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STRESZCZENIE

Prace po$wiecono prognozowaniu generacji energii elektrycznej z odnawialnych zré-
det przy wykorzystaniu metod sztucznej inteligencji. Dokonano przegladu metod pro-
gnostycznych, ze szczegdélnym uwzglednieniem tych, ktére mogltyby by¢ alternatywa do
zaproponowanych sieci neuronowych. Najwicksza uwage zwrocono na elektrownie wia-
trowe oraz fotowoltaiczne charakteryzujace sie znaczng zmiennoscig produkcji zalezng od
warunkéw meteorologicznych.

Ze wzgledu na specyfike pracy, zréznicowanie pod wzgledem technicznym oraz loka-
lizacyjnym do analizy wybrano cztery elektrownie wiatrowe oraz dwie fotowoltaiczne.
Dane dla elektrowni fotowoltaicznej PV2 pozyskane zostaly przez autora pracy podczas
wizyty w Centre for Renewable Energy Sources and Saving (CRES) na obszarze Attyki w
Grecji w ramach projektu ERIGrid - European Research Infrastructure supporting Smart
Grid. Wykorzystujac zgromadzone dane zbadano wpltyw czynnikéw pogodowych na ilosé
produkowanej energii. Poza predkoscia wiatru i natezeniem promieniowania stonecznego
analizie poddano rowniez dodatkowe czynniki wplywu takie jak: temperatura, ci$nienie
oraz kierunek wiatru. Na tej podstawie wytypowano najkorzystniejsze struktury danych
wejsciowych do modeli prognostycznych.

Zaproponowano i przetestowano zroznicowane struktury sieci neuronowych, w celu
wyboru najkorzystniejszego wariantu niezaleznie dla kazdego obiektu. Zaproponowane
modele prognostyczne charakteryzujg sie prostotg budowy, krétkim procesem uczenia
i adaptacji sieci dla elektrowni réznigcych sie¢ miedzy soba pod wzgledem mocy zainsta-
lowanej, lokalizacji oraz technicznym. Wybrane modele testowano na zarejestrowanych
danych pochodzacych z badanych obiektow. W pracy uzyto dtugookresowe dane po-
miarowe dla okresu ponad 1 roku, dzigki czemu mozliwe byto uwzglednienie zmiennosci
warunkow pogodowych charakterystycznych dla poszczegdlnych pér roku. Dzieki auto-
matyzacji procesu modele wielokrotnie uczono wyznaczajac wagi potaczen pozwalajace
na minimalizacje sredniego absolutnego btedu prognozy. Zaproponowane w pracy modele
poréwnano z alternatywnymi rozwijanymi przez dwie zewne¢trzne jednostki specjalizujace
sie W prognozowaniu.

Dane pochodzace z numerycznych prognoz pogody stanowigce podstawowe zrodto
informacji dla modeli prognostycznych generacji energii elektrycznej z OZE zazwyczaj
obarczone sa btedem oraz niedoktadnoscia wynikajaca z ograniczonej rozdzielczosci siatki

prognostycznej. Zaproponowano metode zwickszenia tej doktadnosci tak, aby odpowiada-



ty rzeczywistym warunkom wystepujacym w najblizszym otoczeniu elektrowni. W tym
celu zgromadzono oraz zweryfikowano prognozy pogody NWP pochodzacych z dwoch
roznych portali i szeSciu punktow zlokalizowanych w pewnej odlegtosci od elektrowni.
W rpracy zbadano dziatanie zaproponowanej metody wielopunktowej korekty numerycz-

nych prognoz pogody pozwalajacej zwiekszy¢ doktadno$é predykeji mocy elektrowni.



ABSTRACT

The work describes the possibility of forecasting electricity generation from renewable
sources using artificial intelligence methods. The paper reviews forecasting methods that
could be an alternative to proposed neural networks. Particular attention was paid to
wind farms and photovoltaic plants, which are characterized by significant production
variability depending on meteorological conditions. Due to the specificity of the work,
technical and location differentiation four wind farms and two photovoltaic farms were
selected for the analysis. Data for the PV2 photovoltaic power plant was obtained by
the author of the study during a visit to the Center for Renewable Energy Sources and
Saving (CRES) in the Attica area in Greece as part of the ERIGrid project - European
Research Infrastructure supporting Smart Grid. Using the collected data, the influence
of weather factors on the amount of energy produced was investigated. Apart from wind
speed and solar radiation intensity, additional influencing factors such as temperature,
pressure and wind direction were also analyzed. As a result of the research, the most
favorable input data structures for forecasting models were selected.

Various structures of neural networks were proposed and tested in order to select the
most favorable variant independently for each object. The proposed forecasting models
are characterized by simple construction, a short learning process and network adaptation
for power plants that differ in terms of installed capacity, location and technical. Selected
models were tested on registered data from the tested objects. The study uses long-term
measurement data for a period of more than 1 year, thanks to which it was possible to take
into account the variability of weather conditions characteristic for individual seasons.
Thanks to the automation of the process, the models have been repeatedly taught by
determining the connection weights allowing to minimize the average absolute forecast
error. The models proposed in the study were compared with alternative ones developed
by two external research institute specializing in forecasting.

Data from numerical weather forecasts constituting the basic source of information
for forecasting models of electricity generation from renewable energy sources are usually
affected by an error and inaccuracy resulting from the limited resolution of the forecast
grid. A method of increasing this accuracy has been proposed to match the actual con-
ditions in the immediate vicinity of the power plant. Numerical weather forecasts from
six points and two different portals were collected and verified. The work investigates

the operation of the proposed method of multi-point correction of numerical weather



forecasts, allowing to increase the accuracy of power plant power prediction.
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Wykaz wazniejszych oznaczen i symboli

AE
AKM
ANN
ARIMA

ARMA
CRES

CNN
FFNN
[AE
IMGW
KSE

LS
LS-SVM

LSTM

MAE
MAPE
ME
MLP
MPE
MPP
MRK
MSE
NMAPE

NRMSE

(Absolute Error) btad bezwzgledny

Adaptacyjna Krzywa Mocy

(Artificial Neural Networks) sztuczne sieci neuronowe

(Autoregressive Integrated Moving Average) autoregresyjny zintegrowany
model sredniej ruchome;j

(Autoregressive Moving Average) model autoregresyjny i sredniej ruchomej
(Centre for Renewable Energy Sources and Saving) - nazwa wlasna
Centrum Odnawialnych Zrédet Energii w Grecji

(Convolutional Neural Network) konwolucyjne sieci neuronowe
(Feed-forward Neural Network) jednokierunkowa sie¢ neuronowa
(Integrated Absolute Error) blad calkowity

Instytut Meteorologii i Gospodarki Wodnej

Krajowy System Elektroenergetyczny

(Least Squares) metoda najmniejszych kwadratow

(Least-squares support-vector machines) metoda sredniokwadratowej
maszyny wektorow nosnych

(Long Short-Term Memory Neural Network) rekurencyjna sie¢ neuronowa
z pamieciag

(Mean Absolute Error) sredni absolutny btad

(Mean Absolute Percentage Error) sredni absolutny btad procentowy
(Mean Error) $redni btad

(Multilayer Perceptron) perceptron wielowarstwowy

(Mean Percentage Error) $redni btad procentowy

(Mazimum Power Point) punkt mocy maksymalnej

Metoda Rozktadu Kanonicznego Wektora Zmiennych Losowych
(mean squared error) btad $redni kwadratowy

(Normalized Mean Absolute Error) znormalizowany $redni absolutny
btad procentowy

(Normalized Root Mean Square Error) znormalizowany pierwiastek

btedu sredniokwadratowego
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NWP
OZE

PSE
PTPiREE
PV
RBFNN
RE
RMSE
RNN
SCADA

SSA
SVM
URE
WPPT

WU

(Numerical Weather Prediction) numeryczna prognoza pogody
Odnawialne Zrédta Energii

Polskie Sieci Elektroenergetyczne

Polskie Towarzystwo Przesytu i Rozdziatu Energii Elektryczne;j
Photovoltaic) fotowoltaika

Radial Basis Function Neural Network) sie¢ neuronowa radialna

(

(

(Relative Error) blad wzgledny

(Root Mean Squared Error) pierwiastek btedu éredniokwadratowego
(Recurrent Neural Network) rekurencyjna sie¢ neuronowa
(Supervisory Control And Data Acquisition) system nadzoru

1 pozyskiwania danych

(Salp Swarm Algorithm) algorytm optymalizacji roju punktéw
(Support vector machine) sie¢ wektoréw nosnych

Urzad Regulacji Energetyki

(Wind Power Prediction Tool) system prognozowania produkeji

energii elektrowni wiatrowych

(Weather Underground) - nazwa wlasna - portal pogodowy
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1 Wprowadzenie

Odnawialne 7zrédia energii (OZE) to niekopalne Zrdédla, ktérych zasoby odnawiaja sie
w krétkim okresie czasu. Zgodnie z ustawa [1] naleza do nich wiatr, promieniowanie sto-
neczne, energia aerotermalna, energia geotermalna, energia hydrotermalna, hydroenergia,
energia fal, pradow i ptywow morskich, energia otrzymywana z biomasy, biogazu, bioga-
zu rolniczego oraz z biopltynéw. Kontynent europejski dzieki roznorodnosci pod wzgle-
dem warunkéw geologicznych, klimatycznych i hydrologicznych pozwala na wykorzystanie
zroznicowanych zasobow, a tym samym pozwala na stworzenie zbilansowanego systemu
zaopatrzenia w energie bazujacego na energii pochodzacej z OZE. Energetyka odnawialna
jest aktualnie jedna z prezmiej rozwijanych dziedzin energetyki w Polsce i na Swiecie. Jak
szacuje Bloomberg New Energy Finance [2] do roku 2050 potowa energii bedzie produko-
wana z wiatru lub stonca. Stanie sie to dzieki obnizeniu kosztow budowy elektrowni PV
nawet o 71%. Z raportu wynika, ze koszt energii z wiatru moze obnizy¢ sie o 58%. Nie
bez znaczenia bedzie tez rozwdj technologii magazynowania energii. Pakiet klimatyczny
3x20 zobowigzuje Polske do uzyskania 15% udzialu OZE w ogdlnym zuzyciu energii do
2020 roku [3].

W ostatnich latach w Polsce widoczny jest znaczny wzrost sumarycznej mocy zain-
stalowanej w elektrowniach wykorzystujacych odnawialne Zrodta energii. Wedtug danych
URE [4] w polowie 2018 r. moc zainstalowana w sitowniach wiatrowych wynosita 5,856
[GW] (1199 instalacji wiatrowych), w elektrowniach fotowoltaicznych 110,563 [MW] (602
instalacji fotowoltaicznych). Na koniec 2019 r. jak wynika z raportu [5] nastapil wzrost
mocy zainstalowanej zwtaszcza elektrowni fotowoltaicznych 478 [MW] i nieco mniejszy
wiatrowych 5,917 [GW].

Projekt Polityki energetycznej Polski do 2040 r. [6] wskazuje na dalszy wzrost udziatu
OZE w koncowym zuzyciu energii brutto do poziomu co najmniej 23% (w roku 2030).
Od 2025 r. wdrozona ma zosta¢ dodatkowo energetyka wiatrowa na morzu osiggajac
odpowiednio ok. 5,9 GW (w 2030 r.) oraz 8-11 GW (w 2040 r.). Obecnie OZE zaspokajaja
okoto 16% zapotrzebowania na energie (wzrost o 2,5% w poréwnaniu z rokiem 2018)
[5][7]. Gtéwnymi odnawialnymi Zrédtami energii sa: wiatr, biomasa (w tym wspolspalanie
biomasy), energia stoneczna, hydroenergetyka, biogaz, geotermia.

Energia stoneczna jest coraz czedciej wykorzystywanym odnawialnym Zrédtem energii

na swiecie i w Polsce. Powyzsze zestawienie nie uwzglednia mikroistalacji PV, ktorych
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moc zainstalowana na koniec 2019 osiagneta okolo 990,5 [MW]. Moc zainstalowanych
ogniw fotowoltaicznych tacznie szacowana jest na okoto 1468,5 MW, co stanowi 16%
udziatu elektrowni fotowoltaicznych w polskim ,miksie” OZE [5]. W pierwszym kwartale
2020 na $wiecie odnotowano wzrost mocy zainstalowanej elektrowni PV o ponad 100 GW
w poréwnaniu z rokiem 2019 [8].

Elektrownie sloneczne pozwalajg zaspokoié¢ okoto 3% $wiatowego zapotrzebowania
na energie elektryczng [9]. Dodatkowo wspotezynnik ten w najblizszych latach moze sie
zwiekszac¢, poniewaz panele fotowoltaiczne charakteryzuja sie znaczng trwatoscig i rosnaca
wydajnoscia energetyczng. Producenci deklaruja zachowanie parametréw elektrycznych
ogniw nawet do 25 lat.

Raport PTPiREE z maja 2020 [5] prognozuje dalszy wzrost udziatu OZE w wytwa-
rzaniu energii elektrycznej. W roku 2030 szacuje sie okoto 32%, a w 2040 nawet 40%
udziatu elektrowni wykorzystujacych OZE w ogdélnym polskim ,miksie” energetycznym.
Zwigkszenie wolumenu produkcji ma dotyczy¢ gtownie elektrowni wiatrowych oraz foto-
woltaicznych.

Elektrownie wiatrowe mozna podzieli¢ ze wzgledu na:

e moc (mikro - do 50 kW, mate - 50-500 kW oraz duze - powyzej 0,5 MW) [1],

e lokalizacje (ladowe i morskie),

e 0$ obrotu wirnika (pozioma i pionowa).

Energia pochodzaca z mikro elektrowni wiatrowych magazynowana jest w bateriach, a na-
stepnie wykorzystywana do zasilania todzi, przyczep kempingowych, oswietlenia drog
i ostrzegawczej sygnalizacji drogowej. Wieksze elektrownie produkuja energie, ktéra kon-
sumowana jest lokalnie w gospodarstwach domowych, przedsi¢biorstwach lub przekazywa-
na bezposrednio do sieci. Liczba farm wiatrowych oraz ich moc zainstalowana jest z roku
na rok coraz wieksza, budowane sg nowe farmy, a takze modernizowane sg juz istniejace
instalacje oraz turbiny. Dzieki tym zmianom energetyka wiatrowa staje sie waznym zro-
dlem energii odnawialnej wielu panstw, ktore chcac uniezalezni¢ sie od paliw kopalnych
dywersyfikuja w ten sposob swdj mix energetyczny.

Zgodnie z ustawa [1] o odnawialnych Zrédtach energii uktad hybrydowy definiuje sie
jako "instalacje odnawialnego zrodta energii, wytwarzajaca energie elektryczng albo ener-
gie elektryczna i ciepto, w ktorej w procesie wytwarzania energii elektrycznej lub ciepta
sg wykorzystywane nosniki energii wytwarzane oddzielnie z odnawialnych zrodet energii,

z mozliwoscig wykorzystania paliwa pomocniczego, i ze zrédet energii innych niz odna-
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wialne, pracujace na wspolny kolektor oraz zuzywane wspolnie w tej jednostce wytworczej
do wytworzenia energii elektrycznej lub ciepta”. Elektrownie wiatrowe oraz fotowoltaicz-
ne moga czesciowo kompensowaé swoja zmiennos¢ produkcji energii poniewaz bazuja na
roznych nosnikach odnawialnej energii. Polaczenie takich obiektow w uktad hybrydowy
pozwala na zmniejszenie zmiennosci wielko$ci produkeji w poréwnaniu do poszczegdlnych
obiektéw rozpatrywanych niezaleznie.

Rysunek 1.1 przedstawia érednig godzinowa moc elektrowni wiatrowej FW3! oraz
elektrowni fotowoltaicznej PV1? przeskalowang 180 razy, tak aby uzyskaé proporcjonalny
do FW3 poziom mocy. Zestawienie wykonano na podstawie usrednionych danych z okre-
su dwoch lat i miesigcy listopad-luty. Zestawienie ma na celu przedstawienie mozliwos¢
kompensacji zmiennosci produkcji energii przez elektrownie bazujace na réznych OZE.

Na rysunku 1.1 mozna zaobserwowaé komplementarnosé zrodet. Spadek sredniej mo-
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Rysunek 1.1: Srednia moc elektrowni wiatrowej FW3 i fotowoltaicznej PV1 (listopad-

luty)

cy elektrowni wiatrowej zwlaszcza w godzinach okoto potudnia uzupetniany jest przez
produkcje z elektrowni fotowoltaicznej, co umozliwia czesciowe zmniejszenie zmiennosci
mocy.

Zasoby takie jak wiatr, promieniowanie stoneczne, opady, fale morskie silnie zalezne
sa od panujacych warunkéw meteorologicznych. Ciagly wzrost ilo$ci energii pochodzacej
z OZE w ogélnym bilansie wymusza na producentach energii oraz zarzadcy Krajowego

Systemu Energetycznego (Polskie Sieci Elektroenergetyczne — PSE), gromadzenie co-

'FW3 - elektrownia wiatrowa o mocy zainstalowanej 30 MW zlokalizowana w poludniowej czeéci woje-

wodztwa tddzkiego - szerszy opis obiektu znajduje si¢ w rozdziale 3.1.5
2PV1 - elektrownia fotowoltaiczna o mocy zainstalowanej 60 kWp zlokalizowana w potudniowej czeéci

polski - szerszy opis obiektu znajduje sie w rozdziale 3.3.1
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raz doktadniejszych danych nt. aktualnej i prognozowanej produkcji energii pochodzacej
z tych zrédet. Mozna wyrdzni¢ dwa gtéwne czynniki wymuszajace potrzebe prognozowa-
nia:

e bilansowanie systemu elektroenergetycznego - konieczno$é precyzyjniejszego szaco-

wania energii produkowanej i konsumowanej,

e rynek energii i rynek kontraktow z wyprzedzeniem 24h, ktéry naktada potrzebe pro-
gnozowania produkcji energii przez ich wytworcéw. Oferty nastepnie przedktadane

sg na rynku bilansowym.

Niepewno$¢ wynikajaca z zaleznosci produkcji energii wiatrowej i fotowoltaicznej od czyn-
nikéw atmosferycznych, wymusza zapewnienie ,goracej rezerwy mocy”, a tym samym
zwicksza koszty produkeji energii za ktore ptaca wszyscy uzytkownicy sieci.
Rozwigzaniem tej sytuacji moze okazaé sie zastosowanie zasobnikéw energii, ktore sa
naturalnym narzedziem ograniczania tych fluktuacji [10].
Ze wzgledu na rézne technologie stosowane do magazynowania energii mozna wyroznic

nastepujace zasobniki [11]:

e Termiczne

— termoelektryczne,
— przemiany fazowe,
e Chemiczne
— wodor,
— paliwa syntetyczne, metanol,

— elektrochemiczne,

x akumulatory,
x akumulatory wysokotemperaturowe,
* ogniwa paliwowe,
e Mechaniczne
— elektrownie szczytowo-pompowe,
— magazyny na sprezone powietrze,
— kinetyczne zasobniki energii,

e Elektryczne

— kondensatory,
— superkondensatory,

— magazyny nadprzewodnikowe.
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Wirtualne agregowanie rozproszonych odnawialnych Zrédel, jest alternatywnym spo-
sobem ograniczania niepewnosci dostaw i zakresu zmienno$ci energii oraz pozwala na
bilansowanie handlowe zarzadzanych obiektéw. Do realizacji tego celu niezbedne sg na-
rzedzia prognozujace wielkosé produkeji energii elektrycznej z elektrowni wykorzystujace;

OZE.

1.1 Cele pracy

Celem pracy jest opracowanie i zbadanie metod prognostycznych generacji energii elek-
trycznej z odnawialnych Zrodet energii przy wykorzystaniu metod sztucznej inteligencji.
W szczegdlnosci zaproponowane modele dedykowane sg do predykeji krotkoterminowej

dla elektrowni wiatrowych oraz fotowoltaicznych.

1.2 Teza pracy

Mozliwe jest zbudowanie systemu pozwalajacego na skuteczne prognozowanie generacji
energii elektrycznej z odnawialnych zrédet przy wykorzystaniu metod sztucznej inteli-
gencji z perspektywy czasu 24h, dla sredniego btedu prognozy nie przekraczajacego 20%
mocy zainstalowanej oraz prostej i uniwersalnej strukturze umozliwiajacej szybkie pro-
gnozowanie dla duzej liczby elektrowni, wspierajacego techniczne zarzadzanie energia na

potrzeby zapewnienia ciagtosci dostaw energii elektrycznej.

1.3 Cele szczegélowe pracy

e Analiza pracy elektrowni wykorzystujacych OZE w celu zbadania czynnikow wpty-
wajacych na ilo$¢ produkowanej energii. Na przyktadzie 4 elektrowni wiatrowych
oraz dwoch fotowoltaicznych zaproponowano po 16 struktur danych wejéciowych do
modelu, a nastepnie zweryfikowano ich wptyw na zmiane doktadnosci wykonanych
prognoz.

e Opracowanie i przetestowanie modeli pozwalajacych na predykcje generacji ener-
gii elektrycznej elektrowni wykorzystujacych promieniowanie stoneczne oraz wiatr.
W wyniku przeprowadzonych badan, zaproponowano i przetestowano po 18 réznych
struktur sieci neuronowych, w celu wyboru najkorzystniejszego wariantu.

e Zaproponowanie modeli charakteryzujacych sie prosta budows, krotkim procesem

uczenia i adaptacji. Wybrane modele przetestowano na rzeczywistych zarejestro-
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wanych danych pochodzacych z obiektéow zlokalizowanych w kraju oraz poza nim,
zroznicowanych pod wzgledem lokalizacyjnym oraz technicznym.

e Poréwnanie zaproponowanych w pracy modeli z alternatywnymi modelami rozwi-
janymi przez dwie zewnetrzne jednostki badawcze takie jak Politechnika Czesto-
chowska oraz PSE Innowacje.

e Zaproponowanie sposobow korekty i poprawy numerycznych prognoz pogody na
potrzeby prognozowania produkeji energii. Na podstawie przeprowadzonych testéw
zaproponowano oraz zweryfikowano modele sieci neuronowych réznigce sie¢ pod
wzgledem struktury oraz zbioru danych wejsciowych. W przeprowadzonej analizie

wykorzystano dane pochodzace z réznych portali pogodowych.

Zaproponowane w pracy modele bazuja na metodzie sztucznej inteligencji, a w szcze-

gblnosci sieciach neuronowych.

1.4 Metoda badawcza

Prognozowanie produkcji energii moze by¢ wykorzystywane w wielu aspektach zwiaza-
nych z praca elektrowni bazujacej na odnawialnych Zrodtach energii. Energia pierwotna
pochodzaca z OZE podlega ciagtym fluktuacjom. Najczesciej jest to proces zmieniaja-
cy sie w horyzoncie kilku — kilkudziesieciu minut [12]. W zaleznosci od okresu na jaki

przygotowywane sg prognozy, mozna wyroznic:

e Prognozy ultrakrotkoterminowe - prognoza 5-60 min - wykonywana jest na potrze-
by podejmowania biezacych decyzji zwiazanych z dziataniem elektrowni, regulacja
wytwarzanej i/lub magazynowanej energii.

e Prognozy krotkoterminowe, podzielono na dwa okresy:

— Prognoza 1-6 h - przeznaczona do kontroli biezacego stanu produkcji, korekty
zobowigzan produkcyjnych na nastepng godzine.

— Prognoza jednodniowa/kilkudniowa - wspierajaca proces planowania wielkosci
produkcji, przygotowywania harmonogramu pracy elektrowni, a takze umoz-
liwiajaca proces szacowania generowanej energii w celu sprzedazy na rynku
energii.

e Prognozy dlugoterminowe - wykonywane na potrzeby przygotowania analiz optacal-

nosci oraz rentownosci inwestycji.
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Mozliwos¢ wykonywania prognoz o wybranym horyzoncie czasowym zalezy silnie od
dostepnych danych wejsciowych stuzacych do jej opracowywania. W pracy ze wzgledu
na zgromadzony zbiér danych zaproponowano modele dedykowane do prognoz krétko-
terminowych z horyzontem od kilku do kilkudziesieciu godzin. Zostaly wykonane oraz
przetestowane dedykowane modele dla tacznie 6 elektrowni (4 wiatrowe, 2 fotowoltaicz-
ne).

Obiekty wybierano w taki sposéb, aby wnioski oraz wyniki analiz pozwolity na zapro-
ponowanie uniwersalnego modelu charakteryzujacego sie skalowalnoscig do innych elek-
trowni zlokalizowanych w kraju.

Glowne kryteria uwzgledniane podczas selekcji obiektow to:

e liczba i moc jednostkowa turbin/paneli

e lokalizacja

e typ generatoréw /przektadni

e wysokos¢ do osi piasty

e powierzchnia obrotowa wirnika.

Wybrane obiekty zostaly szczegdtowo opisane w Rozdziale 3.

W pracy zaproponowano wykorzystanie neuronowych modeli dedykowanych do krot-
koterminowego prognozowania generacji z niestabilnych odnawialnych zrédet energii (OZE)
- elektrowni wiatrowych i fotowoltaicznych. Praca obejmuje projektowanie oraz wykona-
nie modeli dedykowanych dla tych elektrowni. Ich dziatanie zweryfikowano, przy uzyciu
narzedzi prognostycznych rozwijanych przez dwa zewnetrzne osrodki badawcze - Poli-
technike Czestochowska oraz PSE Innowacje. Celem poréwnania byta walidacja mode-
li zaproponowanych w niniejszej pracy przez alternatywne narzedzia wykorzystujace do
prognozowania metody inne niz sztuczna inteligencja. Analiza rzeczywistych danych elek-
trycznych elektrowni wiatrowych oraz fotowoltaicznych potwierdzita sezonows zaleznosé
wielkosci produkceji. Dlatego na potrzeby testowania i weryfikacji modeli sieci neurono-

wych przyjeto minimalng liczbe danych obejmujacych co najmniej jeden rok.

1.5 Struktura pracy

Rozprawe podzielono na 6 rozdziatow.

Rozdzial 1 - Wprowadzenie
W rozdziale zamieszczono podstawowe informacje dotyczace motywacji jakie towa-

rzyszylty autorowi podczas wyboru oraz budowy modeli prognostycznych dedykowanych
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dla elektrowni wiatrowych i fotowoltaicznych. Sformutowano cele szczegbdtowe pracy oraz

zamieszczono teze i opis metody badawczej.

Rozdzial 2 - Prognozowania produkcji energii w elektrowniach wiatrowych
i fotowoltaicznych - stan wiedzy

Autor skoncentrowal sie gtéwnie na metodach, ktére mogty by by¢ alternatywa do
zaproponowanych sieci neuronowych. Zwtaszcza grupa modeli statystycznych bazujaca
na duzych zbiorach danych. W tym rozdziale opisano stan wiedzy w zakresie wybranych
metod przeznaczonych do prognozowania produkcji energii w elektrowniach wiatrowych

i fotowoltaicznych.

Rozdzial 3 - Prezentacja analizowanych obiektéw - elektrownie wiatrowe
oraz fotowoltaiczne

W tej czedci pracy przedstawiono opis elektrowni wybranych do dalszej analizy. Lacz-
nie wybrano 5 obiektow zlokalizowanych na terenie Polski oraz jeden na terenie Grecji.
Analizie poddano wplyw czynnikow meteorologicznych na prace elektrowni wiatrowe;

oraz fotowoltaiczne;j.

Rozdzial 4 - Modele prognostyczne dedykowane OZE oparte o sztuczng
inteligencje

W Rozdziale 4 wykonano analize poréwnawcza roéznych autorskich modeli przezna-
czonych dla elektrowni wiatrowych i fotowoltaicznych na potrzeby prognozowania krot-
koterminowego. Rozdziatl zawiera opis narzedzi do oceny jakosci modeli prognostycznych
oraz dobor struktury sieci i danych wejsciowych. Wykonano analize poréwnawcza zapro-
ponowanych modeli oraz wybrano do dalszej analizy te z nich, ktore generowaly najlepsze

prognozy.

Rozdzial 5 - Analiza poréwnawcza modeli prognostycznych rozwijanych
przez jednostki zewnetrzne

Przeprowadzono analize porownawcza prognoz dla trzech modeli:

e modelu opracowanego przez autora niniejszej pracy (opisanego w Rozdziale 4),

e modelu opracowanego przez zespdt Politechniki Czestochowskiej (Rozktad Kano-

niczny Wektora Zmiennych Losowych - MRK) [13] [14],
e modelu wykorzystywanego przez PSE (Adaptacyjna Krzywa Mocy - AKM) [15].

Zaproponowano kryteria weryfikacji poprawnoéci ich dziatania. Celem byla walidacja
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zaproponowanych modeli przy pomocy narzedzi rozwijanych przez dwa osrodki wiodace

w zakresie prognozowania.

Rozdzial 6 - Wielopunktowa korekta prognoz generacji energii elektrowni
wiatrowej

W Rozdziale 6 zaproponowano oraz opisano metode poprawy jakosci prognoz przy
pomocy wielopunktowej korekty prognozy. Podano analizie wybrane struktury danych
wejsciowych oraz sieci neuronowych. Zaproponowano algorytm poprawy doktadnosci nu-
merycznych prognoz pogody (NWP) pochodzacych z réznych portali prognostycznych.
Wykonano modele prognozy produkcji energii elektrowni wiatrowej bazujace na wielo-
punktowych prognozach. Wybrano 4 sieci neuronowe charakteryzujace sie najmniejszym
btedem MAE oraz MAPE. Poddano analizie wyniki prognoz generowanych przez te mo-
dele.

Podsumowanie

W tej czesci zawarto opis wykonanych prac oraz oryginalnych osiggnie¢ autora. Opi-
sano w skrocie aplikacje, ktoérej autor pracy byl wspétautorem. Przygotowana aplikacja
prognostyczna dedykowana dla przedsiebiorstw dzialajacych na rynku energii zostata

wdrozona w komercyjnej firmie.
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2 Prognozowanie produkcji energii w elektrowniach

wiatrowych i fotowoltaicznych - analiza literatury

2.1 Wprowadzenie

Swiatowi oraz europejscy operatorzy systeméw przesylowych i dystrybucyjnych stoja
przed coraz wiekszym problemem zbilansowania podazy i popytu energii. Jest to zwigzane
ze zwiekszeniem udziatu elektrowni wykorzystujacych OZE w ogélnym miksie energetycz-
nym. Wraz z rozwojem OZE konieczny jest rozwdj narzedzi wspierajacych operatorow
w zakresie sprawnego zarzadzania siecia. Tymi narzedziami sa m. in. modele prognostycz-
ne produkcji energii z elektrowni wykorzystujacych odnawialne zroédta energii. Aktualnie
widoczny jest szybki rozwdj tematyki zwiazanej z prognozowaniem wielkosci produk-
cji energii zwlaszcza elektrowniach wiatrowych i fotowoltaicznych. Jest to zagadnienie
aktywnie rozwijane przez jednostki badawcze z calego $wiata. Swiadezyé o tym moga po-
jawiajace si¢ bardzo liczne artykuty w znaczacych oficynach wydawniczych IEEE Trans-
action, Springer oraz Elsevier [16-31]. W dalszej czesci pracy oméwiono wybrane modele
stosujace odmienne metody prognostyczne.

Podzial modeli prognostycznych [24]:
e Modele fizyczne [32-34]
e Modele statystyczne
— bazujace na zbiorach danych
+ modele naiwne (persistence metod) [35]
« modele prognostyczne Grey’a [36]
* modele bazujace na filtrach Kalmana [37]
* modele ARMA (Autoregressive moving average model) [3§]
+ modele ARIMA (Autoregressive integrated moving average model) [35][39][40]
— bazujace na ”sztucznej inteligencji”
* sztuczne sieci neuronowe [41-44]
* maszyny wektorowe[45]
« analiza falkowa (Wavelet analysis)[46]
* logika rozmyta (Fuzzy-Logic)[44]
e Modele hybrydowe (bedace kombinacja powyzszych typéw modeli)[42][44][46]
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Autorzy artykuléw proponujg rézne metody prognostyczne oraz sposoby zwiekszenia,
ich doktadnosci. Czesto spotykane sg narzedzia wykorzystujace sztuczne sieci neuronowe.
Rozwiazania te posiadaja wielu zwolennikéw, ale rowniez i krytykéw ktorzy zarzucaja tej
metodzie, ze operuje pojeciami rozmytymi, jej wyniki sg niejednoznaczne i nieprecyzyjne,
nie nadaja sie do obliczen wieloetapowych (tj. gdy wynik pierwszego etapu jest informa-
cja do wnioskowania w kolejnym etapie) [47]. Wszystkie osoby tak twierdzace w istocie
maja racje. Jednak juz wiele lat temu George Box brytyjski statystyk zajmujacy sie te-
matyka kontroli jakosci, analizg szeregoéw czasowych oraz wnioskowaniem Bayesowskiem
zauwazyl i zatytutowal jeden z rozdzialéw swojego artykutu [48] , All models are wrong,
but some are useful”. Box w artykule podkresla, ze bardzo trudnym zadaniem jest od-
wzorowanie rzeczywistosci za pomocg prostego modelu. Modele liniowe sg dobrze znane
i opisane przez matematykéw, niestety rzadko wiasciwie odzwierciedlaja rzeczywistosc.
Problemy nieliniowe bardziej zblizone do rzeczywistosci sg trudniejsze do zdefiniowania
i rozwiazania. W takich przypadkach z pomoca przychodza metody oparte o sztuczna
inteligencje, ktore w prawdzie nie sa w stanie poda¢ doktadnego, precyzyjnego rozwia-
zania jednak dzieki odpowiedniemu zdefiniowaniu cech rozpoznawanego obiektu potrafia
znalez¢ zaleznosci taczace dane zjawisko i podaé¢ ze znaczna dokladnoscia rozwigzanie
problemu. Ta argumentacja przekonata autora i byta powodem wyboru tej metody do
prognozowania mocy w elektrowniach opartych na OZE. Sztuczna sie¢ neuronowa dzieki

prostocie budowy oraz tatwosci modyfikacji dobrze sprawdza si¢ w sytuacjach gdy:

e zaleznosci analityczne opisujace zjawiska sa nieznane lub reczne kodowanie reguty
jest zbyt skomplikowane, jak na przyktad rozpoznawanie wzorcoéw, twarzy, mowy
itp.

e reguly zwigzane z rozwazanym problemem stale si¢ zmieniaja, na przyktad: algo-
rytmy wykrywania oszustw, anomalii w danych z czujnika itp.

e zmienia sie¢ rodzaj i forma danych przez co program wymaga dostosowania. Na
przyktad: prognozowanie popytu na energie elektryczna, prognozowanie trendéw

zakupowych itp.

