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Abstrakt

Diplomova préce se zbyva problematikou aplikace umélé inteligence v energetice. V iivodu
jsou popsany mikrosité a virtualni elektrarny, které mohou byt v budoucnosti velmi
dulezitymi prvky elektrizac¢ni soustavy. Soucasti popisu je analyza moznosti jejich fizeni
véetné implementace nastroju umélé inteligence. Podrobnéji jsou rozebrany umeélé neuro-
nové sité a zpusoby jejich uceni. V nasledujici ¢asti jsou praktické implementace umélych
neuronovych siti. Nejprve je ukazka nadvrhu melké neuronové sité pro optimalizaci domaci
fotovoltaické elektrarny. Poté nasleduje néavrh systému pro fizeni ohfevu vody pomoci
zpétnovazebniho uceni. V zavéru je vyhodnocen potencial implementovanych metod.

Klicova slova: Uméla inteligence, Mikrosité, Virtualni elektrarny, Umélé neuronové site,
Zpétnovazebni uceni

Abstract

Diploma thesis studies the aplication of artificial inteligence in power engineering. It starts
with a description of microgrids and virtual power plants, which have a potential to be very
important part of the future electric power systems. The description includes their control
systems and the means of implementing artificial inteligence. Artificial neural networks
and their learning processes are studied in more detail. The following part consists of
practical implementation of artificial neural networks. Firstly, there is a an example of
designing a shallow neural network for solar system optimization. Second implementation
is creating a system for water heating control using reinforcement learning. The thesis
ends with an assesment of used methods potential.

Keywords: Artificial inteligence, Microgid, Virtual power plant, Artificial neural network,
Reinforcement learning

vil



viil



Podékovani

Timto bych chtél podékovat vedoucimu této prace panu docentovi Jakubovi Holovskému
za odborné vedeni, aktivni pristup a mnoho cennych napadu a rad.

1X






Obsah

Seznam tabulek
Seznam obrazku
Uvod

1 Mikrosité
1.1 Architektura mikrositi . . . . . ... ... o
1.2 Distribuéni systémy . . . . . . . ...
1.3 Rizeni mikrosité . . . . . . . . ..
1.3.1 Centralizované . . . . . . . . . .. ... ...
1.3.2  Decentralizované . . . . . . . . ...
1.3.3 Distribuované . . . . . .. ...
1.4 Vyuziti umélé inteligence pro fizeni mikrositi . . . . . . . . . .. ... ...
1.4.1  Umélé neuronové sité . . . . . . . . ...
1.4.2  Architektura umeélé neuronové sité . . . . . ... ...
1.5 Hierarchické fizeni mikrositi . . . . . . . . . .. ... ... ... ...
1.5.1  Automaticka regulace frekvence . . . . . . .. ...
1.5.2  Regulace vykonové rovnovahy s automatickou aktivaci . . . . . ..
1.5.3 Regulace vykonové rovnovahy s manualni aktivaci . . . . . . . . ..

2 Virtualni elektrarny
2.1 Smart inverters . . . . . . ..o
2.2 Pocitacové technologie . . . . . . . ...
2.3 Peer-to-peer obchod s energii . . . .. ... ... 0oL
2.3.1 Federativni elektrarny . . . . . .. ... o0
2.3.2 Pilotni P2P projekty . . . . .. ... oo
2.4 VPP projekty . . . . . ..
241 SAVPP . ...

3 Navrh umélé neuronové sité pro statické prostredi
3.1 Nastroj pro fitovani dat . . . . . . . . ... ...
3.2 Testovaci model fotovoltaického systému . . . . . . .. ... ... ... ..
3.3 Navrh zkusebni mélké neuronové sité . . . . . . ... ...

4 Navrh modelu pro vyuziti prebytka
4.1 Popis zvoleného fotovoltaickém systému . . . . . . ... ...
4.2 Vytvoreni modelu zpétnovazebniho u¢eni v Matlabu . . . . . . . .. .. ..
4.3 Navrh modelu pro vyuziti prebytka . . . . . . ... ... ..

X1

10
10
10
11
11
12
13
19
19
20
22

25
27
28
28
30
30
32
32

35
36
36
38



xii OBSAH

4.4 Vysledky modelu a diskuze . . . . . . . . ...
Zaveér
Prilohy
A Koébd pro vytvoieni mélké neuronové sité
B Vystupy neuronové sité
C Koad pro vytvoreni agenta zpétnovazebniho uceni
D Model vyuziti prebytkt v simulinku
E Pribéh uceni agenta

Literatura

57

59

61

67

69

73

77

82



Seznam tabulek

1.1 Srovnani zpusobu fizeni mikrositi [5] . . . . ..
1.2 Seznam vybranych aktivacnich funkef [6] . . . .

2.1 Seznam nejvyznamnéjsich projektu VPP [19][29]



SEZNAM TABULEK



Seznam obrazku

1.1
1.2
1.3
1.4
1.5
1.6
1.7
1.8

1.9
1.10

2.1

2.2
2.3
24
2.5
2.6

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8

B.1
B.2

Architektura mikrosite. [1] . . . . .. ..o oo 8
Struktura DC mikrosité. [1] . . ... ... L 9
Schéma zékladni struktury biologického neuronu [6] . . . . . . . . ... .. 13
Nejjednodusi piipad ANN [6] . . . .. ... o oo 14
Schéma umélé neuronové sité s R vstupy a S neurony. [6] . . . . . . . . .. 16
Blokové schéma umeélé neuronové sité s R vstupy a S neurony. [6] . . . . . 17
Priklad rekurentni neuronové sité [6] . . . . . .. ..o L 18
Ukazka MPPT pomoci Elmanovy neuronové sité - a) Struktura ENN, b)

Struktura ENN v Simulinku, ¢) Ptiklad bloku pro adaptaci neuronovych

vah [12] . . . o 20
Model jednoduché mikrosité [14] . . . . . . . . ..o 21
Priklad struktury fizeni DSTATCOM v mikrositi [15] . . . . . .. ... .. 23
Srovnani struktury konvenénich elektraren, mikrositi a virtualnich elektraren

[19] . . 25
Struktura operace VPP [22] . . . . ..o 27
Predpokladand infrastruktura budoucich VPP [19] . . . . . .. .. ... .. 28
Diagram kooperace mezi ¢leny FPP a s nadfazenymi subjekty [25] . . . . . 31
Casovd osa projektu VPP-SA [31] . . . . . .. ... .. ... ... ..... 33
Ukézka regulace odchylky frekvence SA VPP [31] . . . .. ... ... ... 34
Situace modelového fotovoltaického systému se sklonem 0° . . . . . . . .. 37
Schéma modelového fotovoltaického systému. . . . . . . .. ... ... 38
Schéma pouzit0 umeélé neuronové sité v prostiedi Matlab . . . . . . . . .. 39
RMSE v zavislosti na velikosti skryté vrstvy . . . . .. ... ... ... .. 41
Velikost parametru pro ukonceni uéeni neuronové sité . . . . . . . . . . .. 42
Velikost MSE v prubéhu uceni neuronové sité . . . . . . . ... ... ... 42
Satelitni pohled na budovu s fotovoltaickym systémem . . . . . . . .. .. 44
Model budovy v 3D ndvrhu programu PV*Sol . . . .. . ... ... .. .. 44
Schéma zapojeni merict . . . . . . . ... 45
Subsystém zpétnovazebniho uceni v prostiedi simulink . . . .. .. .. .. 49
Celkovy model pro fizeni ohfevu vody . . . . . . . . .. .. ... ... ... 52
Simulace agenta na datech fotovoltaického systému 1. dubna 2023 . . . . . 53
Ukéazka udrzovani teploty agentem . . . . . . . .. ... .. ... .. ... 54
Prubéh netspésného uceni agenta . . . . . . . ..o 55
Srovnani vystupu sité se skutecnymi vystupy . . . . .. ... 67
Srovnani skute¢nych hodnot s vystupem neuronové sité . . . . . . . .. .. 68

3



D.1
D.2
D.3
D4

E.1
E.2

SEZNAM OBRAZKU

Celkovy model pro fizeni ohfevu vody . . . . . . . . ... ... ... .... 73
Subsystém zpétnovazebniho uceni v prostiedi simulink . . . . . .. .. .. 74
Subsystém ohfevu . . . . . . . . ... 74
Subsystém bojleru . . . . ... Lo 75
Uspééné uceni agenta . . . . ... 7

Neupésné uceni agenta . . . . . . . . . ..o 78



Uvod

Umeéla inteligence je v soucasnosti velmi populdrnim tématem. Diky své univerzalnosti
nalezne vyuziti v kazdém technickém odvétvi a energetika neni vyjimkou. Cilem prace
je ukazat, kam by mohl smétovat budouci vyvoj v energetice a perspektivnich tech-
nologii, které tento rozvoj podpofi. Proto se v tvodni ¢asti prace budu zabyvat mik-
rositémi a virtualnimi elektrarnami a metodami jejich fizeni, u kterych lze tyto techno-
logie vyuzit. Jakozto praktickou ukézku se budu vénovat aplikaci umélé inteligence pfti
navrhu, analyze a fizeni fotovoltaického systému. Nejprve ukazi, jak postupovat pii navrhu
umélé neuronové sité a jak ji vyuzit naptiklad pro optimalizaci fotovoltaické elektrarny.
Poté se budu zabyvat navrhem tidictho systému ohievu vody pirebytky z fotovoltaiky
pomoci zpétnovazebniho uceni. Vsechny praktické implementace jsou koncipovany tak,
aby je mohl kdokoliv zopakovat bez nutnosti vysoce vykonnych vypocetnich jednotek.
Fotovoltaiku jsem vybral proto, jelikoze bude v nedaleké budoucnosti pravdépodbné nej-

rozsitenéjsim zdrojem elektrické energie.

V oblasti umélé inteligence se pouzivd mnoho anglickych terminu, které se casto
neprekladaji, jelikoz je jejich preklad nevystizny a vzhledem k podstatné vétsimu mnozstvi
materidlu zabyvajicich se touto problematikou v angli¢tiné povazuji znalost anglickych
terminu vhodnéjsi nez znalost terminu ¢eskych. Proto v této praci uvadim anglické ekvi-
valenty vcetné jejich typickych zkratek a v nékterych piipadech zminim pouze termin

anglicky.
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Kapitola 1

Mikrosité

Mikrosit (anglicky Microgrid, zkrdcené ugrid nebo MG) je organizovany energeticky systém
slozeny z nékolika decentralizovanych zdroju elektrické energie (Distributed energy re-
sources, DERs), a to obnovitelnych i konven¢nich. Oproti konvenénimu zpusobu generace
elektfiny ve velkych elektrarndch a naslednému prenosu pres elektrickd vedeni dlouhd
mnoho kilometru nabizi mikrosité mnoho vyhod, mezi které patii vyssi lokalni spolehli-
vost dodavky elektrické energie, vyssi kvalita energie, nizsi emise diky snazsi integraci
obnovitelnych zdroji nebo vyssi uc¢innost diky mensim prenosovym ztratdm na pod-
statné kratsich vedenich. Nevyhodou je potieba komplexnich rozhrani vykonové elek-
troniky (Power electronic interface, PEI) a fidicich systému pro kazdy decentralizovany
zdroj, které musi zajistit, ze se cely systém decentralizovanych zdroju energie chova ob-

dobné jako konvenéni zdroje z hlediska spolehlivosti, stability a kvality elektrické energie.

Vzhledem ke komplexnim pozadavkim na fizen{ je aplikace prvki inteligentnich systémi
pro efektivni provoz témeér nutnosti. Zaroven se jednd o perfektni prilezitost pro testovani
téchto technologii v mensim métitku pred prechodem na celou distribu¢ni nebo pfenosovou
sit. PfestoZe jsou mikrosité rozsdhle studovany a testovany, jejich komeréni vyuziti zatim

narazi na radu prekazek z hlediska technologického, ekonomického i regulatorniho.

