.

Podsumowanie

Optymalne sterowanie przeptywami energii w mikrosieci
pradu statego, niezaleznie od kryterium optymalizacji
wymaga predykcji pewnych sygnatdbw w najblizszym
horyzoncie czasowym. W pracy opisano wyniki
eksperymentéw polegajgcych na zastosowaniu wybranych
modeli predykcyjnych do przewidywania produkcji energii
oraz modeli pomocniczych predykcji obcigzen mikrosieci
przy znanych cenach energii elektryczne;.

Zaproponowane rozwigzania pozwalajg dokonac
kompleksowej predykcji produkcji energii elektrycznej ze
zrodet PV, obcigzenia mikrosieci DC oraz cen energii
elektrycznej w horyzoncie 24h. Zastosowane algorytmy
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predykcyjne znaczgco wspomagajg sterowanie procesem
tadowania i roztadowywania systemu baterii i transferu
energii elektrycznej z siecig przesylowg. Opracowane
modele predykcji i sterowania pozwalajg réwniez na
sprawne zarzgdzanie mikrosiecia DC w horyzoncie
czasowym 24h, umozliwiajgc zapewnienie jej wymaganych
przez uzytkownika parametréw i maksymalizacje zysku z
wymiany handlowe;j z siecig przesytows.
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