W prognozowaniu produkeji energii w elektrowniach wiatrowych oraz fotowoltaicznych
mozna spotkaé sie z wszystkimi wyzej opisanymi trudnosciami. Na rysunku 2.1 przed-
stawiono przyktadowa charakterystyke mocy turbiny wiatrowej wykonang na podstawie
dokumentacji producenta [49]. Dla poréwnania na rysunku 2.2 zaprezentowano krzywa

mocy tej samej turbiny sporzadzona na podstawie rzeczywistych danych historycznych.
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Rysunek 2.1: Teoretyczna charakterystyka mocy (kolor niebieski) i wspétezynnika mo-
cy (kolor czerwony) pojedynczej turbiny wiatrowej E70 (Zrédto: opracowanie wlasne na

podstawie [49])
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Rysunek 2.2: Rzeczywista (kolor niebieski) oraz teoretyczna (kolor czerwony) charaktery-
styka mocy dla turbiny wiatrowej E70 - elektrownia wiatrowa FW3 (zrédto: opracowanie

wlasne na podstawie [49])
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Poréwnujac przebiegi na rysunkach 2.1 oraz 2.2 mozna zauwazy¢ nastepujace roznice:

e rzeczywista charakterystyka mocy zawiera si¢ w obszarze wokoét teoretycznej charak-
terystyki podanej przez producenta. Jest to spowodowane pracg turbiny w zmien-
nych warunkach meteorologicznych innych niz te przyjete podczas wyznaczania

teoretycznej charakterystyki mocy,

e narzeczywistej charakterystyce mocy wystepuje zbior punktéw dla predkosci wiatru
od 4 [m/s] do 17 [m/s] dla ktérych moc P=0. Moze to by¢ spowodowane mecha-
nicznym lub programowym wytaczeniem turbiny na przykitad w czasie jej serwisu

lub wymiany elementow eksploatacyjnych turbiny.

Rysunek 2.3 przedstawia przyktadowa zaleznos¢ mocy od promieniowania stonecznego

dla elektrowni fotowoltaicznej PV1.
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Rysunek 2.3: Rzeczywista (kolor niebieski) oraz aproksymowana (kolor czerwony) zalez-
no$¢ mocy od natezenia promieniowania stonecznego dla elektrowni fotowoltaicznej PV1

opisanej w rozdziale ”3.2 Elektrownia fotowoltaiczna”

Rzeczywista zalezno$¢ mocy od natezenia promieniowania stonecznego jest charakte-
rystyka nieliniowa, co mozna zaobserwowac na rysunku 2.3. Widoczna jest znaczna zmien-
nos$¢ mocy czynnej P dla tych samych wartosci promieniowania stonecznego. Swiadczy to

o tym, ze wielko$¢ produkceji nie jest zalezna wytacznie od nastonecznienia.
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Wielkos¢ produkeji energii w elektrowniach wiatrowych i fotowoltaicznych zalezna jest
od wielu czynnikéw zarowno zwigzanych z "mechaniky”’ Zrédet, wytwarzaniem i prze-
twarzaniem energii jak i warunkami pogodowymi silnie zmiennymi i w malym stopniu
zaleznymi od cztowieka. Wraz z uptywem czasu zmianie ulegaja réwniez parametry elek-
trowni na skutek procesu starzenia urzgdzen, zmniejszenie sprawnosci, zabrudzenie pa-
neli fotowoltaicznych co wplywa na wielko$¢ produkeji energii przez elektrownie. Rozwoj
technologii pozwala na wyposazanie turbin wiatrowych oraz elektrowni fotowoltaicznych
w urzadzenia pomiarowe oraz sterujace charakteryzujace sie¢ wicksza funkcjonalnoscia.
Pozwala to na uzyskanie nowych coraz precyzyjniejszych danych. Wieksze powierzchnie
dyskowe serwerow obstugujacych systemy SCADA umozliwia zwickszenie czestotliwo-
Sci probkowania danych. Wszystkie te czynniki pozwalaja na uzyskanie w przysztosci
precyzyjniejszych prognoz. Wprowadzenie do modeli sieci neuronowych sygnatéow z tych
urzadzen nie wymaga duzych naktadéw pracy. Dzieki temu mozliwe jest w krotkim cza-
sie oraz przy niskich naktadach pienieznych udoskonalenie modelu, poprzez interpretacje
zjawisk, ktore wezesniej byty niemozliwe do zidentyfikowania. Jako$¢ prognoz generacji
energii jest silnie zalezna od doktadnosci numerycznych prognoz pogody oraz zdolnosci
np. sieci neuronowych do ich korygowania.

Modeli prognostycznych dedykowanych do szacowania wartosci mocy /predkosci wia-
tru oraz ich modyfikacji jest duzo. W pracy nie uwzgledniono modeli komercyjnych,
poniewaz dostepna dokumentacja na ich temat jest bardzo ograniczona. Autor wybral te
modele, ktore sa zwigzane z rozwijanymi sieciami neuronowymi lub moga z nimi tworzy¢

hybrydowe modyfikacje potencjalnie pozwalajace uzyska¢ lepsze wyniki.

2.2 Zroédlo danych do modeli

Atmosfera ziemska moze by¢ traktowana jak uktad zmieniajacy sie dynamicznie, opisany
nieliniowymi czgstkowymi réwnaniami rézniczkowymi. Metody numeryczne pozwalaja na
uzyskanie rozwigzan przyblizonych w skorniczonej liczbie weztow [50]. Wezly siatki sa to
punkty lokalizacyjne, w ktérych wykonywane sg obliczenia. Pozioma odlegtosé¢ pomiedzy
sgsiednimi weztami nazywana jest rozdzielczoscig modelu. Numeryczna prognoza pogo-
dy (NWP - Numerical Weather Prediction) jest to ocena stanu atmosfery w przysztosci
na podstawie znajomosci warunkéw poczatkowych oraz sit dziatajacych na powietrze.
NWP oparta jest na rozwigzaniu rownan ruchu powietrza przy pomocy dyskretyzacji

i wykorzystaniu do obliczen komputeréw [51]. Prawidlowe prognozowanie pogody wiaze
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sie réwniez z przeprowadzeniem obliczen dla wyzszych pozioméw atmosfery (zwlaszcza
procesy zachodzace w warstwie granicznej). Wysoko$¢ tej warstwy moze sie zmieniaé¢ od
kilkuset metréw do kilku kilometréw, zaleznie od warunkéw meteorologicznych. Liczba
uwzglednianych poziomoéw oraz ich rozktad w pionie opisuje pionowsg rozdzielczo$¢ mo-
delu.

Modele dla numerycznych prognoz pogody mozna podzieli¢ na:

e globalne,
e regionalne,

e lokalne,

Modele te charakteryzuja sie okreslong rozdzielczoscig siatki prognostycznej. Na po-
trzeby prognozowania wielkosci produkeji, najlepsza jest prognoza o wysokiej rozdziel-
czosci. Powoduje to zmniejszenie kroku siatki i prowadzi do wzrostu liczby punktow dla
ktorych generowane sa prognozy meteorologiczne. Wiaze sie to jednoczesnie z konieczno-

Scig zapewnienia wiekszych mozliwosci obliczeniowych komputera.

2.3 Przykladowe modele prognostyczne dedykowane dla elek-

trowni wiatrowych

Takie modele prognostyczne rozwijane sg od wielu lat. Przyktadami moga by¢ mode-
le WPPT, FUGS oraz inne ponizej opisane. Zostaly one wybrane ze wzgledu na rézne
podejscie do procesu przetwarzania danych oraz prognozowania. Autorzy prac zapro-
ponowali autorskie metody prognostyczne bazujace na indywidualnych zbiorach danych

wejsciowych oraz weryfikacyjnych.

2.3.1 Model WPPT

Dziatanie modelu WPPT (ang. Wind Power Prediction Tool) opisano w pracy [52]. Jest to
system prognozowania produkcji energii pochodzacej z wiatru pozwalajacy na oszacowa-
nie wielkosci produkcji dla elektrowni zlokalizowanych na morzu i ladzie. Model pozwala
na prognozowanie energii z horyzontem czasowym do 48 godzin z rozdzielczoscig 30 min.
Do prognozowania wykorzystuje numeryczne prognozy pogody oraz na biezaco aktualizo-
wane dane pomiarowe z farmy wiatrowej, co pozwala na ciggla aktualizacje nieliniowego

modelu.
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Na rysunku 2.4 zaprezentowano zasade dziatania modelu WPPT, ktéry mozna po-

dzieli¢ na dwie czesci:

e W pierwszej model prognozuje generowana moc dla poszczegdlnych turbin, na pod-
stawie aktualizowanych danych historycznych oraz danych dotyczacych prognozo-
wanej pogody (dla kazdej turbiny niezaleznie). W kolejnym kroku prognozy mocy
z poszczegblnych turbin sg sumowane dla jednej lub grupy elektrowni otrzymujac

w efekcie moc dla catego obszaru.
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Rysunek 2.4: Schemat dziatania modelu WPPT (Zrédto: opracowanie wlasne na podsta-

wie [52])

o W drugiej czesci model prognozuje wielkosé produkceji energii elektrycznej farmy na
podstawie zagregowanych danych z poszczegolnych sitowni wiatrowych oraz nume-
rycznej prognozy pogody. Model prognozuje wielko$¢ energii dla catej elektrowni,
w przeciwienstwie do pierwszej czesci, gdzie prognozy generowane byty dla kazde;
turbiny oddzielnie. Usrednione dane charakteryzuja sie wicksza ”gtadkoscia” pro-
gnozy. Podejscie takie jest rowniez zasadne, jesli model wykorzystuje numeryczne
prognozy pogody o matej gestosci siatki, co uniemozliwia wykonanie prognozy dla

poszczegblnych turbin wiatrowych.

Szacowana wielko$¢ produkcji energii dla danego regionu wyznaczana jest na pod-

stawie $redniej wazonej z obu gatezi modelu (Rysunek 2.4).
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Modele prognostyczne bazujace na metodach statystycznych takich jak ARMA, ARX
i Box-Jenkins [52] sa wykorzystywane do kréotkoterminowej prognozy mocy do kilku go-
dzin w przdd. Zgodnie z praca [53] dane wejéciowe do modelu powinny zostaé pogrupo-

wane zaleznie od pory roku.

2.3.2 Model FUGS

Przyklad dziatania modelu FUGS (ang. Forecasting Using Gaussian Processes) zaprezen-
towano w pracy [22]. Jest to model krotkoterminowego (1h-24h) prognozowania produkcji
energii pochodzacej z wiatru. Rysunek 2.5 przedstawia system sktadajacy sie z dwdch mo-
deli GP-CSpeed oraz GP-Direct (nazwy modeli zaproponowane przez autoréw). Pierwszy
GP-Direct budowany jest na danych pochodzacych bezposrednio z numerycznych prognoz
pogody (bez wykonywania ich dodatkowej korekty). W drugim o nazwie GP-CSpeed w
pierwszej kolejnosci wykonywana jest korekta danych wejSciowych, a nastepnie model
budowany jest na bazie juz skorygowanych wartosci. Korekta predkosci wiatru polega na
odfiltrowaniu Standard GP z danych wykraczajacych poza dopuszczalne limity. W obu
przypadkach wykorzystano ten sam model prognostyczny. Jak podaja autorzy, takie po-
dejécie pozwala na poprawe szacowania sity wiatru, ktora ma istotny wplyw na wielkos¢

produkcji energii.

Standard GP Censored GP

Korekta

Numeryczna Prognoza produkcji

predkosci e
Prognoza wistee energi
Pogody
(NWP)
Prognoza produkcji

energii

Censored GP

Rysunek 2.5: Zasada dziatania modelu Forecasting Using Gaussian Processes (zrodto:

opracowanie wlasne na podstawie [22])

Raz dziennie generowana jest numeryczna prognoza pogody NWP. W zapropono-
wanej metodzie prognozy generowane sa dla kazdej godziny niezaleznie przy pomocy
indywidualnego modelu prognostycznego. W przypadku prognoz 24 h koniecznej jest
przygotowanie 24 modeli. W celu poprawy doktadnosci prognoz w modelach uwzglednio-

no historyczne dane z maksymalnie 4 godzin poprzedzajacych predykcje. Zastosowano
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réwniez korekcje danych z modelu NWP przygotowujac dodatkowo modele Al (hory-
zont prognozy 1-4h) i A2 (horyzont prognozy 5-24 h) dla predkosci wiatru wiekszych od

przyjetego arbitralnie progu zaleznego od zbioru danych.

2.3.3 Sieé¢ wektoréw nosnych (SVM)

Sieci SVM (z ang. support vector machine) pozwalaja na rozwiazywanie zadan zwiaza-
nych z klasyfikacja i aproksymacja. W przypadku zadania klasyfikacji maksymalizuje sie
margines separacji miedzy dwoma klasami, przypisanymi danym (x;,d;), przy zachowa-
niu jak najmniejszego bledu klasyfikacyi na danych uczgcych. Zadanie aproksymacyi zwane
rowniez regresjq rozwigzuje sie w tych sieciach przez sprowadzenie problemu uczenia do
zadania analogicznego do klasyfikacji [54].

Przyktadem wykorzystania sieci wektoréw nosnych moze by¢ model, zaproponowany
w pracy [23]. Opracowany model SVM to skuteczne statystyczne narzedzie pozwalajace
rozwigzywaé wielo-parametrowe nieliniowe problemy. SVM to maszyny uczace sie, oparte
na wektorach podtrzymujacych. Metoda ta ma szerokie zastosowanie w wielu zagadnie-
niach zwigzanych z uczeniem, na przyktad problem klasyfikacji, estymacji funkcji gestosci,
wyznaczania funkcji regresji lub prognozowania wartosci szeregéw czasowych [55]. Mo-
del regresyjny SVM wykorzystany do prognozowana produkcji energii w elektrowniach

wiatrowych mozna opisa¢ wzorem:

M
Youtput = Z wiK(xinputa xz) + wp + € (21)
=1

gdzie:
Youtput - Prognozowana zmienna,
w; - i-ty wspoétczynnik wagowy,

K(-) - funkcja jadra (Gaussa),

Tinput - Wektor danych wejsciowych,

X - wektor danych wejsciowych dla i. danej uczacej,
Wy - wspotezynnik korekcyjny,

€ - parametr rezydualny.

Zasada dziatania opiera sie na podziale przestrzeni decyzyjnej na odseparowane linig

lub ptaszczyzng klasy. W przestrzeni danych 2 znajduja sie wektory danych x stanowiace
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probke uczaca D, nalezace do dwéch klas [56].
N
D = < (z5,¢)|z; € RP,¢; € {1,—1} (2.2)
i=1
Nastepnie poszukiwany jest klasyfikator umozliwiajacy podzial calej przestrzeni €2 na
dwa roztaczne obszary odpowiadajacej klasom {1, —1}. Znalezienie granicy decyzyjnej
miedzy klasami umozliwi rowniez klasyfikacje nowych obiektéw x.

Dwie klasy sa liniowo separowalne, gdy istnieje hiperptaszczyzna H o postaci g(x):

g(zr) =wlz+b (2.3)

przyjmujaca wartosci:

g(x;)) >0 x; €1
y =
g(z;)) <0 =z e -1
Dziatanie metody mozna przedstawi¢ na rysunku 2.6. Znajduja si¢ na nim trzy proste

H,, Hy, H3 oraz dwa zbiory punktow. Jak mozna zauwazy¢ prosta:

e H3 nie umozliwia podziatu danych na klasy.
e HI1 umozliwia podziat danych jednak z bardzo malym marginesem.

e H2 separuje dane z maksymalnym marginesem.

qu 0 ,
°
o °
°
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Rysunek 2.6: Zasada dzialania modelu SVM (Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie

[57])
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Zaprezentowana metoda umozliwia uogoélnienie zadania do probleméw nieliniowych
oraz do plaszczyzn wielowymiarowych.

Istotna zaleta sieci SVM w poréwnaniu do sieci neuronowych MLP (Multilayer Per-
ceptron) jest sprowadzenie problemu do zadania charakteryzujacego sie zazwyczaj wy-
stepowaniem pojedynczego minimum funkcji celu. Wada tego typu rozwigzan jest zalez-
no$¢ wynikéw od przyjetych wartosci parametrow statych, takich jak szerokosé funkeji
gaussowskiej o, wspotezynnika v dla jadra wielomianowego, warto$ci parametru regula-

ryzacyjnego C czy tolerancje € [54].

2.3.4 Modele hybrydowe

Przyktad praktycznego zastosowania hybrydowego modelu prognostycznego opisano w ar-
tykule [16]. Artykul przedstawia model dedykowany do predykcji produkeji energii z czter-
nastu farm wiatrowych zlokalizowanych w Turcji. Zaproponowany model hybrydowy be-
dacy potaczeniem sieci neuronowych oraz maszyn wektorowych zostal poréwnany z inny-
mi modelami opartymi wylgcznie o sie¢ neuronowa lub maszyny wektorowe. Potaczenie
modeli pozwolito na poprawe jakosci prognoz. W celu poprawy doktadnosci predykeji wy-
korzystano metode klasteryzacji dla wyboru najlepszych danych wejsciowych (prognoz).
Zaproponowany model wykonano na potrzeby Tureckiego Systemu Energetycznego.

Model opisany w pracy [16] umozliwia generowanie prognoz dla duzej liczby elektrowni
wiatrowych zréznicowanych pod wzgledem geograficznej lokalizacji jak i zainstalowanej
mocy.

Najwazniejsze cechy modelu hybrydowego Statistical Hybrid Wind Power Forecast
Technique (SHWIP) to:

e zdolno$¢ do prognozowania dla duzej liczby elektrowni wiatrowych zlokalizowanych
na zroéznicowanym terenie, obejmujacym duza liczbe farm wiatrowych,
e mozliwos¢ wykonania prognoz krétkoterminowych do 48 h,

e numeryczne prognozy pobierane sg z nastepujacych serwiséw pogodowych:

1. Global Forecast System (GFS),
2. European Centre for Medium Range Weather Forecasts (ECMWF),
3. Turkish Met Office (DMI),

e model przygotowano na podstawie rocznych danych bedacych zbiorem uczacym,

a nastepnie zaplanowano ciggly korekte modelu co 1 miesiac,
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e prognozy dla danego punktu wyznaczane sa za pomoca regresji liniowej (usrednie-
nie) dostepnych punktéow NWP,
e model wykorzystuje metode klastryzacji k-Srednich na potrzeby wyznaczenia pro-

gnozy jak najdoktadniejszej dla danej turbiny.

W artykule [16] sie¢ neuronowa ANN (Artificial Neural Networks) uczono za pomoca
danych historycznych obejmujacych jeden rok. W modelu uwzgledniono predkos¢ oraz
kierunek wiatru jako parametry warunkujace wielko$¢ produkeji energii. Autorzy [16]
zaproponowali sie¢ neuronowg sktadajaca sie z jednej warstwy ukrytej, poniewaz doda-
nie kolejnych nie poprawiato rezultatéw. W warstwie ukrytej znajdowato si¢ od 15 do
25 neuronéow w zaleznosci od farmy wiatrowej dla ktorej wykonywano prognozy. 7 ob-
serwacji autoréw [16] wynika, ze najgorsze jakoSciowo prognozy wystapity dla elektrowni
zlokalizowanej na szorstkim terenie. Istotna zaleta zaproponowanego modelu SHWIP jest
generowanie prognoz z mniejszym btedem, zwtaszcza jesli modele uczone sg przy uzyciu
matych zbioréw danych. W przysztosci autorzy planuja potaczy¢ model fizyczny, ANN,
SVM i SHWIP w jeden w celu poprawy jakosci prognoz. Nieco inne potaczenie mode-
li zaproponowano w artykule [46]. W modelu hybrydowym przy pomocy transformaty
falkowej (IEWT - improved empirical wavelet transform) dane zostaly podzielone na
4 przedzialy, a nastepuje przetworzone przez sie¢ wektorow nosnych wykorzystujaca me-
tode najmniejszych kwadratéw do znalezienia jej parametréw (LS-SVM Least-squares
support-vector machines). Metoda najmniejszych kwadratow LS (ang. Least Squares),
jest narzedziem pozwalajacym minimalizowaé¢ btad sredniokwadratowy podczas wyzna-
czania regresji liniowej lub estymacji parametréw modeli nieliniowych [54]. Jednoczesnie
w celu osiagniecia precyzyjniejszych prognoz zastosowano algorytm BSA (Bird Swarm
Algorithm) [58]. Inspiracja do jego powstania byla obserwacja zachowania ptakéw. Za-
pewnia lepszg doktadnos¢ optymalizacji i niezawodnosc.

Zastosowanie BSA zostato wykorzystane do wyboru parametréw sieci LS-SVM, co jak

podaja autorzy znacznie zmniejszyto ztozonos$é obliczen i poprawito doktadnosé.

2.4 Modele prognostyczne dedykowane do elektrowni fotowol-

taicznych

Wielkos¢ produkceji w elektrowniach fotowoltaicznych jest zalezna od tych samych czynni-
kéw pogodowych jak w przypadku elektrowni wiatrowych jednak ich istotnos¢ jest inna.

Dlatego modele dedykowane do elektrowni fotowoltaicznej nieco réznig sie od wymienio-
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nych w poprzednim podrozdziale. W kolejnych rozdziatach zaprezentowano przyktadowe
modele przeznaczone do predykcji produkcji energii elektrycznej z elektrowni fotowolta-
icznej. Podobnie jak dla modeli dedykowanych do elektrowni wiatrowych, rowniez w tym
przypadku opisano jedynie wybrane modele zwigzane z sieciami neuronowymi lub te po-

zwalajace na budowe struktur hybrydowych.

2.4.1 Model Historical SImilar Mining

Model HISIMI (HIstorical SImilar Mining) zaproponowano w pracy [31]. Model bazuje
na historycznych i prognozowanych danych pogodowych (numeryczne prognozy pogody
NWP) oraz zmierzonych danych elektrycznych z paneli fotowoltaicznych (pochodzacych
z systemu SCADA). SCADA (ang. Supervisory Control And Data Acquisition) umozliwia
zbieranie biezacych danych (np. pomiaréw), wizualizacje, sterowanie procesem, archiwi-
zacje danych, informuje o przekroczeniu wybranych parametréw. Wejsciem do modelu
sa dwie wartosci kazdego parametru (np. promieniowania stoneczne, temperatura) dla
chwili t-1 oraz t w celu poprawy jakosci prognozy produkcji energii. Zmienna t jest wyra-
zona w godzinach. W obliczeniach uwzgledniane sa godzinowe wartos$ci nastonecznienia
oraz mocy elektrowni fotowoltaicznej (w chwili t oraz t-1). Wielko§¢ bazy danych zalezy
w duzym stopniu od liczby rejestrowanych zmiennych pogodowych oraz tych zwiazanych

z krétkoterminows prognoza produkcji energii w elektrowniach fotowoltaicznych.

Mechanism Based on Data Mining (MDM)

Wykorzystywany mechanizm MDM pozwala na okreslenie zaleznosci pomiedzy bada-
nymi strumieniami danych. Model przeszukuje i poréwnuje dane historyczne pochodzace
z NWP (natezenie promieniowania, temperatura itp.) z aktualnie wystepujacymi, a na-
stepnie wyznacza na tej podstawie wagi. Dzigki nim mozliwe jest wybranie jedynie tych
danych historycznych, ktore sg istotne dla rozwigzania biezacego problemu. W tym celu
metoda MDM wykorzystuje funkcje gestosci rozktadu normalnego ze $rednia p (warto-
Scig centralng) i odchyleniem standardowym o (réwnowaznie: wariancja o?), ktéra jest

przyktadem funkcji Gaussa oraz dana jest wzorem:

Ppol(x) = o exp(T) (2.4)
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Na rysunku 2.7 przedstawiono przyktadows funkcje gestosci rozktadu normalnego.

Rysunek 2.7: Przyktadowa funkcja gestosci rozktadu normalnego [31]

Wartosci centralne i funkeji Gaussa odpowiadajg biezacym wartosciom, wartosé¢ od-
chylenia ¢ moze zosta¢ wyznaczony podczas poprawy doktadnosci prognoz. Parametry
funkcji Gaussa p oraz ¢ sa wyznaczane przy wykorzystaniu wartosci sasiadujacych lub
historycznych (na zasadzie podobienstwa).

Model HISIMI (HIstorical SImilar Mining) [31] bazuje na rachunku prawdopodobiei-
stwa, ktéry jest wyznaczany na podstawie danych historycznych. Na podstawie tego zbio-
ru (zawierajacego znaczna liczbe przypadkéw - korelacji pomiedzy danymi zmierzonymi
i prognozowymi NWP) tworzona jest funkcja dyskretnego rozktadu prawdopodobien-
stwa. Do optymalizacji struktury danych wejsciowych wykorzystywany jest algorytm ge-
netyczny (genetic algorithm — GA). W procesie tym nastepuje wybér istotnych czynnikéw
pogodowych dostepnych w bazie danych. W tym celu wszystkie dane wejéciowe sg nor-
malizowane w zakresie od 0 do 1. Pozwala to na zastosowanie dla nich tego samego
zakresu w odchyleniu standardowym. HISIMI prognozujac produkcje energii z elektrowni
fotowoltaicznej bazuje jedynie na zbiorze danych (jest modelem statystycznym), dlatego
podobnie jak inne tego typu rozwigzania posiada zdolnos¢ do tatwej aktualizacji bazy

danych oraz adaptacji.

2.4.2 Modele Sieci Neuronowych

Dziatanie przyktadowego modelu prognostycznego wykorzystujacego sztuczne sieci neu-
ronowe opisano w pracy [59]. Zbiér uczacy zawiera dane pogodowe oraz elektryczne (ilosé
produkowanej energii elektrycznej). Na wejscie modelu wprowadzono dane pomiarowe
oraz prognozowane. Dane prognostyczne GPV pochodza z japonskiego odpowiednika In-

stytutu Meteorologii i Gospodarki Wodnej (Numerical Prediction Division of Japan Me-
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teorological Agency). Do modelu wprowadzano prognozowane dane z horyzontem czaso-
wym 24 godzinnym i rozdzielczoscia 1 godzinng, takie jak: nastonecznienie, temperatura,
ci$nienie atmosferyczne, wilgotnosé, zachmurzenie, predko$é wiatru i opady deszczu. Jak
podaja autorzy, ze wzgledu na trudno$¢ normalizacji danych predkosci wiatru i opadow
deszczu, ostatecznie nie uwzgledniono ich jako informacje wejsciowe do modelu.

W pracy zaproponowano wykorzystanie trzech réznych typow sieci neuronowych:

e FFNN (ang. Feed-forward Neural Network)
e RBFNN (ang. Radial Basis Function Neural Network)
e RNN (ang. Recurrent Neural Network)

Metody uczenia sztuczne] sieci
neuronowej:

Dane meteorologiczne
Poprzedzajgce - 24 godziny
Poprzedzajgce - 16 dni

s e
Warstwa wejsciowa ; 4 l( )
Warstwa ukryta | [
i = L
arstwa wyjsciowa | \

Sygnat uczacy

Nateienia promieniowania
stonecznego
Kolejne - 24 godziny
Poprzedzajgce - 16 dni

Rysunek 2.8: Algorytm uczenia sieci neuronowej (zrodto: opracowanie wtasne na podsta-

wie [59])

Algorytm uczenia powyzszych modeli polega na wykorzystaniu 16 dniowych zbio-
réw danych uczacych meteorologicznych i elektrycznych. W pracy [59] podkreslono silny
wplyw sezonowosci na nastonecznienie, co przektada sie na dodatkows trudnosé¢ w pro-
cesie uczenia oraz wymusza konieczno$¢ wykorzystania wigkszego zbioru uczacego.

Moc elektrowni obliczana jest z wzoru [59]:
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P, =nSI(1—0,005(to + 25)) (2.5)

gdzie:
n - sprawno$¢ paneli fotowoltaicznych [%]
S - powierzchnia paneli fotowoltaicznych [m?],
[ - natezenie promieniowania stonecznego (wartosé¢ wyjsciowa z ANN) [kW /m?],

to - temperatura powietrza [°C].

W tabli 2.1 zaprezentowano strukture danych wejsciowych wprowadzonych do modelu.

Tabela 2.2 przedstawia strukture sieci neuronowej zaproponowang w artykule [59].

Tabela 2.1: Dane wej$ciowe do modelu [59]

Wejscia (wartosci zmierzone)

1 Nastonecznienie dla okresu 1-24 godziny

X Temperatura dla okresu 1-24 godziny

Wejscia (wartosci przeliczone)

T3 Nastonecznienie paneli dla okresu 1-24 godziny

Ty Nastonecznienia paneli, dane prognozowane dla okresu 1-24 godziny

Wejscia (Prognozy z systemu GPV)

Ts — T Wilgotnosé, dane prognozowane dla okresu 1-24 godziny

Wyjscie (wartosci zmierzone)

Ty Nastonecznienie, dane prognozowane dla okresu 1-24 godziny

T Temperatura, dane prognozowane dla okresu 1-24 godziny

Tabela 2.2: Parametry sieci neuronowej [59]

Liczba neuronéow wejsciowych 8
Liczba neuronéow w wartwie ukrytej 16
Liczba neuronéw w warstwie wyjsciowej 2
Efektywnos¢ uczenia 0.001
Wspétezynnik momentum 0.25
Czas uczenia 1000

Wykorzystanie powyzszych modeli sieci neuronowych do obliczen prognozowanej pro-

dukcji energii nie wymaga rozbudowanych wzoréw oraz tworzenia skomplikowanych mo-
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deli matematycznych. W celu przeprowadzenie predykcji wystarczy dostarczy¢ prognozo-
wane dane meteorologiczne. Model RBEFN zostal wybrany ze wzgledu na prosta budowe
oraz skalowalno$¢. Modle RNN jest do narzedzie dobrze sprawdzajace sie w obliczeniach
bazujacych na szeregach czasowych. Wykazano, ze modele RBFN i RNN pozwalaja na
uzyskanie lepszych doktadnosci prognoz niz w przypadku modelu FFNN. Jak zauwazono
w [59] w krétkim okresie czasu mozliwe jest prognozowanie produkeji energii bazujace
jedynie na danych meteorologicznych.

Nieco inne podejécie do prognozowania zaproponowano w artykule [60]. Publikacja
opisuje modele krétkoterminowej predykcji mocy z wykorzystaniem konwolucyjnych sieci
neuronowych CNN oraz kombinacji metod SVM-SSA| LSTM-SSA oraz CNN-SSA. Zapro-
ponowane modele bazuja na danych generowanych przez model klasyfikacji CNN, inaczej
niz na przyktad w [61-63], gdzie natezenie promieniowania stonecznego jest waznym para-
metrem wejSciowym. Autorzy zaproponowali natomiast podzial warunkéw pogodowych
na pie¢ kategorii: deszczowo, mocne zachmurzenie, zachmurzenie, lekkie zachmurzenie
i stonecznie. Informacja ta postuzyta jako dodatkowa zmienna wejSciowa do zapropono-
wanych modeli prognozy mocy. Do zbioru danych wejsciowych wytypowano nastepujace

parametry:

e Srednia moc,

e odchylenie standardowe mocy,
e moc maksymalna,

e maksymalna temperatura,

e minimalna temperatura,

e ilos¢ opadow,

e warunki pogodowe,

e godzina

Dla kazdej kategorii pogodowej zbudowano réwniez niezalezny model prognostyczny
CNN-SSA jak na rysunku 2.9.
Ocene dokladnosci prognoz wykonano z uzyciem dwéch wskaznikow: MAPE (4.18)

oraz NMAPE(4.19), dla elektrowni o mocy 500 kWp zlokalizowanej na Tajwanie.
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Rysunek 2.9: Proces prognozowania z wykorzystaniem klasyfikacji typu pogody [60]
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3 Prezentacja analizowanych obiektéow - elektrownie
wiatrowe oraz fotowoltaiczne

Zwiekszenie doktadnosci prognoz generacji energii elektrycznej elektrowni bazujgcej na
OZE wymaga wykonania analizy specyfiki pracy oraz wptywu czynnikow pogodowych na
wolumen produkc;ji.