1.1 Architektura mikrositi

Mikrosit se skldd4 ze ¢tyt zékladnich ¢ésti:
e distribuc¢ni systém,
e decentralizované zdroje,
e 1lozisté energie,

e iidici a komunika¢ni systémy.
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Graficky je obecnd architektura mikrosité znazornéna na obr. 1.1. Tento obrazek uka-
zuje typicky piiklad mikrosité, mikrositi ale existuje mnoho druhu pravé z hlediska své
struktury. Mikrosit muZe byt piipojend k distribuéni sit{, anebo byt zcela samostatns a
pracovat v ostrovnim rezimu. Z hlediska typu napéti se standardné déli na stejnosmérné
(DC) a stiidavé (AC). Dale muzeme mikrosité rozt¥idit podle typu decentralizovanych
zdroju (obnovitelné, konvenéni atd.) nebo zdali obsahuji nebo neobsahuji ulozisté elek-

trické energie. [1]

Z hlediska jednotlivych prvki se mikrosit skladd z jiz vyse zminénych decentralizo-
vanych zdroju energie, a to jak malych elektraren, tak i ruznych druhu ulozist. Kazdy
zdroj m4 bud'to vlastni fidici jednotku nebo cely provoz mikrosité zajistuje centralni ridici
jednotka ptipadneé se jedna o kombinaci obou feseni. Nékteré zdroje jsou standardné pro-

vozovany na maximalni vykon, jiné jsou pomoci fidicich jednotek provozovany podle

potieby.

-..Grid____
] | H
E ':1 3 |
: E-:": -7:I
Communication i =K 2 |
& Control ! @ i

2 ]
—— Electrical ! L i

[LC Local Control

Microgeneration

e Control PCC |

Microgrid System
NeCE Central Control

Obrazek 1.1: Architektura mikrositeé. [1]

1.2 Distribucéni systémy

Distribué¢ni systémy rozdélujeme u mikrositi standardné podle typu napéti na stejnosmeérné,

sttidavé a hybridni. Stejnosmérny prenos v mikrositich je perspektivni obzvlasté diky de-
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centralizovanym zdrojum, které generuji stejnosmérny proud (napf. fotovoltaické panely).
V takovém pripadé neni potieba stiidac¢ ke kazdému zdroji, ale stac¢i pouze jeden centralni
ménic, ¢imz se redukuji ndklady i ztraty. Podle provedenych studii [2] jsou i ndklady na
vétsinu komponentu stejnosmérné distribu¢ni soustavy nizsi (vodice, izolace ad.) a taktéz
jsou mensi provozni naklady diky neexistenci jalového vykonu a skin efektu, mensim
ubytkim napéti, mensimu vlivu korony, a tedy celkové nizsim ztratam. Tyto vyhody
samoziejmé neplati u konvencni elektrizacni soustavy, ktera je zalozena na stfidavych
strojich a transformétorech. Nevyhodou je tedy malé mnozstvi zkusenosti s DC vedenim
a nedostatecné rozvinuté technologické procesy s nim souvisejici, coz znamena nizsi spo-

lehlivost a vyssi cenu nékterych komponent. Ukazka DC mikrosité je na obr. 1.2.

Renewable energy

PV Output load

i
DC/AC L AC
L

load
» -
| JDC
AC supply module il
ﬂo\"\— E — A ) l DC
AC : g : S ™ - . . h‘ln(}‘[‘)(‘.t Toad
J‘ -9 < o - . -
| ‘I‘r(‘fl)(‘ ‘D(‘II)(‘ ’ncmr
I
B - I — . 1
Diesel ' spcl | PE
@ system : I IQID ’]‘ T Lc[t] L. DODCL L 15ad
i | Battery Capacitor  Electric vehicle

Standby module Storage modul
Storage o

Obrazek 1.2: Struktura DC mikrosite. [1]

Standardn{ stifdavé mikrosité pracuji na sitové frekvenci 50 Hz (nebo 60 Hz). Tako-
vou mikrosit lze tedy napojit pifimo pies rozvadéc na distribuéni sit bez potfeby ménice.
Jelikoz AC vedeni naprosto prevazuje v prenosovych a distribucnich sitich, jedna se o

nejsnaze aplikovatelny zpusob z hlediska propojeni se zbytkem sité a spotiebiteli.

Specidlnim typem AC mikrositi, ktery se diky nékterym vyhodam testuje jsou vyso-
kofrekvenéni stiidavé (HFAC) mikrosité. Jejich vyzkum byl vsak dosud pouze minimalni.
Pro zvyseni frekvence (obvykle na 500 Hz) z decentralizovanych zdroju vyuzivaji frek-
vencni ménice. Pfed mistem spotieby je frekvence opét snizena na 50 Hz. Vyhodou vyssi
frekvence je napt. snazsi filtrace vyssich harmonickych, snizeni flickeru, zvyseni ti¢innosti

zdroju svétla nebo snizeni velikosti transformétoru, filtru a dalsich komponent. [3]

Ve vétsiné piipadu je mikrosit slozena z ruzné kombinace decentralizovanych zdroji, z
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nichz nékteré produkuji DC a nékteré AC. V takovém pripadé muze byt nejvhodnéjsi
vybudovat v mikrositi oba typy vedeni, na které budou pfipojeny prislusné skupiny
zdroju oproti konverzi ménicem u kazdého zdroje. Vyhody této konfigurace silné zavisi

na struktufe mikrosité, proto je srovnani s ostatnimi typy pomeérné obtizné.

1.3 Rizeni mikrosité

Pro ekonomicky a spolehlivy provoz mikrosité je tieba zvolit vhodné tizeni. Zakladni
pozadavky pro tidici jednotky jsou nasledujici:

e Regulace napéti a frekvence

e Efektivni sdileni zatéze (napt. vyrovnavani ¢inného a jalového vykonu a dostateéna
komunikace mezi zdroji)

e Bezproblémovy prechod mezi piipojenim/odpojenim od sité (Rychld synchronizace
a detekce ostrovniho rezimu)

e Ekonomické fizeni provozu decentralizovanych zdroju

e Rizen{ toku vykonu mezi mikrositi a elektrizaéni soustavou
Téchto pozadavku lze dosdhnout nékolika zpusoby. Zakladni druhy fizeni v mikrositich
jsou centralizované, decentralizované a distribuované. Kazdy z téchto zpusobu najde své

vyuziti v zavislosti na struktufe mikrosité, pouzitych komponentech atd. [4]

1.3.1 Centralizované

Centralizované tizeni se vyuziva vétsinou pro malé mikrosité. Vsechny informace o stavu
jednotlivych komponent sité jsou prenaseny z prislusnych senzoru a zarizeni pomoci ko-
munikacni sité do centrdlni fidici jednotky. Jednotka prijaté signaly zpracuje, vyhodnoti
stav mikrosité a v piipadé potieby vyda ptikazy dil¢im fidicim jednotkam jednotlivych
komponent pies stejnou komunikacni sit. V piipadé mikrositi pfipojenych k elektrizacni
soustavé a systému nékolika mikrositi se vyuziva jesté dalsi nadrazena tidici jednotka
na urovni distribuéni soustavy. Celkem se tedy centralizované tizeni muze skladat ze tif

urovni fidicich jednotek.

1.3.2 Decentralizované

Jak z nazvu vyplyvé, decentralizované mikrosité nemaji jednu centralni ridici jednotku.

//////
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e/

se tedy maximalné o dvouvrstvou architekturu.

Decentralizované fizeni nalezne své vyuziti v mikrositich slozenych z mnoha prvku,
kde by centralni fizeni bylo ptili§ pomalé vzhledem k obrovskému mmnozstvi informaci
zpracovavanych v jednom bodé komunikacni sité. Mezi dalsi vyhody oproti centralizo-
vanému Tizeni patii jednodussi algoritmy, jednodussi pripojeni nového prvku do sité, nizké
pozadavky na komunikac¢ni technologie, vyssi odolnost vici poruchdm (havérie jednoho
komponentu nem4 vyrazny vliv na celou mikrosit) a lepsf flexibilita provozu. Nevyhodami

je naopak horsi koordinace mezi prvky sité, vétsinou neoptimalni fizeni a neschopnost

vvvvvv

1.3.3 Distribuované

Distribuovany zpusob fizeni je podobny decentralizovanému, kdy kazdy prvek ma vlastni
fidici jednotku, kterd je ale tentokrat schopna komunikovat s fidicimi jednotkami sou-
sednich prvku. Kazda jednotka tedy stale #idi svuj prvek samostatné, ale vykonava roz-
hodnuti s vyuzitim informaci i od okolnich prvku, ¢imz je dosazeno komplexnéjsiho pro-
vozu sité. Tento zpusob TFizeni kombinuje vyhody obou ptechazejicich, proto je povazovan

za nejperspektivnéjsi.

Srovnani vyhod a nevyhod jednotlivych metod fizeni z heldiska riuznych vlastnosti

naleznete v tabulce 1.1.

1.4 Vyuziti umélé inteligence pro rizeni mikrositi

Umeéld inteligence (Artificial Inteligence, Al) ma v fizeni mikrositi a v budoucnosti i
fizeni celych distribuénich a prenosovych siti velky potencial. Nastroje umélé inteligence
jsou schopné efektivné zpracovat extrémni mnozstvi dat, ktera jsou v chytrych sitich gene-
rovana, a vytesit vysoce komplexni problémy pro spolehlivy a bezpeény chod sité. Pomoci
nastroju Al lze provadét soucasné zpusoby fizeni rychleji, efektivnéji a presnéji, zaroven se
algoritmy na bazi AI mohou bez zasahu ¢lovéka samostatné vyvijet, anebo umoznit apli-
kaci novych pokrocilejsich zpusobu fizeni, na které souc¢asné konvencni metody nestaci.
Nastroju Al je ale mnoho a zabyvat se vSemi neni vzhledem k rozsahu této priace mozné,
proto se v nasledujicich podkapitolach budu zabyvat pouze umeélymi neuronovymi sitémi,

které jsou v soucasnosti nejpopularnéjsi a nejperspektivnéjsi.
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Tabulka 1.1: Srovnani zpusobu fizeni mikrosit{ [5]

Prvek rizeni ‘ Centralizované ‘ Decentralizované ‘ Distribuované
s - Méné efektivni Efektivni Vysoce efektivni,
Napétova stabilita . . 3 o . .,
s vice DER a realizovatelné obtizné realizovatelné
Méné efektivni Efektivni Vysoce efektivni,
Regulace frekvence ) . 3 o, ) 3
s vice DER a realizovatelné obtizné realizovatelné
. Efektivni Méné efektivni, Vysoce efektivni,
Rizeni frekvence . 3 y o, o . 3
Zhtene a realizovatelné nemoznost celkového fizeni obtizné realizovatelné
. Méné efektivni Efektivni Vysoce efektivni,
Power-sharing ; . 3 o . 3
s vice DER a realizovatelné obtizné realizovatelné
o Efektivni Méné efektivni, Vysoce efektivni,
Optimalni tok o, . L, o X ,
vykonu ale obtizné nemoznost celkového fizeni obtizné realizovatelné
Efektivni Méné efektivni, Vysoce efektivni,
Energy " y e PO )
management ale obtizné nemoznost celkového fizeni obtizné realizovatelné
Ridici vrstvy Jedna Vice Vice
Implementace Jednoduchd Prameérna Komplexni
Cile Jeden explicitni tkol Vice tukolu Proménné a nejisté
Felxibilita Nizka Pramérna Vysoka
Komunikace Vysoka Nizka Stfedni
Spolehlivost ! Single point Multiple points Multiple points
Skalovatelnost Nizka Primeérna Vysoka
Plug-and-play Obtizné Dosazitelné Dosazitelné

1.4.1 Umélé neuronové sité

Jak z ndzvu vyplyva, uméld neuronovd sit (Artificial Neural Network, ANN) je ndstroj
umélé inteligence inspirovany lidskou nervovou soustavou. Zakladnimi prvky nervové sou-
stavy jsou nervové bunky zvané neurony. Neuron tvoii tii hlavni ¢dsti: télo bunky, dendrity
a axon (viz obr. 1.3). Dendrity pfijimaji vstupni signaly(nervové vzruchy) a prendseji je
do téla bunky. Télo bunky tyto signaly zpracuje a pres axony je muze predat dalsim neu-
ronum. Kontakt mezi axony a dendrity dalstho neuronu se nazyva synapse. V prubéhu
zivota se nervova soustava vyviji, zpocatku se vytvaii formuji nova spojeni, v pozdéjsich
fazich zivota dochazi prevazné k zesilovani a zeslabovani synaptickych kontaktti. Na po-
dobném principu operuji i umeélé neuronové sité, jejichz elementarni prvky se stejné jako
nervové bunky nazyvaji neurony. Tyto neurony jsou vzajemné propojeny, a pravé tato
spojeni definuji funkci nervové sité. Kazdé spojeni se totiz v prubéhu uceni neuronové sité
upravuje, dokud neni schopna s pozadovanou presnosti aproximovat vztah mezi vstupnimi

a vystupnimi hodnotami.

Je tteba dodat ze biologické neurony jsou oproti umélym sice pomalejsi, ale podstatné
komplexnéjsi. A vzhledem k tomu, ze pracuji vSechny soucasné a nervova soustava jich

obsahuje opravdu mnoho zatim nejsme schopni takovou sit vytvofit uméle.