Na podstawie danych uzyskanych z 4 elektrowni wiatrowych oraz dwoch fotowoltaicz-
nych poddano analizie czynniki majace wpltyw na wielkos¢ produkeji energii oraz badano
z jaka sitg na nig wptywaja. Do analizy wybrano jedynie te dane, ktére mozna dla da-
nego obiektu monitorowaé i ktore moga byé¢ potencjalnie istotne podczas wykonywania
prognoz. W opisie poszczegdlnych obiektow wystepuja niejednorodnosci ze wzgledu na
rozny zbior rejestrowanych wielkosci oraz dostepnych informacji. Zgromadzona baza da-
nych oraz przeprowadzona na jej podstawie analiza ma w przysztosci uprosci¢ proces
przygotowania modeli prognostycznych dla nowych obiektow.

W przypadku zaproponowanych metod prognozowania bazujacych na sztucznej inte-
ligencji dane pochodzace z elektrowni dostarczaja informacji o kluczowych czynnikach
wplywajacych na jej prace.

Na rysunkach 3.1-3.2 przedstawiono lokalizacje rozwazanych elektrowni na tle mapy

Grecji oraz Polski.

Megalonisos

Rysunek 3.1: Lokalizacja elektrowni fotowoltaicznej PV2 - pétwysep batkanski - Grecja

[zr6dlo: opracowanie wlasne na podstawie Google Maps|
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Rysunek 3.2: Lokalizacja analizowanych obiektow na mapie Polski

Dane pochodza z nastepujacych obiektow:

. Elektrownia wiatrowa nr 1 (FW1), potozona w centralnym obszarze wybrzeza Mo-

rza Baltyckiego Polski o tacznej mocy zainstalowanej turbozespotéw wiatrowych 20

[MW],

. Elektrownia wiatrowa nr 2 (FW2), potozona w pdéinocno-zachodniej czesci kraju

o tacznej mocy zainstalowanej turbozespotéw 120 [MW],

. Elektrownia wiatrowa nr 3(FW3), polozona w poludniowo-centralnej czesci kraju

o tacznej mocy zainstalowanej turbozespotéw 30 [MW],

. Elektrownia wiatrowa nr 4 (FW4), potozona w zachodnio-centralnej czesci kraju o
tacznej mocy zainstalowanej 1 [MW]. Sktada sie z jednej turbiny, przez co lokalna
zmiennos¢ wiatru bezposrednio wpltywa na zmiany mocy jednostki wytworczej. Ta-
ka sytuacja utrudnia proces prognozowania i dlatego postanowiono uwzglednié¢ ja

réwniez w pracy.

. Elektrownia fotowoltaiczna nr 5 (PV1), polozona w potudniowej czesci kraju o tacz-

nej mocy zainstalowanej paneli fotowoltaicznych 60 [kW].

. Elektrownia fotowoltaiczna nr 6 (PV2), potozona w srodkowej czesci Grecji na ob-

szarze Attyki o lacznej mocy zainstalowanej paneli fotowoltaicznych 22,11 [kW].
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W celu wykonania analizy pracy przedstawionych powyzej elektrowni zgromadzono
zbiory danych z okreséw zamieszczonych na rysunku 3.3. Najmniejszy zbior danych za-

wiera informacje z 365 dni, najwiekszy z 994 dni.

w | |||
v
fro ||| —
3 e —
= L
- ey

2012-01 2013-01 2014-01 2015-01 2016-01 2017-01 2018-01 2019-01
Rok-Miesigc

Rysunek 3.3: Wykres przedstawiajacy okresy dla ktorych zgromadzono dane dla poszcze-

gblnych analizowanych obiektéw

Na potrzeby pracy zgromadzono informacje z nieco roéznigcych sie od siebie okre-
sow. Mozna wyrdzni¢ przedzial czasu od 01.01.2013 r. do 01.10.2014 r., w ktérym dane
z elektrowni wiatrowych FW1-FW3 si¢ pokrywaja.

W tabli 3.1 zamieszczono zestawienie charakterystycznych parametrow technicznych

elektrowni wiatrowych FW1-FW4.

3.1 Elektrownie wiatrowe

Istotnym czynnikiem podczas planowania budowy elektrowni wiatrowej jest miejsce jej
lokalizacji. Od tego, gdzie obiekt zostanie wybudowany zaleza $rednie roczne warunki
wietrzne. Elektrownie budowane sg wewnatrz ladu, na wybrzezach oraz morzach. Wiatr
jest wynikiem nieréwnomiernego nagrzewania sie ladu i morz, biegunéw oraz réwnika.
Prowadzi to do powstania réznic cisnien miedzy tymi strefami cieplnymi i do przemiesz-

czania sie mas powietrza.
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Tabela 3.1: Zestawienie charakterystycznych parametréw elektrowni wiatrowych

Elektrownia wiatrowa

FW1 FW2 FW3 FWwW4
Liczba turbin 8 60 15 1
Producent Nordex Gamesa Enercon NEG Micon
Model N100/2500 | G90 DA 2,0 E70-E4 NM-60
Moc turbiny [MW] 2,5 2 2 1
,.| Startowa 3 3 2,5 3
Predkosé
) Nominalna 12 13 12,7 16
wilatru
Maksymalna 20 21 25 20
[m/s] ;
Graniczna 52,5 49 34 60
Wysokosé do
100 100 85 70
osi piasty [m]
Powierzchnia obrotowa
7854 6362 3959 2827
wirnika [m?]
Rodzaj generatora Asynchroniczny Synchroniczny | Asynchroniczny
podwdjnie podwdjnie
zasilany zasilany
Przektadnia Planetarna | Planetarna Brak Planetarna

3.1.1 Kinetyka wiatru

Moc pozyskiwana z elektrowni wiatrowej zalezna jest od réznych czynnikéw [64]. Obrot

sSmigta w elektrowni wiatrowej o poziomej osi obrotu wirnika, jest wynikiem przetwarza-

nia energii kinetycznej poruszajacego si¢ powietrza przeplywajacego przez powierzchnie

A w czasie t. Zaleznos¢ te mozemy zapisaé jako:

(3.1)

E= ;me) = ;AthquQ) = ;Atqu?
gdzie:
m - masa powietrza [kg]
Vi - predkosé wiatru [m/s],
P - gestos$é powietrza [kg/m?],
A - powierzchnia zataczana przez topaty turbiny [m?],
AV,t - objetosé powietrza przepltywajacego przez powierzchnie A.
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Jedynie czes$¢ energii wiatru jaka przeptywa przez powierzchni¢ omiatana wirnikiem
turbozespotu moze zosta¢ przez niego odzyskana. Moc pojedynczej turbiny wiatrowej

okreslona jest zalezno$cia:

1
Py = §APV£77eﬂIme (3.2)
gdzie:
P, - moc turbiny [W],
¢, - wspétezynnik wykorzystania energii wiatru (wspétezynnik Betza),
Ner - sprawnosé elektryczna (generatora, przetwornikéw, transformatoréw itd.),

Nm - sprawnosé¢ mechaniczna (przekltadni, wirnika, urzadzen pomocniczych).

Jak wynika z (3.2) czynnikiem, ktéry ma najwiekszy wplyw na generowana moc jest
predkosé wiatru. Jednoczesnie jest to parametr charakteryzujacy sie znaczng stocha-
stycznoscig. Producenci podaja charakterystyke mocy turbiny w funkcji V,, w postaci
tabelarycznej lub graficznej. Jest ona wyznaczana dla zadanej sprawnosci mechanicz-
nej i okreslonej gestosci powietrza. W rzeczywisto$ci parametry te sg zmienne w czasie
(sprawno$¢ mechaniczna - w dhuzszym kilku letnim przedziale czasu, gestosci powietrza
- w krétszym kilkunasto /kilkudziesiecio minutowym okresie).

Gestosé powietrza wilgotnego mozna wyznaczy¢ ze wzoru [65]:

Pd Po pa - Mq+py - M,
= + = 3.3
P=R, T "R, T R-T (3:3)
gdzie:
p - gestodé powietrza wilgotnego [kg/m?],
pq - ci$nienie czastkowe suchego powietrza [Pal,

R; - stala gazowa suchego powietrza 287,058 J/(kg - K),

T - temperatura [K],

py - ci$nienie czastkowe pary wodnej [Pal,

R, - stala gazowa pary wodnej - 461,495 [J/kg - K],

M, - masa molowa suchego powietrza - 0.028964 [kg/mol],

M, - masa molowa pary wodnej - 0.018016 [kg/mol],

R - uniwersalna stala gazowa - 8,314 [J/(K - mol)].

Ciénienie pary wodnej mozna obliczy¢ na podstawie ciSnienia pary nasyconej i wil-

gotnosci wzglednej:

Dy = Qﬁ * Psat = ¢ . 67 1078 - 1()T1’253T7,3 (3_4)
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gdzie:
¢ - wilgotnosé wzgledna [%]
Psat - CiSnienie pary nasyconej
Ciénienie powietrza wilgotnego p tj. ci$nienie barometryczne wg prawa Daltona:

D =Dy + Da (35)

W uproszczeniu przyjmuje sie, ze temperatura wraz ze wzrostem wysokosci h zmniej-
sza si¢ o L=0,0065 [K/m], natomiast zmiane cisnienia mozna obliczy¢ ze wzoru:
S
P = Do <1 - %) (3.6)
gdzie:
po - ci$nienie atmosferyczne na poziomie odniesienia [hPa,
T, - temperatura na poziomie odniesienia [°C,
g - przyspieszenie ziemskie 9,80665 [m/s?.
Jak wynika z powyzszych wzoréw wzrost temperatury oraz wilgotnosci powoduje
zmniejszenie gestosci powietrza, a tym samym zmniejszenie P;. W praktyce wykorzy-
stanie samej charakterystyki mocy (zaleznej wytacznie od predkosci wiatru) do predykeji

moze okazaé sie niewystarczajace.

3.1.2 Strefy energetyczne w Polsce

Strefy energetyczne sg to obszary na terenie ktorych wystepuje okreslony potencjat wy-
korzystania energii wietrznej. Kazdej strefie przypisano kategorie oraz srednie wielkosci
energii wiatru w kWh/m2/rok. W tabeli 3.2 wyrézniono szesé stref energetycznych i przy-
porzadkowano do nich zasoby energii na wysokosci 10 i 30 m. Dane zostaly opracowane
przez prof. Haline Lorenc z IMGW na podstawie pomiaréw wykonanych w latach 1971-
2000. Nalezy pamietac, ze wysokos¢ na jakiej zainstalowana jest piasta turbiny wiatrowej
to okoto 70-100 m, dlatego mozliwa do odzyskania energia jest jeszcze wicksza. Na ry-
sunku 3.4 przedstawiono srednie predkosci wiatru na wysokosci 10 m.n.p.g. w terenie
otwartym o klasie aerodynamicznej szorstkoéci terenu® 0-1 okreslajace warunki wietrzne

na terenie Polski.

3 Aerodynamiczna szorstkosé terenu - jest to wspélczynnik zalezny od rodzaju powierzchni, stopnia za-
budowania i uksztaltowania terenu majacych wplyw na predkoéé¢ wiatru. Przykladowo przeszkody takie
jak budynki, stupy energetyczne wprowadzaja zawirowania powietrza i ujemnie wplywaja na przepltyw
wiatru. Zdefiniowano 9 klas szorstkosci w przedziale 0-4, gdzie 0 - to powierzchnia wody / 4 - bardzo

duze miasta z wysokimi budynkami i drapaczami chmur [67].

44



Tabela 3.2: Zasoby energii wiatru w poszczegdlnych strefach energetycznych [66)

Nr i nazwa strefy

Energia wiatru na wys. 10 m

Energia wiatru na wys. 30 m

[kWh/rok z 1 m2 |

[kWh/rok z 1 m2 |

I - bardzo korzystna > 1000 > 1500
IT - korzystna 750-1000 1000-1500
IIT - dos¢ korzystna 500-750 750-1000
IV - nie korzystna 250-500 500-750
V - bardzo nie korzystna < 250 < 500

VI - szezytowe partie gor

tereny wytaczone

tereny wytaczone

Rysunek 3.4: Warunki wietrzne w Polsce — érednie 10 minutowe predkosci wiatru [m/s

[66]
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Zasoby energetyczne wiatru sa jednym z wazniejszych czynnikéw decydujacych o miej-
scu lokalizacji elektrowni wiatrowej w poczatkowej fazie projektu. Mape Polski podzielona
na strefy przydatnosci® przedstawia rysunek 3.5 [68]. Jest ona przydatna podczas wyko-

nywania wstepnej oceny optacalnosci budowy elektrowni wiatrowej w danym regionie

Polski.

STREFY:

B! - wybitnie korzystna  [] 1V - niekorzystna

. Il - korzystna D W - wyhitnie niekorzystna

. Il - dosé korzystna . VI - tereny wylaczone - wysokie partie gar

Rysunek 3.5: Energetyczne zasoby wiatru w Polsce z podzialem na strefy przydatnosci

[66]

W dalszych rozdziatach zostanie rozwazona oddzielnie specyfika pracy poszczegdlnych
elektrowni z uwzglednieniem indywidualnych charakterystycznych cech wyréznionych dla

tych obiektow.

4Strefa przydatnosci / strefa energetyczna wiatru - jest to obszar dla ktérego okreélone zostaly zasoby
energetyczne wiatru na podstawie dlugookresowych danych pomiarowych. W pracy [68] wykorzystany
zostal podzial obszaru Polski na strefy przydatnosci zaproponowany przez prof. Haline Lorenc z IMGW.
Wyrézniono 5 stref (ze wzgledu na mozliwo$é pozyskania energii z wiatru): Tabela 3.2. Mapa podlega
modyfikacji, jak podaje [69] poprzednia wersja byta mniej korzystna. Dla przykladu strefa IT z korzystnej

zostala zmodyfikowana na bardzo korzystna.
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3.1.3 Elektrownia wiatrowa FW1

Na rysunku 3.6 przedstawiono pierwsza z rozwazanych elektrownie wiatrowa zlokalizo-

wang w pasie nadmorskim Polski (Rysunek 3.2).

Rysunek 3.6: Elektrownia wiatrowa FW1 [70]

Charakterystyczne parametry obiektu zostaly zestawione w Tabeli 3.1. Na potrze-
by analizy pracy elektrowni wykorzystano zarejestrowane historyczne dane z okresu od
18.09.2012 r. do 01.10.2014 r. (Rysunek 3.3). Czas usredniania danych wynosit 15 min.
Zamieszczone w dalszej czeSci pracy wykresy oraz charakterystyki prezentujace prace
elektrowni FW1 zostaly opracowane na podstawie tych danych. Pomimo, iz elektrownia
wiatrowa wyposazona jest tacznie w 8 turbin to $rednia liczba pracujacych jednostek
w badanym okresie ponad dwoch lat wynosita 6,465 (wartosé zostala wyznaczona na
podstawie informacji przekazanej przez operatora elektrowni).

Srednie roczne wartosci predkosei i kierunku wiatru, temperatury, cignienia atmos-
ferycznego (zaprezentowane w Tabeli 3.3) oraz warto$ci minimalne i maksymalne tylko
czesciowo odzwierciedlaja zmiennos$é tych parametréw wystepujaca w miejscu lokalizacji
poszczegblnych turbin i w bliskim otoczeniu farmy. Maty poziom $redniej mocy czyn-
nej FW1 jest wynikiem matych predkosci wiatru wiejacych na wysokosci piasty. Srednie
procentowe wykorzystanie elektrowni wiatrowej® w analizowanym okresie (Rysunek 3.3)
wyniosto 26%. Zgodnie z deklaracjg producenta turbina dla $redniej predkosci wiatru
6-6,5 [m/s] powinna generowaé 472-608 [kW]. Na rysunku 3.7 zaprezentowano charakte-

rystyke mocy zainstalowanych turbin dla znamionowych warunkéw pracy®. Sredni punkt

5Srednie procentowe wykorzystanie elektrowni wiatrowej [%] - rozumiane jako iloraz liczby rejestracji

dla ktérych moc elektrowni byla wieksza od 0 [kW] do liczby wszystkich rejestracji.
6Znamionowe warunki pracy turbiny - warunki pogodowe dla ktérych gesto$é przemieszczajacego sie

powietrza wynosi 1,225 kg/m3, przy sredniej predkosci wiatru mierzonej na wysokosci piasty.
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pracy znajduje sie w miejscu przeciecia charakterystyki mocy z czerwong przerywana
linig, a ponizej znajduje sie histogram rozktadu czestosci wystapienia predkosci wiatru

dla elektrowni FW1.

Tabela 3.3: Zestawienie szacowanych oraz zmierzonych minimalnych, srednich, maksy-

malnych wartosci parametréw charakterystycznych dla elektrowni FW1

Elektrownia FW1

Wartoéci zmierzone**

Wartosci szacunkowe*

2

Min. Sr. Max.

Liczba turbin*** 8 0 6,46 8
Predkosé¢ wiatru**** [m/s] 5-6 (10 m.n.p.g.) 0 6,25 26,9
Temperatura otoczenia™*** [°C] 8-9 0 11,93 37
Cisnienie atmosferyczne****
1013,25 979 | 1012,8 | 1035
[hPa]
Moc czynna [MW] 20 0 5,2 19,71

* - wartosci deklarowane przez producenta, $rednie dla lokalizacji elektrowni lub odczytane z Rysunku 3.4

ok - warto$ci wyznaczone na podstawie zgromadzonych danych dla analizowanego okresu (Rysunek 3.3)

Hok - zainstalowana / pracujaca

**k*%  _ pomiar wykonany na wysokosci gondoli przez stacje pogodows, zainstalowang w jednej z turbin elektrowni
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Rysunek 3.7: Charakterystyka mocy turbiny N100/2500 z zaznaczonym srednim punktem

pracy’ oraz histogram predkogci wiatru elektrowni FW1 (Zrédto: opracowanie wlasne na

podstawie [71])

"Sredni punkt pracy - jest to punkt na charakterystyce mocy elektrowni wiatrowej, odpowiadajacy

$redniej predkosci wiatru wyznaczonej na podstawie posiadanego zbioru danych.
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Jak wynika z rysunku 3.7 Sredni punkt pracy turbiny, odpowiadajacy sredniej pred-
kosci wiatru znajduje sie w miejscu, gdzie charakterystyka posiada duza pochodna (nie-
wielkie zmiany predkosci wiatru wywotuja znaczna zmiane mocy). To sprawia, ze opra-
cowywanie trafnych prognoz dla tego typu obiektéw jest jeszcze trudniejsze.

Srednia predkosé wiatru w zaleznosci od miesigca wahala sie w granicach 5,33-7,47
[m/s|. Najwieksze i najmniejsze wartosci zarejestrowano odpowiednio w grudniu (~7,47
[m/s]) oraz czerwcu (~5,33 [m/s]). Zmienno$¢ te w zaleznosci od miesigca przedstawiono

na rysunku 3.8.
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Rysunek 3.8: Minimalna, $rednia, maksymalna predkos¢ wiatru dla elektrowni FW1 w po-

szczegblnych miesigcach analizowanego okresu

Ze wzgledu na zbyt mata predko$é wiatru (ponizej progu zataczenia turbiny) (Rysunek
3.8) oraz nier6wnomierny rozktad wiejacych wiatréw - nie wszystkie jednostki w tym sa-
mym czasie pracowaly. Na rysunku 3.9 zamieszczono miesieczna zmiennosé sredniej liczby
pracujacych turbin. Jak mozna zauwazy¢ $rednio najmniej turbin pracowato w czerwcu
(5,5), najwiecej w listopadzie (7).

Z punktu widzenia pracy elektrowni wiatrowej dodatkowymi parametrami, ktére ma-
ja wplyw na wielkos$¢ produkcji energii sa temperatura oraz cidnienie. Charakterystyki

przedstawiajgce ich miesieczng zmiennosé zaprezentowano na rysunkach 3.10-3.11.
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Rysunek 3.9: Minimalna, srednia, maksymalna liczba pracujacych turbin elektrowni FW1

w poszczegolnych miesigcach analizowanego okresu
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Rysunek 3.10: Minimalna, srednia, maksymalna temperatura otoczenia elektrowni FW1

w poszczegolnych miesigcach analizowanego okresu

W przypadku temperatury widoczne sg znaczne zmiany sezonowe. Najnizsze srednie
warto$ci wystepowaly w styczniu (~4,32 [°C]), najwyzsze w lipcu (~20,70 [°C]). Uzu-
pelieniem analizy pracy farmy wiatrowej jest wykres kierunku i predkosci wiatru (tzw.
réza wiatréw), ktéra zaprezentowano na rysunku 3.12. Jak wida¢ dominujace predkosci
wiatru zawarte sa w dwoch przedziatach 0-5 oraz 5-10 [m/s] oraz dla kierunkéw péinocno-

wschodniego i zachodniego.
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Istotnym parametrem elektrycznym z punktu widzenia pracy elektrowni wiatrowej
jest srednia generowana moc. Jest ona przydatna podczas bilansowania energii oraz pro-
filowania jej zuzycia. Rysunki 3.13 - 3.15 przedstawiaja zmiennosé¢ produkeji w zaleznosci
od godziny, dnia tygodnia oraz miesiaca. Prezentowany na nich procent mocy czynnej za-
instalowanej jest to érednia obliczona na postawie danych 15 minutowych dla elektrowni

FW1 w okresie ponad dwoch lat (Rysunek 3.3).
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Rysunek 3.11: Minimalne, $rednie, maksymalne ci$nienie atmosferyczne elektrowni FW1

w poszczegolnych miesigcach analizowanego okresu
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Rysunek 3.12: Réza wiatréw elektrowni FW1

51



100

T o000 0000000000000 068000

a0 | i
e Wartosc Srednia

801 — & — Warlos¢ Minimalna 1
— & — Warlos¢ Maksymalna

70 F E

680 | i

Procent mocy zainstalowanej [%]

1] 5 10 15 20
Godzina

Rysunek 3.13: Minimalna, srednia, maksymalna generowana moc czynna elektrowni FW1

w poszezegdlnych godzinach analizowanego okresu (w % mocy zainstalowanej)
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Rysunek 3.14: Minimalna, srednia, maksymalna generowana moc czynna elektrowni FW1

w poszczegdlnych dniach tygodnia analizowanego okresu (w % mocy zainstalowanej)
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Rysunek 3.15: Minimalna, srednia, maksymalna generowana moc czynna elektrowni FW1

w poszczegdlnych miesigcach analizowanego okresu (w % mocy zainstalowanej)

Jak wynika z rysunkéw 3.13-3.15 w elektrowni FW1 wystepuje znaczna zmiennosé
minimalnych oraz maksymalnych warto$ci mocy (prawie w pelnym zakresie mocy zain-
stalowanej) - niezaleznie od analizowanego okresu godziny, dnia czy miesiaca. Najmniej-
sza oraz najwieksza $rednia moc zarejestrowano odpowiednio w czerwcu (3,64 MW) oraz

grudniu (6,93 MW).

3.1.4 Elektrownia wiatrowa FW2

Elektrownia wiatrowa przedstawiona na rysunku 3.16 zlokalizowana jest w poéinocno-
zachodniej czesci kraju (Rysunek 3.2). Sktada sie z dwoch obszaréw w ktérych zainstalo-
wano 11 oraz 49 turbin (tacznie 60). Pozostate charakterystyczne parametry techniczne
zestawiono w Tabeli 3.1. Elektrownia FW2 zostata wybrana do analizy poniewaz jest
obiektem o znacznej liczbie turbin i mocy zainstalowanej (jak na warunki Polskie) oraz
zlokalizowana jest na duzym obszarze. Ma to wplyw na rézna predko$é wiatru przeci-
najacego powierzchnie zataczang przez topaty poszczegdlnych turbin, a tym samym ich
generowang moc.

Analiza pracy elektrowni wiatrowej wykonana zostala na podstawie zarejestrowanych

danych z okresu od 12.01.2012 r. do 01.10.2014 r. Czas usredniania danych wynosit 15 min.
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Rysunek 3.16: Elektrownia wiatrowa FW2 [72]

Wykresy oraz charakterystyki prezentowane w dalszej czesci tekstu zostaly opracowane

dla tego okresu.

Elektrownia wyposazona jest tacznie w 60 turbin, jednak Srednia liczba pracujacych
jednostek wytworczych w badanym okresie blisko trzech lat wynosita 49,75 (Rysunek
3.18). Jest to spowodowane zbyt matymi $rednimi predko$ciami wiatru (ponizej progu za-
laczenia turbiny) oraz nieréwnomiernym rozktadem predkosci wiatru wiejacego wewnatrz
farmy. Z rysunku 3.18 wynika, ze najmniej turbin pracowato w miesigcu sierpniu ($rednio
44) oraz miesiacu czerwcu ($rednio 44,8). Najwiecej jednostek pracowato w styczniu (52

turbiny). Pozostate dane opisujace parametry pracy obiektu zestawiono w Tabeli 3.4.

Tabela 3.4: Zestawienie szacowanych oraz zmierzonych minimalnych, $rednich, maksy-

malnych wartosci parametréw charakterystycznych dla elektrowni FW2

Elektrownia FW2
' Wartosci zmierzone**
Wartosci szacunkowe™ : p
Min. | Sr. Max.
Liczba turbin*** 60 0 |49,75 60

Moc [MW] 120 0 28,03 | 118,66

Predkosé wiatru**** [m/s] || 5,0-6,0 (10 m.n.p.g.) 0 5,64 | 20,30

* - wartosci deklarowane przez producenta, srednie dla lokalizacji elektrowni lub odczytane z Rysunku 3.4
*x - warto$ci wyznaczone na podstawie zgromadzonych danych dla analizowanego okresu (Rysunek 3.3)

HoAx - zainstalowana / pracujaca

kkokk
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Srednie procentowe wykorzystanie elektrowni wiatrowej FW2 jest na nizszym pozio-
mie w poréwnaniu z FW1 i wynosi okolo 23,36% (dla okresu prawie trzech lat). Niski
poziom moégt byé spowodowany gorszymi warunkami lokalizacyjnymi lub parametrami
turbiny. Pomimo zastosowania generatora o mniejszej mocy, wymaga on wiekszej niz
w przypadku FW1 predkosci wiatru, aby osiaggna¢ moc znamionowa. Na rysunku 3.17
przedstawiono deklarowang przez producenta charakterystyke mocy dla znamionowych
warunkow pracy turbiny. Przez wiekszo$¢ czasu elektrownia pracuje w dolnej oraz srod-
kowej czesci charakterystyki mocy (Rysunek 3.17), co bezposrednio przekltada si¢ na wiel-
kos¢ produkceji. Nawet niewielkie zmiany predkosci wiatru wplywaja na znaczne zmiany

wielkosci generowanej mocy.
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Rysunek 3.17: Charakterystyka mocy turbiny G90 z zaznaczonym srednim punktem pracy
oraz histogram predkosci wiatru elektrowni FW2 [Zrédto: opracowano wtasne na podsta-

wie [73]].

Analiza pracy elektrowni FW2 zostata wykonana na podstawie danych takich jak: licz-
ba jednostek pracujacych, moc turbiny oraz predkos$¢ wiatru rejestrowanych jako srednie
15 minutowe wartosci.

Srednie predkosei wiatru w poszezegélnych miesiacach zmienialy sie w granicach 4,72-
6,54 m/s (rys. 3.19). Najwieksze i najmniejsze Srednie predkosci wiatru zarejestrowano
odpowiednio w grudniu (~6,54 m/s) oraz sierpniu (~4,72 m/s). Dla tego obiektu nie

rejestrowano danych takich jak temperatura, cisnienie oraz kierunek wiatru.
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Rysunek 3.18: Minimalna, $rednia, maksymalna liczba pracujacych turbin elektrowni

FW2 w poszczegdlnych miesigcach analizowanego okresu

Ze wzgledu na stochastyczny charakter generacji efektywne bilansowanie energii oraz
profilowanie jej zuzycia nie jest zadaniem trywialnym, co mozna zaobserwowaé na ry-
sunkach 3.17-3.22. Przedstawiono na nich zmiennos¢ mocy w zaleznosci od godziny, dnia
tygodnia oraz miesigca.

Na rysunku 3.22 przestawiono $rednig miesieczng procentowag zmiennos¢ mocy czyn-
nej zainstalowanej elektrowni FW2. Elektrownia ta charakteryzuje sie znacznym jak na
polskie warunki wolumenem produkeji energii w poréwnaniu do innych elektrowni wia-
trowych. Rysunki 3.20-3.22 potwierdzajg duzg zmienno$¢ ilosci produkeji wahajaca sie od
wartosci bliskich zero do 120 MW. Im wieksza liczba pracujacych turbin tym efektywne
ich bilansowanie staje si¢ coraz trudniejsze, poniewaz sg one rozproszone zazwyczaj na
znacznym obszarze o zréznicowanych warunkach pogodowych.

Na rysunku 3.20 widoczne jest zmniejszenie sredniej mocy elektrowni w godzinach
porannych 8-9 do poziomu 22-23 MW. Podobne zjawisko zaobserwowano dla elektrowni

FWI1 (rysunek 3.13)
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Rysunek 3.19: Minimalna/$rednia/maksymalna miesieczna predkos$¢ wiatru dla elektrow-

ni FW2
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Rysunek 3.20: Minimalna, srednia, maksymalna generowana moc czynna elektrowni FW2

w poszczegdlnych godzinach analizowanego okresu (w % mocy zainstalowanej)
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Rysunek 3.21: Minimalna, srednia, maksymalna generowana moc czynna elektrowni FW2

w poszezegdlnych dniach tygodnia analizowanego okresu (w % mocy zainstalowanej)
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Rysunek 3.22: Minimalna, srednia, maksymalna generowana moc czynna elektrowni FW2

w poszczegdlnych miesigcach analizowanego okresu (w % mocy zainstalowanej)
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3.1.5 Elektrownia wiatrowa FW3

Trzecia elektrownia wiatrowa FW3 (Rysunek 3.23) o mocy zainstalowanej 30 MW (15
x 2MW) zlokalizowana jest w potudniowej czesci wojewddztwa todzkiego (Rysunek 3.2).
Sklada sie z turbin firmy Enercon GmbH typu E70 — E4 [49]. Elektrownia wiatrowa FW3
jest érednig co do wielkosci elektrownig zaréwno pod wzgledem liczby turbin jak i mocy.
Obiekt zostal wytypowany ze wzgledu na dostep zaréwno do danych usrednionych dla
catej farmy, jak réwniez z poszczegdlnych turbin, co umozliwito analize specyfiki dziatania

oraz nieroOwnomiernego rozktadu predkosci i kierunku wiatru wewnatrz elektrowni.

Rysunek 3.23: Farma wiatrowa FW3 [Zrodto:pgeeo.pl]

Elektrownia wybudowana zostata na wzniesieniu o powierzchni okoto 270 ha. Wyso-
kosé wzgledna wierzchowiny géry wynosi ok. 150-170 m (350 — 470 m npm). Wiatraki
oddalone sg od siebie o okoto 450 m.

Piasta generatora zainstalowana zostala na wysokosci 85 m. Srednica wirnika wyno-
si 71 m, a powierzchnia obrotowa jest réwna 3959 m?. Rozruchowa oraz maksymalna
predkosé wiatru to odpowiednio 2,5 oraz 25,0 m/s, moc nominalng turbina osiaga przy
12,7 m/s. Generator pierscieniowy i wirnik tworza w turbinie typu E-70 jedna jednostke.
Dzigki potaczeniu kotnierzowemu piasta wirnika obraca si¢ z ta sama predkoscia co wat ge-
neratora. Zastosowanie konstrukcji bezprzektadniowej wyeliminowato szybko obracajace
sie elementy i spowodowato ograniczenie strat energii pomiedzy wirnikiem i generatorem,
emisji hatasu, mechanicznego zuzycia oraz strat oleju. Lopaty wirnika zaprojektowano
do pracy ze zmiennym nachyleniem topat i zmienng predkoscig. Analiza pracy farmy
wiatrowej wykonana zostata na podstawie zgromadzonych danych pomiarowych dotycza-

cych predkosci wiatru, catkowitej mocy generowanej, liczby pracujacych turbin z okresu
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od 01.01.2013 r. do 31.01.2015 r. Dla okresu od 01.02.2014 r. do 31.01.2015 r. uzyskano
dodatkowsg informacje dot. temperatury zewnetrznej mierzonej przez stacje pogodowa
zainstalowana na kazdej turbinie. Czas u$redniania danych wynosit 10 min. W Tabeli 3.5

zestawiono dane opisujace parametry pracy obiektu.

Tabela 3.5: Zestawienie szacowanych oraz zmierzonych minimalnych, srednich, maksy-

malnych wartosci parametrow charakterystycznych dla elektrowni FW3

Elektrownia FW3

Wartoéci zmierzone**

Wartosci szacunkowe*

Min. | Sr. Max.

Liczba turbin®** 15 0 9,6 15
Predkos$é wiatru**** [m /g] 3-4 (10 m.n.p.g.) 0 6,13 | 21,39
Temperatura®**** [°C] 8-9 -11,93 | 9,48 | 32,13
Moc [MW] 30 0 |653] 3080

* - wartosci deklarowane przez producenta, $rednie dla lokalizacji elektrowni lub odczytane z Rysunku 3.4

*ok - wartosci wyznaczone na podstawie zgromadzonych danych dla analizowanego okresu (Rysunek 3.3)

HoAk - zainstalowana / pracujaca

*¥¥¥% . pomiar wykonany na wysokosci gondoli przez stacje pogodows zainstalowana w jednej z turbin elektrowni

Elektrownia wyposazona jest tacznie w 15 turbin natomiast érednia liczba pracujacych
jednostek wytwoérczych w badanym okresie dwoch lat wynosita 9,6. Na rysunku 3.24
zamieszczono miesieczng zmiennosé sredniej liczby pracujacych turbin.
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Rysunek 3.24: Minimalna, $rednia, maksymalna liczba pracujacych turbin elektrowni

FW3 w poszczegdlnych miesigcach analizowanego okresu
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Najmniejsza ich liczba pracowata w miesigcu styczniu oraz czerwcu, byto ich odpo-
wiednio 7,4/7,7. Najwiecej jednostek pracowato w grudniu (Srednio ponad 12).

Ze wzgledu na lokalizacje elektrowni na wzniesieniu, srednia predko$é¢ wiatru w przy-
padku tego obiektu jest nieco wigksza niz wynika to z Mapy Wietrznosei [66] dla danego
obszaru (Tabela 3.5). Srednie procentowe wykorzystania elektrowni wiatrowej w bada-
nym okresie wynosito 22%. W przypadku tego obiektu, dos¢ istotne jest rozmieszczenie
turbin. Pomimo dos¢ znacznego obszaru wieze zlokalizowane sg blisko siebie co moze
wplywaé na wzajemne oddzialywanie (efekt ”zastaniania sie¢” turbin). Turbina dla pred-
kosci wiatru w poblizu wartosci sredniej zmierzonej 6,0-7,0 [m/s| zgodnie z deklaracja
producenta powinna generowaé¢ 240-400 [kW]. Na podstawie karty katalogowej produ-
centa [49] przedstawiono charakterystyke mocy turbiny (Rysunek 3.25).

6

Rysunek 3.25: Charakterystyka mocy turbiny E70 z zaznaczonym $rednim punktem pracy
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oraz histogram predkosci wiatru elektrowni FW3 [Zrédto: opracowano na podstawie [49]]

Srednio roczne wartosci predkosei i kierunku wiatru oraz temperatury nie odzwiercie-
dlaja rzeczywistej zmiennosci tych parametréw w poszczegdlnych porach roku. Zmiennosé
srednich predkosci wiatru w zaleznosci od miesigca przedstawiono na rysunku 3.26.

Najwieksze i najmniejsze srednie predkosci wiatru zarejestrowano odpowiednio w grud-
niu (~8,54 [m/s]) oraz czerwcu (~4,78 [m/s]).

7 punktu widzenia pracy farmy wiatrowej dodatkowym parametrem jaki ma wplyw
na wielko$¢ produkcji jest temperatura otoczenia. Charakterystyke przedstawiajaca jej
miesieczng zmiennosé zaprezentowano na Rysunku 3.27. Widoczne sa znaczne sezonowe
zmiany, najnizsze $rednie temperatury wystepowaly w styczniu (~0 [°C]), najwyzsze

w sierpniu (~18,43 [°C]).
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Rysunek 3.26: Minimalna/s$rednia/maksymalna miesieczna predko$é wiatru dla elektrow-

ni FW3
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Rysunek 3.27: Minimalna, $érednia, maksymalna temperatura otoczenia elektrowni FW3

w poszczegolnych miesigcach analizowanego okresu

Do pelnej analizy pracy farmy wiatrowej niezbedny jest wykres kierunku i predkosci
wiatru (tzw. réza wiatrow), ktéra zamieszczono na rysunku 3.28. Na obszarze elektrowni
dominuja predkosci wiatru w przedziale 2-8 [m/s|. Réwniez w przypadku tego obiektu

przez wiekszo$¢ czasu turbiny pracuja ze znaczna zmiennoscia mocy (Rysunek 3.25).
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Na rysunku 3.31 przestawiono $rednig miesieczna zmiennosé mocy generowanej (w pro-
centach mocy zainstalowanej). Na rysunkach 3.29-3.31 przedstawiono zmiennosé¢ mocy
w zaleznosci od godziny, dnia tygodnia oraz miesigca.

NORTH ™ v-oo..,

% -,

Rysunek 3.28: Réza wiatréw elektrowni FW3
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Rysunek 3.29: Minimalna, sSrednia, maksymalna generowana moc czynna elektrowni FW3

w poszczegdlnych godzinach analizowanego okresu (w % mocy zainstalowanej)
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Rysunek 3.31: Minimalna, srednia, maksymalna generowana moc czynna elektrowni FW3

w poszczegdlnych miesigcach analizowanego okresu (w % mocy zainstalowanej)
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3.1.6 Elektrownia wiatrowa FW4

Elektrownia przedstawiona na rysunku 3.32 sktada sie z jednej turbiny wiatrowej NEG
Micon NM-60® o mocy zainstalowanej 1 MW. Turbina zlokalizowana jest w centralnej
czesci wojewodztwa wielkopolskiego.

Powodem wyboru tego obiektu byta znaczna zmiennosé¢ wielkosci produkcji uzalez-
niona od lokalnych warunkéw pogodowych. Z punktu widzenia prognozowania ten typ
obiektow jest najtrudniejszym do predykcji. W przypadku pojedynczej turbiny nie zacho-
dzi efekt usredniania produkcji, ktéry wystepuje dla elektrowni wiatrowych zawierajacych
wiele turbin niekiedy znacznie oddalonych od siebie i jednoczenie pracujacych w réznych

warunkach wietrznych.

Rysunek 3.32: Elektrownia wiatrowa FW4 [74]

Zastosowanie w turbinie technologii zmiennej predkosci pozwolito na uzyskanie wyso-
kiej sprawnosci aerodynamicznej® dla szerokiego zakresu predkosci wiatru [76]. Zainsta-

lowana turbina firmy NEG Micon NM 60/1000 posiada regulacje momentu obrotowego,

80d 2004 roku turbiny wiatrowe NEG Micon produkowane sg pod logiem firmy Vestas.
9Sprawnosé¢ aerodynamiczna - sprawnosé konwersji energii wiatru na energie mechaniczng. Zalezy od kata

ustawienia opat wirnika turbozespolu wiatrowego 6 oraz od wyrdznika szybkobieznosci A. Wyrdznik
szybkobieznosci A wyrazony jest jako stosunek predkosci obwodowej konca topatki wirnika do predkosci

strumienia swobodnie przeplywajacego powietrza [75]
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a tym samym mocy generowanej przez asynchroniczny generator tréjfazowy o podwojnym
zasilaniu 1000/250 kW.

Analiza pracy elektrowni wykonana zostata na podstawie zgromadzonych historycz-
nych danych dotyczacych predkosci wiatru i mocy pochodzacych z systemu SCADA tur-
biny z okresu od 01.01.2015 r. do 31.12.2016 r. oraz danych pochodzacych z masztu
pogodowego tj. temperatura, wilgotnos$¢, cisnienie, promieniowanie stoneczne dla okresu
od 08.11.2014 r. do 03.01.2016 r. Czas usredniania danych wynosit 10 min. Dane te sa
podstawg wykreséw i charakterystyk prezentowanych w niniejszym rozdziale. W Tabeli
3.6 zestawiono dane opisujace parametry pracy obiektu. Zamieszczono w niej réwniez
dane pochodzace z masztu pogodowego zainstalowanego na potrzeby pomiaru lokalnych
warunkow wietrznych na etapie planowania inwestycji jak rowniez po jej realizacji. Maszt
pogodowy umozliwial pomiar temperatury oraz predkosci wiatru na trzech wysokosciach
40, 70 1 100 metrow.

W przypadku tej elektrowni widoczny jest niski poziom sredniej mocy generowanej,
ktéry jest spowodowany malymi §rednimi predkosciami wiatru. Srednie procentowe wy-
korzystanie elektrowni wiatrowej w badanym okresie wynosito 20%.

Na rysunku 3.33 przedstawiono deklarowana przez producenta charakterystyke mocy
turbiny NEG Micon NM60/1000. Wynika z niej, ze turbina dla srednich predkosci wiatru

6-7 m/s powinna generowa¢ moc réwna 84-144,2 kW.
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Rysunek 3.33: Charakterystyka mocy turbiny NM60/1000 z zaznaczonym srednim punk-
tem pracy oraz histogram predkosci wiatru elektrowni FW4 [Zrédto: opracowanie wtasne

na podstawie [76]]
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Tabela 3.6: Zestawienie szacowanych oraz zmierzonych minimalnych, srednich, maksy-

malnych wartosci parametrow charakterystycznych dla elektrowni FW4

Elektrownia FW4

Wartoéci zmierzone**

Wartosci szacunkowe™ : p
Min. Sr. Max.

Liczba turbin*** 1 0 0,77 1

Predkosé¢ wiatru turbina

[ /s]

Predkos¢ wiatru na wys. 40

m [m/s]****

4-5 (10 m.n.p.g.) 0 5,85 25,4

- 0,3 5,68 228

Predkos¢ wiatru na wys. 70

m [m/s]****

- 0,3 6,45 241

Predkos¢ wiatru na wys.

100 m [m/g]*HH*

- 0,3 7,22 25,5

Temperatura turbina [°C] 8-9 -17 10,6 39
Temperatura maszt
8-9 -14 8,9 37,3
[O C] kkkok
Cignienie [hPa] 1013,25 650 | 9496 | 1022
Promieniowanie stoneczne
125,57 1,2 129,24 | 1477
[W/m2]
Moc [MW] 1 0 0,2 1,1
* - wartosci deklarowane przez producenta, $rednie dla lokalizacji elektrowni lub odczytane z Rysunku 3.4
ok - wartosci wyznaczone na podstawie zgromadzonych danych dla analizowanego okresu (Rysunek 3.3)
HoHk - zainstalowana/pracujaca
**k** _ maszt pogodowy zainstalowano nieopodal planowanej inwestycji na potrzeby pomiaru lokalnych warunkéw

wietrznych. Maszt pogodowy umozliwil pomiar temperatury oraz predkosci wiatru.

Analizie poddano temperature, predko$c¢ i kierunek wiatru w miejscu zainstalowania
elektrowni. Przez pewien okres turbina nie pracowala ze wzgledu na zbyt niska pred-
kosé wiatru (ponizej progu zataczenia turbiny). Jednostka wytwércza w badanym okresie
dwbéch lat produkowala energie przez 77% czasu. Na rysunku 3.34 zamieszczono mie-
sieczny wzgledny czas pracy turbiny. Najkrocej pracowalta ona w miesigcu pazdzierniku,
listopadzie oraz lipcu. W tym okresie elektrownia produkowala energie przez 65-68%

miesiaca. Najdtuzej jednostka pracowata w grudniu (srednio przez 86% miesiaca).
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Zmienno$¢ srednich predkosci wiatru w zaleznosci od miesigca przedstawiono na ry-
sunku 3.35. Najwieksze i najmniejsze srednie predkosci wiatru zarejestrowano odpowied-

nio w grudniu (~7,23 [m/s]) oraz czerwcu (~4,82 [m/s]).
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Rysunek 3.34: Minimalne, srednie, maksymalne procentowe wykorzystanie elektrowni

FW4 w poszczegdlnych miesigcach analizowanego okresu
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Rysunek 3.35: Minimalna/ Srednia/ Maksymalna miesieczna predkos¢ wiatru dla elektrow-

ni FW4
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Do pelnej analizy pracy farmy wiatrowej przydatny moze okazaé si¢ wykres kierunku

i predkosci wiatru (tzw. réza wiatréw), ktéry zamieszczono na Rysunku 3.36.

T UNORTHS

15% -,

WEST

Rysunek 3.36: Roza wiatrow farmy FW4

Wynika z niego, ze dominujace predkosci wiatru zawieraja sie w przedziale 0-10 [m/s].
Przektada sie to bezposrednio na charakter pracy turbiny. Obiekt przez wiekszos¢ czasu
pracuje ze znaczna zmiennoscia produkowanej energii (Rysunek 3.33). Niewielkie zmiany
predkosci wiatru wpltywaja na znaczne zamiany wielkosci generowanej mocy.

Dodatkowym parametrem jaki ma wpltyw na dzialanie elektrowni i wielkos¢ produkcji
energii jest temperatura. Charakterystyke przedstawiajaca jej miesieczng zmiennosé za-
mieszczono na Rysunku 3.37. W przypadku temperatury widoczne sa znaczne sezonowe
zmiany, najnizsze srednie temperatury wystepowaly w styczniu (~-0,12 [°C]), najwyzsze
w sierpniu (~21,35 [°C]).

Z punktu widzenia pracy elektrowni wiatrowej fundamentalnym parametrem elek-
trycznym jest generowana $rednia moc czynna. Ze wzgledu na bilansowanie energii oraz
profilowanie jej zuzycia, wazna moze okazaé sie analiza $redniej wielkosci mocy genero-
wanej przez elektrowni¢ w zaleznosci od dnia tygodnia. Na Rysunku 3.38 przedstawiono
ta zaleznos¢. Rysunki 3.39-3.40 przedstawiaja natomiast zmiane profilu produkeji w za-

leznoéci od godziny oraz miesigca.
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Rysunek 3.37: Minimalna, $rednia, maksymalna temperatura otoczenia

elektrowni FW4

w poszczegolnych miesigcach analizowanego okresu
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Rysunek 3.38: Minimalna, érednia, maksymalna generowana moc czynna elektrowni FW1

w poszezegdlnych dniach tygodnia analizowanego okresu (w % mocy zainstalowanej)
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Rysunek 3.39: Minimalna, srednia, maksymalna generowana moc czynna elektrowni FW1

w poszczegdlnych godzinach analizowanego okresu (w % mocy zainstalowanej)
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Rysunek 3.40: Minimalna, srednia, maksymalna generowana moc czynna elektrowni FW1

w poszczegdlnych miesiacach analizowanego okresu (w % mocy zainstalowanej)
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3.2 Badanie wplywu czynnikéw zewnetrznych na prace elek-

trowni wiatrowej

[loé¢ energii elektrycznej generowanej przez elektrownie wiatrowa silnie zalezna jest od
wplywu czynnikéw pogodowych, a takze umiejscowienia poszczegdlnych turbin wewnagtrz
farmy. W pierwszym przypadku wynika to z praw fizyki dotyczacych dziatania turbiny,
w drugim — z uksztaltowania terenu i zjawiska wzajemnego oddzialywania turbin na
siebie — tzw. ”zastaniania” si¢ turbin. Elektrownie wiatrowe zazwyczaj lokalizowane sa
na duzym obszarze przez co rozktad predkosci wiatru jest nierownomierny.

Najwickszy wplyw na ilo$¢ generowanej energii ma predkos¢ wiatru jednak analizie
poddano réwniez dodatkowe czynniki wptywu takie jak: temperatura, ci$nienie oraz do-
datkowo kierunek wiatru.

Tabela 3.7 prezentuje wspotczynnik korelacji Pearsona miedzy badanymi czynnikami

odniesionymi do mocy elektrowni. Najsilniejsza korelacja wystepuje dla predkosci wia-

Tabela 3.7: Wspo6lezynnik korelacji Pearsona - czynniki dodatkowe/moc elektrownit®

Wspobtezynnik korelacji

Czynnik wplywu FW1 | FW2 | FW3 | FW4
Temperatura otoczenia[°C] | -0,13 | -* |-0,12 | -0,15
Cis$nienie atmosferyczne[hPa] | -0,24 | -* ¥ -k
Kierunek wiatru [°] 0,14 | -* | 0,05 | 0,05
Liczba pracujacych turbin 0,46 | 0,46 | 0,62 | 0,48
Predkosé wiatru [m/s] | 0,90 | 0,92 | 0,89 | 0,83
* - wsp6lezynnik nie zostal obliczony z powodu braku dostepnosci danych

tru, co w przypadku farm wiatrowych wydaje sie oczywiste. Nieco mniejszy wspotczyn-
nik korelacji wystepuje z liczbag pracujgcych turbin. Moze by¢ to spowodowane znaczna
zmiennoscig produkcji w czasie oraz wystepowaniem na przyktad okresowych remon-
tow. W przypadku kierunku wiatru jedynie dla elektrowni wiatrowej FW1 widoczna jest
zauwazalna dodatnia korelacja. Interesujacymi czynnikami sg réwniez cisnienie oraz tem-

peratura, ktére wykazuja ujemne wspoétczynniki korelacji.

10Wspolezynniki zamieszczone w tabeli zostaly wyznaczone na podstawie zgromadzonych danych dla

poszczegdlnych obiektéow zgodnie z rysunkiem 3.3.
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3.2.1 Wplyw temperatury otoczenia na prace elektrowni

Ze wzgledu na zgromadzony zbior danych analize wpltywu temperatury wykonano dla
elektrowni wiatrowej FW1, FW3 oraz FW4.

Zbioér danych zrédtowych w kazdym przypadku podzielono na dwa podzbiory. W pierw-
szym umieszczono dane zwiazane z temperatura otoczenia T' < 5°C', a w drugim dane
dla temperatury 7" > 15°C. Wyboér zakresow dokonano arbitralnie w taki sposob, aby
przyjete graniczne wartosci temperatur umozliwiaty odtworzenie charakterystyk mocy
elektrowni wiatrowe;j.

Temperatura w zbiorze zmieniata sie w zakresie od -17°C do 39°C. Wyboér granicznych
temperatur pozwolil uzyskaé zbiory o podobnej liczebnosci (w odniesieniu do tempera-
tur). Dla otrzymanych dwdch zbioréw danych (dla kazdej elektrowni) zbudowano modele

sieci neuronowych (rys. 3.41).

Warstwa Warstwa Warstwa Warstwa
wejsciowa ukryta 1 ukryta 2 wyjsciowa

W EIJSCIE
WY JSCIE

Rysunek 3.41: Struktura sieci neuronowej dla analizy wplywu czynnikéw zewnetrznych

na prace elektrowni wiatrowej

Przygotowane dwa zbiory danych (Zbiér A - T' < 5°C, Zbiér B - T' > 15°C), wy-
korzystano w procesie organizacji zbioru uczacego oraz procesu uczenia sieci. Na wejscie
oraz wyjscie sieci neuronowej podano odpowiednio predkos¢ wiatru oraz moc.

Po wykonaniu procesu optymalizacji w rozumieniu minimalizacji btedu sredniokwa-
dratowego otrzymano sieci, ktore pozwolity na odtworzenie charakterystyki mocy elek-
trowni P = {(V},).

W oparciu o doswiadczenia, w obu przypadkach uczono sie¢ neuronowa o identycznej

topologii. W pierwszych dwoch warstwach sie¢ zawierata po pie¢ neuronéw z logistyczna
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funkcjg aktywacji, a w warstwie wyjsciowej pojedynczy neuron liniowy. Wyniki odtwa-

rzania przez sie¢ krzywej mocy elektrowni przedstawiono na rysunkach 3.42-3.44.

a) Wplyw temperatury na prace elektrowni FW1 (8 turbin)
— R <5
15 —fEmp. =15
=10 i
o
5 -
D i i i
2 4 6 8 10 12 14 16
V [m/s]
b) 1G T T T T T T

16

V [mis]

Rysunek 3.42: Elektrownia FW1 - a) Wyznaczona przy pomocy sieci neuronowych charak-
terystyka mocy dla 7' < 5°C'i T > 15°C, b) r6znica mocy elektrowni dla obu przypadkéw

wzgledem mocy zainstalowanej

Na rysunku 3.42 przedstawiono dwie charakterystyki mocy bedace odpowiedzia sieci
neuronowej dla niskich (7" < 5°C) oraz wysokich temperatur (7' > 15°C).

Na rysunkach 3.43-3.44 zamieszczono analogicznie jak w poprzednim przypadku dwie
charakterystyki mocy odpowiednio dla elektrowni wiatrowej FW3 i FW4.

Jak wynika z tabeli 3.7 oraz rysunkéw 3.42-3.44 temperatura wptywa na ksztalt cha-
rakterystyki mocy elektrowni wiatrowej. W przypadku elektrowni wiatrowej FW3 naj-
wieksza réznica wystepuje dla predkosci wiatru 9,4 m/s i wynosi 1,63 MW. Stanowi to
ponad 8% mocy zainstalowanej elektrowni wiatrowej. Dla farm wiatrowych FW1 i FW4
roznice rosng wraz ze wzrostem predkosci wiatru i siegaja nawet 10-15% zainstalowane;

mocy elektrowni.
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Wphyw temperatury na prace elektrowni FW3 (15 turbin)
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Rysunek 3.43: Elektrownia FW3 - a) Wyznaczona przy pomocy sieci neuronowych charak-
terystyka mocy dla T' < 5°C'i T' > 15°C', b) réznica mocy elektrowni dla obu przypadkéw

wzgledem mocy zainstalowanej

Wptyw temperatury na prace elektrowni FW4 (1 turbina)

a) 15
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Rysunek 3.44: Elektrownia FW4 - a) Wyznaczona przy pomocy sieci neuronowych charak-
terystyka mocy dla T' < 5°C'i T' > 15°C', b) réznica mocy elektrowni dla obu przypadkéw

wzgledem mocy zainstalowanej
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3.2.2 Wplyw ciénienia atmosferycznego na prace elektrowni

Analize wpltywu ci$nienia atmosferycznego wykonano w identyczny sposob jak dla tem-
peratury. Ze wzgledu na posiadane dane badania wykonano dla jednej farmy wiatrowej
FW1. Wyodrebniono dwa zbiory danych. W pierwszym umieszczono dane zwiazane z ci-
$nieniem mniejszym od 997 hPa, a w drugim dane zwiazane z ci$nieniem wiekszym od
1018 hPa. Wybor granicznych cisnien zorganizowano w taki sposob, aby uzyskaé¢ zbiory
o podobnej liczebnosci umozliwiajace odtworzenie charakterystyki mocy. Dla otrzyma-
nych dwoch zbioréw danych zbudowano modele sieci neuronowych (rys. 3.41). Zapropono-
wano modele neuronowe o takiej samej strukturze jak dla analizy wpltywu temperatury
otoczenia na prace elektrowni, odtwarzajace charakterystyke mocy elektrowni. Wyniki
uczenia sieci przedstawiono na rysunku 3.45.

a) - Wplyw cisnienia na prace elektrowni FW1 (8 turbin)

15

e 1087 [hPa]
e (11018 [MPE] | ]

= 10}

z

APP_ [%]

_2 i i i i i i i i i
3 i 5 6 7 8 9 10 1 12 13

V [m/s]

Rysunek 3.45: a) Charakterystyka mocy dla elektrowni FW1 (p < 997hPa i p >
1018hPa), b) réznica mocy elektrowni dla obu przypadkéw wzgledem mocy zainsta-

lowanej

Wspblezynnik korelacji cisnienia i mocy dla elektrowni wiatrowej jest réwny -0,24

(Tabela 3.7), moze to $wiadczy¢ o blisko dwukrotnie wigkszym wplywie tego czynnika
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niz w przypadku temperatury. W rzeczywistosci wpltyw ten moze nie by¢ az tak istotny,
z powodu proporcjonalnie maltych zmian cisnienia w ciaggu roku (ci$nienie zmieniato sie
w zakresie od 982 do 1035 hPa). Srednie ci$nienie w analizowanym okresie prawie dwéch
lat wynosito 1012 hPa, co przy réznicy maksymalnego i minimalnego cisnienia wyno-
szgcej 53 hPa daje zmiany wartosci na poziomie zaledwie 5%. Przedstawione wyniki nie
potwierdzaja znaczacego wplywu cisnienia atmosferycznego na ksztalt charakterystyki

mocy elektrowni.

3.2.3 Wplyw kierunku wiatru na prace elektrowni wiatrowej

Wyodrebniono osiem zbioréw danych, w ktorych kierunek wiatru zmienial sie co 45°.
Analize przeprowadzono w identyczny sposob jak w poprzednich przypadkach. Wyniki
uczenia sieci dla elektrowni wiatrowych FW1 oraz FW3 przedstawiono na rysunkach

3.46-3.47.

a) - Wptyw kierunku wiatru na prace elektrowni FW1 /8 turbin/
15 -
= 10 -
o m— gt 0-45 stopni
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Rysunek 3.46: Elektrownia FW1 - a) Charakterystyka mocy elektrowni FW1 dla kierun-
kéw wiatru w przedziatach co 45 stopni, b) réznica generowanej mocy dla wybranych

kierunkéw wiatru wzgledem mocy zainstalowanej
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a) - Wphyw kierunku wiatru na prace elektrowni FW3 /15 turbin/
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Rysunek 3.47: Elektrownia FW3 - a) Charakterystyka mocy elektrowni FW3 dla kierun-
kéw wiatru w przedziatach co 45 stopni, b) réznica generowanej mocy dla wybranych

kierunkéw wiatru wzgledem mocy zainstalowanej

Analizujac wykresy z rysunku 3.46, mozna zauwazy¢, ze w przedziale predkosci od
3 do 8 m/s rozbieznosci sa male, nieprzekraczajace 0,5 MW. Przy wiekszych predko-
Sciach zwiekszaja sie do ponad 1 MW. Nieco wieksze réznice widoczne sa w przypadku
farmy wiatrowej FW3 (Rysunek 3.47) jednak moze to by¢ spowodowane zbyt malym
zbiorem uczacym dla wybranych kierunkow, co uniemozliwito uzyskanie petnego zakresu
zmiennosci predkosci wiatru i mocy (na potrzeby budowania charakterystyki mocy).

Jak mozna zauwazy¢ na rysunku 3.28 dominujacymi sa kierunki péinocny oraz pétnoco-
wschodni, w pozostatych kierunkach zmiennos$é¢ predkosci wiatru jest mata.

Dla badanego zbioru danych trudno wyrézni¢ trend wskazujacy na wptyw kierunku
wiatru na przebiegi charakterystyk mocy. W catym badanym zakresie charakterystyki sie
przeplataja i nie mozna wyrdzni¢ jednej dominujacej lub odstajacej od pozostatych.

Podobnych informacji dostarcza analiza korelacyjna (Tabela 3.7), w ktérej wspot-
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czynniki dla kierunku wiatru wynosza 0,05-0,14. W Tabeli 3.8 zamieszczono wyznaczone
wspoétezynniki w rozbiciu na poszczegélne kierunki wiatru. Wspotezynnik korelacyjny dla
kierunku wiatru i mocy po podziale na 8 zakreséw katowych zmienia sie w zakresie od

-0,19 do 0,1 co moze swiadczy¢ o braku korelacji pomiedzy tymi parametrami.

Tabela 3.8: Wspotezynnik korelacji Pearsona - kierunek wiatru/moc elektrowni FW3*

Kierunek wiatru [°] | Wspdlezynnik korelacji | Liczebnosé zbioru

0-45 0,04 6167

45-90 0,10 13863
90-135 0,10 13901
135-180 0,09 10297
180-225 -0,03 16317
225-270 -0,03 20823
270-315 -0,19 13018
315-360 -0,03 5475

* _ Wspblczynniki zamieszczone w tabeli zostaly wyznaczone na podstawie zgromadzonych danych dla elektrowni

wiatrowej FW3 zgodnie z rysunkiem 3.3.

3.3 Elektrownia fotowoltaiczna

Panel fotowoltaiczny sktada sie z wielu pojedynczych ogniw potaczonych ze sobg szere-
gowo lub/i réwnolegle w celu otrzymania nominalnego napiecia wyjsciowego i/lub pradu.
W ogniwie fotowoltaicznym energia promieniowania stonecznego przeksztalcana jest na
energie elektryczna, przy wykorzystaniu potprzewodnikowego ztacza typu p-n. Do ogniwa
docieraja fotony, o energii wiekszej niz szeroko$¢ przerwy energetycznej potprzewodnika.
Elektrony przemieszczaja sie¢ do obszaru n, natomiast w obszarze p pozostajg dziury.
W wyniku tego zjawiska na stykach wyjsciowych powstaje réznica potencjatow. Energia
fotonu jest wprost proporcjonalna do czestotliwosci promieniowania, a zaleznos¢ te mozna

przedstawié jako [77]:

E=hv (3.7)

gdzie: h — stata Plancka (h = 6,626-1073*[J -s], v — czestotliwo$¢ promieniowania [Hz]
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>0

(3.8)

gdzie:
¢ - predkos¢ rozchodzenia si¢ $wiatta w prozni (¢ = 2,998 - 10%[m/s]),
A - dhugo$é fali promieniowania [m].
W nocy lub przy znacznym zachmurzeniu, gdy do ogniwa nie dociera wystarczajaca
ilo$¢ swiatta zachowuje si¢ ono jak dioda. Jezeli strumien promieniowania stonecznego
zwickszy sie, ogniwo zaczyna dziala¢ podobnie jak zrodto pradu elektrycznego. Na ry-

sunku 3.48 przedstawiono schemat elektryczny ogniwa fotowoltaicznego:

Symbol ogniwa PV

_,/
|ph IC |Icad
> [ —=or——

N o s
@ Uo D Re Ue R.oadﬁ

Rysunek 3.48: Schemat elektryczny uktadu réwnowaznego do ogniwa PV [77]

Prad ogniwa w uproszczeniu mozna wyrazi¢ jako [77]:

U+ R,

q
I.=1,, — I ——WU.—1.-Ry)) — 1 3.9
= Tlean( -1 (39)
gdzie:
R, - rezystancja szeregowa [{2],
R, - rezystancja rownolegla (],

Rjoaq - rezystor nastawny obciazajacy,

q - fadunek elektronu (¢ = 1,60219 - 1071°[J]),
Ip - prad tak zwanej ”ciemnej” diody [A],

I. - prad pojedynczego ogniwa [A],

U, - napiecie pojedynczego ogniwa [V],

T. - temperatura ogniwa [K],

o - stata Stefana Boltzmanna.
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Moc panela fotowoltaicznego mozna opisaé¢ wzorem [78]:

I,
Ppr = Uy-Iyy = Nyg-Up 1, = Npy-(In(1— YU+ UOC 4 Cy(v+Cy-G—T2)— Ry-1,) 1.

C,-G
(3.10)
gdzie:

Unm - napiecie panela fotowoltaicznego [V],
Iy - prad panela fotowoltaicznego [A],
Ny - liczba ogniw fotowoltaicznych,
U, - napiecie pojedynczego ogniwa [V],
G ~ natezenie promieniowania stonecznego [W/m?],
Ut - napiecie generacji termicznej [V],
uoco - napiecie jalowe ogniwa w warunkach standardowych [V],
v - temperatura powietrza [°C],
T? - temperatura ogniwa (warunki standardowe),

C1,Cy, C5 - stale.

Praca ogniwa fotowoltaicznego zalezna jest przede wszystkim od takich parametrow
jak:

e natezenie promieniowania stonecznego — G [W/m?| i ustonecznienienia — h [godziny]

lub inaczej nastonecznienie (napromieniowanie) — H [J/m?],

e temperatura ogniwa,

e geometria uktadu stonce-panel PV.

Wzrost temperatury ma wptyw na obnizenie napiecia obwodu otwartego ogniwa fo-
towoltaicznego. Dzieje si¢ tak przy matym wzroscie pradu zwarcia, co ma bezposred-
ni wplyw na zmniejszenie mocy ogniwa. Przyjmuje sie, ze jest to okolo 0,4% mocy na
1 [°C] [79]. Zjawisko to spowodowane jest zwigkszeniem pradu wstecznego bedacego wyni-
kiem samoistnej generacji par elektron-dziura. Temperatura ogniwa zalezna jest od takich
czynnikow jak:

e temperatura powietrza,

e wilgotnos¢,

e wietrznosé,

e mozliwos¢ odprowadzania ciepta.

Dominujacym czynnikiem wptywajacym na wielkos¢ produkcji energii paneli fotowol-
taicznych jest nastonecznienie. Jak wynika z rysunku 3.49 jest ono silnie zréznicowane
na terenie Furopy. Najwicksze wartosci wystepuja w czesci potudniowej tj. Hiszpanii,

Portugalii, Wtoszech oraz Grecji.
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Rysunek 3.49: Europa - $rednie nastonecznienie w latach 1994-2010 [80]

Na rysunkach 3.50-3.51 przedstawiono srednie nastonecznienie oraz potencjal ener-
getyczny elektrowni fotowoltaicznych dla Polski oraz Grecji. W Polsce nastonecznienie
w zalezno$ci od regionu wynosi 949-1168 kWh/m?, w Grecji jest zdecydowanie wyzsze
i miedci si¢ w zakresie 1168-1899 kWh/m?. Podobnie jest w przypadku potencjatu ener-
getycznego - dla Polski 949-1168 kWh/kWp, - dla Grecji 1314-1753 kWh/kWp.
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Rysunek 3.50: Naslonecznienie oraz potencjal energetyczny PV - Polska [80]
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Rysunek 3.51: Nastonecznienie oraz potencjal energetyczny PV - Grecja [80]

3.3.1 Elektrownia fotowoltaiczna PV1

Elektrownia fotowoltaiczna zlokalizowana jest na terenie Krakowa (Rysunek 3.2, 3.52).
W sktad elektrowni wchodzi 240 paneli polikrystalicznych (SL280) o maksymalnej mocy
280 Wp oraz 4 inwertery SMA 15000 TL o mocy znamionowej 15 kW (3.53)[10]. Moc
zainstalowana elektrowni to 60 kWp. Zgodnie z danymi producenta sprawnos¢ paneli fo-
towoltaicznych wynosi 14,43%, napigcie otwartego obwodu to 36,98 V, a prad zwarciowy
7,57 A. Panele zamontowano na wolno stojacym stelazu aluminiowym o nachyleniu 30
stopni. Elektrownia sktada sie z czterech rzedéw takich konstrukcji, na ktérych zamon-
towano po 60 paneli. Rysunek 3.53 przedstawia schemat elektryczny potaczen elektrowni

fotowoltaicznej.