V nasledujicich kapitoldch budou probrany typy struktur umeélych neuronovych siti a

moznosti jejich strojového uceni.
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Dendrites

Axon

Cell Body

Synapse

Obrazek 1.3: Schéma zakladni struktury biologického neuronu [6]

1.4.2 Architektura umélé neuronové sité

Jak bylo jiz v ivodu zminéno, zakladnim stavebnim blokem umélé neuronové sité je neu-
ron. Nejjednodussi uméla neuronova sit tedy obsahuje prdvé jeden neuron (viz obr. 1.4).
Kazdy neuron musi ptijimat néjaky skaldrni vstup, ktery budeme znacit p. Ped vstupem
do neuronu je hodnota vstupu upravena prenasobenim skaldrni vahou w. Uvnitf neu-
ronu se k upravenému vstupu pripocte tzv. bias b, ktery vstupni hodnotu podle potieby
vychyli. Na vysledek této sumy, kterou budeme nazyvat vazeny vstup n, se aplikuje ak-
tivaéni (téz prenosové) funkce f, kterd vypocte koneény vystup neuronu a. Vzorec pro

tuto neuronovou sit tedy vypadé nésledovné:

a=f(wp+b). (1.1)

Vaha a bias neuronu jsou parametry, které se v prubéhu uceni neuronové sité upra-
vuji pro dosazeni pozadovaného vysledku. Vahu obsahuje neuron vzdy, bias lze v pripadé
nadbytec¢nosti vynechat. Avsak je potfeba vzit v tvahu, ze pfi absenci biasu projde nu-
lova vstupni hodnota pres séitacku beze zmény. Aktivaéni funkce je statickd a voli se
pii ndvrhu. Lze si vSimnout, ze umély neuron opravdu pfipomind svou funkci neuron
biologicky. Vaha odpovida sile synaptickych kontaktl, sumacni prvek s aktivacni funkei

pracuje obdobné jako télo neuronu a vystupem neuronu je signal putujici axonem.
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Inputs  General Neuron
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/| J
a=f(wp+b)

Obrazek 1.4: Nejjednodusi piipad ANN [6]

Druhy aktiva¢nich funkci

Aktivacnich funkei je mnoho. Muze se jednat o jakoukoli linedrni nebo nelinearni matema-
tickou funkeci, kterd vhodné modeluje ocekavany vztah mezi vstupy a vystupy. Vybrané
casto pouzivané aktivacni funkce s jejich anglickymi nazvy naleznete v tabulce 1.2. Gra-
fické vyjadreni bylo prevzato z programu Matlab a obsahuje proto i piikaz pro danou

funkei.

Jednou z nejjednodussich je aktivaéni funkce s pevnou limitou (Hard limit), kterd
prevadi vstup pouze na nuly a jednicky. V ptipadé, ze je na vstupu zaporné ¢islo, bude na
vystupu nula. Pokud je vstup kladny nebo roven nule, bude na vystupu jednicka. Takova
funkce nalezne vyuziti, potfebujeme-li klasifikovat vstupy do dvou kategorii. Dulezité je
poznamenat, ze vstupem aktivacni funkce je jiz transformovany vstup pomoci vah a biasu,

tudiz se nejedna o pouhou tiidicku kladnych a zapornych cisel.

Pokud nechceme, aby aktivacni funkce ovliviiovala hodnotu vystupu, pouzijeme linearni
funkci, kterd zobrazi na vystupu vstupni hodnotu. Veskeré zmény vstupnich hodnot jsou
tak provadény pouze tpravou vah a biasu. Tato funkce je naptiklad vyuzita ve vychozi

meélké neuronové siti v programu Matlab.

Komplexnéjsi, ale taktéz casto pouzivané funkce jsou tzv. Log-Sigmoid a Tan-Sigmoid
funkce. Log-sigmoid redukuje pomoci exponencidly vstup do intervalu mezi 0 a 1. Tan-
Sigmoid je hyperbolicky tangens, a tedy redukuje vstupni hodnoty na interval -1 az 1. Tuto

funkci 1ze opét nalézt ve vychozim nastaveni mélké neuronové sité v programu Matlab.
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Obé funkce jsou ti velmi podobné, avsak Tan-Sigmoid ma napiiklad oproti Log-Sigmoid
vyssi gradient, tudiz v jednom kroku provadi vyraznéjsi ipravy vstupnich hodnot. Diky

tomu a zaroven své symetrii kolem nuly dosahuje rychlejsi konvergence.

Komplexnéjsi struktury neuronovych siti

Struktura s pouze jednim neuronem je vhodnd na ptrehledné predstaveni vsech zakladnich
funkénich prvku matematického modelu umeélé neuronové sité, ale v praxi prilisné vyuziti
nenajde. Vétsina redlnych aplikaci totiz pracuje s vice nez jednim vstupem a vyzaduje
komplexnéjsi funkce, na které je tfeba preciznéjsi a jemnéjsi ladéni prepoctovych para-
metri. V takovych piipadech se proto pouzije sit sloZend z nékolika neuronti. Do kazdého
neuronu vstupuji vSechny vstupni hodnoty ve formé vektoru P = (py, po, ..., pr), kde R je
pocet vstupt. Ke kazdé vstupni hodnoté je prifazena vlastni vaha w; ;, kde 7 znaci index
neuronu a j znaci index vstupu. Celkovy pocet neuronu v siti budeme znacit S. Kazdy

neuron ma navic vlastni bias b;, tudiz pro jeden neuron lze napsat rovnici:

a=f(wp+b;), (1.2)
kde w je vektor vah (wq1,w; 2, ..., w1 R).
Pro celou sif pak plati:

a=[(Wp+b), (13)

kde a = (a1, as, ..., as) je vektor vystupnich hodnot neuronu , b je vektor biasu a W

je matice vah ve tvaru:

w1 W12 ... W1R

Wo1 W22 -. W2R
W =

w571 'LUS’l wS,R

Schéma sité popsané témito vztahy je zndzornéno na obr. 1.5.

Jak bylo jiz zminéno, kazdy neuron prijima vSechny vstupy, pro kazdou kombinaci
vstupu a neuronu existuje jedna vaha a vSechny neurony maji jeden bias. Takové schéma
je ale velmi neprehledné, zakreslujeme-li ho stejnym zpusobem jako v pripadé elementarni
struktury o jednom neuronu. Proto se jednotlivé casti schéma redukuji do blokt. Vysledné
blokové znazornéni neuronové sité naleznete na obr. 1.6.

Tuto strukturu oznacujeme jako vrstvu. Pokud chceme analyzovat jesté komplexnéjsi

vztahy muzeme na vystup této vrstvy pripojit dalsi. Vystupni vektor a tak bude slouzit
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Inputs Layer of S Neurons

r N 3\

n, a,
Wi > f >

P
b,

P n, a,
—» S —>

Ps b,

}}R Hg dg
—» S —>
by

1

\__/ \ J

a=f(Wp+b)

Obrazek 1.5: Schéma umélé neuronové sité s R vstupy a S neurony. [6]

jako vstupni vektor pro dalsi totoznou strukturu a vznika vicevrstva neuronova sit (Mul-
tilayer Neural Networks, MLNN). Posledni vrstva této sité se nazyvéa vystupni, viechny
predchézejici se nazyvaji skryté vrstvy. Casto je od ostatnich odlisovdna i prvnf vrstva a
oznacovana jako vstupni. Skryté vrstvy, kterymi prochézi vstupni hodnoty nejprve popi-
sujeme jako nizsi, nasledujici vrstvy jako vyssi. V nizsich vrstvach se nejprve analyzuji
nejjednodussi prvky analyzované problematiky, ve vyssich vrstvach se postupné zvysuje
komplexita. Pocet vrstev ma podstatny vliv na funkci neuronové sité a zdaleka ne vzdy
vede pouziti vétstho mnozstvi k lepsim vysledkim. Nazornym ptikladem je digitalni zpra-
muze byt systém schopen rozpoznat cely objekt. Prace s takovymi ANN se nazyva hlu-
boké uceni (Deep Learning, DL). [7]

Chceme-li nakreslit vicevrstvou neuronovou sit schematicky, postaci zapojit za sebou
nékolik blokovych schémat z obr. 1.6 a ptridat dodatecné indexovani pro rozliSeni jednot-

livych vrstev. Matematicky by se napifklad t¥fvrstvd neuronova sit zapsala takto:

a’ = f3 (W2 f> (W?f (W'p+b') +b?) +b?). (1.4)

Lze si vS§imnout, ze u vSech dosud zminénych struktur cestuje informace pouze jednim
smérem od vstupu k vystupu. To znamend, ze neurony nedostavaji zddnou zpétnou vazbu
o svych vysledcich a zadna ze skrytych vrstev nemuze ovlivnit vrstvu prechézejici. Ta-

kovému typu umélé neuronové sité se iikd dopfednd (Feed forward). Chceme-li, aby se
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Obrazek 1.6: Blokové schéma umélé neuronové sité s R vstupy a S neurony. [6]

informace o vystupu autonomné dostala do skrytych vrstev, musime pouzit sit umoznujici
obousmeérny tok informaci tzv. rekurentni (Recurrent nebo téz feedback). Takto je mozné
srovnat ziskané vystupni hodnoty s pozadovanymi a okamzité poslat informaci o odchylce
zpét do skryté vrstvy, kde neurony prepocitaji hodnoty vah a biasu a vysledky odeslou
neuronum v piechédzejici vrstvé. Proces se opakuje, dokud neni dosazeno vstupni vrstvy.
Sit se tak sama dynamicky vyviji i bez zmény vstupnich dat, diky ¢emuz je vhodnd jeji
aplikace v ¢asové proménlivych procesech. Ukazka jedné rekurentni neuronové sité je na
obr. 1.7. Tato sit obsahuje navic blok zpozdéni, ktery zpozdi jeho vstup u o jeden ¢asovy
krok. Vstupem do této sité jsou pouze pocéatecni podminky a(0) a vSechny nésledujici

vstupy jsou jiz predchézejici vystupy. Pro funkeci zpozdovaci bloku plati:

alt)=u(t—1), (1.5)

Dalsim castym blokem v rekurentnich sitich je integrator, ktery prepoc¢itava svuj vstup

podle vztahu:

a(t) = /0 u(r) dr + a(0). (1.6)

Typy uceni neuronovych siti

Z hlediska trénovéani ANN rozliSujeme tfi typy uceni: s ucitelem (supervised learning, SL),
bez ucitele (unsupervised learning, UL) a zpétnovazebni uceni (reinforcement learning,
RL). P1i SL vkladdme do sité pevné dany vstup a vystup a pozadujeme nalezeni vystupu
s co nejmensi odchylkou od zadaného. UL se vyuziva v piipadé, ze nezname vystupy a

chceme pouze 1épe zorganizovat vstupni data nebo v nich nalézt zatim nezndmé souvislosti.
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Obrazek 1.7: Priklad rekurentni neuronové sité [6]

V soucasnosti velmi popularnim algoritmem pii feseni mnoha problému je RL. RL
se sklada ze ¢ty hlavnich ¢asti: prostiedi, agent, akce a odména. Agent se nachazi v
néjakém prostiedi a provadi akce. Za kazdou akci je bud'to odménén nebo potrestan.
Kazda odména i trest ma rtiznou vahu. Cilem agenta je vétsinou dosdhnout maximalni
kumulativni odmeény. Agent tedy musi uvazovat v dlouhodobém méfitku, ne se snazit
pouze o maximalizaci odmény za kazdou jednotlivou akci. Pro formalni zapis problematiky
1ze vyuzit Markovuv rozhodovaci proces (Markov decision process, MDP). Zakladem MDP
jsou v tomto pripadé ¢tyti parametry: mnozina stava S(Vs € ), mnozina akel A(Va € A),
prechodova funkce 7: S x A x S — [0, 1], kterd udava pravdépodobnost, ze provedenim
akce a ve stavu s v Case t prejde systém do stavu s’ v case t + 1, a funkce odmény
R:SxAxS — R, jejiz vystupem je okamzita odmeéna, kterou agent obdrzi po prechodu ze
stavu s do §’. Pro pravdépodobnost prechodu plati p,(s,s’) = p(si11 = '|s¢ = s, a0, = a).
K teseni takto definované problematiky RL se vyuziva vice zpusobu, nejcastéji se jedna o
Q-learning a SARSA (State-Action-Reward-State-Action). Q-learning je algoritmus, ktery
pred zacatkem uceni vypocte vychozi hodnotu tzv. kvalitu kombinace stavu a akce. Pro

kazdy dalsi stav se vypocte tzv. Q-value podle vztahu

Q" (s,a) =r(s,a) + 'yZp(s’\s, a)V™(s). (1.7)

Vztah popisuje situaci, kdy je agent ve stavu s a provede akci a, za coz obdrzi
okamzitou odmeénu r(s, a). Poté agent dodrzuje ur¢itou strategii 7, ze které vychézi hod-
noty nésledujicich stava V7™(s). Cely systém se v ¢ase s urcitou pravdépodobnosti mén,
coz popisuje funkce p(s|s,a) a odmény ztraceji na hodnoté v zavislosti na velikosti dis-
kontu v € [0, 1]. Q-value je vypoétena pro kazdy par stav-akce, a pii kazdém opakovani
algoritmu se tyto hodnoty prepoctou, dokud neni nalezena optimalni strategie. Optimalni

strategie znamena ziskani maximélni mozné diskontované budouci odmény. SARSA je
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zalozena na stejném principu jako Q-learning, akorat neméni Q-values vzdy pouze na
zékladé maximalni odmény.[8] [9]
[10]

1.5 Hierarchické rizeni mikrositi

V prechazejici sekci byly vysvétleny vybrané nastroje umélé inteligence. Nyni se podivame
na jejich aplikaci u vybranych typu fizeni. V ivodnim rozdéleni byly ukazany druhy fizeni
podle umisténi tidicich jednotek. Pro ukézku schopnosti nastroji umélé inteligence vsak
bude vhodnéjsi zamérit se na specifické typy tizeni z hlediska jejich funkce a rychlosti.
Takové rozdéleni tizeni se nazyva hierarchické.

Hierarchické tizeni je zalozeno na rozdilu mezi ¢asovymi pozadavky fizeni ruznych
parametru. Podle rychlosti fizeni je rozdéleno na primérni (Automatickd regulace frek-
vence), sekundarni (Regulace vykonové rovnovéhy s automatickou aktivaci) a tercidrni
(Regulace vykonové rovnovdahy s manudlni aktivaci). Primédrni se vyuziva pro okamzité
fizeni prvku mikrosité zpravidla v ramci milisekund az sekund. Sekundarni stabilizuje
odchylky ustaleného stavu vyvolané primarnim fizenim fadové v minutach. Tercidrni je
nejpomalejsi (minuty az hodiny) a slouzi k fizeni toku vykonu mezi nadfazenou soustavou

a mikrositi.

1.5.1 Automaticka regulace frekvence

Cilem automatické regulace frekvence je tidit vykonové toky kazdého decentralizovaného
zdroje kdykoli se zméni zatéz nebo dojde k preruseni provozu nékterého ze zdroju, a to
béhem maximalné nékolika sekund. Regulaci vykonovych toku se redukuje odchylka sitové

//////

kterych pies komunikaéni sit vstupuji informace o ustalenych hodnotach vykonu a napéti.

V mikrositich se automaticka regulace frekvence prevazné na okamzité sdileni vykonu,
sledovéni bodu maximélniho vykonu (Maximum power point tracking, MPPT) a fizeni
setrvacnosti. Studie ukazuji [11], ze MPPT systémy s konvenénimi metodami jsou pomalé
a vyzaduji komplexni navrh, zatimco metody zalozené na umeélych neuronovych sitich jsou
schopné sledovat bod maximdalniho vykonu s chybou mensi nez 0,1 %. Jednim takovym
piikladem je studie [12] zabyvajici se fizenim MPPT pole fotovoltaickych modulu pomoct
Elmanovy neuronové sité (Elman neural network, ENN) a PI reguldtoru. V piipadé tohoto
pristupu vstupuje do neuronové sité zmeéna vystupniho proudu modult a odchylka vykonu,

vystupem ENN je referenéni napéti modula. Srovnanim této hodnoty s namétenou se ziskéa
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odchylka, kterd vstupuje do PI regulatoru, ktery vygeneruje PWM signal pro DC/DC bo-
ost ménic. Struktura pouzité ENN je na obr. 1.8. Jedna se o dynamickou rekurentni
umélou neuronovou sit slozenou ze ¢ty vrstev: vstupni, skryté, kontextové a vystupni.
Kontextova vrstva slouzi k do¢asnému zapamatovani informaci o prechazejicich stavech
neuronu skryté vrstvy, které jim posild zpatky. Vysledkem této struktury bylo dosazeni
sttedni kvadratické chyby sledovani pouze 0,0004 a dosazeni ustaleného stavu trvalo 4
ms s minimalnimi fluktuacemi. Nejednalo se vSak o simulaci s proménlivymi okolnimi
podminkami. Tim se zabyvala studie [13], kde bylo analyzovéno pfizpusobeni neuronové
sité (stejny typ jako v predchézejici studii) zméndam ozafenosti a rychlosti vétru. V ta-
kovém piipadé trvalo nalezeni bodu maximélniho vykonu 38 ms, coz je podstatné rychlejsi

nez standardné uzivany algoritmus inkrementalni vodivosti, ktery dosahuje MPP za 92 s.
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Obrézek 1.8: Ukazka MPPT pomoci Elmanovy neuronové sité - a) Struktura ENN, b)
Struktura ENN v Simulinku, ¢) Piiklad bloku pro adaptaci neuronovych vah [12]

1.5.2 Regulace vykonové rovnovahy s automatickou aktivaci

Regulace vykonové rovnovahy s automatickou aktivaci prevazné slouzi k redukeci odchy-

lek zpusobenych automatickou regulaci frekvence béhem nékolika minut od vzniku. V
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piipadé konvencnich metod je tato metoda regulace v mikrositich pomald, nepfesna a
vyzaduje rozsahlou komunikacni infrastrukturu. Nedostatecna komunikace totiz zpusobuje

problémy se synchronizaci zdroju a udrzenim stability.

Nové technologie na bazi umélé inteligence mohou tyto nedostatky vytesit, avsak zatim
nebylo dosazeno zcela uspokojivych vysledku. Velké mnozstvi tilozist energie potiebnych
pro doplnéni provozu obnovitelnych zdroju vyrazné komplikuje pozadavky na fizeni.
Vétsina studii se proto zatim zabyvala pouze omezenou strukturou mikrosité s nizkym
poctem a variaci zdroju, tlozist a zatézi, a ¢asto pouze v ostrovnim rezimu. Vysledky
techto studif jsou vsak pomérné slibné. Napiiklad studie [14] srovnala fizeni napéti a frek-
vence pomoci PID reguldtoru oproti systému s neuronovou siti v jednoduché mikrositi (viz
obr. 1.9). Systém s neuronovou siti dosahl rychlejsi reakce na dynamické zmény v sou-
stave, mensi vychylky pri preregulaci a kratsi dobu ustédleni. Stfedni kvadraticka odchylka

je 0 40-50 % mensi nez u PID reguldtoru.

B_PCC
Syn. Generator Transformer CB External Grid

Load A Asyn. Motor Load B
¢m

Obrazek 1.9: Model jednoduché mikrosité [14]

Pomeérné perspektivnim zpusobem strojového uceni pro automatickou regulaci vykonové
rovnovahy je RL. Studie [15] se zabyvala vyuzitim RL pro kompenzaci jalového vykonu,
nesymetrie proudu zatéze a odstranénim vyssich harmonickych. Cilem tidictho bloku na
bazi RL je generovat signdl pro fizeni zatizeni DSTATCOM (Distributed static com-
pensator). Funkci DSTATCOMu je fidit tok vykonu a udrzovat dynamickou stabilitu
pomoci zmény napéti a fazového thlu napéti. K tomu vyuzivd fizeny napétovy ménic
VSC (Voltage Source Converter) napajeny stejnosmérnym zdrojem (vétsinou baterie).
VSC je sestipulzni mustkovy méni¢ s IGBT tranzistory, ktery prevadi vstupni DC napéti
na tiifazové vystupni AC napéti. K siti je ptipojen paralelné ptes transformator. [16]
Uvazovany zpusob Tizeni v této studii umoznuje na zakladé lokalniho napéti a proudu

DSTATCOMu generovat signél pro tizeni napéti a frekvence soustavy. Zaroven je tizeno
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i napéti na PCC (Point of Common Coupling — misto pfipojeni mikrosité k distribuéni
siti) a toky vykonu decentralizovanych zdroju. Struktura idici logiky je zndzornéna na
obr. 1.10 a lze ji rozdélit na napétovou a proudovou ¢dst. Napétova ¢ast porovnava napéti
PCC s referen¢nim a vysledna odchylka vstupuje do RL fidici jednotky, kterd vygeneruje
referen¢ni hodnotu jalového vykonu. V pripadé proudového fizeni jsou odebirany proudy
decentralizovanych zdroju, které taktéz vstupuji do RL fidici jednotky, kterd na zaklade
jejich hodnot generuje korektivni signaly pro redukeci odchylek proudu. Veskeré tizeni je
provozovano online. Pro analyzu chovéani tohoto systému bylo simulovano nesymetrické
zatizeni, nelinearni zatizeni a trifazové zkraty. Vysledky simulace sice potvrzuji spravnost

funkce tidiciho algoritmu, ale chybi zde srovnani se sou¢asnymi technologiemi.

Vzhledem k pozadované vysoké kvalité komunikace v oblasti automatické regulace
vykonové rovnovahy muzeme nalézt i mnoho vyzkumu zabyvajicich aplikaci umélé inte-
ligence pravé v této problematice. Hlavnim cilem je kompenzace zpozdéni a nedokona-
losti komunikace. Navrzené modely jsou schopné doplnit neucelené informace o stavu na
zakladé naucenych prediktivnich algoritmu v nékterych pripadech dokonce i se ztratou
az 60 % dat [17]. Samoziejmosti téchto modelu je také duraz na vysokou odolnost vuéi

kybernetickym ttokiim zejména z hlediska detekce injekce falesnych dat.

Posledni dulezitou zalezitosti, ktera bude v této ¢asti zminéna, je ochrana pred poru-
chami, jejich pripadna detekce a oprava s naslednym uvedenim mikrosité zpét do pro-
vozu. Diky nekonzistenci vyroby obnovitelnych zdroju je nestabilita sité podstatnym
problémem. Zkraty v siti mohou zpusobit oscilace v celém systému, coz vede k fluktuacim
napéti. Jednim ze zpusobu detekce lokace zkratu je vyuziti SVM (Support Vector Ma-
chine). Jakmile je detekovana chyba, injektuje nejblizsi zdroj vyssi harmonickou o vhodné
zvolené frekvenci a v daném bodé se zméii impedance. Informace o impedanci je zpra-
covana SVM algoritmem, ktery urci lokaci poruchy s chybou do 0,25 %. Podobné modely

na bézi neuronovych siti pracuji jesté lépe a nevykazuji témeér zaddnou chybu. [18]

1.5.3 Regulace vykonové rovnovahy s manualni aktivaci

Manualné aktivovana regulace vykonové rovnovahy pracuje na urovni distribuéni soustavy.
Zajistuje optimdlni tok v mikrosit{ a mezi mikrositi a vnéjsi soustavou. Mimo technické
pozadavky pro zajisténi stabilniho chodu sité se zde projevuji i ekonomické pozadavky na
energetickym trhem, mezi které patii napiiklad zprostfedkovani podpturnych sluzeb pro

ostatni mikrosité nebo vnéjsi sité v dosahu.
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Obrazek 1.10: Priklad struktury fizeni DSTATCOM v mikrositi [15]

Zakladni problematikou této metody regulace je hledani optimalniho toku vykonu a
optimélniho ekonomického provozu sité s urc¢itym omezenim v podobé pozadavku na kva-
litu elektrické energie nebo mezni parametry provozu. Pro nékteré DC mikrosité muze byt
tato optimalizace konvexni, tedy existuje pouze jedno lokalni, a proto i zaroven globalni
minimum. V piipadé AC mikrositi se ale jedna o nekonvexni optimalizac¢ni problém, tudiz
existuje vice lokalnich extrému, ke kterym mohou pouzité algoritmy konvergovat a ne-
dosdhnout tak hledaného globalnitho minima. Pro vytvofeni algoritmu, ktery globalniho
minima dosahne, je nutné velky vypocetni vykon a dostateéné komplexni model. Cilu opti-
malizace je nékolik. Mtze se jednat napiiklad o dosazeni maximalniho zisku provozovatele
sité, minimalizace provoznich ndkladu, minimalizace importu z vnéjsi sité, minimalizace
doby provozu fosilnich zdroju energie, maximalizace vyuziti obnovitelnych zdroju energie
atd. Vétsinou se jedna o opravdu komplexni problémy, které se zabyvaji fizenim ruzné
kombinace zdroju a ulozist. K optimalnimu provozu mikrosité je totiz potieba prediko-
vat ruzné parametry ovliviujici vykon obnovitelnych zdroju a na zakladé téchto predikei
spolecné s predikef spotieby vhodné planovat jejich provoz a taktéz provoz ilozist energie.