Rysunek 3.52: Elektrownia fotowoltaiczna PV1 [74]
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Rysunek 3.53: Schemat elektryczny elektrowni fotowoltaicznej PV1

Na rysunku 3.54 przedstawiono charakterystyki napieciowo-pradowe zainstalowane-
go w elektrowni ogniwa fotowoltaicznego dla przyktadowych wartosci promieniowania
stonecznego. Jak widaé ilos¢ produkowanej energii jest silnie zalezna od natezenia pro-
mieniowania stonecznego. Nie jest to jednakze jedyny czynnik majacy wplyw na moc

ogniwa co zostalo opisane w rozdziale 3.4.
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Rysunek 3.54: Charakterystyki napieciowo-pradowe dla natezenia promieniowania sto-

necznego odpowiednio 1000, 800, 500, 200 [W/m?] [81]
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W najblizszej okolicy elektrowni na maszcie zamontowano stacje pogodowsg Vantage
Pro2 Plus [82], ktéra umozliwia gromadzenie rzeczywistych danych meteorologicznych
w jakich pracowata elektrownia. Stacja rejestruje nastepujace parametry: natezenie pro-
mieniowania stonecznego, promieniowanie UV, temperature, predko$é¢ wiatru, cisnienie
atmosferyczne, wilgotno$é¢ powietrza, wielkos¢ opadéw. Umozliwia agregacje danych i za-
pis w nieulotnej pamieci urzadzenia, a takze zdalny odczyt oraz pobranie danych bez-
posrednio z miernika. Stacja meteorologiczna usrednia dane w okresach 30 minutowych.
Dane elektryczne takie jak prady, napiecia, moce oraz inne wskazniki jako$ci energii
elektrycznej agregowano z interwatem 10 minutowym. W ich sktad wchodzita réwniez
srednia moc elektrowni fotowoltaicznej bedaca wartoscig wyjéciows sieci neuronowej na
etapie budowy, testowania i weryfikacji. Poniewaz modele prognostyczne wymagaja do-
starczenia zarowno danych meteorologicznych jak i mocy, konieczne jest ujednolicenie
okresu ich usredniania. W tym celu zastosowano interpolacje danych pogodowych rzeczy-
wistych oraz prognozowanych do okresu 10-minutowego, dla ktérego rejestrowana byta
moc czynna farmy fotowoltaicznej. Na potrzeby pracy przygotowano zbiér dtugookreso-
wych danych zawierajacy zmierzone dane pogodowe oraz elektryczne, a takze prognozo-
wane dane pogodowe pochodzace z dwoch niezaleznych zrédet - Instytutu Meteorologii
i Gospodarki Wodnej (IMiGW) oraz portalu pogodowego Weather Underground (WU).
Po potaczeniu otrzymano zbior sktadajacy sie ze zmierzonych danych takich jak: moc
czynna, natezenie promieniowania stonecznego, temperatura, predkosc i kierunek wiatru,
wilgotnos¢ oraz prognozowanych danych pogodowych: temperatura otoczenia oraz punk-
tu rosy, zachmurzenie, predkos$¢ i kierunek wiatru, wilgotno$¢, cisnienie dla okresu od
09.06.2016 r. do 19.02.2018 r. W celu oceny prawidtowosci prognoz pogody wyznaczono
$rednie (4.11), $rednie absolutne (MAE) (4.12), oraz znormalizowane Srednie absolutne
(NMAPE) (4.19) bledy prognoz.

Na rysunkach 3.55-3.67 przedstawiono zmiennos¢ czynnikow meteorologicznych w cza-
sie od 16.8.2016 23:20 do 22.9.2016 5:40 (5000 wektoréw 10-minutowych danych). Na
rysunku 3.55 zaprezentowano przebieg natezenia promieniowania stonecznego, rysunek
3.57 przedstawia bledy prognoz pogody wzgledem zarejestrowanych lokalnie danych.

W analizowanym okresie maksymalne $rednie 10-minutowe natezenie promieniowania
stonecznego wynosito 972 [W/m?], $rednia warto$¢ to okolo 117 [W/m?]. W Tabeli 3.9
zestawiono minimalne, maksymalne oraz srednie wartos¢ najwazniejszych czynnikéw me-

teorologicznych wystepujacych w najblizszym otoczeniu elektrowni fotowoltaicznej.
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Rysunek 3.55: Natezenie promieniowania stonecznego - dane zmierzone oraz prognozo-
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Rysunek 3.56: Natezenie promieniowania stonecznego - dane zmierzone oraz prognozo-

wane elektrowni PV1 - 1 tydzien
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Rysunek 3.58: Natezenie promieniowania stonecznego - Blad prognozy (Model IMiGW
oraz WU) wzgledem danych pomiarowych PV1 - 1 tydzien
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Tabela 3.9: Zestawienie teoretycznych/deklarowanych oraz $rednich parametréw charak-

terystycznych dla analizowanej elektrowni fotowoltaicznej

Wartosc¢ Elektrownia PV

teoretyczna / deklarowana Min | Sr | Max,
Natezenie
promieniowania stonecznego 125,57 0 117 972
(W/m2]

Predkosé¢ wiatru [m/s] 4-5 (10 m.n.p.g.) 0 1,9 | 20,9
Temperatura otoczenia [°C] 8-9 -11,7 | 12,23 | 37,9
Cisnienie atmosferyczne [hPa] 1013,25 982,7 | 1016 | 1036

Wilgotnosé [%] 80 23 | 7887 | 99
Moc kW] 60 0 7,78 | 39,54

Rysunki 3.59-3.60 przedstawiaja porownanie dokladnosci prognoz predkosci wiatru
w miejscu elektrowni PV1. Porownano dane zarejestrowane przez stacje pogodowa oraz
udostepnione przez IMiGW i portal pogodowy Weather Underground. Rzeczywiste po-
miary byly srednio mniejsze o okoto 1,0 [m/s] od prognoz, co moze byé spowodowane

umieszczeniem wiatromierza na wysokosci okoto 3 metréw od poziomu gruntu.
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Rysunek 3.59: Predko$¢ wiatru - dane zmierzone oraz prognozowane PV1
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Rysunek 3.60: Predkosé¢ wiatru - Btad prognozy (Model IMIGW i WU) wzgledem danych

zmierzonych elektrowni PV1
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Rysunek 3.61: Predkosé¢ wiatru - Btad prognozy (Model IMIGW 1 WU) wzgledem danych
zmierzonych PV1 - 1 tydzien
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Na rysunkach 3.62-3.67 zaprezentowano zarejestrowane oraz prognozowane wartosci
temperatury oraz wilgotnosci dla elektrowni fotowoltaicznej PV1. Poréwnujac dane zare-
jestrowane przez stacje pogodowa oraz wygenerowane przez IMiGW oraz portal pogodo-
wy Weather Underground mozna zauwazy¢ pewne zaleznosci. Rzeczywiste pomiary byty
srednio mniejsze o okoto 1,0 [m/s], co moze by¢ spowodowane umieszczeniem wiatromie-

rza na wysokosci okoto 3 metréow od poziomu gruntu.
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Rysunek 3.62: Temperatura - dane zmierzone oraz prognozowane elektrowni PV1
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Rysunek 3.63: Temperatura - dane zmierzone oraz prognozowane elektrowni PV1 - 1

tydzien
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Rysunek 3.64: Temperatura - Blad prognozy (Model IMiIGW i WU) PV1
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Rysunek 3.65: Temperatura - Blad prognozy (Model IMiGW i WU) - elektrownia PV1 -
1 tydzien
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Rysunek 3.67: Wilgotnos$¢ - Blad prognozy (Model IMIGW oraz WU) PV

Rysunek 3.68 przedstawia przebieg zagregowanej mocy czynnej 10-minutowej w funk-
cji czasu dla elektrowni fotowoltaicznej o mocy zainstalowanej 60 [kWp|. Widoczna jest
okresowa zmiennos¢ mocy w czasie. Linig przerywang zaznaczono przyktadowy dzien, kto-
ry poddano dalszej analizie. W analizowanym okresie maksymalna $rednia 10-minutowa
moc elektrowni wyniosta 39,54 kW], natomiast moc érednia 6,73 [kW].

Wielkos¢ produkeji jest silnie uzalezniona od pory dnia oraz od warunkéw meteoro-
logicznych takich jak promieniowanie stoneczne, zachmurzenie, temperatura otoczenia,
predkosé¢ wiatru (chtodzenie ogniw, szybkosé przemieszczania si¢ zachmurzenia) oraz
wilgotno$¢. Rysunek 3.69 przedstawia zmienno$¢ mocy w czasie dla dnia stonecznego

(01.09.2016 r. - dane 10-minutowe).
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Rysunek 3.68: Elektrownia fotowoltaiczna PV1: Przyktadowy przebieg $redniej mocy w

funkcji czasu (czas usredniania - 10 min)

40 T

00:00 03:00 06:00 09:00 12:00 15:00 18:00 21:00 00:00
Godzina:Minuta

Rysunek 3.69: Moc elektrowni fotowoltaicznej PV1 — dzien stoneczny - zaznaczony linig

przerywana na rysunku 3.68 - dzien 01.09.2016 r. (czas usredniania - 10 min)

Jest ona charakterystyczna dla tego obiektu i paneli fotowoltaicznych zainstalowanych
na nieruchomej konstrukcji ze statym katem nachylenia. Zdecydowanie wigksza zmiennosé
produkeji wystepuje w dni pochmurne. Na rysunkach 3.70-3.71 przedstawiono zmiennosé

mocy elektrowni PV1 w dniach z przelotnym zachmurzeniem oraz pochmurnego.
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Rysunek 3.70: Moc elektrowni fotowoltaicznej PV1 — dzien z przelotnymi zachmurzeniami

- dzien 02.09.2016 r. (czas usredniania - 10 min)
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Rysunek 3.71: Moc elektrowni fotowoltaicznej PV1 — dzien pochmurny - dzien

03.10.2016 r. (czas usredniania - 10 min)
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3.3.2 Elektrownia fotowoltaiczna PV2

Elektrownia fotowoltaiczna PV2!! zlokalizowana jest w Centre for Renewable Energy

Sources and Saving (CRES) na obszarze Attyki w Grecji (Rysunek 3.72).

Rysunek 3.72: Elektrownia fotowoltaiczna PV2 [83]

Panele zgrupowane zostalty w trzy obszary: CRES-4 (90 paneli SF115A o nachyleniu
30° i azymucie 22° SW), CRES-5 (64 paneli Conergy 105L o nachyleniu 45° i azymucie
0° S), CRES-6 (48 paneli Conergy 105L o nachyleniu 90° i azymucie 22° SW) - tacze-
nie 202 panele. Moc zainstalowana elektrowni to 22,11 kWp. Sprawno$¢ zainstalowanych
paneli fotowoltaicznych SF115A/105L wynosi odpowiednio 11/12,29%, krzem polikry-
staliczny /monokrystaliczny, napiecie otwartego obwodu to 21.3/21,6 V, prad zwarciowy
7,55/6,5 A, a moc jednostkowa paneli 115/105 Wp. Panele zamontowano na nierucho-
mych stelazach. Rysunek 3.73 przedstawia schemat elektryczny potaczen elektrowni fo-
towoltaicznej. Wszystkie panele Conergy 105L zostaly przytaczone do sieci przy pomocy
przeksztattnikéw jednofazowych.

W ramach elektrowni szczegdtowo badano panele fotowoltaiczne wykorzystane do bu-
dowy elektrowni fotowoltaicznej PV2. Zarejestrowano dla nich charakterystyki napieciowo-
pradowe sktadajace sie z 150 punktéw pracy oraz 1 minutows czestotliwoscig rejestracji.
Tego typu pomiar pozwala na rzeczywiste oszacowanie mocy paneli w zaleznosci od chwi-
lowego nastonecznienia. Pomiar nie jest obarczony btedem wynikajacym z nieoptymalnego

wyboru punktu pracy falownika.

" Prezentowane dane dla elektrowni PV2 zostaly pozyskane przez autora pracy podczas wizyty w CRES
w ramach projektu ERIGrid - European Research Infrastructure supporting Smart Grid. Projekt miat
na celu udostepnienie know-how i dobrych praktyk w zakresie uzytkowania oraz zarzadzania systemami

inteligentnych sieci i rozproszonych zasobéw energii.
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Rysunek 3.73: Schemat elektryczny elektrowni fotowoltaicznej PV2

Na rysunku 3.74 zaprezentowano wybrane charakterystyki napieciowo-pradowe wraz
z zaznaczonym optymalnym punktem pracy. Przedstawia on jak ze zmiang natezenia
promieniowania stonecznego falownik poszukuje maksymalnej mocy jaka jest w stanie
pozyska¢ z przytaczonych do niego dwoch potaczonych szeregowo paneli SF115A.

Elekirownia folowoltaiczna PV2

35

Rysunek 3.74: Zarejestrowane charakterystyki napieciowo-pradowe dwoch paneli SF115A
z dnia 27.04.2018

Zmalezienie punktu pracy falownika dla badanych paneli wymagato przeprowadzenia

procedury testowej sprawdzajacej moc dla 150 punktéw (rysunek 3.74) z czestotliwoscia
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1/15 Hz. Dla wybranego dnia 27.04.2018 przygotowano zestawienie zmiennosci mocy

w zaleznosci od natezenia promieniowania stonecznego i zaprezentowano je w Tabeli 3.10.

Tabela 3.10: Zmiennos¢ maksymalnej mocy w funkcji natezenia promieniowania stonecz-

nego dla testowanych dwoch paneli SF115A wykorzystanych do budowy elektrowni PV2

Irr | [W/m2] | 20 | 72 | 290 | 399 | 510 | 621 | 724 | 825 | 902 | 989 | 1023 | 1025
P | [W] 5 | 17 | 49 | 73 | 96 | 116 | 135 | 149 | 161 | 177 | 178 | 182

U | [V] |255]|304/|27,8| 27 | 266|262 |261|253|244|248| 24 | 24,7
I [A] 02|05 | 1,8 27|36 ]| 4452|5966 | 72| 74| 74

Na rysunkach 3.75a i b przedstawiono warunki pracy elektrowni fotowoltaicznej,

w tym predkosci wiatru oraz temperatury. Najnizsze temperatury wystepujg w miesig-

cach grudniu oraz styczniu dla ktérych minimalna temperatura spada do wartosci bliskich

0 °C. Rysunki 3.76a i b przedstawiaja natezenie promieniowania stonecznego oraz moc

dla poszczegdlnych miesiecy.
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Rysunek 3.75: Warunki pracy elektrowni fotowoltaicznej PV2
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Pomimo zlokalizowania elektrowni w poludniowej cze$ci Europy warunki meteorolo-

giczne oraz elektryczne r6znia sie od siebie dla poszczegdlnych miesiecy. Rysunki 3.77-3.78

przedstawiajg zalezno$¢ mocy panela od natezenia promieniowania stonecznego (wartosci

zmierzone).
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Na rysunkach 3.77-3.78 mozna zauwazy¢, ze charakterystyki nie sg liniowe. Moze
by¢ to spowodowane uwzglednieniem jedynie oddziatywania natezenia promieniowania
stonecznego na moc, z pominieciem innych czynnikow meteorologicznych wptywajacych
na sprawnos¢ paneli. Widoczna jest réwniez zblizona do liniowej koncentracja punktow
wzdtuz dwbdch lub wiecej prostych, co moze wynikaé¢ z faktu montazu paneli oraz pyra-
nometru w nieco innej lokalizacji. Najbardziej zblizone do liniowych sa charakterystyki
zarejestrowane w miesiacu Listopadzie oraz Grudniu. Charakteryzuja si¢ one mniejszym
od pozostalych natezeniem promieniowania stonecznego oraz mocami.

Zmienno$¢ sredniej wartosci mocy dla poszczegdlnych godzin zaprezentowano na ry-

sunku 3.79 dla okresu ponad dwdch lat (24.06.2016-08.02.2019 - rejestracja co 1 minute).

B \Wartosd Srednia
350 T — — & — Wartosé Minimalna
— & — Wartos¢ Maksymalna
- i LN
300 2 L .

15

Godzina

Rysunek 3.79: Moc panela fotowoltaicznego elektrowni PV2 dla poszczegdlnych godzin

Zmienno$¢ mocy tréjfazowej oraz w poszczegdlnych fazach elektrowni fotowoltaicznej
PV2 dla dnia stonecznego zaprezentowano na rysunku 3.80. Mozna na nim zaobserwowac
przesuniecie w czasie maksimum produkeji dla fazy L1 oraz L2/L3. Jest ono spowodo-
wane rozng orientacja paneli fotowoltaicznych wzgledem kierunku potudniowego oraz za-
stosowaniem falownikoéw jednofazowych. Dla poréwnania na rysunku 3.81 przedstawiono

zmiennos¢ produkeji w dzien z przelotnymi zachmurzeniami.
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Rysunek 3.80: Moc elektrowni fotowoltaicznej PV2 - dzien stoneczny - 19.02.2019 r. (czas

usredniania - 1 min)
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Rysunek 3.81: Moc elektrowni fotowoltaicznej PV2 - dzien z przelotnymi zachmurzeniami

- 21.02.2019 r. (czas udredniania - 1 min)
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3.4 Badanie wplywu czynnikéw zewnetrznych na prace elek-

trowni fotowoltaicznej

Na rynku najbardziej popularne sg dwa typy paneli fotowoltaicznych: monokrystaliczne
i polikrystaliczne. Réznice w iloéci produkeji energii w znacznym stopniu zaleza od tego
jaki typ ogniw zastosowano. Do pozostaltych czynnikéw mozna zaliczy¢ sposéb montazu:
statyczne lub dynamiczne ustawienie paneli (Trackery), konfiguracje potaczen poszcze-
gblnych paneli i ogniw fotowoltaicznych w ich wnetrzu.

Produkcja energii elektrycznej przez elektrownie fotowoltaiczng uzalezniona jest w do-
minujacym stopniu od chwilowego natezenia promieniowania stonecznego. Jednak nie jest
to jedyny czynnik majacy wplyw na ilos¢ wytwarzanej energii. Dodatkowe czynniki moz-
na podzieli¢ na trzy grupy: meteorologiczne, lokalizacyjne oraz techniczne. Do czynnikow
meteorologicznych zalicza si¢ wilgotnosc¢, cisnienie, predkos¢ wiatru oraz temperature.
Czynniki lokalizacyjne to przede wszystkim dlugos¢ i szeroko$é geograficzna oraz zasta-
nianie ogniw przez obiekty zlokalizowane w poblizu.

Ponizej analizie poddano wplyw wybranych czynnikow pogodowych na prace elek-
trowni fotowoltaiczne;j.

Analizie poddano zbior zawierajgcy zarejestrowane dane takie jak moc generowana,
natezenie promieniowania stonecznego, temperatura, predkos¢ i kierunek wiatru, wilgot-
no$¢ powietrze, jego cisnienie atmosferyczne dla okresu od 09.06.2015 r. do 19.02.2018 r.

Tabela 3.11 prezentuje wspotczynnik zaleznosci liniowej miedzy czynnikami pogodo-

wymi odniesionymi do mocy elektrowni.

Tabela 3.11: Wspolczynnik korelacji Pearsona - warunki meteorologiczne/moc elektrow-

ni PV1

Czynnik meteorologiczny | Wspotezynnik korelacji

Wilgotnosé -0,56
Kierunek wiatru [°] -0,02
Cisnienie [hPa] 0,02
Predkosé¢ wiatru [m/s] 0,19
Temperatura [°C] 0,48

Natezenie promieniowania 0.89
stonecznego [W/m2] 7
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Jak wynika z tabeli 3.11 najwieksze wspotczynniki korelacji wystepuja dla promienio-
wania stonecznego (r=0,89), wilgotnosci (zaleznosé jest ujemna r=-0,56), temperatury
(r=0,48) oraz predkosci wiatru (r=0,19).

Analogicznie jak w podrozdziale 3.2 dane podzielono na dwa zbiory:

e wilgotnosé (< 40% oraz > 90%),

e temperatura (< 3°C oraz > 30°C)

e predkosé wiatru (< 0,35 m/s oraz > 7,5 m/s)

Nastepnie zastosowano sieci neuronowe do wyznaczenia charakterystyk mocy dla danych

z poszczegolnych zakresow.

Na rysunkach 3.82-3.84 zamieszczono wplyw wilgotnosci, temperatury oraz predkosci

wiatru na prace elektrowni fotowoltaicznej PV1.

a) i Wphyw wilgoinosci na prace elekitrowni PV (240 paneli)
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Rysunek 3.82: a) wyznaczona charakterystyka mocy dla wilgotnosci < 40% oraz > 95%

, b) réznica generowanej mocy dla obu przypadkéw w % mocy zainstalowanej
Dla wybranego zakresu T' < 3°C' maksymalne nate¢zenie promieniowania stonecznego

w przypadku elektrowni PV1 wynosito 400 W/m?. Wymusito to zakoficzenie czerwonej

charakterystyki na rysunku 3.83 w tym punkcie.
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a) i Wphyw temperatury na prace elektrowni PV (240 paneli)
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Rysunek 3.83: a) Charakterystyka mocy dla T' < 3°C i T' > 30°C, b) r6znica generowane;

mocy dla obu przypadkéw w % mocy zainstalowane;j

Wphyw predkosci wiatru na prace elektrowni PV (240 paneli)
a) 40 T T T T T T T I
30 L 2
V<0 35 [m/s]
=20 V=75 [mis] |
o
10 | E
0 1 1 ] L ] 1 1
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Matezenie promieniowania stonecznego [me‘?]
b) 20 T T T T T T T

_5 ] 1 ] ] Il ] 1
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Matezenie promieniowania stonecznego [W.fmz]

Rysunek 3.84: a) Charakterystyka mocy dla V' < 0,35 m/si V > 7,5 m/s, b) réznica

generowanej mocy dla obu przypadkéw w % mocy zainstalowanej
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Wielkos¢ produkeji uzalezniona jest od temperatury paneli (rys. 3.83). Te same ogniwa
W zimie przy nizszej temperaturze otoczenia wyprodukuja wigcej energii niz w lecie przy
tym samym poziomie natezenie promieniowania. Posrednio wptyw na temperature ogniw
ma réwniez wiatr (rys. 3.84), owiewajacy i chlodzacy ogniwa. Wspdtezynniki korelacji
przedstawione w Tabeli 3.11 oraz rysunki 3.82-3.84 potwierdzaja istotnos¢ czynnikow me-
teorologicznych takich jak wilgotnosé, temperatura, predkos¢ wiatru na prace elektrowni
fotowoltaicznej. Jak wynika z rysunkéw w skrajnych przypadkach réznice w wielkosciach

produkeji wynosily nawet 17-33% mocy zainstalowanej w elektrowni fotowoltaiczne;j.
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4 Modele prognostyczne dedykowane OZE oparte o
sztuczng inteligencje

Zmieniajaca sie gospodarka rynkowa, wymusza podejmowanie decyzji bazujacych coraz
czesciej na niepewnych i niepetnych danych. Dlatego juz od wielu lat rozwijane sa modele
pozwalajace usprawni¢ proces decyzyjny. Szybko rozwijajace si¢ techniki informatyczne,
umozliwiaja wdrazanie kolejnych coraz bardziej ztozonych (pod wzgledem obliczeniowym)
modeli.

Zaproponowany w pracy model prognostyczny jest kombinacjg modelu statystyczne-
go wykorzystujacego sztuczne sieci neuronowe, bazujacego na numerycznych prognozach
pogody. W celu poprawy skuteczno$ci prognozowania zaproponowano kilka wersji modeli,

ktore nastepnie poddano badaniom.

4.1 Jednokierunkowe sieci neuronowe

4.1.1 Modele sieci neuronowej

Wzorowane na systemach biologicznych sztuczne sieci neuronowe (SSN) wykorzystywane
sa do przetwarzania informacji. Autorzy artykuléw na przyktad [16][59][84] oraz ksiazek
na przyktad [85][86][87] wykazuja, ze sa one efektywnym narzedziem do rozwiazywania
probleméw prognostycznych. Dzieje si¢ tak gléwnie dzicki temu, ze modele te posia-
daja zdolno$¢ do aproksymacji dowolnej wielowymiarowej, nieliniowej funkeji (Rysunek
4.1). Aproksymowana funkcja otrzymywana jest w procesie uczenia sieci. Jest to cecha
wyrozniajaca model sposrod innych. Proces uczenia polega na utworzeniu tzw. zbioru
uczacego tzn. zbioru wartosci parametréw wejsciowych i wyjsciowych obiektu. Sie¢ neu-
ronowa w procesie uczenia modyfikuje swoje parametry, aby znalezé taczace je relacje.
Model w procesie uczenia jest optymalizowany na podstawie historycznych informacji

pochodzacych z obiektu.

Parametry iz Parametry
wejsciowe -l Slecnelronowa wyjsciowe
Lok (Zaleznosc¢ nieliniowa) Chein

Rysunek 4.1: Podstawowa struktura modelu obiektu
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Na atrakcyjnos$é stosowania sieci neuronowych wptywa takze mozliwosé¢ cigglej ich ad-
aptacji. Moze by¢ ona realizowana przez usuwanie ze zbioru uczacego najstarszych oraz
dodawanie nowych danych. Nastepnie sie¢ jest ponownie uczona, dzieki czemu otrzymu-
je sie tak zwany model kroczacy, ktory adaptuje sie na biezaco do zmieniajacych sie
warunkow.

Sztuczne sieci neuronowe sg systemami przetwarzania informacji opartymi na réwno-
legtej pracy wielu neuronéw. Neuron (analogicznie do biologicznego odpowiednika) jest
elementem o wielu wejsciach i jednym wyjsciu. Z kazdym wejsciem zwigzana jest waga,
ktora w procesie uczenia jest modyfikowana. Model pojedynczego sztucznego neuronu,

sposob uczenia oraz obliczania odpowiedzi przedstawiono na rysunku 4.2.

Zbiér uczacy

X1

X3, X120 X11

xZ ole)

X3y X2, Xpq

Rzeczywista
wartos¢ wyjsciowa

Algorytm
uczenia

S

Btad uczenia

+

L T

Rysunek 4.2: Model neuronu [10]

W procesie uczenia modyfikowane sa wagi (sygnalow wejsciowych) neuronu, w taki

sposéb aby zminimalizowaé wskaznik jakosci (4.1):

1 R
Q= 5 > (2 — SO(Z: w;;))? (4.1)

&
gdzie: w, - waga i-tego wejscia, zj, - rzeczywista/zmierzona warto$¢ wyjsciowa, ¢ -

wynik uczenia.

Proces uczenia ma za zadanie minimalizacje funkcji 4.1 metodg iteracyjna przy pomo-
cy algorytmu najwiekszego spadku. Proces dla prostego neuronu liniowego sprowadza sie
do dodania (lub odjecia jesli btad jest ujemny) od wektora wag czesci wektora sygnatow
wejsciowych (4.2):

)

w™ = w £ 73" e(k)a(k) (4.2)
k

gdzie: n - wspo6tezynnik szybkoscei uczenia sieci, e(k) - btad uczenia, z,.(k) - wartosé

i-tego wejscia.
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Sie¢ neuronowa jednokierunkowa zbudowana jest z warstwy wejsciowej, warstw ukry-
tych oraz warstwy wyjsciowej. Poszczegdlne warstwy posiadaja neurony tego samego
typu, jednak w roéznych warstwach mozliwe jest zastosowanie odmiennych typéw neuro-
now. Przyktadowa strukture jednokierunkowej sieci neuronowej zaprezentowano na ry-

sunku 4.3.

Warstwa Warstwa Warstwa Warstwa
wejéciowa ukryta 1 ukryta 2 i wyjéciowa

WEIJSCIA

WyYIJlSCIE

Rysunek 4.3: Jednokierunkowa sie¢ neuronowa

Regularna struktura sieci neuronowych pozwala uogdlni¢ algorytm uczenia wykorzy-
stywany do uczenia pojedynczego neuronu na catgy sie¢ neuronows. Najczesciej wyko-
rzystywana metoda uczenia sieci jest metoda wstecznej propagacji btedu, z jezyka an-
gielskiego BackPropagation (BP) [88]. Obecnie istnieje réwniez wiele innych metod na
przyklad resilient backpropagation [89], metoda gradientéw sprzezonych oraz metoda
Levenberga—Marquardta oparta na nieco bardziej zaawansowanym algorytmie matema-
tycznym [86].

Algorytm Levenberga-Marquardta, nazywany jest rowniez algorytmem optymalizacji
nieliniowej. Laczy w sobie cechy metody najwiekszego spadku i metody Gaussa-Newtona,
jest algorytmem iteracyjnym. Metoda w poréwnaniu do metody BP charakteryzuje sie
wieksza szybkoscig dziatania, jednak odbywa si¢ to kosztem zwigkszenia zapotrzebowania
na pamieé¢ podreczna podezas obliczen [90]. Jest oparta o algorytm rozwiazywania nie-
liniowego problemu najmniejszych kwadratow, ktory zostat opisany przez Marquardt’a
w pracy [91]. Metoda regularyzacji Levenberga-Marquardta sprowadza sie do zastapienia
macierzy hesjanu (podczas optymalizacji newtonowskiej) jej przyblizeniem opartym na
obliczeniach gradientu, wraz z odpowiednio dobranym czynnikiem regularyzacyjnym [90].

W algorytmie tym przyjmuje sie kwadratowa postaé¢ funkcji btedu opisang zaleznodcia:
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E@) =33

k=11i=1

7 (W)]? (4.3)

gdzie: ry; jest btedem przyporzadkowanym do i-tego wyjscia sieci dla k-tego obrazu

uczgcego.

Jakobian mozemy zapisa¢ jako:

Oryn 9ru Oryy
w1 wo . w,,
Ora1 Or; Ora1
w1 0o e W
orn1 orn1 orn1
— w1 w2 e w
J(w) = " (4.4)
a7"1 m 87"1 m or 1m
w1 ws e o,
w1 wz e W,
OrNm OrNm OrNm
L wi w2 e wny A
gdzie:
_ T 4.5
T’w—[7‘11...7"]\/17’12...7’]\[2...Tlm...T’Nm] ()

Dla przyjetej funkcji btedu gradient wyraza sie za pomoca:

AB(T) = J(@)Tr(@) (4.6)

Przyblizenie macierzy hesjanu to:

H(w)=Jw)" J(w) +u (4.7)

gdzie u jest czynnikiem regularyzacyjnym. W algorytmie Levenberga-Marquardta nie ma
koniecznosci obliczania doktadnej wartosci hesjanu, poniewaz uzywane jest oszacowanie

(4.6, 4.7). Dlatego wektor wag w epoce t+1 to:

(4.8)

SO AE(W)
J(W)TJ(w) + uy



Czynnik u,; tzw. funkcja postepu procesu uczenia, moze by¢ dobierany w rozmaity spo-
sob. Poczatkowo czynnik ten powinien przyjmowaé duze wartosci w poréwnaniu z warto-
$ciami wlasnymi macierzy J(w)”.J(W). Wraz ze zmniejszaniem sie bledéw popetianych
przez sie¢ czynnik ten zmniejsza si¢ dazac do zera. Dodanie czynnika w; wprowadza
dwuetapowos$é¢ obliczen, poczatkowo algorytm przeprowadza minimalizacje funkcji me-
toda najwiekszego spadku, by stopniowo przejs¢ w poblizu rozwigzania do aproksymacji
hesjanu za pomocg rozwiniecia pierwszego rzedu. Powoduje to dynamiczne przejscie algo-
rytmu Levenberga-Marquardta do algorytmu Gaussa-Newtona o kwadratowej zbiezno$ci.
Ze wzgledu na zalety metody opisane powyzej zostata ona wybrana do optymalizacji za-

proponowanych sieci neuronowych.

4.1.2 Uczenie sieci neuronowej i budowa modelu prognostycznego

Na rysunku 4.4 przedstawiono proces przygotowania modelu prognostycznego dedykowa-

nego do prognozowania produkcji energii.

- c 2 Weryfikacja
-g Zbior uczacy Sie€ neuronowa modelu
mm -E //‘.-- V . -7. ‘.\\\ . . //'.-{{ i ‘.\\\
% Q Predkos¢ wiatru — o] | . /" Mocturbiny
N . [EDpEEEE S e g \_ elektrowni /
5 . Cisnienie - s L AR A
D oo Siec Prognoza
e ane wejsciowe ie¢ neuronowa produkeji energii
(3] o e I .
= y_ i e 9 y Y
= é / Predkos¢ wiatru '——>1® @ g /~ Moc turbiny
3 ' —® 0 ® & — iflub |
o} _ Temperatura  L_, /g (@ @ \_  elektrowni /
E “._Cisnienie _~ L AR J L

Rysunek 4.4: Proces przygotowania modelu prognostycznego

Proces sktada sie z dwoch etapéw: Etap I - Uczenie sieci, Etap II - Weryfikacja. Na
rysunku 4.5 zaprezentowano etapy selekcjonowania oraz wyboru struktury sieci neurono-

wych oraz danych wejsciowych do modelu.