K feseni této problematiky se vyuzivaji vSechny jiz vySe zminéné nastroje Al
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Tabulka 1.2: Seznam vybranych aktivaénich funkei [6]
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Kapitola 2
Virtualni elektrarny

Definice virtudlni elektrarny (Virtual Power Plant, VPP) neni pevné stanovena, nejlépe
1ze pravdépodobné VPP specifikovat jako ,inteligentnéjsi“ a komplexnéjsi mikrosit, jejiz
prvky nemusi byt fyzicky spojeny. Hlavni rozdily jsou naznaceny na obr. 2.1. Soucasné ar-
chitektury virtudlnich elektraren uvazuji jednu centralni ridici platformu, ktera bezdratove
sbira data, komunikuje a ridi vSechny prvky soustavy. Nova generace virtualnich elektraren
predpoklada jesté komplexnéjsi strukturu vyuzivajici tzv. edge computing, kdy jsou vypocetni
jednotky umistény co nejblize zdrojum dat (prvkum soustavy) pro minimalizaci casové
prodlevy. Komunikace mezi vSemi vypocetnimi jednotkami je zprosttedkovana pomoci
[0oT (Internet of Things) a rozsahlé decentralizované softwarové struktury na bézi umélé

inteligence obsahujici obrovskou databézi. [19]
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Obrazek 2.1: Srovnani struktury konvencnich elektraren, mikrositi a virtualnich elektraren
[19]
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Virtudlni elektrarnu lze rozdélit na dvé hlavni ¢dsti: komeréni (CVPP) a technickd
(TVPP). Hlavnim cilem komerc¢ni virtudlni elektrarny je ekonomické optimalizace. Zabyva
se analyzou rizik, provoznich nékladu a zisku za dodavku energie a nabidku sluzeb chytré
sité. Zakladni princip operace CVPP je pro vSechny viceméné totozny. Nejprve jsou eko-
nomicky zhodnoceny vsSechny zdroje v ramci virtudlni elektrarny, na zédkladé ¢ehoz je
kazdému prifazena priorita. Poté CVPP nasbird informace o trhu (pozadavky spotteby,
historické strategie dalsich castniku trhu atd.) a vyprodukuje optimélni profil gene-
race pro kazdy zdroj. Poté odesle operatorovi trhu svou bidding strategii, ktery pro-
vede vycisténi trhu. Podle vysledku vy¢isténi je profil planované generace optimalizovan
a finalni verze je odeslana operatorovi pro bezpecnostni kontrolu. V piipadé poruseni
predpisu je plan pirehodnocen a vygenerovan novy. Mimo interakci s operatorem trhu se
navrhované modely zabyvaji i ruznymi dohodami mezi odbérateli a vlastniky decentrali-
zovanych zdroji bud'to v rdmci jedné virtudlni elektrarny nebo mezi riznymi virtudlnimi

elektrarnami pripadné uzavienim spoluprace s distributory.

Technickd virtualni elektrarna se zabyva feSenim komplexnich technickych problémiu
v oblasti spolehlivého a optimélniho provozu sité. Tyto problémy jsou velmi podobné
jako v pripadé mikrositi, tudiz se jedna o optimalizaci toku vykonu, komunikaéni proto-
koly, analyzu technické proveditelnosti navrhovanych feseni a zajisténi rovnovahy mezi
spotfebou a vyrobou. Mezi diulezité podkategorie patii opét detekce poruch a bezpeénost
komunika¢niho prostiedi. Zékladni postup operace TVPP je nasledujici: TVPP nejprve
shromazdi technické parametry integrovanych zdroju vcetné statickych a dynamickych
provoznich dat. Zjisténé informace preda operatorovi a obdrzi bezpecnostni regulatorni
pozadavky (napf. meze toku vykonu). Na zakladé téchto pozadavku a ekonomického pro-
filu CVPP provede TVPP bezpecnostni kontrolu a spolecné s CVPP pripadné vytvori
nutné modifikace. Jestlize nedostatky detekuje operétor, zajisti TVPP okamzitou ndpravu
a odlozeni provozu VPP, dokud neni z hlediska bezpecnosti vse v poradku. Pii provozu
sleduje TVPP stav vsech zdroju a zajistuje optimdlni toky vykont. Na konci daného cyklu
vypocita presné vystupy vsech zdroju a preda je CVPP pro vypocet zisku. Graficky jsou
vztahy mezi jednotlivymi ¢astmi VPP a dalsimi dcastniky trhu znazornény na obr. 2.2.
Trh s elektfinou na obrazku se skladd z trhu s kontrakty (Contract market), vyrovnavaciho
trhu, ktery koriguje odchylky od ptredpokladané spotieby a vyroby (Real-time balancing
market, RBM), dennih trhu (Day-ahead market, DAM) a trhu s podpurnymi sluzbami
(Ancillary service market, ASM). [20][21][22]
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Obrazek 2.2: Struktura operace VPP [22]

2.1 Smart inverters

Jednim z nejdulezitéjsich prvka VPP jsou ,,chytré“ stiidace (Smart Inverters, SI). Puvodné
byl tento nazev pouzivan pro stiidace u fotovoltaickych systémiu s nadstandardnimi funk-
cemi (napf. kompenzace jalového vykonu). Dnes jsou takto oznacovany stiidace u vSech
decentralizovanych zdroju s komunikaénimi a pokroc¢ilymi tidicimi funkcemi. V zdkladu
se tyto funkce déli podle toho, kdo je vykonava a jaky je jejich tcel.

Funkce mohou byt fizené operatorem, mezi které patii zakladni funkce typu pripojeni a
odpojeni od sité nebo shér dat. Kromé téchto ma operator moznost manudlné nastavit
vykon, u¢inik nebo rychlost nabijeni a vybijeni pfipojené baterie. Dulezitym prvkem SI
jsou funkce autonomni, které stiida¢ vykonava samostatné na zakladé namérenych dat.
Muze se jednat naptiklad o dynamickou regulaci vykonu, aby byly zachovany pozadavky
stanovené operatorem. Posledni druhem jsou funkce fizené nezavislou proménnou. Prin-
cipidlné jsou shodné s autonomnimi, akorat vstupni data, na ktera reaguji, neziskava
piimo z elektrického spojeni, ale jsou doddvana ptes néjaké komunikaéni rozhrani (napf.
cena, teplota, informace o zatézi ad.). Z hlediska svého tucelu se déli na celkem pét ka-

tegorii. Zakladni funkci je monitorovani a planovani, zbylé ¢tyfi napomahaji fizeni frek-
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vence, ¢inného vykonu, jalového vykonu a napéti v siti. [23][24]

2.2 Pocitacové technologie

vvvvvv

Mezi typické problémy patii bezpecnost, nedostatecna kapacita, preruseni spojeni, obtizna
konfigurace atd. Jednou z modernich zpusobtu realizace komunika¢ni sité je blockchain
technologie, ktera umoznuje decentralizované skladovani informaci, Sifrovani nebo peer-
to-peer pienos neboli komunikaci pfimo mezi klienty. Implementace této technologie je

ale stale slozita vzhledem k obtizné skalovatelnosti, rychlosti a ndkladum na regulaci.

V pripadé VPP se prevazné uvazuje o pocitacovych sitich zalozenych na cloud com-
putingu, tudiz zpracovani a ukladani dat a komunikace probiha ptes servery, které jsou
soucasti VPP. Cloudové pocitace tedy funguji jako zakaznik flexibilni zdkaznik VPP, ktery
muze v pripadé potieby autonomné tidit svou spotiebu. Nevyhodou této technologie je
slozity chod sité vzhledem k obrovskému mnozstvi dat a samoziejmé i bezpec¢nostni ne-
dostatky. Moznym feSenim je implementace edge computingu, kterd umozni data zpra-

covat alespon castecné hned u zdroje, ptimou komunikaci mezi prvky sité a kratkodobé
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Obrazek 2.3: Predpoklddand infrastruktura budoucich VPP [19]

2.3 Peer-to-peer obchod s energii

Peer-to-peer (P2P) znamend obchod s energii piimo mezi zakazniky. Z hlediska VPP se o
tomto zpusobu obchodovani s energii uvazuje v piipadé tzv. federativnich elektréren (Fe-

derated Power Plant, FPP), coz je vlastné virtudlni elektrarna, kterd vznikld koordinact
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nékolika majitelu decentralizovanych zdroju (dale jen prosumers, jakozto spotiebitelé a

zaroven vyrobci energie).

Dulezitou podminkou funkce tohoto konceptu je vhodna koordinace decentralizovanych
zdroju, pro kterou existuji dva typy strategii: pfimé a nepiimé. U piimé strategie jsou
zdroje pod kontrolou operatora, ktery ridi jejich chod podle pozadavku majitele a souc¢asnych
moznosti zdroje. Diky tomu jsou rychle a pfesné fizeny parametry vyroby, ale v pripadé
P2P nés tato koncepce nezajima, pokud se nejedna o urcitou kombinaci s nepiimou stra-

tegii.

V ptipadé nepiimé strategie jsou prosumerovi posilany pobidky, na jejichz zédkladé pro-
vede rozhodnuti o provozu svého zdroje. Kazdy zdroj je tedy fizen pouze podle uvazeni
prosumera nezavisle na operatorovi a z hlediska komunikace je dostacujici pouze jed-
nosmérny pienos signalu. Naprosto zakladnim piikladem tohoto principu je tzv. ,time-
of-use pricing“ (TOU), pii kterém se cena energie méni podle spotieby. Cim vyssi je
celkova spotieba, tim vyssi je i cena energie. To pobizi zakaznika k presouvani provozu
svych zatizeni do mimospickového obdobi a zrovnomérnéni denniho diagramu spotieby.
Skutecnda aplikace samoziejmé neni tak jednoducha, jelikoz stejné pobidky mohou vést
k presunu zatéze do stejného obdobi a vzniku nové Spicky. Proto se uvazuji pokrocilejsi
metody s planovanim ceny den piedem, rozdilnou cenou v zavislosti na lokaci, nelinearni
zavislosti ceny na spotiebé nebo 1plné ndhodné nabidky cen pro ruzné skupiny prosu-
mertt. Rizenf zdrojui v zévislosti na lokaci je zejména dulezité pro redukci ztrat, zlepsent
regulace napéti a dodrzeni provoznich parametru. Nepiima strategie koordinace decentra-
lizovanych zdroju je tedy velmi dulezita pro zajisténi optiméalniho provozu sité v piipadé
P2P obchodovani. Bez ni by kazdy prosumer provozoval své zdroje a zatéze libovolné, coz

by vedlo k zvyseni nestability sité.

P2P obchod by mél byt oboustranné vyhodnou zélezitosti. Komunity prosumeru bu-
dou stejné jako provozovatel distribucni sité usilovat o vysokou kvalitu a spolehlivost
dodavky energie, jelikoz optimélni provoz redukuje ztraty a zvysuje zisk. Prosumefi navic
ziskaji uplnou kontrolu nad volbou zdroje, ktery pro né energii produkuje. Tento systém
by mél tedy byt zejména pro spolecnosti podstatné atraktivneéjsi oproti soucasnému ob-
chodu se zelenymi certifikaty, které pouze zarucuji, ze dodavana elektrina byla vyrobena
z OZE. Mimo ekologické vyhody mohou P2P platformy umoznit i rozvoj filantropie v

energetice, jelikoz prosuméri budou schopni energii darovat.
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2.3.1 Federativni elektrarny

Jednim z perspektivnich aplikaci P2P platforem je zprostredkovani transakci se sluzbami
v siti mezi dodavateli, distributory a dalsimi subjekty na jedné strané a skupinou pro-
sumeru (FPP) na strané druhé. P2P platforma sleduje obchodovéni mezi prosumery,
analyzuje jejich preference a moznosti a na jejich zédkladé identifikuje, které podpurné
sluzby by prosumeti mohli zprostifedkovat. Néasledné vyhodnoti cenu a vygeneruje kon-
trakty o provedeni téchto sluzeb. Tyto kontrakty mohou byt potencidlné dlouhodobé a
zajistit skupiné prosumeru vyhodnéjsi podminky, nez kdyby je kazdy vyjednaval samo-
statné. Struktura kontraktu pro optimalni incentivu prosumeru je zatim oblasti vyzkumu.
Uvazovanou moznosti jsou kontrakty, které specifikuji mnozstvi energie, které je tfeba do-
dat v daném ¢asovém intervalu a piipadné dalsi pozadavky (napf. lokace). Prosumefi by

pak s témito kontrakty obchodovali.

Princip FPP je znédzornén pomoci diagramu na obr. 2.4. Prosumeti spolu komunikuji
a vymeénuji energii, ¢cimz se lokalné vyrovnava vyroba a spotieba, redukuje se nejistota
generace a uspokojuji se preference ucastniku. Obchod s energii je zprosttedkovan P2P
platformou. Za zédkladé obousmérného toku informaci mezi dodavateli a FPP jsou tvoreny
kontrakty nabizené prosumerum. S kontrakty a energii se obchoduje na trhu. Operator
vyuzivé informace z FPP a komunikaci s prosumery pro aktivni fizeni distribuéni site.

Technologie P2P obchodu s elektrickou energii sice nabizi mnoho vyhod, ale pro
jeji rozvoj se stale nutné vytesit potencidlni problémy. Zatim neni jasné, jak moc bude
tato technologie ekonomicky vyhodna, jak bude zajisténo, ze vymeéna transakce s energii
neprekroci fyzické meze lokalni distribuc¢ni soustavy, jakym zpusobem nejlépe motivovat
prosumery, aby se zapojili nebo jestli budou prosumefi schopni tuto technologii efektivné
vyuzivat. Vzhledem k témto otdazkam je nutny dalsi vyzkum hlavné v oblasti identifikace
vhodnych skupin zdroju pro zprostredkovani podpurnych sluzeb, vytvoreni optimélniho
trhu, ktery bude uvazovat s ruznymi charakteristikami decentralizovanych zdroju (napf.
flexibilita, promeénlivost, vykon, lokace) a taktéz iprava legislativy, aby bylo viibec mozné

tyto platformy provozovat. [25]

2.3.2 Pilotni P2P projekty

V oblasti P2P jiz vzniklo nékolik pilotnich projektu s ¢tyfmi modely platforem obchodu
s energii. Prvni moznosti je nabidka sluzby P2P piimo od dodavatele, ¢imz umoznuje
prosumerum vytézit vice ze svého zdroje. Druhym typem jsou platformy od obchodniku
s decentralizovanymi zdroji, ktefi si tim mohou zvysit hodnotu svého produktu. Treti

moznosti jsou komunitni platformy. Ty nalézaji vyziti naptiklad v mikrositich, kde mo-
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Obrazek 2.4: Diagram kooperace mezi ¢leny FPP a s nadfazenymi subjekty [25]

hou pomoci udrzet stabilni dodavku energie po odpojeni od distribu¢ni sité. Posledni
moznosti, kterd muze byt spojend s predchazejicimi typy jsou blockchainové platformy.
Ty slouzi bezpeénému managementu a provadéni transakei pomoci chytrych kontraktu
mezi prosumery bez nutnosti ovérené tieti strany. Vybrané pilotni projekty reprezentujici

kazdy typ platformy jsou nasledujici:

e Piclo
Projekt ve Spojeném kralovstvi, kde si zakaznici mohou koupit elektfinu piimo od lokalnich
obnovitelnych zdroju. Zakaznik si vybere, které zdroje upfednostnuje a na zakladeé této
preference, vyrobnich moznosti a dalsich informaci je optimélné nastavena produkce.

e SonnenCommunity
Projekt zavedeny némeckym vyrobcem baterii sonnenBaterie. Jednd se o komunitu vlastnika
téchto baterii, ktefi mezi sebou mohou sdilet vyrobenou energii. Ptebytky vyroby jsou
ukladany do virtudlni baterie, ze které muze kazdy ¢len odebirat v pripadé nedostatku
vlastni vyroby. Vse je fizeno centralnim softwarem.

e TransActive Grid
Projekt v Brooklynu umoznujici clenim mikrosité nakupovat a prodavat energii pomoci

chytrych kontraktu a blockchain technologie.
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e Electron
Platforma pro obchodovani s energii pomoci blockchain technologie.
[26]

2.4 VPP projekty

VPP neni novym konceptem, poprvé ptisel s napadem virtudlni elektrarny Shimon Awer-
buch jiz v roce 1997. [27] V dnesni dobé vsak VPP nabyvaji ¢cim dél vice na dulezitosti.
V roce 2019 bylo odhadnuto, ze trh s VPP bude v letech 2020 az 2027 zvySovat svou
hodnotu o 21,3 % rocné. [28] Nejvyznamnéjsi projekty virtualnich elektraren jsou shrnuty

v tabulce 2.1.

Tabulka 2.1: Seznam nejvyznamnéjsich projektu VPP [19][29]

Nazev Zacatek Zemé Typy DERs Pocet Pocet Vykon
DERs zékazniku
FENIX 2005 Spojené Malé 10000x 169000 1234 MVA
kralovstvi, kogeneracni
Spanélsko, jednotky, FV,
Francie, vétrné el.
ad.
EDISON 2011 Dansko Elektromobily 52 27000 125 MW
WEB2ENERGY| 2009 Némecko, Kogenerace, 16 200 40,5 MW

Polsko, ad. FV, Vétrné el.,
bioplyn, vodni
el.

SA VPP 2017 Austrélie FV, baterie 1000 50000 250 MW
CON EDISON 2016 USA FV, baterie 1000 300 100-300
VPP MW

2.4.1 SA VPP

SA VPP neboli virtudlni elektrarna v jizni Australii je projekt ozndmeny v roce 2016.
Cilem bylo instalovat 1000 bateriovych systému v Adelaide. Puvodné byl hlavnim tech-
nologickym partnerem Sunverge, pozdéji se pridali dalsi partneri LG Chem, Solar Edge a
Tesla. Pro vytvoreni softwaru na fizeni celé VPP byla kontraktovéna spolecnost Enbala.
Rizenf kazdé jednotky mé byt na bézi ,cloud to cloud* integrace neboli jsou Fizeny pies
propojené cloudy, které automaticky sdili informace. Casové osa projektu az do zaif 2019
je na obr. 2.5. Po dokonceni instalace 1000 baterii oznamila Tesla tfeti fazi projektu,
ve které planuje nainstalovat dalsich 3000 bateriovych systému. Do budoucna se planuje
50000 instalaci. [30]

Realizace projektu nebyla jednoduché a jiz v ranych fazich bylo tfeba prekonat mnoho
vyzev. Jednim z prvnich problému bylo nalezeni vhodnych zakazniki, aby instalace baterie
na daném misté smysluplné prispéla virtualni elektrarné a zaroven, aby se zakaznikovi

investice vratila. Mezi podminky tedy pattilo napt. dostatecné mnozstvi prebytku, vhodna
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Obrézek 2.5: Casové osa projektu VPP-SA [31]

lokalita, zadny vykupni tarif atd. Dalsi problémy nastaly v oblasti instalace hardwaru,
zejména méricich zarizeni, jelikoz se jednalo o nové, mélo provérené technologie. Problémy,
které pretrvavaji, je odchod zdkazniku od projektu prevazné kvuli zméné bydlisté nebo
negativni vliv zmén norem, legislativy a smluvnich podminek provozovatelu soustavy.
Piikladem je normativni stanoveni maximalniho celkového vykonu stiidaci na 10 kVA v
roce 2017, coz by zabranilo nékterym zédkaznikium v instalaci novych bateriovych systému.
Norma nakonec byla upravena, ale byla ukazana dulezitost spoluprace mezi vsemi subjekty
v oblasti energetiky z hlediska podpory progresivnich projektu.

V prubéhu projektu bylo otestovano mnoho sluzeb o¢ekdavanych od VPP. Zacalo se nej-
jednodussimi typu centralné fizeného plosného nabijeni a vybijeni bateriovych systému,
postupné byla vyzkousena i tvorba lokalnich rezimu, které umoznuji bateriovym systémum
autonomneé reagovat na zmény a nestability v siti. Jednim z podstatnych vysledku pro-
jektu je demonstrace schopnosti poskytnout podpurné sluzby, a to napiiklad pro fizeni
frekvence (Frequency Control Ancillary Services, FCAS) pfi nepredvidatelnych odchylkach
skytuji linearnim navysenim nebo snizenim vykonu s ruznym sklonem podle velikosti od-
chylky. Situace, kdy bylo vyuziti sluzby FCAS potieba, je ukdzana na obr. 15. Sitov4 frek-
vence kvuli vypadku nahle klesla pod 49,7 Hz. VPP proto poskytlo dodate¢nych 1,9 MW
vykonu, ¢imz pomohla vratit velikost frekvence do pozadovanych mezi. Dalsi vysledky
projektu nejen z hlediska technologického, ale i ekonomického nebo marketingového lze

nalézt ve zpréve [31].
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Kapitola 3

Navrh umeélé neuronové sité pro

statické prostredi

Pro navrh umeélé neuronové sité jsem zvolil prosttedi Matlab, jelikoz nabizi mnoho nastroju
strojového uceni v oblasti neuronovych siti. Hlavnimi z téchto nastroju je toolbox hlu-
bokého uceni, ktery obsahuje ruzné aplikace pro tvorbu meélkych a hlubokych umélych
neuronovych siti a taktéz reinforcement learning toolbox pro tvorbu fidicich procesu a
rozhodovacich algoritmu. Zakladni ¢tyti nastroje toolboxu pro hluboké uceni je analyza

a predikce ¢asovych tad, shlukovani dat, rozpoznavani vzoru a fitovani dat.

Nastroj shlukovani dat vyuziva neuronovou sit pro rozdéleni dat do specifickych pod-
skupin podle jejich spoleénych charakteristik. Mtuze se proto vyuzivat naptiklad k tridéni
fotografii. Také je mozné ho kombinovat s nastrojem pro rozpoznavani vzoru, ktery je

pravé schopen hledané charakteristiky detekovat.

Pro predikci ¢asovych fad nabizi Matlab moznost feseni tii problému. Nejjednodussim
problémem je predikce budoucich hodnot casové fady y(t) podle hodnot predchazejicich
nazyvand NAR. Zkratka NAR vychazi z anglického nonlinear autoregressive neboli ne-

linedrni autoregresni. Funkce sité NAR se zapisuje nasledovneé:

yO) =yt =1),..yt—d). (3.1)

Druhym problémem je predikce budoucich hodnot ¢asové rady y(t) na zakladé predchazejicich
hodnot této a sekundarni rady z(t). Tento problém se nazyva nelinedrni autoregresni s
externim vstupem (zkratka NARX z anglického nonlinear autoregressive with external in-
put). Sité fesici tuto predikei tedy analyzuji ¢asové fady, jejichz hodnoty jsou ovliviiovany

dalsimi casové proménnymi parametry. Jejich funkce se zapisuje takto:

35
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yt)=fyt—-1),.yt—d),z(t—-1),...,z(t—d)). (3.2)

Posledni typ predikce je podobny NARX avsak tentokrat zndme pouze predchézejici
hodnoty x(t). Tento typ neméd specidlni nazev. Oznacuje se jako nelinedrni vstup-vystup

a pro jeho funkci plati:

yt)=f(x(t—-1),.,x(t—d)). (3.3)

3.1 Nastroj pro fitovani dat

Jednim z nejuniverzalnéjsich néstroju je fitovani dat neboli nalezeni vztahu mezi libo-
volnou sadou vstupnich a vystupnich hodnot. Aplikace toolboxu hlubokého uc¢eni k to-
muto vyuzivd mélkou dvouvrstvou dopfednou neuronovou sit s moznosti vybéru ze tif
trénovacich algoritmu. Zakladnim algoritmem je Levenberg-Marquart, ktery je sice nej-
rychlejsi, ale zaroven vyzaduje nejvice paméti. Tento algoritmus pocita nasledujici krok

upravy parametru sité podle vztahu:

Trpr = @ — [JTT + pl] I Te, (3.4)

kde J je Jakobian neboli matice obsahujici parcidlni derivace odchylek sité vuci vaham
a biasum, e je vektor odchylek, I je jednotkova matice a u je skalarni parametr. Soucin
JTe je roven gradientu g. Pokud je p nulovy, jednd se o Newtonovu metodu, kterd je

rychlejsi a pfesnéjsi. Cilem tohoto algoritmu je tedy co nejrychleji snizit hodnotu p.