4.2 Narzedzia do oceny jakosci modeli prognostycznych

Ocena trafnosci predykcji jest istotnym elementem procesu budowy modelu prognozy. Na-

lezy pamietaé, ze budowanie oraz proces douczania sieci powinien mie¢ charakter ciggty.
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Budowa modelu Prognozowanie produkcji energii
Selekcja danych
wejsciowych

; | )

Dane meteorologiczne

Wybor struktury i Numeryczna prognoza
metody uczenia pogody
¥ !
Uczenie sieci
neuronowej —>  Model sieci neuronowej
¥

Optymalizacja i Prognoza produkcji energii
1 dla farmy wiatrowej

Rysunek 4.5: Metodologia prognozowania

Wyniki oceny moga postuzy¢ do korekcji biezacej prognozy w danym okresie progno-
stycznym, gdy jest to wymagane i mozliwe. Moga réwniez postuzy¢ jako element korekty
wykonanych przez model prognoz lub by¢ informacja decydujaca o koniecznosci przebu-

dowania modelu.

4.2.1 Mierniki bezwzgledne

Ponizej zaprezentowano miary liczbowe pozwalajace na oceng jakosci predykeji modelu

prognostycznego.

Przyjeto nastepujace oznaczenia:
Y; - rzeczywista wartosé zmiennej prognozowanej dla okresu ¢,
y; - prognoza zmiennej dla okresu ¢,

n, - liczba prognoz w danym okresie.

e Blad bezwzgledny (ang. absolute error, AE)
G =Yt — Yy (4.9)
e Btlad catkowity (ang. Integrated Absolute Error, IAE) [16]
]AE:iAMMQNﬁ (4.10)

e Sredni btad (ang. mean error, ME)
1 T
ME ==Y g (4.11)
it

gdzie: T - liczba rekordéw danych.
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Sredni absolutny blad (ang. mean absolute error, MAE)

[ ]
1 T
MAFE = T2|qt| (4.12)
t=1
e Sredni okresowy blad (ang. mean periodic error)
1 &
GBW=—> & (4.13)
Np =1

gdzie: n, - liczba rekordéw danych dla wybranego okresu.

Btad éredni kwadratowy (ang. mean squared error, MSE)

s = T A (4.14)

Pierwiastek bledu sredniokwadratowego (ang. root mean squared error, RMSE)

RMSE =57 (4.15)

4.2.2 Mierniki wzgledne

Pozwalajg na ocene modelu pod katem wielkosci przeszacowania lub niedoszacowania pro-
gnozy wzgledem rzeczywistych wartosci. Tego typu mierniki mogg mie¢ znaczenie przy
jakosciowej ocenie modelu. Mierniki wzgledne zaburzajg ocene w przypadku matych war-
tosci zmiennej prognozowanej (wartosci bliskie zero). W takim przypadku bledy wzgledne
osiagaja znaczne wartosci.

e Blad wzgledny (ang. relative error, RE)

I Lk . U (4.16)
Yt Yt
e Sredni blad procentowy (ang. mean percentage error, MPE)
1 T @ 1 T
MPE =% =100 = = > %, - 100 (4.17)
T = ye Ti=

e Sredni absolutny blad procentowy (ang. mean absolute percentage error, MAPE)
Blad MAPE niesie informacje o $redniej wartosci btedéw prognoz dla n okresow,
wyrazonych w procentach rzeczywistych wartosci zmiennej prognozowanej. Dzigki
temu wartosci MAPE umozliwiaja poréwnanie doktadnosci prognoz otrzymywa-

nych za pomoca réoznych modeli.

1 T
MAPE = 37| - 100 (4.18)
t=1
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e Znormalizowany sredni absolutny btad procentowy (ang. normalized mean absolute

error, NMAPE)
18 ¢
NMAPE = =5 |2 4 100 (4.19)
T C

gdzie: C - moc zainstalowana turbiny/elektrowni
e Znormalizowany pierwiastek bledu sredniokwadratowego (ang. normalized root me-

an square error, NRMSE) [16]

A/ % Zthl %2

W rozdziatach 4.2.1-4.2.2 wyszczegolniono wiele miernikéw oceny modelu progno-
stycznego. Jak wynika z badan przeprowadzonych dla analizowanych obiektéw, zdarza
sie, ze poprawa jednych miernikéw powoduje pogorszenie innych. Przez to ocena jakosci
modelu jest utrudniona. Ze wzgledu na swoje wtasciwosci statystyczne do dalszej ana-
lizy wybrano trzy podstawowe mierniki (MAE, MAPE oraz NMAPE), zdaniem autora
najlepiej nadajace si¢ do poréwnywania modeli oraz pozwalajace okresli¢ liczbowo zmia-
ne doktadnosci generowanych prognoz, zwlaszcza w przypadku analiz wykonywanych na
duzych zbiorach danych. Poniewaz btagd MAPE jest wrazliwy na mate wartosci rzeczywi-
stych pomiaréw y;, w niektorych przypadkach zastapiono go znormalizowanym srednim

absolutnym btedem procentowym.

4.2.3 Wspoélczynniki oraz szacunkowe btedy przyszte

Bledy ex-ante dostarczaja informacje o zasadnosci wykonania prognozy oraz o spodzie-
wanych odchyleniach od rzeczywistej wartosci zjawiska [92]. Do ich wyznaczania stosuje

sie zazwyczaj bledy predykeji [93]:

Dy = (Y =7 (4.21)
gdzie:
Y, - mozliwe realizacje zmiennej prognozowanej dla t>n,

Y/ - mozliwe prognozy zmiennej prognozowanej dla t>n.

Btad ten moze by¢ jedynie szacowany, gdyz w chwili wyznaczania prognozy wartos¢
rzeczywista nie jest znana.
e Obciazenie predykcji E(D;)

Wartos¢ wskaznika okresla przeszacowane lub niedoszacowane prognozy.
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E(D;) >0 — prognozy niedoszacowane,
E(D;) <0 — prognozy przeszacowane.
e Sredni blad predykeji
Wskaznik informuje o ile Srednio rzeczywiste wartos$ci prognozowanej zmiennej mo-
ga rozni¢ sie od wartosci obliczonych prognoz.

e Bezwzgledny btad predykeji

D,=\/D2, t>n (4.22)

e Wyzgledny btad predykeji

D
V= Y—; t>n (4.23)
t

Zarowno btad wzgledny jak i bezwzgledny moga by¢ obliczane dla pojedynczego
punktu lub okresu ¢ > n. Jezeli prognoza jest wyznaczana dla przedziatlu czasu

t € [n+1,...,T] to blad nalezy obliczy¢ dla tego samego okresu.

o Wspdtezynnik korelacji linowej prognozy
Wspélezynnik korelacji linowej prognozy 4.24 miesci si¢ w zakresie od -1,0 do 1,0
wlacznie (jest wskaznikiem bezwymiarowym). Opisuje stopien liniowej zaleznosci

pomiedzy dwoma zestawami danych:

i1 (xi —7)(yi — ) _ cov(m,y)

2 \/Z?:l(xi —T)* \/Z?:I(yi -7)° - s(@) - s(y) 2
gdzie
iy Yi - zmienne losowe o dyskretnym rozktadzie dla i=1,2,....n,
T,y - wartosci Srednie x,y
cov(z,y) - kowariancja zmiennych x iy,
s(x) - odchylenie standardowe zmiennej x,
s(y) - odchylenie standardowe zmiennej v,

e bezwzgledny btad prognozy ex-ante
Wyznaczona miara umozliwia okreslenie oczekiwanego przecigtnego odchylenia zmien-
nej prognozowanej od prognozy dla czasu ¢t > n. Obliczany jest wedlug wzoru

[94][95]:
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m—1

V, = JZ F/’;tQDQ(Pi) +2> ) .ﬁitPthOU(.ﬁi—:Pj) + 5?) (4.25)
i=0

=0 j>i
gdzie:
P, - prognoza i-tej zmiennej objasniajacej,
D*(P) - ocena wariancji wielkoéci P;,

cov(P;, P;) - kowariancja wielkosci P; oraz P;,
52 - kwadrat odchylenia standardowego reszt.
e wzgledny btad prognozy ex-ante Blad umozliwia wybor najlepszej prognozy z po-
srod wygenerowanych i wyznaczany jest z wzoru [94][95]:
Vi
= = - 100 (4.26)
t
W niniejszej pracy do oceny modeli prognostycznych wykorzystywano historyczne da-
ne dlatego do oceny jakosci postuzono sie btedami ex-post predykeji. Nie mniej jednak
mierniki jakimi sa bledy ex-ante sa istotne w szczegdlnosci w przypadku koniecznosci

szacowania mozliwych przysztych odchylen prognozy od wartosci rzeczywistych.

4.3 Czynniki wyplywajgce na prognozowanie produkcji energii

Wielkos¢ produkcji energii w elektrowniach wiatrowych i fotowoltaicznych jest silnie za-
lezna od zmiennych w czasie czynnikéw meteorologicznych wystepujacych w bezposred-
nim otoczeniu elektrowni. Im precyzyjniejsze jest oszacowanie tej wartodci, tym mniej
kosztowne staje si¢ jej bilansowanie w systemie energetycznym. Jednak nie sg to jedyne

czynniki majace wptyw na wielkos¢ energii produkowanej przez te elektrownie.

4.3.1 Elektrownie wiatrowe

Do pozostatych czynnikow wptywajacych na chwilowa wielko$¢ mocy czynnej generowane;j
przez elektrownie wiatrowg mozna zaliczy¢ m.in.:
e wybor najbardziej korzystnego dla uktadu sterowania turbing kata nachylenia topat,
e wybor najbardziej korzystnego dla uktadu sterowania turbing kierunku obrotu gon-
doli,
e chwilowy wspotezynnik mocy,
e zuzycie energii na potrzeby wtasne,
e czasowe zuzycie elementow,

e okresowe serwisy i remonty.
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W przypadku elektrowni wiatrowej tylko cze$¢ informacji jest rejestrowana i zapisy-
wana w zainstalowanych systemach SCADA. Aktualnie rozwijane modele prognostyczne
w wiekszosci pomijaja wptyw powyzszych czynnikow na wielko$¢ produkeji. Tego ty-
pu dane dostepne sa wytacznie producentom/serwisantom turbin i nie sg udostepniane
uzytkownikowi.

Bardziej ztozona jest prognoza produkcji wykonywana dla catej farmy, sktadajacej
sie z wielu turbin. W takim przypadku nalezy uwzgledni¢ nowe czynniki takie jak liczba
aktualnie pracujacych turbin i uksztaltowanie terenu. Zmiana predkosci wiatru bliska gra-
nicznej wartosci zataczenia turbin, moze spowodowaé¢ wytaczenie czesci z nich. Ponowny

rozruch jest czasochlonny, co wptywa na wielko$¢ rzeczywistej produkcji oraz btad pro-

gnozy.

4.3.2 Elektrownie fotowoltaiczne

W przypadku elektrowni fotowoltaicznych najwazniejszym sktadnikiem warunkujacym
wielko$¢ produkcji jest natezenie promieniowania stonecznego docierajacego do paneli
oraz inne elementy i zjawiska meteorologiczne. Podobnie jak w przypadku elektrowni
wiatrowych nie sg to jednak jedyne czynniki wptywajace na wielkos¢ produkcji. Do do-
datkowych mozna zaliczy¢:

e wybor punktu maksymalnej mocy MPP przez sterownik falownika,

e sposob polaczenia ogniw /paneli i odpornosé na miejscowe zacienienia,

e czasowe starzenie si¢ elementow i utrata sprawnosci,

e zarysowania i zabrudzenia powierzchni paneli,

e dynamika zmiennosci warunkéw pogodowych.

Stacje meteorologiczne przekazujg informacje na temat sumy okresowych ilosci ener-
gii lub $rednie wartosci gestosci strumienia promieniowania docierajacego do powierzchni
poziomej. Analogiczna sytuacja wystepuje w przypadku prognoz generowanych przez mo-
dele numerycznych prognoz pogody. Wielokrotnie w takim przypadku model nie udostep-
nia informacji na temat nastonecznienienia lub strumienia promieniowania stonecznego,
dostepna jest jedynie informacja na temat zachmurzenia. Pociaga to za soba koniecznosé
znalezienia zaleznosci pomiedzy tymi parametrami, a w konsekwencji przeliczenia ich
wartosci. Do realizacji zatozonego celu dobrze sprawdzaja si¢ modele oparte o sztuczna

inteligencje.
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4.3.3 Efekt usSredniania

Wigkszos$¢ dostepnych danych pochodzacych z elektrowni wiatrowych oraz fotowoltaicz-
nych jest usredniana z réznym interwalem czasowym. Rysunek 4.6 przedstawia charak-

terystyke mocy dla turbiny wiatrowej ENERCON E 70-EA4.

Krzywa mocy dla turbin E 70-E4
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Rysunek 4.6: Charakterystyka mocy dla turbiny ENERCON E 70-E4 z naniesionymi

dwoma punktami pracy [Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie [49]]

Na wykresie zaznaczono dwa punkty pracy turbiny dla predkosci réwnej 5 [m/s] oraz
10 [m/s]. Wielkos¢ mocy wytwarzanej to odpowiednio 127 [kW] oraz 1223 [kW]. W za-
leznosci od typu oraz celu agregacji danych najczesciej spotykanym okresem usredniania
jest 1 min, 10 min, 15 min. Przyktadowe dane zaprezentowano w tabeli 4.1:

Usrednianie danych powoduje utrate cennych informacji na temat zmiennosci rozwa-
zanego zjawiska. Doktadnosé¢ modeli prognostycznych maleje wraz ze wzrostem ”chwilo-
wej” zmienno$ci. Tabela 4.1 przedstawia przyktad usredniania 10 minutowego z danych
1 minutowych. W pierwszym rozwazanym przypadku w strone turbine wiatrowej I wieje
wiatr z predkoscia 10 [m/s] przez polowe okresu usredniania to jest 5 minut. Na pod-
stawie informacji odczytanej z krzywej mocy wyznaczono moc generowang réwng 1223
[kW] co daje sumaryczng 10 min wyprodukowana energie réwna 101,92 [kWh]. W dru-
gim przypadku w strone turbiny wiatrowej IT wieje wiatr z predkoscig 5 [m/s| przez caly
okresu usredniania to jest 10 minut. Na podstawie informacji odczytanej z krzywej mocy
wyznaczono moc generowana réwna 127 [kW]. W obu przypadkach $rednia 10 minutowa
predkosé wiatru wynosi 5 [m/s|, jednak turbina I w ciggu 10 min powinna wyprodukowaé

energie réwng 101,92 [kWh], natomiast turbina IT energie réwna 21,17 [kWh].
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Tabela 4.1: Przyktad u$redniania - Turbina ENERCON E 70-E4

t [min] | V1 [m/s] | V2 [m/s] | P1 [kW] | P2 [kW] | E1 [kWh] | E2 [kWh]
1 10 5 1223 127 20,38 2,12
2 10 5 1223 127 20,38 2,12
3 10 5 1223 127 20,38 2,12
4 10 5 1223 127 20,38 2,12
5 10 5 1223 127 20,38 2,12
6 0 5 0 127 0 2,12
7 0 5 0 127 0 2,12
8 0 5 0 127 0 2,12
9 0 5 0 127 0 2,12
10 0 5 0 127 0 2,12
) - - 6115 1270 101,92 21,17

Srednia 5 5 611,5 127 - -

4.4 Prognozowanie z wykorzystaniem sieci neuronowych

Sieci neuronowe ze wzgledu na swoje wlasciwosci umozliwiaja generowanie prognoz z uwzgled-
nieniem roéznych czynnikéw meteorologicznych. Na jakos¢ prognoz wplyw ma zarowno
zbiér wykorzystywanych danych jak i struktura sieci (liczba neuronéw, warstw ukrytych).

W oparciu o doswiadczenie autora pracy zaproponowano nastepujace struktury sieci
neuronowych (bedace wynikiem wielu symulacji), ktére zestawiono w Tabeli 4.2.

Kazda sie¢ w celu uzyskania wtasciwego roztozenia wag poszczegolnych potaczen neu-
ronowych byta uczona pieciokrotne - optymalizowano je pod katem btedu MAE (4.12).
Kolejnym istotnym czynnikiem majacym wplyw na doktadnos¢ generowanych prognoz
jest dobor wlasciwego zbioru danych wejsciowych. Uwzgledniajac posiadane dane zapro-
ponowano 16 réznych konfiguracji danych wejsciowych (Tabela 4.3) i przetestowano ich
wplyw na prognozy.

Analogiczne konfiguracje struktur danych wejéciowych przygotowano dla elektrowni
fotowoltaicznej i zestawiono w Tabeli 4.4.

Dla analizowanych obiektow zgromadzono rézne typy danych dlatego nie we wszyst-
kich obiektach mozliwe bylo przetestowanie wszystkich konfiguracji. W Tabeli 4.5 zesta-
wiono przetestowane konfiguracje ze wzgledu na badany obiekt.

Lacznie przygotowano 4230 sieci neuronowych, z ktérych wybrano dla kazdej konfi-
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Tabela 4.2: Struktury sieci neuronowych

Liczba neuronéw w warstwach Liczba warstw
L.P. | wejsciowej | ukrytych | wyjsciowe] ukrytych

1 5
2 7

N* 1 2
3 10
4 15
5 20
6 25
7 5
8 7

N* 1 3
9 10
10 15
11 20
12 25
13 5
14 7

N* 1 4
15 10
16 15
17 20
18 25

* - liczba neuronéw wejsciowych N zalezna od liczby strumieni danych wej$ciowych

guracji po jednej strukturze potaczen sieci neuronowych. Jako kryterium uzyto Sredni
absolutny btad prognozy (MAE). W efekcie otrzymano 864 sieci neuronowe, ktére pod-

dano poréwnaniu.

4.4.1 Prognozowanie produkcji energii elektrowni wiatrowej

Na podstawie przeprowadzonych badan wybrano zarowno struktury sieci jak i zbiory
danych uczacych dla poszczegdlnych obiektow. Jako kryterium poréownawcze struktury
danych wybrano absolutny btad MAE (4.12) oraz absolutny procentowy btad prognozy
MAPE (4.18) wielkosci mocy generowanych przez elektrownie.
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Tabela 4.3: Analizowane struktury danych wejsciowych - elektrownia wiatrowa

Struktura danych

112(3[4(5|6|7/8[9]10(11]12[13|14| 15|16
Predkos¢ wiatru | x [ x [ x [ x| x|xX|xX|xX|X| X | X | X | X | X | X |X
Kierunek wiatru X | X|X X X X | x| x
Liczba turbin X | X |X|X X | X X | x| x
Temperatura X[ x| X X X | x| X | x| X
Ciénienie X | X X| X | x| x| x|x|X
Miesiac X | X | X | X

Tabela 4.4: Analizowane struktury danych wejsciowych - elektrownia fotowoltaiczna

Struktura danych

1123145678910 11]12 |13 14| 15|16
Natezenie
promieniowania | X | X | X | X | X | X |X|X|X| X | X | X | X | X | X | X
stonecznego
Kierunek wiatru X | X | X X X X | x | x
Predkosé wiatru X|[xX|x|X X | X X | X | X
Temperatura X | X|x X X | X | x| x| X
Cisnienie X | X X| X | X | X | x| x| X
Miesiac X | X | X | X

Tabela 4.5: Analizowane konfiguracje struktur danych (ze wzgledu na badany obiekt)

Struktura danych
Elektrownia

1121314516789 |10(11|12 13|14 |15 ]| 16
FW1 X|Ix|x|x|x|x|x|xX|x|x|XxX|x|xXx|x|x]|X
FW2 X | X X
FW3 X | x|x X X
FwW4 X|x|x|x X | x X | x
PV1 X|Ix|x|x|x|x|x|x|x|x|x|x|x|x|x]|X
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4.4.1.1 Elektrownia wiatrowa FW1

Na potrzeby prognozowania produkcji energii elektrycznej elektrowni wiatrowej FW1
przebadano 1440 réznych sieci neuronowych. Na Rysunku 4.7 zamieszczono zmierzona
oraz prognozowana charakterystyke mocy w zaleznosci od predkosci wiatru dla ktorej

btad MAE/MAPE byt najnizszy.

Elektrownia wiatrowa FWH1
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Rysunek 4.7: Prognoza produkcji energii dla elektrowni wiatrowej FW1

Prognozy generowano dla zbioru danych wejsciowych oraz struktury sieci zgodnie
z Tabela 4.3 oraz 4.5 dla elektrowni FW1.

Poréwnanie dokladnosci prognoz ze wzgledu na $redni absolutny btad (MAE) w za-
leznosci od struktury sieci neuronowej zamieszczono na Rysunku 4.8.

Na Rysunkach 4.9a-4.9b zamieszczono poréwnanie doktadnosci prognoz ze wzgledu
na $redni absolutny btad (MAE) oraz éredni absolutny procentowy btad (MAPE) - w za-
leznosci od struktury danych wejsciowych.

Jak wynika z Rysunkow 4.8-4.9 dla elektrowni wiatrowej FW1 prognozy charaktery-
zuja sie najwieksza doktadnoscig dla struktury danych nr 14 oraz struktury sieci nr 7

niezaleznie od wybranego MAE/MAPE bledu prognozy.
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Rysunek 4.8: Zestawienie doktadnosci prognoz ze wzgledu na wybrang strukture sieci

neuronowej dla elektrowni wiatrowej FW1
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Rysunek 4.9: Zestawienie doktadnosci prognoz ze wzgledu na wybrang strukture danych

dla elektrowni wiatrowej FW1

124



4.4.1.2 Elektrownia wiatrowa FW2

Ze wzgledu na ograniczony zbiér danych wejsciowych, mozliwe byto wykonanie analizy
dla struktur danych zamieszczonych w Tabeli 4.5. W zwiazku z tym na potrzeby progno-
zowania produkcji energii elektrycznej elektrowni wiatrowej FW2 przebadano 270 réznych
sieci neuronowych. Prognozy generowano dla zbioru danych wejéciowych oraz struktury
sieci zgodnie z Tabelg 4.3 oraz 4.5 dla elektrowni FW2. Poréwnanie prognoz produkeji

elektrowni wiatrowej z wartosciami zmierzonymi zaprezentowano na Rysunku 4.10.

Elektrownia wiatrowa FW2
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Rysunek 4.10: Prognoza produkcji energii dla elektrowni wiatrowej FW2

Poréwnanie doktadnosci prognoz ze wzgledu na $redni absolutny btad (MAE) oraz
sredni absolutny procentowy btad (MAPE) w zaleznosci od struktury sieci neuronowe;
zamieszczono na Rysunku 4.11.

Na Rysunkach 4.12a i b zamieszczono poréwnanie doktadnosci prognoz ze wzgledu na
$redni absolutny btad (MAE) oraz sredni absolutny procentowy btad (MAPE) - w zalez-
nosci od struktury danych wejsciowych.

Jak wynika z Rysunkéw 4.11-4.12 dla elektrowni wiatrowej FW2 prognozy charak-
teryzuja sie najwiekszg doktadnoscig dla struktury danych nr 16 oraz struktury sieci nr

13/4 w zaleznosci od wybranego btedu prognozy MAE/MAPE.
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Rysunek 4.11: Zestawienie doktadnosci prognoz ze wzgledu na wybrang strukture sieci

neuronowej dla elektrowni wiatrowej FW2

126



347 7

3.35 7

3.1 8
3.05 .
9 i
295 .
29 L i i i | i 7
4 G a8 10 12 14 16
Struktura danych

(a) Blad MAE

Biad MAPE [%]

10.8

10.6

IR E—— I

4 6 8 10 12 14 16
Struktura danych

(b) Blad MAPE

Rysunek 4.12: Zestawienie doktadnosci prognoz ze wzgledu na wybrang strukture danych

dla elektrowni wiatrowej FW2
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4.4.1.3 Elektrownia wiatrowa FW3

Zbior danych wejsciowych dla elektrowni FW3 to: predkosé i kierunek wiatru, liczba pra-
cujacych turbin, miesigc. Ze wzgledu na posiadany zbior danych wejsciowych, mozliwe
byto wykonanie analizy dla struktur danych zamieszczonych w Tabeli 4.5. Na potrzeby
prognozowania produkcji energii elektrycznej elektrowni wiatrowej FW3 przebadano 450
roznych sieci neuronowych. Prognozy generowano dla zbioru danych wejsciowych oraz
struktury sieci zgodnie z Tabelg 4.3 oraz 4.5 dla elektrowni FW3. Zestawienie prognoz
oraz zarejestrowanych zaleznosci predkosci wiatru od mocy przedstawiono na Rysun-

ku 4.13.

Elektrownia wiatrowa FW3
35 T T T T T T T T T

30 + = Dane rzeczywiste = " g _'_ L iy
Model - s

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
V [mis]

Rysunek 4.13: Prognoza produkcji energii dla elektrowni wiatrowej FW3

Na rysunku 4.13 mozna zaobserwowaé¢ zbior punktow powyzej charakterystyki mo-
cy, ktore moga by¢ zwiazane z nierownomiernym rozktadem predkosci wiatru wewnatrz
elektrowni lub znaczng zmiennoscig predkosci wiatru oraz efektem usredniania opisanym
w podrozdziale 4.3.3. Na kolejnym rysunku 4.14 przedstawiono poréwnanie doktadnosci
prognoz ze wzgledu na éredni absolutny btad (MAE) w zaleznosci od badanej struktury
sieci neuronowe;.

Rysunki 4.15a-4.15b zawieraja poréwnanie doktadnosci prognoz ze wzgledu na $redni
absolutny blad (MAE) oraz $redni absolutny procentowy btad (MAPE) - w zaleznosci

od struktury danych wejsciowych.
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Rysunek 4.14: Zestawienie doktadnosci prognoz ze wzgledu na wybrang strukture sieci

neuronowej dla elektrowni wiatrowej FW3
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Rysunek 4.15: Zestawienie doktadnosci prognoz ze wzgledu na wybrana strukture danych

dla elektrowni wiatrowej FW3

Jak wynika z Rysunkéw 4.14-4.15 dla elektrowni wiatrowej FW3 prognozy charakte-
ryzuja sie najwieksza doktadnoscia dla struktury sieci nr 18 oraz danych nr 1 niezaleznie

od wybranego btedu prognozy MAE/MAPE.
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4.4.1.4 Elektrownia wiatrowa FW4

Dane wejsciowe dla elektrowni FW4 to: predkosc i kierunek wiatru, temperatura, liczba
pracujacych turbin, miesigc. Ze wzgledu na posiadany zbiér danych wejsciowych, wykona-
no analizy dla struktur danych zamieszczonych w Tabeli 4.5. Na potrzeby prognozowania
produkeji energii elektrycznej elektrowni wiatrowej FW4 przebadano 630 réznych sieci
neuronowych. Prognozy generowano dla zbioru danych wejsciowych oraz struktury sieci
zgodnie z Tabela 4.3 oraz 4.5 dla elektrowni FW4. Poréwnujac prognozy z rzeczywistymi
danymi na Rysunku 4.16 widoczna jest doktadnos¢ zaproponowanego modelu.

Elektrownia wiatrowa FW4
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Rysunek 4.16: Prognoza produkcji energii dla elektrowni wiatrowej FW4

Rysunek 4.17 zawiera poréwnanie doktadnosci prognoz ze wzgledu na $redni absolutny
btad (MAE) w zaleznosci od badanej struktury sieci neuronowe;j.

Na Rysunkach 4.18a i b zamieszczono poréwnanie doktadnosci prognoz ze wzgledu na
sredni absolutny btad (MAE) oraz sredni absolutny procentowy btad (MAPE) - w zalez-
nosci od struktury danych wejsciowych.

7 Rysunkow 4.17-4.18 wynika, ze dla elektrowni wiatrowej FW4 prognozy charakte-
ryzuja sie najwieksza doktadnoscia dla struktury danych nr 4 oraz struktury sieci nr 1/2
zaleznie od wybranego btedu prognozy MAE/MAPE.
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Rysunek 4.17: Zestawienie doktadnosci prognoz ze wzgledu na wybrang strukture sieci

neuronowej dla elektrowni wiatrowej FW4
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Rysunek 4.18: Zestawienie doktadnosci prognoz ze wzgledu na wybrang strukture danych

dla elektrowni wiatrowej FW4
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4.4.2 Prognozowanie produkcji energii elektrowni fotowoltaicznej

Na podstawie przeprowadzonych badan wybrano zarowno struktury sieci jak i zbiory
danych uczacych dla elektrowni PV1. Jako kryterium poréownawcze struktury danych
wybrano absolutny btad MAE (4.12) oraz absolutny procentowy btad prognozy MAPE
(4.18) wielkosci mocy generowanej przez elektrownie.

Ze wzgledu posiadany zbiér danych wejsciowych, wykonano analizy dla struktur da-
nych zamieszczonych w Tabeli 4.5. Dane wej$ciowe dla modelu prognostycznego elektrow-
ni fotowoltaicznej to:

1. natezenie promieniowania stonecznego
. kierunek wiatru

. predkosé¢ wiatru

2

3

4. temperatura
5. ci$nienie atmosferyczne
6

miesiac
Na potrzeby prognozowania produkcji energii elektrycznej elektrowni fotowoltaicz-
nej PV1 przebadano 1440 réznych sieci neuronowych. Zestawienie wartosci zmierzonych
i prognozowanych mocy od natezenia promieniowania stonecznego zamieszczono na Ry-

sunku 4.19.

Elektrownia fotowoltaiczna PV1

35

25

. +  Dane rzeczywiste | -
Madel

1] 100 200 300 400 500 800 700 800 900 1000
MNateZzenie promieniowania stonecznego [Wf'mz]

Rysunek 4.19: Prognoza produkcji energii dla elektrowni fotowoltaicznej PV1
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Prognozy generowano dla zbioru danych wejsciowych oraz struktury sieci neuronowej
zgodnie z Tabelg 4.4. Poréwnanie dokladnosci prognoz ze wzgledu na btad MAE/MAPE

w zaleznosci od badanej struktury sieci neuronowej zamieszczono na Rysunku 4.20.
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neuronowej dla elektrowni fotowoltaicznej PV1
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Rysunki 4.21a-4.21b zawieraja poréwnanie doktadnosci prognoz ze wzgledu na sredni
absolutny btad (MAE) oraz $redni absolutny procentowy btad (MAPE) - w zaleznosci

od struktury danych wejsciowych.
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Rysunek 4.21: Zestawienie doktadnosci prognoz ze wzgledu na wybrana strukture danych

dla elektrowni fotowoltaicznej PV1

Z Rysunkéw 4.20-4.21 wynika, ze dla elektrowni fotowoltaicznej PV1 prognozy cha-
rakteryzuja si¢ najwigksza doktadnoscia dla réznych struktury danych w zaleznosci od

wybranego kryterium MAE/MAPE) nr 5/11 oraz struktury sieci nr 9/12.
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4.5 Podsumowanie

Sieci neuronowe wykorzystane do prognozowania produkcji energii elektrycznej przez
elektrownie wiatrowa lub fotowoltaiczng dzieki swoim cechom mogg w sposob natural-
ny uwzgledni¢ czynniki zewnetrzne oraz w razie koniecznosci zaleznosci z nimi zwigza-
ne. W przypadku rozlegtych elektrowni, warunki pogodowe w réznych punktach moga
by¢ zréznicowane, na przyktad lokalne zacienienia od chmur, odbicia wiatru wynikajace
z uksztaltowania terenu itp.

Nalezy pamieta¢, ze prognozy pogody generowane przez modele numeryczne sg to
usrednione dane wygenerowane dla danego punktu siatki prognostycznej. W efekcie in-
formacja ta nie uwzglednia lokalnych warunkéw. Uczenie sztucznych sieci neuronowych
przy wykorzystaniu historycznych danych pozwala otrzymaé¢ model uwzgledniajacy lo-
kalne czynniki.

Na podstawie przeprowadzonej analizy wykonano zestawienie wynikow symulacji i za-

mieszczono je w Tabeli 4.6.

Tabela 4.6: Wyznaczone struktury dla badanych obiektéw

Analizowany obiekt
FW1 | FW2 | FW3 | FW4 | PV
Kryterium MAE
Struktura sieci 7 13 18 1 9
Struktura danych | 14 16 1 4 5
Kryterium MAPE
Struktura sieci 7 13 18 2 12
Struktura danych | 14 16 1 4 11

Jak wynika z Tabeli 4.6 pomimo, iz za kazdym razem wykorzystano i przetestowano
ten sam zbior struktur sieci neuronowych to w zaleznosci od obiektu najbardziej korzystne
konfiguracje liczby neuronéw i warstw roznity sie miedzy soba. Obiekty wyselekcjonowa-
no w taki sposéb, aby kazdy charakteryzowal sie indywidualnymi cechami, takimi jak
moc zainstalowana, rozlegtos¢ przestrzenna elektrowni, lokalizacja. W rozprawie analizie
poddano dobdr struktury danych wejsciowych na podstawie ktorych wykonywane byty
prognozy. Rowniez w tym przypadku w zalezno$ci od dostepnosci danych mozna by-

to wyszczegolnic¢ rozne struktury. Podcezas prac mozna byto zauwazy¢, ze wprowadzenie
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temperatury otoczenia podnosi doktadno$é¢ prognoz.

Z kolei wprowadzenie parametru takiego jak cisnienie wprowadza wigkszy szum i praw-
dopodobienstwo btednych prognoz. Wystepowanie duzych btedéw jest wieksze.

Waznym elementem majacym wplyw na jako$é¢ prognozy jest dostepnos¢ wiarygod-
nych i kompletnych danych. Istotnym czynnikiem jest rowniez synchronizacja ich w cza-
sie. Dane wykorzystywane w procesie uczenia pochodzg czesto z réznych przyrzadow
pomiarowych, nie posiadajacych systemu synchronizacji czasu. Sztuczne sieci neuronowe
dedykowane do prognozowania produkcji energii majg za zadanie znalez¢ funkcje aprok-
symujaca charakterystyke mocy elektrowni. Jak wynika z przeprowadzonej analizy sieci
dzigki swoim wtasciwosciom umozliwiajg aproksymacje dowolnej wielowymiarowej, nieli-
niowej funkcji - jest to proces relatywnie tatwy, jednak roéwnoczesnie czasochtonny. Zapro-
ponowane sieci neuronowe sa w stanie wychwyci¢ zaleznosci wystepujace w elektrowniach

wiatrowych oraz fotowoltaicznych.
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5 Analiza poréwnawcza modeli prognostycznych roz-

wijanych przez jednostki zewnetrzne

W celu weryfikacji modeli prognostycznych wykonanych z uzyciem sztucznych sieci neuro-
nowych zaproponowano poréwnanie ich z dwoma innymi modelami prognostycznymi de-
dykowanymi do predykcji energii elektrowni wiatrowych. Porownanie byto mozliwe dzigki
realizacji projektu pod nazwa: Badania nad opracowaniem wytycznych, technik i techno-
logii dla systemow kompensacji mocy biernej, inteligentnego monitoringu wewnetrznych
sieci elektroenergetycznych oraz ogniw fotowoltaicznych dedykowanych obiektom hybrydo-
wym opartym wylgcznie o Zrodia odnawialne. Projekt wspotfinansowany byt ze srodkéw
Europejskiego Funduszu Rozwoju Regionalnego w ramach Programu Operacyjnego Inno-
wacyjna Gospodarka w ramach priorytetu 1 - Badania i rozw6j nowoczesnych technologii
(Poddziatanie 1.3.1 - Projekty Rozwojowe).

Dane oraz rysunki zostaty zaczerpniete lub opracowane na bazie raportéw wykonanych
w ramach projektu miedzy innymi:

e Opracowanie modeli neuronowych do prognozowania produkcji energii elektryczne;j
z elektrowni wiatrowych oraz opracowanie wynikéw badan na potrzeby monografii
na przyktadzie elektrowni wiatrowej FW3 [96].

e Opracowanie raportu oceniajacego skutecznosé prognozowania energii produkowa-
nej przez turbiny wiatrowe metoda regresji wielokrokowej opartej o rozktad kano-
niczny zmiennej losowej a metoda prognozowania wykorzystujacej sztuczne sieci
neuronowe [97].

e Analiza porownawcza jakosci dziatania modeli prognostycznych generacji wiatrowej
[98].

Analize skutecznosci prognoz wykonano dla trzech elektrowni wiatrowych oznaczo-

nych jako FW1, FW2 FW3 (Tabela 3.1).

5.1 Metoda Rozkladu Kanonicznego Wektora Zmiennych Lo-
sowych (MRK)

Metody oparte o korelacje kanoniczng wykorzystywane sa w réznych dziedzinach na-
uki, poczawszy od analizy danych finansowych [99], przez prognozowanie cen na gieldzie

[13] jak i w energetyce do prognozowania dlugoterminowego zapotrzebowania na moc
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szczytowa Krajowego Systemu Energetycznego [100]. Zaproponowana metoda Rozktadu
Kanonicznego Wektora Zmiennych Losowych rézni sie¢ od popularnych obecnie metod ba-
zujacych na sztucznej inteligencji. Jest to istotna cecha ze wzgledu na mozliwo$¢ zastoso-
wania tej metody jako weryfikujacej lub wspoétdziatajacej z metodami wykorzystujacymi
na przyktad sieci neuronowe tworzac wspolnie metody hybrydowe.

Metoda MRK nalezy do rodziny metod ekonometryczno—statystycznych. Program
wykonuje operacje matematyczno—statystyczne na zmiennych objasniajacych w celu po-
zbycia sie problemu wspoétliniowosci zmiennych. Model ze wzgledu na swoje wlasciwosci
jest uniwersalny pod wzgledem horyzontu czasowego prognozy. Za jego pomoca mozna
budowaé prognozy: ultrakrotkoteminowe, krotkoterminowe, srednioterminowe i dtugoter-
minowe. Dokladno$é modelu MRK jest zalezna od prawidtowego doboru zmiennych ob-
jasniajacych oraz ich kolejnosci. Ustalenie kolejno$ci wprowadzania zmiennych do modelu
jest jednym z wazniejszych elementéw jego przygotowania poniewaz w procesie prognozy
wykorzystuje sie warunkowe rozktady prawdopodobienistwa [100].

W literaturze [101][102] mozna znalezé rézne kryteria wlasciwej selekcji zmiennych
objasniajacych w prognostycznych modelach ekonometrycznych. Model MRK opiera si¢
na rozktadzie kanonicznym wektora losowego przez co z definicji spelniona jest wiekszosé

kryteriéw doboru zmiennych [14].

5.1.1 Opis modelu MRK

W metodzie tej [95] przyjmuje sie, ze pewien proces opisany jest wektorem losowym X,
ktorego sktadowe sg ze soba skorelowane. W metodzie dazy sie do znalezienia wektora V,
bedacego takim przeksztatceniem wektora X, ktorego elementy bytyby ze soba nieskore-
lowane oraz bedg funkcjami liniowymi sktadowych wektora X. Powyzsze przeksztalcenie
mozna wykona¢ stosujac metode rozktadu kanonicznego [100]. Wéwcezas wektor V mozna

wyznaczy¢ jako [100]:

Vvln = XOln
VY2n - XOQn - CLQI‘/Ina

Vo = Xoon — a31Vin — a32v2m
(5.1)

Vin = Xoin — @it Vin — ai2Von — -+ - @i,z‘—lv(iq)n
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Powyzsze rownanie mozna zapisa¢ w postaci:

X()zn Z azg in (52)

dla: i=1,2,....m; j=1,2,...,i-1; n=1,2,...,N;

gdzie:
i - numer sktadowej X;,
m - liczba sktadowych wektoréw X,V
n - kolejna obserwacja,
N - liczba realizacji kazdej ze sktadowych,
V; - sktadowe wektora V,
X; - sktadowe wektora X,
Xoi = X; — T, - zmienna scentralizowana,

wartos¢ srednia sktadowej X,

8
ks

X, - wektor wartosci érednich wektora Xj,
a;; - wspolezynniki rozkltadu kanonicznego zapewniajace

brak korelacji dla zmiennych V;.

Podczas budowy modelu wspoétczynniki a;; sa wyznaczane ze wzoru:
1 T
kij = E{X0i Xo;} = T Z%it " Togt (5.3)
t=1

gdzie:
kij = E{X¢;Xoj} - moment korelacyjny zmiennych i oraz j,
E{X;} - warto$¢ oczekiwana zmiennej X;.

Procedura prognozy wykorzystujaca model MRK zostata przedstawiona na rysun-
ku 5.1.

Opracowany model [103] oparty na metodzie MRK przeznaczony jest do wykonania
ultrakrotkich prognoz mocy wytwarzanej w elektrowniach wiatrowych. Za pomocg apli-
kacji opracowanej przez autoréw na potrzeby opracowania: " Raport z oceny skutecznosci
prognozowania energii produkowanej przez turbiny wiatrowe przy wykorzystaniu meto-
dy regresji wielokrokowej opartej o rozktad kanoniczny wektora zmiennych losowych”
wykonano prognozy dla trzech elektrowni wiatrowych z interwatami czasowymi 10. mi-
nutowymi (elektrownie FW1, FW2) lub 15. minutowymi (elektrownia FW3) w horyzoncie

siedmiodniowym!?

127oromadzone dane z obiektéw FW1-FW3 pochodzily z réznych systeméw pomiaru i gromadzenia

danych SCADA, przez co posiadaly inne interwaly usredniania danych.
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Rysunek 5.1: Schemat blokowy procedury predykeji MRK (Zrédto: [14])

Kod zrodlowy posiadat zaimplementowane metody umozliwiajace dobdér zmiennych
objasniajacych w modelu: metode sktadowych gtéwnych oraz metode Hellwiga. Na bazie
wielu eksperymentéw stwierdzono, ze bardziej wydajng metoda pod wzgledem szybkosci
i wydajnosci obliczen jest metoda Hellwiga i te ostatecznie wybrano do wykonania konco-
wych prognoz [103]. Model MRK rozbudowano o mozliwosé wykonania analizy fraktalnej,
co umozliwito zwiekszenie doktadnosci generowanych prognoz. W programie zaimplemen-
towano kilka metod dynamicznego wyznaczania wyktadnika Hursta z predkosci wiatru
oraz mocy (dodatkowe zmienne wchodza do modelu jako zmienne opdznione). Kolejng
modyfikacjg modelu byto wzbogacenie go o mozliwos¢ stworzenia hybrydy polegajacej

na wykorzystaniu wtasnoséci $redniej ruchomej o dowolnej statej wygtadzania tak, aby
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w efekcie koncowym prognozy unika¢ gwaltownych odpowiedzi modelu na losowe sko-
ki zmiennych objasniajacych, ktére powodowaly rowniez nieproporcjonalng odpowiedz
modelu w postaci przeszacowanych lub niedoszacowanych wartosci prognozy [103].

W celu obliczenia wariancji oraz wspétczynnikéw rozktadu, uwzgledniajac k zmien-

nych mozna postuzy¢ sie wzorem:

Vari k-l 1
2
g = Varxs = ki — E apVarysay = T (5.4)
Varn et Vary (ki — Yo arsaisVarys)

gdzie:
Vary, - wariancja zmiennej X,
Varyxs - wariancja s-tej sktadowej w kategorii X,

Varys - wariancja s-tej sktadowej w kategorii V.

Upraszczajac uktad réwnan 5.1 poprzez pominiecie indeksu n oznaczajacego kolejne

obserwacje, otrzymuje sie:

Xo1 = Vi
Xog = anVq + Va,

Xoz = az1Vq + azVa + Vs,
(5.5)

XOm - aml‘/l + am2‘/2 + ...+ am,m—lvm—lvma

W procesie prognozy metoda MRK wystepowaty dwa przypadki z punktu widzenia
wektora X:
e Zmana jest realizacja tylko pierwszej sktadowej X, - wtedy pozostate sktadowe
Xo, ooy Xon_1, X 8 prognozowane.
e Zmane sg realizacje p sktadowych poprzedzajacych prognoze, woéwczas prognozowa-
nych jest (m=p) zmiennych.
Zmienne X, X», ..., X}, sg przyjmowane jako zmienne obja$niajace, natomiast sktado-
we Xp+1 wraz z kolejnymi sg zmiennymi endogenicznymi.
Nalezy pamigtac¢, ze proces doboru zmiennych i ich kolejnosci w wektorze losowym
jest bardzo czasochtonny. Istnieja metody np. Hellwiga [104], ktére pozwalaja skrécié
ten czas, jednak czasochtonnos¢ opracowania prognozy gwattownie rosnie wraz z liczba

zmiennych uwzglednianych w modelu.
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5.1.2 Analiza doktadnosci i wiarygodnosci prognoz

W rozdziale tym przedstawiono wybrane wyniki prognoz wykonane metoda MRK dla

trzech farm wiatrowych FW1, FW2 (rozdzielczo$é prognoz 15 min) oraz FW3 (rozdziel-

czo$¢ prognoz 10 min) w wybranych okresach czasowych.

Na rysunkach od 5.2, 5.4, 5.6 zaprezentowano wykresy btedu bezwzglednego prognoz

mocy elektrowni wiatrowych dla okresu od 25.08.2013 r. do 31.08.2013 r, kolejno dla

obiektow FW1, FW2, FW3. Natomiast na rysunkach 5.3, 5.5, 5.7 przedstawiono wykres

btedéw wzglednych dla tych samych obiektéw i okresu.
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Rysunek 5.2: Metoda MRK - Wartos¢ éredniego bledu bezwzglednego prognoz generacji

wiatrowej elektrowni FW1 o mocy zainstalowanej 20 MW [103]
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Rysunek 5.3: Metoda MRK - Wartos¢ sredniego btedu wzglednego prognoz generacji

wiatrowej elektrowni FW1 o mocy zainstalowanej 20 MW [103]
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Rysunek 5.4: Metoda MRK - Wartos¢ éredniego btedu bezwzglednego prognoz generacji
wiatrowej elektrowni FW2 o mocy zainstalowanej 120 MW [103]
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Rysunek 5.5: Metoda MRK - Wartos¢ sredniego btedu wzglednego prognoz generacji

wiatrowej elektrowni FW2 o mocy zainstalowanej 120 MW [103]
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Rysunek 5.6: Metoda MRK - Wartos¢ éredniego bledu bezwzglednego prognoz generacji
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Rysunek 5.7: Metoda MRK - Wartos¢ sredniego btedu wzglednego prognoz generacji
wiatrowej elektrowni FW3 o mocy zainstalowanej 30 MW [103]

Na rysunkach 5.2 oraz 5.6 widoczna jest zmienno$¢ bledu w zakresie od -2,5 MW do
2 MW. Zdecydowanie wieksze wartosci btedu zarejestrowano dla elektrowni wiatrowej
FW2. W przypadku tego obiektu btad bezwzgledny prognoz zmieniat si¢ w granicach
od -17 MW do 9 MW. Réznice te spowodowane sa wielkoscia elektrowni (zaréwno pod
wzgledem zajmowanego obszaru jak i mocy zainstalowanej) dla jakiej wykonano prognozy.
Bardziej miarodajnym parametrem oceny jakosci prognoz jest btad wzgledny prognoz,
ktory umozliwia biezaca ocene przeszacowania lub niedoszacowania prognozy.

Jak wynika z rysunkéw 5.5 oraz 5.7 zmiennos¢ btedu wzglednego zawiera si¢ w prze-
dziale od -1,5 do 1,5%. Wieksze bledy prognozy zarejestrowano dla farmy wiatrowej FW1,
dla ktérej blad zmienial si¢ w zakresie od -1,5 do 2,6%

Z powyzszych wykreséw wynika, ze metoda prognoz MRK dobrze sprawdza sie w pro-
gnozowaniu generacji energii w elektrowniach opartych o odnawialne Zrodta energii. Jak
wida¢ metoda dobrze poradzita sobie rowniez z duzym zroéznicowaniem elektrowni, za-
rowno pod wzgledem mocy zainstalowanej, jak i lokalnych warunkéw atmosferycznych
zwigzanych z obszarem zajmowanym przez dang elektrownie. Jak zauwazono w opraco-
waniu [103] najwickszy wplyw na dokladnosé prognozy mialta predkosé wiatru. Wyniki
prognoz opracowane z wykorzystaniem metody Rozktadu Kanonicznego Wektora Zmien-

nych Losowych zostang poddane analizie porownawczej w kolejnym rozdziale.
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5.2 Metoda adaptacyjnej krzywej mocy (AKM)

Jest to metoda pozwalajaca na symulacje pracy turbiny wiatrowej lub elektrowni przy
wykorzystaniu oszacowanej charakterystyki mocy.

Graficznie charakterystyka mocy elektrowni wiatrowej przedstawia zmiany wartosci
produkgji energii elektrycznej [kW] w funkcji predkosci wiatru [m/s] [15].

Jak podaja autorzy pracy [15] dominujacym czynnikiem jaki ma wpltyw na generowa-
ng moc elektrowni jest predkos¢ wiatru. Dlatego im doktadniejsza jest prognoza predkosci
wiatru tym precyzyjniejsza bedzie predykcja mocy wytworzonej przez elektrownie wia-

trowa.

5.2.1 Opis modelu AKM

Model Adaptacyjnej Krzywej Mocy zostal opracowany na podstawie danych historycz-
nych (predkosci wiatru oraz mocy generowanej przez turbing). Rzeczywista zalezno$é mo-
cy od predkosci wiatru (z powodu wielu czynnikéw) odbiega od idealnej charakterystyki
zaprezentowanej na rysunku 5.8 oraz deklarowanej przez producenta turbiny. W efekcie
otrzymuje sie nieregularny przebieg, ktory nalezy poddaé¢ aproksymacji funkcja sigmo-

idalng [105]:
c

flz) = 15 o (5.6)

gdzie: a, b, ¢ — wspotezynniki aproksymujace charakterystyke.
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Rysunek 5.8: Charakterystyka mocy dla elektrowni wiatrowej FW3 [15]
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W modelu AKM kryterium dopasowania jest minimalizacja btedu sredniokwadrato-
wego. W rezultacie otrzymuje si¢ charakterystyke, wykorzystywana w kolejnych etapach
do wyznaczenia prognozy generowanej mocy.

Rysunek 5.9 przedstawia zarejestrowane dane historyczne turbiny wiatrowej elektrow-
ni FW2 oraz wyznaczong na ich podstawie funkcje aproksymujaca. Na rysunku 5.10

przedstawiono przyktadowy podziat danych pomiarowych na klasy.
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Rysunek 5.9: Zalezno$é mocy od predkosci wiatru elektrowni FW2 dla metody AKM [15]
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Rysunek 5.10: Podzial danych elektrowni FW1 na klastry z zaznaczeniem centroidéow dla

metody AKM [15]
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Autorzy raportu [15] zwracaja uwage na najwazniejsze problemy zwiazane z wykona-
niem prognoz. Zaliczy¢ do nich mozna liczbe danych pomiarowych zgromadzonych dla
poszczegblnych elektrowni wiatrowych. Zbior historycznych danych to w zaleznosci od
obiektu oraz czasu usredniania dziesigtki tysiecy wierszy danych. Dane te jednoczesnie
stuza do budowy modelu i wyznaczenia wspotczynnikéw aproksymujacych. Tak duza
liczba informacji moze spowodowaé¢ wydluzenie czasu przygotowania prognozy. W celu
zredukowania tego czasu autorzy zaproponowali wykorzystanie metody k-srednich. Po-
zwolito to na podzielenie zbioru na kilka klastrow wraz z centroidami, ktore staly sie
jednoczesnie zbiorami danych na podstawie ktérych przeliczono model.

Wykonane badania weryfikujace wplyw grupowania danych na btad prognozy [99]
potwierdzaja, ze réznice w wielkos$ciach wyznaczonych btedéw sa mate. W zwiagzku z tym
mozna przyjac, ze metoda grupowania danych ma niewielki wptyw na $redni btad otrzy-
manej prognozy. Metody grupowania moga by¢ szczeg6lnie przydatne w przypadku struk-
tur, w ktérych mamy do czynienia z duza liczbg danych, jak na przyktad systemy agre-

gujace wiele elektrowni.

5.2.2 Analiza dokladnosci i wiarygodnosci prognoz

W rozdziale zamieszczono wybrane wyniki prognoz wykonane metoda AKM dla trzech
farm wiatrowych FW1, FW2 (rozdzielczo$¢ prognoz 15 min) oraz FW3 (rozdzielczosé
prognoz 10 min) z wybranego miesiaca.

Na rysunkach 5.11-5.16 zaprezentowano wykresy $redniego btedu bezwzglednego pro-
gnoz generacji wiatrowej dla lipca, kolejno dla farm wiatrowych FW1, FW2 FW3.
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Rysunek 5.11: Metoda AKM - Warto$¢ éredniego btedu bezwzglednego prognoz generacji
wiatrowej elektrowni FW1 o mocy zainstalowanej 20 MW (dzien 26.08.2013 r.) [15]
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Rysunek 5.12: Metoda AKM - Warto$¢ sredniego znormalizowanego btedu wzglednego

prognoz generacji wiatrowej elektrowni FW1 o mocy zainstalowanej 20 MW [15]
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Rysunek 5.13: Metoda AKM - Warto$¢ éredniego btedu bezwzglednego prognoz generacji
wiatrowej elektrowni FW2 o mocy zainstalowanej 120 MW (dzien 26.08.2013 r.) [15]
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Rysunek 5.14: Metoda AKM - Warto$é¢ sredniego znormalizowanego btedu wzglednego

prognoz generacji wiatrowej elektrowni FW2 o mocy zainstalowanej 120 MW [15]
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Rysunek 5.15: Metoda AKM - Wartosc¢ éredniego btedu bezwzglednego prognoz generacji
wiatrowej elektrowni FW3 o mocy zainstalowanej 30 MW (dzien 26.08.2013 r.) [15]
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Rysunek 5.16: Metoda AKM - Warto$¢ sredniego znormalizowanego btedu wzglednego

prognoz generacji wiatrowej elektrowni FW3 o mocy zainstalowanej 30 MW [15]

Analizujac rysunki 5.11-5.15 mozna zauwazy¢ zmiennosé btedu bezwzglednego w za-
leznosci od dnia prognozy. Widoczne sg takze pojedyncze kilkukrotnie wicksze od $rednie-
go btedu bezwzglednego btedy prognozy. Tak duze jednostkowe btedy predykeji moga by¢
spowodowane btednym dziataniem modelu prognostycznego lub by¢ skutkiem nietypowe-
go dziatania elektrowni. Moze to by¢ np. efekt czasowego wytaczenia turbin z powodéw
eksploatacyjnych, wystapienia znacznych podmuchoéw wiatru wytaczajacych turbiny ze
wzgledéw bezpieczenstwa lub zbyt matych predkosci ponizej wartosci startowe;j.

Jak wynika z rysunkéw 5.11-5.15 model AKM dobrze radzi sobie z prognozowaniem
mocy dla elektrowni wiatrowych niezaleznie od mocy zainstalowanej jak i lokalizacji far-
my. Wynikowe prognozy opracowane z wykorzystaniem metody Adaptacyjnej Krzywej

Mocy zostang poddane analizie porownawczej w kolejnym rozdziale.
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5.3 Poréwnanie dokladnosci prognoz generowanych przez mo-

dele oparte o SNN, AKM i MRK

W celu weryfikacji poprawnosci oraz jakosci generowanych prognoz metode sztucznych
sieci neuronowych (SNN), poréwnano z symulacjami wykonanym przy wykorzystaniu
MRK oraz AKM. W tym celu przygotowano zbiér danych uczacych, ktory rowniez po-
stuzyt do budowy pozostatych modeli. Przygotowano dodatkowe dane dla okresu 1 roku,

ktore postuzyty jako zbior danych weryfikujacych i poréwnawczych.

5.3.1 Elektrownia wiatrowa FW1

W celu wykonania poréwnania zaproponowano i przygotowano sie¢ neuronows, wzorujac
sie na wynikach Rozdziatu 4 tabela 4.2 oraz 4.6. Do prognozowania zastosowano sie¢
sktadajaca sie z trzech warstw ukrytych z piecioma neuronami. Modele MRK oraz AKM
w czasie prognozowania uwzglednialy jedynie predkos¢ wiatru jako dang wejsciowa, dla-
tego do predykcji przy uzyciu sieci neuronowej wybrano strukture danych wej$ciowych
nr 1 (Tabela 4.2). Sie¢ wielokrotnie uczono w celu minimalizacji btedu MAE prognozy.

Wynik uczenia zaprezentowano na Rysunku 5.17.
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Rysunek 5.17: Zmierzona oraz prognozowana charakterystyka mocy elektrowni wiatrowe;

FW1
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Na przedstawionej krzywej mocy widoczne sa roéznice pomiedzy proébkami zmierzo-
nymi i prognozowanymi. Jest to wynik doboru struktury danych uwzgledniajacej jedna
dana wejsciowg - predkos¢ wiatru.

Rzeczywista produkcja energii elektrowni wiatrowej zalezna jest tez od innych czyn-
nikéw pogodowych co szerzej opisano w Rozdziale 3.

Poréwnanie wynikéow prognoz wykonanych przy uzyciu modeli SNN, MRK, i AKM
zamieszczono na rysunkach 5.18-5.23.

Elektrownia wiatrowa FW1
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Rysunek 5.18: Prognozowana charakterystyka mocy elektrowni wiatrowej FW1 - poréw-

nanie

Prognozy wykonane zostaly dla reprezentatywnego okresu 1 roku, na Rysunku 5.22
przedstawiono miesieczne btedy MAE dla poszczegdlnych modeli prognostycznych.

Zmienno$¢ wielkosci produkceji energii w elektrowniach wiatrowych w czasie jest znacz-
na. W celu zobrazowania trudnosci z jaka musza poradzi¢ sobie modele zamieszczono
Rysunki 5.19-5.21.

Jak mozna zauwazy¢ na Rysunku 5.20 w pelnym okresie miesiaca Maja zbieznos¢
prognoz wygenerowanych przez poszczegolne modele z danymi zmierzonymi jest znaczna
- btad MAE: 0,54 MW (MRK), 0,42 MW (AKM), 0,39 MW (SNN). Narzedziem do-
brze obrazujacym doktadnosé¢ prognoz dla duzego zbioru danych jest dystrybuanta btedu

prognoz, ktora zamieszczono na Rysunku 5.23.
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Rysunek 5.19: Poréwnanie prognoz elektrowni wiatrowej FW1 - miesiac maj
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Rysunek 5.20: Btad prognozy mocy elektrowni wiatrowej FW1 - miesigc maj
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Elektrownia wiatrowa FW1 - Prognoza - 22.05
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Rysunek 5.21: Poréwnanie prognoz elektrowni wiatrowej FW1 - dzien 22.05.2013 r.
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Rysunek 5.22: Poréwnanie prognoz elektrowni wiatrowej FW1 - w poszczegolnych mie-

sigcach roku
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Dystrybuanta btedu prognozy
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Rysunek 5.23: Dystrybuanta btedu prognozy mocy elektrowni wiatrowej FW1 wyznaczo-

na dla okresu 1 roku

Zaproponowana metoda sztucznych sieci neuronowy w poréwnaniu do pozostatych
generuje prognozy z mniejszym btedem. Zdarzaja si¢ jednak okresy dla ktérych doktad-
nos¢ proponowanego modelu jest mniejsza (np. w lutym lub listopadzie). Jak opisano
w rozdziale 4 wyniki prognoz moga by¢ jeszcze lepsze uwzgledniajac dodatkowe czynniki

(poza predkoscia wiatru) w zbiorze wej$ciowym modelu prognostycznego.

5.3.2 Elektrownia wiatrowa FW2

Dla kolejnej analizowanej elektrowni wiatrowej FW2 réwniez zaproponowano i przygo-
towano sie¢ neuronowg w celu wykonania poréwnania. Do prognozowania wykorzystano
sie¢ sktadajaca sie z czterech warstw ukrytych po pietnascie neuronéw w kazdej war-
stwie - rozdzial 4 tabela 4.2 oraz 4.6. Do predykcji przy uzyciu sieci neuronowej wybrano
strukture danych wejsciowych nr 2 (Tabela 4.2). Sie¢ wielokrotnie uczono w celu mini-
malizacji btedu MAE prognozy. Wynik uczenia sieci neuronowej SNN oraz poréwnanie
wynikéw prognoz wykonanych przy uzyciu modeli MRK i AKM zamieszczono na Rysun-
ku 5.24. Podobnie jak w przypadku elektrowni FW1 na przedstawionej charakterystyce
mocy widoczne sa roznice pomiedzy danymi zmierzonymi i prognozowanymi. Sa one nieco

mniejsze poniewaz do prognozowania uzyto oprocz predko$é wiatru réwniez informacje
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dotyczaca liczby pracujacych turbin. Prognozy wykonane zostalty dla okresu 1 roku. Na
Rysunku 5.25 przedstawiono miesieczne btedy MAE dla poszczegdlnych modeli progno-
stycznych.
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Rysunek 5.24: Prognozowana charakterystyka mocy elektrowni wiatrowej FW2 - poréw-

nanie
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Rysunek 5.25: Poréwnanie prognoz elektrowni wiatrowej FW2 - w poszczegolnych mie-

sigcach roku
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Roéwniez dla tej elektrowni zmienno$¢ mocy w czasie jest znaczna, co mozna zaob-
serwowac¢ na Rysunkach 5.26-5.28. Narzedziem dobrze obrazujacym doktadno$¢ prognoz
dla duzego zbioru danych jest dystrybuanta btedu prognoz, rowniez dla elektrowni FW2

wykonano odpowiednie zestawienie i zamieszczono na Rysunku 5.29.
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Rysunek 5.26: Poréwnanie prognoz elektrowni wiatrowej FW2 - miesiac maj
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Rysunek 5.27: Blad prognozy mocy elektrowni FW2 - miesiac maj
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Elekitrownia wiatrowa FW2 - Prognoza - 22.05
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Rysunek 5.28: Poréwnanie prognoz elektrowni wiatrowej FW2 - dzien 22.05.2013 r.
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Rysunek 5.29: Dystrybuanta btedu prognozy dla elektrowni wiatrowej FW2

Dystrybuanta zaproponowanego modelu sieci neuronowej w calym zakresie mocy znaj-
duje si¢ po lewej stronie pozostatych charakterystyk, co potwierdza ze charakteryzuje sie¢

on wiekszg doktadnoscig prognozy.
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5.3.3 Elektrownia wiatrowa FW3

Trzecig analizowang elektrownia wiatrowa dla ktorej wykonano poréwnanie prognoz jest
obiekt oznaczony jako FW3.

Do prognozowania wykorzystano sie¢ sktadajaca si¢ z czterech warstw ukrytych po
dwadzie$cia pie¢ neuronéw w kazdej warstwie - rozdzial 4 Tabela 4.2 oraz 4.6. Modele
MRK oraz AKM w czasie prognozowania uwzglednialty jedynie predko$é¢ wiatru jako dang
wejsciowa, dlatego do predykcji przy uzyciu sieci neuronowej wybrano strukture danych
wejsciowych nr 1 (Tabela 4.2).

Sie¢ wielokrotnie uczono w celu znalezienia wag potaczen sieci neuronowych dla kto-
rych btad MAE prognozy bedzie najmniejszy. Wynik uczenia zaprezentowano na Rysun-
ku 5.30.

- Elektrownia wiatrowa FW3

Dane zmierzone
Maodel

V [mis]

Rysunek 5.30: Zmierzona oraz prognozowana charakterystyka mocy elektrowni wiatrowe;

FW3

Poréwnanie wynikéw prognoz wykonanych przy uzyciu modeli SNN, MRK, i AKM za-
mieszczono na Rysunku 5.31. Prognozy wygenerowane przez poszczegodlne modele zostaty
wykonane dla tego samego okresu 1 roku.

Na Rysunku 5.32 przedstawiono miesieczne btedy MAE dla poszczegdlnych modeli
prognostycznych.
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Elektrownia wiatrowa FW3
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Rysunek 5.31: Prognozowana charakterystyka mocy elektrowni wiatrowej FW3 - poréw-

nanie
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Rysunek 5.32: Poréwnanie prognoz elektrowni wiatrowej FW3 - w poszczegdlnych mie-

sigcach roku
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Zmiennos$¢ wielkosci produkeji energii i prognoz w czasie przedstawiono przyktadowo
na Rysunkach 5.33-5.34. Na Rysunku 5.35 zamieszczono dystrybuante btedu prognoz.
Jak mozna zauwazy¢ modele SNN i AKM posiadaja zblizony rozktad btedu i jest on

w calym zakresie mniejszy lub poréwnywalny do MRK.
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Rysunek 5.33: Poréwnanie prognoz elektrowni wiatrowej FW3 - Miesigc Maj
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Rysunek 5.34: Poréwnanie prognoz elektrowni wiatrowej FW3 - dzien 22.05.2013 r.
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5.4

Dystrybuanta bltedu prognozy
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Rysunek 5.35: Dystrybuanta btedu prognozy dla elektrowni wiatrowej FW3

Podsumowanie

Do najistotniejszych zalet poréwnywanych metod naleza:

1. Metoda regresji wielokrokowej opartej o rozktad kanoniczny zmiennej losowej (MRK)

rodzina metod ekonometryczno — statystycznych

uniwersalnosé¢ pod wzgledem horyzontu prognozy

model usprawniony dzieki implementacji kilku metod dynamicznego wyznaczania
wyktadnika Hursta oraz wprowadzeniu dodatkowych zmiennych do modelu

model moze bazowaé na réznych danych objasniajacych

mozliwos¢ zwickszenia doktadnosci modelu poprzez implementacje np. metody skta-

dowych gtéwnych Pojemnosci Integralnej Hellwiga, elementow analizy fraktalnej.

. Metoda adaptacyjnej krzywej mocy (AKM)

odwzorowanie krzywej mocy dla catej elektrowni
uniwersalnosé¢ pod wzgledem horyzontu prognozy
mozliwos¢ bazowania na réznych danych wejsciowych
predykcja wykonana na podstawie funkcji aproksymujacej

mozliwos¢ usprawnienia oraz zwigkszenia doktadnosci modelu poprzez metode k-
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srednich i budowania charakterystyk w zaleznosci od liczby pracujacych obiektow.