Druhou moznosti je Bayesovska regularizace (Bayesian regularization), kterd vyuziva
stejné jako predchazejici Levenberg-Marquardtovy optimalizace k upravé vah a biasu.
Nésledné ale navic minimalizuje kombinaci kvadratickych odchylek a vah pro nalezeni
spravné kombinace pro lepsi generalizaci neuronové sité. Algoritmus je sice pomalejsi,
ale vhodnéjsi pravé k dobré generalizaci malych datovych mnozin. Poslednim algorit-
mem je SCG (Scaled conjugate gradient backpropagation), ktery se vyuzivd pro vétsi
datové mnoziny, jelikoz gradientni vypocty umi efektivnéji pracovat s paméti oproti Ja-

kobidanskym vypoctum piedchozich dvou algoritmu. [10] [32][33]

3.2 Testovaci model fotovoltaického systému

Pro névrh fotovoltaického systému byl zvolen software PV*Sol. Software umoziiuje na-

modelovat ruzné fotovoltaické systémy. Z typu systému nabizi vybér ostrovniho nebo
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ptipojeného k siti, podle zptusobu akumulace prebytku (topné téleso, baterie, elektromo-
bil) a jejich ruzné kombinace. Po zvoleni typu systému a nastaveni zdkladnich parametru
simulace se voli spotifebni profil, kde si lze vybrat budto jeden z vychozich nebo im-
portovat vlastni data. Poté se zvoli parametry akumulace (napfiklad rozmeéry a teploty
akumulacni nadrze). Pro modelovéni fotovoltaického pole a jeho umisténi je podprogram
3D vizualizace, kde je mozné navic pridat okolni objekty pro analyzu zastinéni a nakonfi-
gurovat zapojeni. K dispozici je rozsahla databaze fotovoltaickych modulu a stridacu od
ruznych vyrobeu. Na zdkladé navrzeného modelu a dalsich nastaveni PV*Sol vygeneruje
vykresy. Zavérem je nastaveni ruznych ekonomickych parametru typu investice, uroky,

odkup elekttiny atd.

Pro pocatecni testovani byl navrzen jednoduchy systém s fotovoltaickymi moduly
Cheetah Perc JKM325M-60-V. Moduly jsou slozeny z monokrystalickych ¢lanku a dosa-
huji jmenovitého vykonu 325 W. Modelovy objekt je budova s plochou stiechou. Celkem
je na této stfese umisténo 27 modulu o celkovém Spickovém vykonu 8,78 kWp. Panely
jsou rozmistény na kovovych konstrukcich ve tfech fadach po deviti panelech dostatecné
vzdélené, aby na sebe vzajemné nestinily (viz obr 3.1). Celé pole je orientovdno piimo na
jih se sklonem 45 ° v ivodnim nastaveni. Pro transformaci napéti je pouzit jeden centralni
sttidac GoodWe GWS8000-DT o celkovém vykonu 8 kW. Stiidac je vybaven dvéma trac-
kery bodu maximalniho vykonu, jeden je napojen na prvnich 14, druhy na zbylych 13

modula.

Obrazek 3.1: Situace modelového fotovoltaického systému se sklonem 0 °

Pro testovaci objekt byl zvolen vychozi profil spotieby 2 osob se 2 détmi o celkové rocni
spotiebé 4308 kWh se $pickovym zatizenim 10 kW. Prebytky systému jsou ukladany do
ohfevem vody v akumula¢ni nadrzi s kapacitou 8372 kWh a topnym télesem o vykonu 2

kW. Celkové schéma systému je znézornéné na obr. 3.2).
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Obrazek 3.2: Schéma modelového fotovoltaického systému.
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Pro simulaci bylo vybrany data Meteonorm 8.1 z let 1996-2015 v Praze. Prumérna
rocni teplota je v tomto piipadé 9,2 ° C. Albedo uvazujeme 20 %, ro¢ni suma globalniho
zéfeni je 1055 kWh/ m?, znecistén{ panelt nenf uvazovéno. Simulace muize byt provedena
bud'to v hodinovych nebo minutovych krocich. Hodinové simulace postaéf pro navrh pr-
votni mélké neuronové sité, kdy nas bude zajimat pouze agregovana produkce za delsi
casové obdobi. V piipadé tizeni prebytku ¢i jinych aplikaci, které analyzuji systém v

prubéhu dne je jiz potfeba minutové rozliseni dat.

Vystupem simulace jsou ¢asové prubéhy mnoha veli¢in. Software uvazuje ztraty stiténim,
odchylkou od jmenovité teploty, diod, kabelaze, ménice ad. Z hlediska ohtfevu vody v boj-
leru odhaduje i tepelné ztraty na zakladé zadanych parametru. U parametru bojlertu se
specifikuji rozsahy teplot, rozmeéry, tloustka izolace a maximdlni vykon topného télesa.
Spotiebu teplé vody lze nastavit pouze celkovou ro¢ni a vybrat k ni jeden z vychozich
profilu spotieby. Vlastni profil spotieby tedy importovat nelze. Software PV*Sol tedy k

analyze vyuziti prebytka pfilis vhodny neni.

3.3 Navrh zkusSebni mélké neuronové sité

Software PV*Sol m4 spoustu nedostatku. Sice je schopen navrhnout optimélni konfigu-
raci stiidace s MPP trackery, ale optimalizace z hlediska zdkladnich parametru fotovol-
taického pole jako je sklon panell, azimut, rozmisténi panelu je velmi obtizna a zdlouhava.
Samotny software totiz tuto optimalizaci nenabizi a je tfeba manualniho hledani. Tomu
nenapomahad ani fakt, ze kazda zmeéna jakéhokoli parametru montaze modulu se provadi v
podprogramu 3D navrhu a po jejim provedeni se musi opét nastavit konfigurace stiidacu
a prepocitat cela simulace, nez ziskame pristup k vysledny datium produkce. Tento pro-
ces je tedy extrémné zdlouhavy a urychleni tohoto procesu se nabizi jako vhodna ukazka

schopnosti umélych neuronovych siti.
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Pro ukézkovou umélou neuronovou sit na optimalizaci fotovoltaického systému jsem za
vstupni parametr zvolil sklon moduli a za vystupni parametr intenzitu zareni dopadajici
na plochu modulu v prubéhu roku v kazdém mésici. Vstupem sité je tedy vzdy jedna
hodnota, zatimco vystupem je 12 hodnot. Celkem jsem vygeneroval data pro sklony od 0
do 90 ° s krokem 10 °, tedy 10 vstupnich hodnot. Celkova datovy soubor tedy obsahuje
10 vstuptu a 120 vystupt. Pro nalezeni vztahu mezi vstupem a vystupem jsem pouzil

dvouvrstvou mélkou neuronovou sit, jejiz schéma je na obr. 3.3.

Hidden Output
Input
1
3 12

Obrazek 3.3: Schéma pouzit0 umélé neuronové sité v prostiedi Matlab

Pouzita data je vhodné nejprve normalizovat a pripadné i logaritmovat. V tomto
piipadé jsem tento krok vynechal, jelikoz se nejedna o velké mnozstvi dat ani extrémni
hodnoty, a normalizace tedy nemé prilis velky vyznam. Nésledné je tieba data rozdélit do
tif podskupin: trénovaci, valida¢ni a testovaci. Na trénovacich datech se sit nauci hledany
vztah a na validacni skupiné kontroluje svou odchylku. Testovaci soubor slouzi ke kontrole
generalizace sité. V tomto pripadé bylo 60 % dat trénovacich, 30 % valida¢nich a 10 %

testovacich.

Pro ziskani nejlepsich vysledku neuronové sité, je vhodné zjistit optimalni pocet neu-
ronu ve skryté vrstvé. Toho lze dosahnout jednoduchym for cyklem, pii kterém se pro

kazdou sit vypocitd smérodatna odchylka (Root-mean-square error, RMSE) podle vztahu:

_ Zfio (yn - ytn)2
RMSE = \/ i , (3.5)

kde y, je n-t4 vystupni hodnota vypoctena neuronovou siti a 1, je n-ta skutecéna

vystupni hodnota z dat simulace. Vysledny kéd v matlabu poté vypada nasledovneé:
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xt=xr';
yt=yr';
for i = 1:50
hlayersize = 1ij;
net = fitnet(hlayersize);

net.divideParam.trainRatio=60/100;
net.divideParam.valRatio=30/100;
net.divideParam.testRatio=10/100;
[net ,tr]= train(net,xt,yt);

yTrain = net(xt(:,tr.trainlnd));

yTrainTrue = yt(:,tr.trainlnd);

yVal = net(xt(:,tr.vallnd));

yValTrue = yt(:,tr.vallnd);

yTest = net(xt(:,tr.testInd));

yTestTrue = yt(:,tr.testInd);

rmse_train(i) = sqrt(mean((yTrain-yTrainTrue) . 2,"all"));
rmse_val(i) = sqrt(mean((yVal-yValTrue) . 2,"all"));
rmse_test (i) = sqrt(mean((yTest-yTestTrue)."2,"all"));

end

[M1,I1] = min(rmse_train)

[M2,I2] = min(rmse_val)

[M3,I3] = min(rmse_test)

[M,I] = min(rmse_train+rmse_val+rmse_test)

Hodnoty RMSE pro ruzné pocty neuronu skryté vrstvy v piipadé trénovaciho a va-
lida¢niho souboru dat jsou na obr. 3.4. Z grafu je patrné, ze pfestoze u trénovaciho souboru
dosahuji i vétsi skryté vrstvy nizké chyby, minimalni chyba u valida¢niho souboru je pouze
pro malé mnozstvi neuronu a s rostoucim mnozstvim rychle roste. Pii vyS$sim poctu totiz
fituje neuronova sit trénovaci data piilis piesné a nedosahuje dostatecné generalizace.
Minimdlni suma RMSE pro vSechny datové soubory vysla 0,3940 kWh/m? pro skrytou
vrstvu o tfech neuronech. Nejmensi RMSE 1,9 - 107 kWh/m? dos4hl podle o¢ekdvana
soubor trénovacich dat, podstatné vyssi chybu 0,16 kWh/m? mél soubor valida¢nich dat

a nejvice se opét odchyloval testovaci soubor dat s RMSE = 0,2 kWh/m?. To znamens,
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Obrazek 3.4: RMSE v zavislosti na velikosti skryté vrstvy

ze v nejhorsim pripadé se vysledna hodnota neuronové sité lisila pouze fadové o desetiny
procenta oproti hodnotam skutecnym. Je nutné vsak dodat, ze opakované trénovani neu-
ronové sité nedospéje témer nikdy ke stejnym vysledkum. Proto tato vysledna hodnota
celkové chyby plati pouze pro jeden z mnoha procesu uceni, které jsem se siti zkousel.
Rédove vsak RMSE vzdy vychazelo stejné.

Neuronové sit je uéena pomoci Levenberg-Marquardtova algoritmu, pro ktery je na-
staveno nékolik ukoncovacich podminek. Bud'to je pfekrocen maximalni pocet epoch
(pocet opakovani vypoctu algoritmu) nebo maximalni stanoveny ¢as. V takovém piipadé
pravdépodobné nebude dosazeno uspokojivych vysledku. Totéz plati v pripadé, ze pa-
rametr p prekro¢i svou maximalni hodnotu. Pro ziskani pozadovanych vysledku s do-
statecnou piesnosti je tieba, aby byl proces uéeni ukonéen bud'to minimalizaci vykonnosti
nebo gradientu sité na zadanou hodnotu nebo v ptipadé, ze odchylka valida¢niho souboru
dat se zvysi v predem specifikovaném poctu po sobé nasledujicich epoch. V pripadé této
neuronové sité doslo pravé k navyseni odchylky validaéniho souboru v Sesti epochach po
sobé, coz je znazornéno na spodnim grafu na obr. 3.5. Obrazek ukazuje prubéh prave
zminénych velicin, jejichz pozadované hodnoty ukoncuji uceni. Lze si vSimnout, ze pa-
rametry spolu nemuseji vibec souviset. Chyba valida¢ni souboru dat stoupala, zatimco
gradient klesal a parametr p byl konstantni. Prubéh strednich kvadratickych chyb (Mean-
square error, MSE) jednotlivych souboru naleznete na obr. 3.6. Zatimco chyba trénovaciho
souboru s rostoucim poc¢tem epoch klesa, chyba validacniho souboru dosahne minima v
epose 36 a poté stoupa. Chyba testovaciho souboru zacne stoupat jesté rychleji.