3. Metoda oparta o sztuczne sieci neuronowe (SNN)

e rodzina metod statystycznych

e uniwersalno$¢ pod wzgledem horyzontu prognozy

e mozliwos¢ bazowania na réznych danych wejsciowych

e mozliwos¢ prognozy réznych danych wyjsciowych

e odpornos¢ na czeSciowg utrate danych np. wag potaczen, poprzez ponowne uczenie
sieci

e uniwersalnos¢ i szybkos¢ metody

e zdolnos¢ do uogélniania zdobytej wiedzy

e mozliwos¢ usprawnienia oraz zwickszenia doktadnosci modelu poprzez dobér istot-

nych danych wejsciowych, struktury sieci.

Na podstawie przeprowadzonej analizy w Tabelach 5.1-5.3 zestawiono wyniki prognoz
wykonanych przy uzyciu metod:

e Rozkladu Kanonicznego Wektora Zmiennych Losowych (MRK).

e Adaptacyjnej krzywej mocy (AKM).

e Sztucznych sieci neuronowych (SNN).

Wybrano cztery kryteria oceny doktadnosci prognoz. Sa to:
e Sredni absolutny blad prognozy (MAE).
e Sredni absolutny procentowy btad prognozy (MAPE).
e Procentowy udziat btedéw mniejszych od 2,5% oraz 5% mocy zainstalowanej elek-

trowni.

Jak wynika z porownania wszystkie trzy metody: rozktad kanoniczny wektora zmien-
nych losowych, adaptacyjna krzywa mocy oraz prognozowania wykorzystujaca sztuczne
sieci neuronowe pozwolilty na wygenerowanie precyzyjnych prognoz. Jak wida¢ na Ry-
sunkach 5.22, 5.25, 5.32 dla wielu okreséw sieci neuronowe generowaly precyzyjniejsze
prognozy.

W wielu przypadkach zauwazono duze bledy prognoz wystepujace dla wszystkich
trzech analizowanych metod. Takie zachowanie modeli opartych o rézne metody progno-
styczne moze swiadczy¢ o nieprawidtowos$ci w pomiarze lub zapisie predkosci wiatru.

Wszystkie trzy zaproponowane metody maja swoje zalety oraz widoczny jest ich po-
tencjal. Potaczenie i wykorzystanie mozliwosci wszystkich trzech metod mogtoby pozwoli¢

na osiagniecie efektu synergii.
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Tabela 5.1: Poréwnanie modeli prognostycznych MRK, AKM i SNN - elektrownia FW1

Parametr Model | Minimalnie | Srednio | Maksymalnie
MW] | MRK 0,37 0,79 1,9
MAE MW] | AKM 0,33 0,65 1,81
[MW] | SNN 0,3 0,59 1,72
(%] | MRK 16 21 27
MAPE (%] | AKM 8 14 18
(%] SNN 9 13 16
Blad < 2,5% (%] | MRK 34 57 73
mocy (%] | AKM 45 70 82
zainstalowanej | [%] SNN 32 65 81
Blad < 5% (%] | MRK 55 79 92
mocy (%] | AKM 65 87 95
zainstalowanej | [%] SNN 56 84 94

Tabela 5.2: Poréwnanie modeli prognostycznych MRK, AKM i SNN - elektrownia FW2

Parametr Model | Minimalnie | Srednio | Maksymalnie
MW] | MRK 2,63 4,35 7,57
MAE MW] | AKM 2,53 3,64 6,06
MW] | SNN 2,11 3,14 5,03
(%] | MRK 24 35 52
MAPE (%] | AKM 18 28 49
(%] | SNN 14 21 31
Blad < 2,5% (%] | MRK 40 56 71
mocy (%] | AKM 43 63 73
zainstalowanej | [%] SNN 44 65 76
Blad < 5% (%] | MRK 64 78 87
mocy (%] | AKM 68 85 90
zainstalowanej | [%] SNN 69 86 91
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Tabela 5.3: Poréwnanie modeli prognostycznych MRK, AKM i SNN - elektrownia FW3

Parametr Model | Minimalnie | Srednio | Maksymalnie
MW] | MRK 0,43 1,14 3,44
MAE MW] | AKM 0,23 0,83 3,77
[MW] | SNN 0,21 0,70 3,75
(%] | MRK 15 23 33
MAPE (%] | AKM 7 11 35
(%] SNN 6 10 33
Blad < 2,5% (%] | MRK 43 67 86
mocy (%] | AKM 49 79 93
zainstalowanej | [%] | SNN 48 80 95
Blad < 5% (%] | MRK 61 82 96
mocy (%] | AKM 70 93 99
zainstalowanej | [%] SNN 68 93 99

Mozna oczekiwaé, ze wyniki prognoz uzyskane za pomocg SNN przy wykorzystaniu
dodatkowych danych wejsciowych istotnos$é, ktorych zostata udowodniona w poprzednich
rozdziatach bytyby jeszcze lepsze.

Kolejny rozdzial poswiecono prognozowaniu produkcji energii elektrowni wiatrowych
z wykorzystaniem danych pochodzacych z kilku numerycznych prognoz pogody oraz spo-

sobom ich korekty.
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6 Wielopunktowa korekta prognoz produkcji energii

elektrowni wiatrowej

Zwiekszenie doktadnosci modeli prognostycznych generacji energii w elektrowniach wia-
trowych i fotowoltaicznych wigze sie nie tylko z konieczno$cia doboru wtasciwej struktury
danych wejsciowych oraz sieci np. liczba neuronéw w poszczegblnych warstwach (co zo-
stalo opisane w Rozdziale 4), ale przede wszystkim potrzeby zapewnienia precyzyjnych
danych wejsciowych do modelu.

Modele prognostyczne bazuja na danych pochodzacych z numerycznych prognoz po-
gody, ktore sg obarczone btedem oraz niedoktadnoscig wynikajaca z ograniczonej rozdziel-
czosci siatki prognostycznej. Wazne jest zwigkszenie doktadnosci prognozowanych para-
metréw pogodowych w poréwnaniu do rzeczywistych warunkéw wystepujacych w naj-

blizszym otoczeniu elektrowni.

6.1 Wielopunktowa korekta prognoz pogody

Rysunek 6.1 przedstawia korelacj¢ zmierzonych oraz prognozowanych przy pomocy NWP

predkosci wiatru dla punktu zlokalizowanego najblizej elektrowni.

Elektrownia wiatrowa FW4
‘12 T T T T T T T T

V prognoza NWP [m/s]

AT

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
W pomiar [rm/s]

Rysunek 6.1: Korelacja zmierzonych oraz prognozowanych NWP predkosci wiatru dla

elektrowni FW4
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Na rysunku 6.1 mozna zauwazy¢ wystepowanie znacznych rozbiezno$ci w prognozo-
wanych oraz zmierzonych predkosciach wiatru. Punkty nieliniowo rozktadaja si¢ na po-
wierzchni rysunku. Najwieksze rozbieznosci wystepuja dla zmierzonych predkosci wiatru
4-10 m/s. W tym przedziale prognozy NWP charakteryzuja sie najwiekszym rozrzutem
punktéw w osi pionowej wzgledem wartosci zmierzonych. W tym zakresie charaktery-
styka mocy elektrowni wiatrowej jest silnie nieliniowa, co dodatkowo utrudnia predykcje
i zwieksza jej bledy.

W celu zwigkszenia doktadnosci prognoz zaproponowano przygotowanie dedykowa-
nej sieci neuronowej, ktéra ma na celu korekte numerycznych prognoz pogody. Sieci
neuronowe bazuja na danych pochodzacych z wielu punktow zlokalizowanych w okolicy
elektrowni. Do prognozowania wykorzystano ponadto dane z dwoch portali pogodowych
udostepniajacych dane z NWP takie jak predkosé i kierunek wiatru, temperatura otocze-
nia i punktu rosy, ci$nienie oraz wilgotnos¢. Struktury danych wejsciowych poréwnano
niezaleznie, przyjmujac jako kryterium absolutny btad MAE oraz absolutny procentowy
btad (MAPE) predykcji.

Na potrzeby korekty prognozowanej predkosci wiatru elektrowni wiatrowej FW4 prze-
badano 1800 sieci neuronowych. Do prognozowania zaproponowano 30 struktur sieci neu-
ronowych z liczba warstw od 2 do 4 oraz neuronéw w warstwie od 5 do 45 neuronow
(Tabela 6.1).

Sieci zawierajace wigksza liczbe neuronéw oraz warstw wymagaly do obliczen wyko-
rzystanie specjalnie przygotowanej jednostki obliczeniowej. Serwer wyposazono w dwa
czterordzeniowe procesory o czestotliwosci 3,00 GHz oraz pamigci operacyjnej 32 GB.
Pomimo takich parametréw czas znalezienia macierzy wag sieci wynosit niejednokrotnie

ponad 1 godzine.

6.1.1 Wybor struktury sieci neuronowej

Poréwnanie dokladnosci prognoz (predkosci wiatru i temperatury) ze wzgledu na sredni
absolutny btad (MAE) w zaleznosci od struktury sieci neuronowej zamieszczono na Ry-
sunku 6.2a. Wykonano réwniez analogiczne poréwnanie doktadnosci prognoz ze wzgledu
na sredni procentowy btad (MAPE) w zaleznosci od struktury sieci neuronowej i za-
mieszczono je na Rysunku 6.2b. Rysunki 6.2a i b potwierdzaja wptyw liczby neuronow
na btad prognozy. Im neuronéow byto wiecej, tym skorygowana wartos¢ predkosci wiatru

byta bardziej zblizona do zmierzone;j.
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Tabela 6.1: Struktury sieci neuronowych - prognoza wielopunktowa

Liczba neuronéw w warstwach Liczba warstw
L.P. | wejsciowej | ukrytych | wyjsciowej ukrytych

1 5
2 7
3 10
4 15

N* 1 2
5 20
6 25
7] 30
8 35
9 40
10 45
11 5
12 7
13 10
14 15

N* 1 3
15 20
16 25
17 30
18 35
19 40
20 45
21 5
22 7
23 10
24 15

N* 1 4
25 20
26 25
27 30
28 35
29 40
30 45

*  _ liczba neuronéw wejéciowych N zalezna od liczby strumieni danych wejéciowych
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Rysunek 6.2: Porownanie struktur sieci neuronowych dla elektrowni wiatrowej FW4
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Dla struktur 19 oraz 20 dalsze zwigkszanie liczby neuronéw nie wykazato zwigkszenia
doktadnosci prognoz. Zmiana liczby warstw ukrytych wiaze si¢ z wydtuzeniem procesu
uczenia sieci i jedynie w ograniczonym zakresie przyktada si¢ na jakos¢ predykcji.

W Tabeli 6.2 zamieszczono zestawienie liczbowe sredniego absolutnego btedu predykeji

predkosci wiatru wzgledem wartosci zmierzonych.

Tabela 6.2: Por6wnanie struktur sieci neuronowych - Btad MAE [m/s]

Liczba neuronéw

Liczba warstw
5 7 10 15 20 25 30 | 35 | 40 | 45
2 1,14 1 1,07 | 0,99 | 0,83 | 0,72 | 0,61 | 0,52 | 0,45 | 0,39 | 0,36
3 1,10 | 1,03 | 0,91 | 0,71 | 0,56 | 0,46 | 0,39 | 0,35 | 0,32 | 0,34
4 1,10 | 1,00 | 0,85 | 0,62 | 0,47 | 0,39 | 0,33 | 0,32 | 0,32 | 0,30

6.1.2 Wyboér struktury danych wejSciowych

Na potrzeby prognozowano zaproponowano 12 struktur danych zawierajacych informacje
z 6 punktow zlokalizowanych w okolicy elektrowni wiatrowej pochodzacych z dwéch réz-
nych modeli numerycznych prognoz pogody NWP. W kolejnych strukturach danych od
1 do 6 informacje wejsciowa do sieci neuronowej uzupetniano o prognozowana predkosé
wiatru dla kolejnego punktu prognostycznego. Dane dla struktur 1-3 pochodza z pierw-
szego portalu pogodowego, 4-6 dodatkowo drugiego portalu pogodowego (Tabela 6.3).
Na rysunku 6.3 przedstawiono wplyw zmiany struktury danych wejsciowych na jakos¢

korekty predkosci wiatru wyrazony btedem MAE.

16 F T T T T T T T T T T T

Biad MAE [m/s]

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Struktura danych

Rysunek 6.3: Poréwnanie struktur danych dla elektrowni wiatrowej FW4 - Btad MAE
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Tabela 6.3: Analizowane struktury danych wejsciowych - elektrownia FW4

Struktura danych
112(3[4]5[6|7/8|9(10] 11|12
Punkt 1 | x
NWP1* | Punkt 2 | x | x
Punkt 3 | x | x | x

Predkos¢ wiatru
Punkt4 | x| x| x| x

NWP2** | Punkt 5 | x | x | x| x | X

Punkt 6 | x| x|x|x|x|x

Punkt 1 |x|x|x|x|x|x]|X

NWP1* |Punkt 2 | x| x| x| x|x|x|x]|Xx

Punkt3 | x|x|x|x|x|x|x|xX]|X

Temperatura
Punkt4 | x|x|x|x|x|x|x|x|x]| X

NWP2** | Punkt 5 | x | x [ x| x| x|x|x|x|x| x| X

Punkt6 | x|x|x|x|x|x|x|x|x| x| x| X

* - numeryczna prognozwa pogody pochodzaca z modelu udostepnianego przez portal pogodowy WU

** - numeryczna prognozwa pogody pochodzaca z modelu udostepnianego przez portal pogodowy Dark Sky

Rysunek 6.4 przedstawia wptyw zmiany struktury danych wejsciowych na jakosé¢ ko-

rekty predkosci wiatru wyrazony btedem MAPE.
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Rysunek 6.4: Poréwnanie struktur danych dla elektrowni wiatrowej FW4 - Btad MAPE
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Jak wynika z Rysunkéw 6.3-6.4 dodanie do struktury danych wejsciowych informacji
z drugiego portalu pogodowego (struktury 4-6) pozwala zmniejszy¢ btad MAE o ponad
60%, btad MAPE o ponad 70%. Dodanie dodatkowej informacji dotyczacej temperatury
w poszczegblnych punktach jest mniejsza i wprowadza poprawe o kolejne 5-8%.

Przydatnym zestawieniem jest macierz wzajemnych korelacji danych wejsciowych,
ktora zostata zamieszczona w Tabeli 6.4. Widoczna jest istotna zalezno$¢ prognozowa-
nych predkosci wiatru (generowanych przy pomocy NWP - V pl-p6) z warto$ciami zmie-
rzonymi V p0. Korelacja prognozowanych temperatur T pl-p6 z V p0 jest zdecydowanie
mniejsza. Potwierdza to mniejszy wpltyw temperatur na doktadnos¢ prognoz widoczny

rowniez na rysunkach 6.3-6.4.

Tabela 6.4: Macierz korelacji wzajemnych - dane wejsciowe

Predkos¢ wiatru - V Temperatura - T
p0O pl p2 p3 pd pd p6 | pl | p2 | p3 | p4 | pb> | pb
Voo | 1,00 | - - - - - - - - - - - -
Vo | 078 | 1,00 | - - - - - - - - - - -
Vo | 0,76 | 0,99 | 1,00 | - - - - . - - - . -
Vs | 0,78 | 099 | 0,98 | 1,00 | - - - - - ; - - ;
Vi | 0,79 | 0,96 | 0,96 | 095 | 1,00 | - - . - - ; - ;
Vs | 0,64 | 080 | 0,81 | 0,82 | 081 | 1,00 | - . - ; - - ;
Vp6 0,68 | 0,86 | 0,88 | 0,84 | 0,87 | 0,75 | 1,00 - - - - - -
Tp1 -0,06 | -0,02 | -0,02 | -0,03 | -0,05 | -0,08 | -0,03 | 1,00 - - - - -
Tpg -0,06 | -0,02 | -0,03 | -0,04 | -0,05 | -0,08 | -0,03 | 1,00 | 1,00 - - - -
Ty | -0,06 | -0,02 | -0,02 | -0,03 | -0,05 | -0,08 | -0,03 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | - - -
Tps | -0,06 | -0,04 | 0,04 | -0,05 | -0,06 | -0,09 | -0,04 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | - -
Tps | -0,07 | -0,05 | -0,05 | -0,07 | -0,07 | -0,09 | -0,05 | 0,98 | 0,98 | 0,98 | 0,98 | 1,00 | -
6 | -0,06 | 0,04 | -0,04 | -0,05 | 0,06 | -0,08 | -0,04 | 0,99 | 0,99 | 0,98 | 0,99 | 0,98 | 1,00

6.2 Prognozowanie produkcji energii z wykorzystaniem wielo-

punktowej korekty prognoz pogody
Proces prognozowania produkcji energii z wykorzystaniem wielopunktowej korekty pro-
gnoz pogody skltada sie z dwoch etapéw. Pierwszy to proces korekty prognozowanych

wartosci predkosci wiatru przy pomocy modeli NWP. W tym kroku dane prognostyczne

korelowane sg z wartosci zmierzonymi, pochodzacymi ze stacji pogodowej zainstalowanej

173



na gondoli turbiny. Drugi etap to proces prognozowania mocy elektrowni szerzej opisany
w rozdziale 4.
Schemat blokowy przedstawiajacy zasade dziatania systemu prognozowania zaprezen-

towano na rysunku 6.5.

Start
Budowa sieci neuronowej 1
1 _ dedykowanejdo wielopunktowe] |
| A korekty NWP |
<
| — l
I Ll Prognoza predkosci wiatru dla |
obszaru elektrowni )
\ —_— —_— —_— —_— —_— —_— —_— —_— —_— -'
, — L} _— — _— _— _— — _— “
Budowa sieci neuronowe;j |
| = dedykowanej prognozowania mocy I
| o elektrowni
|
| S l
L _ |
| Prognoza mocy elektrowni )
\ - - ﬁﬁ‘
Prezentacja wynikow

e |

Rysunek 6.5: Schemat blokowy systemu korekty oraz prognozowania mocy elektrowni

wiatrowej

Na podstawie przeprowadzonych symulacji zaprezentowanych w podrozdziale 6.1.1
mozna wnioskowad, ze najlepszym narzedziem dla procesu preprocessingu danych jest
model numer 19 (3 warstwy ukryte oraz 45 neuronéw warstwach) oraz 30 (4 warstwy
ukryte oraz 40 neuronéw w warstwach). Jako alternatywny model wybrano réwniez ten,
ktory charakteryzowatl sie wiekszym bledem w celu okreslenia jak istotny wplyw ma dobér
struktury sieci neuronowej.

Dla powyzszych modeli wykonano skorygowane prognozy predkosci wiatru dla obszaru

elektrowni wiatrowej. Potowa zbioru postuzyta jako zbiér uczacy do przygotowania mo-

174



delu prognozy mocy. Zaproponowana sie¢ neuronowa sktadata sie z 3 warstw ukrytych

po 15 neuronéw. Do weryfikacji dziatania modeli uzyto drugg polowe przygotowanego

zbioru danych.

Przygotowano cztery modele prognozy mocy:

Sie¢ I - jest to model sieci neuronowej przygotowany na potrzeby weryfikacji dzia-
tania sieci wykorzystujacych do prognozowania wielopunktowsa korekte danych. Na
wejscie podano prognozowana przy pomocy NWP predkos$é¢ wiatru dla punktu zlo-
kalizowanego najblizej elektrowni.

Sie¢ II - to prosty model sieci neuronowej sktadajacy sie z trzech warstw ukrytych
po 5 neurondéw. Na wejécie podano skorygowana prognoze predkosci wiatru z 6
punktéw dla obszaru elektrowni wiatrowej.

Sie¢ III - zostala wytypowana na podstawie przeprowadzonych poréwnan modeli
zaprezentowanych na rysunkach 6.2a i b w podrozdziale 6.1.1 jako struktura cha-
rakteryzujaca sie niskim bledem MAE oraz MAPE.

Sie¢ IV - podobnie jak sie¢ III zostala wytypowana jako alternatywna na podsta-
wie przeprowadzonych poréwnan modeli zaprezentowanych na rysunkach 6.2a i b
w podrozdziale 6.1.1 jako struktura charakteryzujaca sie niskim btedem MAE oraz
MAPE.

Wykonano prognozy mocy oraz poréwnano je z wartosciami zmierzonymi, btedy pre-

dykcji dla poszczegolnych sieci I-IV zestawiono w Tabeli 6.5.

Tabela 6.5: Zestawienie btedu prognozy mocy elektrowni FW4

Btad Sie¢ I | Sie¢ II | Sie¢ III | Sie¢ IV
RMSE [kW] | 140,4 | 117,7 69,0 68,3
MAE [kW] | 101,3 | 79,9 34,8 33,4
MAD kW] | 101,8 | 80,9 35,8 34,7
MAPE [%] | 86,0 88,3 35,3 39,6
NMAPE [%] | 10,1 8,0 3,5 3,3

Na rysunkach 6.6-6.9 zaprezentowano wyniki dziatania powyzej opisanych sieci neu-

ronowych I-IV.
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Elekirownia wiatrowa FW4

Elektrownia wiatrowa FW4

V [m/s] V [m/s]

(a) Zalezno$é¢ zmierzone predkosci wiatru od (b) Charakterystyka mocy elektrywni

wartosci prognozowanej NWP

Rysunek 6.6: Prognoza mocy elektrowni - Sie¢ I
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Rysunek 6.7: Prognoza mocy elektrowni - Sie¢ 11
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Rysunek 6.9: Prognoza mocy elektrowni - Sie¢ IV

Na rysunku 6.6a przedstawiono zalezno$¢ zmierzonej oraz prognozowanej przy pomo-
cy NWP predkoscia wiatru. Zaleznos¢ jest silnie nieliniowa co swiadczy, ze pojedyncza
prognoza wygenerowana przy pomocy numerycznej prognozy pogody moze nie by¢ wy-
starczajaca do prognozowania mocy elektrowni. Potwierdza to rysunek 6.6b na ktorym
zaprezentowano zmierzong charakterystyke mocy elektrowni oraz wartosci prognozowane
przez Sie¢ L. Dla znacznego obszaru wyniki prognoz nie pokrywaja sie z wartosciami zmie-
rzonymi. Bltad MAE dla tej sieci jest najwiekszy i wynosi 101,3 [kW] co odpowiada okoto
10% mocy zainstalowanej elektrowni. Dziatanie kolejnej sieci zaprezentowano na rysunku
6.7. Rysunek 6.7a przedstawia dziatanie sieci wykorzystujacej wielopunktows prognoze
pogody do korekty prognozy predkosci wiatru wiejacego na wysokosci gondoli turbiny
wiatrowej. W tym przypadku, podobnie jak dla Sieci I korelacja skorygowanej predko-
Sci wiatru z wartosciami zmierzonymi jest na niskim poziomie. Jak wynika z rysunkéow
6.2a i b ilos¢ neuronéw w poszczegdlnych warstwach ma istotny wptyw na dokladnosé
modeli. Jakos¢ wykonanej korekty przektada si¢ bezposrednio na jako$¢ prognoz mocy ge-
nerowanych przez sie¢ w drugim etapie dzialania systemu. Wizualnie (rysunek 6.7b)oraz
liczbowo (Tabela 6.5) wynik prognozy jest nieznacznie lepszy. Btad MAE dla tej sieci
wynosi 79,9 [kW] co odpowiada okoto 8% mocy zainstalowanej elektrowni. Znacznie lep-
szymi wynikami prognoz charakteryzuja si¢ sieci III oraz IV. Pomimo, iz ich struktura
jest inna (3 oraz 4 warstwy ukryte) to pozwalaja one na wygenerowanie prognoz o zbli-
zonej doktadnosci. Mniejsza liczba warstw to przede wszystkim mozliwo$¢ ograniczenia

czasu uczenia sieci neuronowej. Na rysunkach 6.8a oraz 6.9a zaleznos¢ skorygowanej pred-

177



kosci wiatru do wartodci zmierzonej jest bardziej liniowa w poréwnaniu z Sieciami I-11I.
Potwierdza to prawidtowos¢ dziatania metody wykorzystania korekty wielopunktowej do
generowania skorygowanych wartosci na przyktad predkosci wiatru. Prognozy mocy (ry-
sunki 6.8b oraz 6.9b znacznie lepiej pokrywaja sie ze zmierzona charakterystyka mocy
elektrowni. W poréwnaniu z poprzednimi sieciami zmniejszyt sie btad MAE do wartosci

34,8 / 33,4 [kW] co stanowi okoto 3% mocy zainstalowanej elektrowni.
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7

7.1

Podsumowanie

Opis wykonanych prac i oryginalnych osiggnie¢ naukowych

Przygotowanie modeli prognostycznych bylo zwiazane z wykonaniem wielu czynnosci

przygotowawczych oraz przejscia kolejnych etapow takich jak:

Przygotowanie, gromadzenie oraz weryfikacja danych pomiarowych dla okresu mi-
nimum 1 rok.

Zaprojektowanie struktur tabel oraz przygotowanie dedykowanego oprogramowania
pozwalajacego na dostep do wybranych informacji.

Analiza specyfiki i problematyki prognozowania produkcji energii w elektrowniach
z uwzglednieniem czynnikéw zewnetrznych: parametréw pogodowych, efektu wza-
jemnego zasltaniania sie turbin wiatrowych (wake effect) itp.

Zbudowanie modeli prognostycznych wykorzystujacych sieci neuronowe, uczonych
na zbiorze danych pochodzacych z minimum 1 roku.

Weryfikacja modeli neuronowych na podstawie rzeczywistych i prognozowanych da-
nych - optymalizacja struktury, dobor i korekta danych wejsciowych w celu mini-
malizacji btedéw predykce;ji.

Analiza poréwnawcza jakosci prognoz z modelami przygotowanymi przez dwa ze-
spoty badawcze z poza AGH (z Politechniki Czestochowskiej i Polskich Sieci Elek-
troenergetycznych).

Gromadzenie oraz weryfikacja prognoz pogody NWP pochodzacych z réznych por-
tali pogodowych.

Przygotowanie modeli wielopunktowej korekty prognoz pogody na potrzeby pre-

dykcji produkcji energii elektrowni.

Do oryginalnych osiagnie¢ naukowych pracy mozna zaliczy¢:

Przygotowanie reprezentatywnego zbioru pozwalajacego na obserwacje zaleznosci
wystepujacych w elektrowniach, majacego na celu w przysztosci uproszczenie bu-
dowy modeli dla nowych obiektow.

Wykonanie analizy wpltywu czynnikéw pogodowych na moc elektrowni.
Propozycja szybkiej oceny jako$ci modelu prognostycznego na podstawie btedow
prognoz.

Dobér struktury danych wejsciowych do modeli prognostycznych.

Uczenie maszynowe sieci neuronowych majace na celu wyznaczenie wag potaczen
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pozwalajacy na minimalizacje Sredniego absolutnego btedu prognozy.

e Dobor struktury sieci neuronowej dedykowanej do prognozowania produkeji energii
elektrycznej ze zrédet odnawialnych takich jak wiatr lub stonce.

e Poréwnanie zaproponowanych w pracy modeli z rozwijanymi przez zewnetrzne jed-
nostki badawcze modelami MRK i AKM.

e Korekta numerycznych prognoz pogody wynikajaca z uwarunkowan technicznych
lub lokalizacyjnych.

e Wspotudzial we wdrozeniu aplikacji prognostycznej dedykowanej dla firm dziataja-

cych na rynku energii.

7.2 Whnioski koncowe

W zwiazku ciagltym wzrostem ilosci energii pochodzacej z OZE metody prognostyczne
staly sie niezbednym narzedziem wspierajacym np. operatoréw w zakresie sprawnego za-
rzadzania siecig, a firmy komercyjne w obrebie lokalnego bilansowania i handlu energig.
Aktualnie widoczny jest szybki rozwéj tematyki zwigzanej z prognozowaniem wielkosci
produkcji energii zwlaszcza elektrowniach wiatrowych i fotowoltaicznych. Prognozowanie
ze zrodel odnawialnych jest zagadnieniem bardzo ztozonym. Realizowane sg nowe projek-
ty badawczo-rozwojowe jak np. PROGO [106] majace na celu poprawe stabilnosci pracy
Krajowego Systemu Energetycznego poprzez generowanie obszarowych prognoz produkcji
OZE.

Wykonana analiza wptywu czynnikow pogodowych na moc elektrowni wykorzystuja-
cej OZE pozwolita wytypowaé strukture danych wejsciowych oraz zwickszy¢ doktadnosé
prognoz.

Zaproponowane w pracy modele sieci neuronowych umozliwiaja wykonanie prognoz
porownywalnych lub niejednokrotnie lepszych od modeli rozwijanych przez inne osrodki,
co potwierdza ich skutecznosc.

Zaproponowane metody korekty numerycznych prognoz pogody na potrzeby progno-
zowania produkeji energii OZE pozwolity na poprawe dokladnosci predykcji. W pracy
przedstawiono ich dziatanie na rzeczywistym obiekcie.

Zagadnienia opisane w pracy zaowocowaly powstaniem aplikacji, ktorej autor jest
wspottworca. W wyniku dziatan zostata przygotowana aplikacja prognostyczna dedyko-
wana dla firm dziatajacych na rynku energii. Wykonane oprogramowanie dedykowane

jest do prognozowania - na podstawie zdefiniowanego zbioru danych elektrycznych i po-
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godowych z przesztosci (dla rozwazanej lokalizacji odnawialnego zrédla) oraz prognozy
meteorologicznej - generacji energii w poszczegolnych godzinach dla horyzontu 24 godziny.
Szczegbly dotyczace realizowanych prac znajduja sie w [10]. Na rysunku 7.1 przedstawio-

no ekran gtéwny modutu przygotowania modelu.
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Rysunek 7.1: Ekran gtéwny modutu organizowania modelu

Narzedzie przeznaczone jest do prognozowania energii wytworzonej w zrodtach wia-
trowych i stonecznych. System wykorzystujacy metody sztucznej inteligencji bazuje na
danych zgromadzonych w bazie danych MS SQL niezaleznie od systemu SCADA realizu-
jacego archiwizacje danych.

Program dedykowany jest do prognozowania mocy elektrowni na podstawie zdefinio-
wanego zbioru danych elektrycznych i pogodowych z przesztosci (dla rozwazanej lokali-
zacji odnawialnego zrédla) oraz prognozy meteorologicznej - generacji energii w poszcze-
gblnych godzinach dla 24 h. System prognozowania wykorzystujacy metody sztucznej
inteligencji bazuje na danych zgromadzonych w bazie danych MS SQL niezaleznie od
systemu SCADA realizujacego archiwizacje danych.

Wdrozona aplikacja jest przeznaczona do tworzenia prognoz generacji energii elek-
trycznej przez elektrownie wiatrowe lub instalacje fotowoltaiczne. Do prognozowania wy-
korzystywane sa sztuczne sieci neuronowe. Uczenie odbywa sie w oparciu o dane zbie-
rane z lokalnego systemu SCADA oraz danych meteorologicznych pobieranych z ogdlnie

dostepnego portalu pogodowego. Dla obu przypadkow przygotowano indywidualne opro-
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gramowanie. Dana wejsciowa do modelu prognozowania wypracowywana jest w oparciu
o kilka publicznie dostepnych prognoz pogody.

Autor pracy przyszte dziatania skieruje przede wszystkim na trzy aspekty pozwalajgce

zwiekszy¢ doktadnosé prognoz:

e preprocessing danych - wlasciwe przygotowanie danych wptywa zaréwno na sam
proces uczenia sieci jak i doktadnos¢ modeli. Jak wynika z przeprowadzonych prac
zwigzanych z rozprawg przydatne dane gromadzone sg w réznych bazach danych.
Zdarza, ze pomimo cigglej rejestracji parametrow pracy elektrowni przy pomo-
cy systemow SCADA brakuje czesci danych. Konieczne jest znalezienie rekordow
i uzupehienie ich w razie koniecznosci. Istotnym zagadnieniem jest réwniez fil-
tracja zarejestrowanych danych pochodzacych z elektrowni. Nie bez znaczenia jest
przygotowanie zbioru uczacego oraz weryfikacyjnego w procesie

e "Swiadome” wykorzystanie glebokiego uczenia sieci neuronowych dedykowanych
do prognozowania. Dobér strumieni wejsciowych, okreslenie witasciwej struktury
oraz rodzaju sieci pozwoli skroci¢ proces uczenia oraz wymagania sprzetowe z nim
zZwigzane.

e znalezienie metod zwiekszenia doktadnosci prognoz NWP i dostosowanie ich do spe-
cyfiki pracy oraz wielkosci przestrzennej elektrowni. Numeryczne prognozy pogody
generowane sg zazwyczaj z ograniczong rozdzielczoscig siatki prognostycznej oraz
dla wysokosci 10 m npg. Elektrownie zazwyczaj zlokalizowane sg na znacznej po-
wierzchni. W przypadku elektrowni wiatrowych nalezy dodatkowo uwzgledni¢ np.
wysokos¢ do osi piasty oraz dtugosé skrzydta, natomiast w przypadku elektrowni

fotowoltaicznych orientacje paneli wzgledem potudnia i nachylenie.
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