Srovnani vystupu neuronové sité se simulovanymi vysledky pro jednotlivé soubory
dat je znazornéno v priloze na obr. B.1. Kiivky maji velmi blizko k zavislosti x = y.
Pro potvrzeni spravnosti vysledku jsem jesté manualné do Matlabu vlozil hodnoty inten-
zity zafeni, které nebyly soucdsti dat, se kterymi pracovala neuronové sit. Jednalo se o

vysledky simulaci se sklonem od 5 ° do 85 ° s krokem 5 °. Smérodatna odchylka tohoto
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Obrazek 3.5: Velikost parametru pro ukonéeni u¢eni neuronové sité
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Obrazek 3.6: Velikost MSE v prubéhu u¢eni neuronové sité

souboru dat byla 0,43 kWh/m?, tedy lehce vyssi, ale fadove stéle stejnd jako v piipadeé
datovych souborti, na kterych se neuronov4 sit ucila. Srovndni dvou vybranych soubort
téchto dat s vystupem neuronové sité pro dané hodnoty sklonu je v priloze na obr. B.2.
Timto jsem si oveéril presnost sité a mohl vypoéist optimélni sklon modulu, pti kterém je
celkova intenzita zareni dopadajici na plochu za jeden rok maximalni. Tento sklon vysel
34 °.

Samoziejmé i mélkd neuronové sit dokdZe pracovat s vétsim mnozstvim vstupt a
je tedy mozné tuto sit vyuzit i k mnohem komplexnéjsi optimalizaci mnoha parametri
najednou. Otazkou je v tomto pripadé rychlost uceni a naroky na hardware. Pro tuto

jednoduchou aplikaci probihalo kazdé uceni neuronové sité pouze nékolik vtefin.



Kapitola 4
Navrh modelu pro vyuziti prebytku

Pro vyuziti prebytku neni zcela vhodné provadét strojové uceni pomoci pevné danych
statickych vstupu a vystupu. Spotfeba i vyroba je totiz silné proménliva a takto naucena
uméld neuronova sit by pravdépodobné nebyla schopna dosdhnout dostateéné obecnosti.
Na tuto aplikaci je proto potieba dynamicky systém. Jako podstatné vhodnéjsi alter-
nativa se tedy nabizi zpétnovazebni uceni, kdy muzeme zadat nase pozadavky ve formé
ruznych podminek. Téchto podminek se bude drzet vybrany agent a na jejich zakladé
zprostredkovavat Tizeni systému. Kazda podminka ma svou specifickou hodnotu ve formé
odmény, kterou agent za jeji splnéni dostava. Tim je zaruceno, ze vysledny systém bude

spliovat nase nejdulezitéjsi pozadavky i za nestandardnich podminek.

Nevyhodou realizace takového systému jsou podstatné naroéné pozadavky na vypocetni
vykon. V této praci se v praktické ¢asti zaméruji na aplikace, které muze realizovat
kazdy bez nutnosti pristupu k vysokému mnozstvi vypocetnich jednotek nebo cloudovym
sluzbam. Proto nebude vysledny navrzeny model nijak komplexni a bude se spiSe jednat o
zaklad, na kterém bude mozné dale stavét. O moznostech rozsiteni modelu budu hovorit
v zaveérecné casti této kapitoly. V nésledujicich sekcich bude popsan uvazovany fotovol-
taicky systém a nasledné uvedeny moznosti realizace zpétnovazebniho ucéeni v Matlabu.

Poté je jiz popsan samotny navrzeny model.

4.1 Popis zvoleného fotovoltaickém systému

Pro ovéreni funkce neuronové sité na skutecném systému bylo zvolen domaci fotovoltaicky
systém na budové v obci Revnice. Presné souradnice tohoto objektu jsou 49,9 © N-14,2 °
E. Satelitni pohled na budovu, na kterém lze vidét i fotovoltaicky systém je na obr. 4.1.

Stirecha budovy je témér plocha se mirnym sklonem 1,73 °, v okoli se nachazeji stromy,

43
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které zpusobuji zastinéni modulu.

Obrazek 4.1: Satelitni pohled na budovu s fotovoltaickym systémem

Fotovoltaické pole se sklada z 10 modulu Cheetah Perc JKM325M-60-V o jmeno-
vitém vykonu 325 Wp. Celkovy jmenovity vykon systému je tedy 3,25 kWp. Moduly jsou
umistény na kovové konstrukei se sklonem 30 ° a azimutem 173 °. Pole je napojeno na je-
den centralni stiida¢ GoodWe 3000NS s jmenovitym vykonem 3 kW a jednim sledovacem
bodu maximélniho vykonu. VSechny tyto komponenty byly namodelovany v programu

PV*Sol. Rozmisténi panelu na stieSe a okolnich objektu pro simulaci zastinéni lze vidét
na obr. 4.2.

Obrézek 4.2: Model budovy v 3D ndvrhu programu PV*Sol

Prebytky fotovoltaického systému jsou vyuzivany k ohfevu vody v predehtivacim boj-
leru. Ten je propojen s druhym bojlerem, ktery je napajen ze sité a z néhoz se jiz odebira
voda pro vyuziti v domécnosti. Toky energie jsou méfeny wattmetry, jejichz zapojeni je
znazornéno ve schématu na obr. 4.3. Prvni wattmetr méri spotiebu domacnosti kromé
bojleru a bazénového filtru. Druhy a tfeti wattmetr méri spottebu elektiiny prislusnych

bojleru. Celkova produkce elektiiny systému je métena pres stiidac a vysledna data jsou



4.1. POPIS ZVOLENEHO FOTOVOLTAICKEM SYSTEMU 45

odesilana na web SEMS Portal. Napajeni predehiivaciho bojleru je fizeno wattrouterem
a polovodicovym relé. Mezi bojlery je umistén méri¢ mnozstvi protecené vody. Spotieba
elektrické energie na vsech fazich i spotteba vody je odesilana na web Energomonitor. [34]
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Pro ziskani vstupnich dat do modelu vyuziti prebytku tedy existuji dvé moznosti.
Bud'to data nasimulovat pomoci PV*Solu nebo vzit skuteénd naméfend data. Druhd
moznost se jevi jako vyrazné lepsi, avsak nevyhodou je nedostatecné rozliseni dat. SEMS
Portal totiz slouzi pouze k sledovani produkce z dlouhodobého hlediska, aby mél uzivatel
pouze piehled o produkci a vynosu elektrarny. Proto nejmensi mozné rozliseni, které
nabizi, je jeden den. To je pro potteby vyuziti prebytku, kdy je vyzadovano udrzovat
teplou vodu v prubéhu dne, nedostacujici. Na druhou stranu se jedna o skutecnd data,
ktera zadna sebelepsi simulace nenahradi. Abych se tedy co nejvice priblizil skutecnym
hodnotam a zaroven mohl data vyuzit pro simulaci, rozhodl jsem se pouzit jako zaklad na-
simulovanda data s rozliSenim jedné minuty a prepocitat je imérné skutecnym nameérenym
hodnotam. Takto budou alesponi odpovidat celkové produkce za jeden den u simulovanych

dat hodnotam skutetné namérenym.

V pripadé dat spotieby uz je rozhodovani jednodussi, jelikoz Energomonitor zazna-
menava v minutovych intervalech, tudiz dosahuje stejného rozliseni jako PV*Sol. Tady
tedy muzeme pouzit data primo. K dispozici jsou minutové zaznamy spotieby pro jed-
notlivé faze i spotieba vody. Pro potfeby modelu nas zajimé zejména spotieba na prvni
tazi neboli spotieba budovy, abychom mohli vypocist mnozstvi nadbytecné energie z foto-
voltaického systému. Vhodné se zdaji byt i data o spotiebé vody, ale z duvodu vypocetni

naroc¢nosti v modelu nebudou zahrnuty fyzické pretoky vody. Podrobnéjsi zduvodnéni na-
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leznete v sekei ndvrhu modelu.

4.2 Vytvoreni modelu zpétnovazebniho uceni v Matlabu

Zpétnovazebni uceni ma v Matlabu vlastni toolbox. Tento toolbox nabizi mnoho ruznych
algoritmu uceni a druht agenti. Obdobné jako v pripadé u¢eni mélkych neuronovych sité
je zde moznost provadét jednodussi navrhy pomoci aplikace a komplexnéjsi v prostiedi

prikazového fadku a Simulinku.

At uz zvolime jakykoli zptisob realizace, pracovni postup bude vzdy stejny. Nejprve
se vytvorii prostiedi, ve kterém bude agent existovat. Prostiedi analyzuje vliv akci agenta
na dosazeni zddanych vysledku a generuje pro néj odmeénu. Zaroven produkuje data
o svém stavu a predava je agentovi. Po uspésném stanoveni prostiedi nésleduje defi-
nice odmeén slozena z napldnovani pozadavku na fizeni a vymySleni jejich vypoétu z
velicin v prostiedi. Tim ziskdme potiebné okoli, do kterého lze implementovat agenta.
Agent je v matlabu struktura obsahujici algoritmus uceni a svou strategii. Strategie je
vlastné zmapovani vztahu mezi soucasnym stavem a pravdépodobnostnim rozlozenim po-
tencidlnich akci agenta. Nejcastéji se reprezentuje pomoci hlubokych neuronovych siti
nebo v piipadé jednodussich aplikaci pomoci vyhledavacich tabulek. Algoritmus uceni
upravuje parametry strategie na zakladé akci, stavii a odmeén tak, aby vznikla optimalni
strategie dosahujici maximalni kumulativni odmény. Pro ladéni strategie vyuziva agent
tzv. funkéni aproximatory. Ty lze vyuzit dvéma zpusoby. Prvnim z nich je tzv. kritik, ktery
za dané stavy a akci vrati predpovézenou diskontovanou hodnotu kumulativni dlouhodobé
odmény. Druhy je tzv. herec, ktery na zakladé stavu vyprodukuje akci, kterda maxima-
lizuje predpovézenou diskontovanou odménu. Kritici jsou lepsi pro diskrétni prostiedi, v
a proto jsou vhodnéjsi pro kontinualni prostiedi. Nevyhodou je citlivost na Sum a riziko
konvergence v lokélnich minimech. Samoziejmosti je moznost kombinace obou typu, kdy
herec voli nejlepsi odménu podle zpétné vazby od kritika. Dalsi rozdéleni agentu je podle
jejich piistupu ke strategii. Agent se bud’to striktné drii své strategie a upravuje pouze ji
nebo muze vyhodnocovat a upravovat i strategii, kterou zrovna nevyuziva. Prvnim typem

je naptiklad jiz diive zminované SARSA, zastupcem druhého typu je Q-learning.

Pii vybéru agenta je nutné ptrihlédnout na vsechny vyse zminéné parametry. Jelikoz
model bude pracovat s diskrétnimi daty spotieby a produkce, je urcité vhodné zvolit

agenta pro diskrétni prostiedi. Pro zacatecniky je doporuc¢eno pouzit nejprve jednoho z
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vysledkii. Nejjednodussi agenti vhodni pro diskrétni prostiedi, které Matlab nabizi, jsou
pravé SARSA a Q-learning. Jejich nevyhodou je vsak absence vychozi hluboké neuronové
Q-Network). Jednd se vlastné o variantu Q-learningu. DQN agent se nedrzi striktné své
strategie a k uceni vyuziva dva kritiky. Prvnf kritik Q(S, A; ®) s parametry ® pfijima stav
S a akci A jako vstupy a vraci kumulativni odménu. Pro zlepseni stability obsahuje jesté
druhého cilového kritika Q(S, A; ®;), ktery je pravidelné aktualizovan podle poslednich
parametru prvniho kritika. Parametry ® se upravuji v prubéhu uceni a po jeho dokonéeni

jsou ulozeny.

Uceni DQN agenta probiha nasledovné. Nejprve se inicializuji parametry kritika & =
®,. Poté se pro soucasny stav zvoli nahodna akce s pravdépodobnosti € nebo se zvoli akce,

pro kterou je funkce kritika nejvyssi

A= argmax (Q(S, A; D). (4.1)

Agent provede zvolenou akci a obdrzi odménu R a dalsi stav S’. Zkusenost S, A, R, S’
se ulozi do paméti. Pokud je S’ findlni stav, nastavi se cil funkce y; na R;. Jinak bude

stanoven podle vztahu

yi = Bi 4 ymax (Qu(S;, A5 ), (4.2)

a kritikovy parametry se aktualizuji o ztratu

L Cron)
L= M + <Z(yz — Qu(S;, A'; th)) . (4.3)

i=1

Nakonec se aktualizuji parametry cilového kritika a pravdépodobnost €. Jak bylo jiz
zminéno, zpétnovazebni uceni je velmi vypocetné a taktéz casové narocéné. V pripadé
matlabu muze uceni probihat od fadové minut az po nékolik dni v zavislosti na komplex-

nosti problému.[35]

4.3 Navrh modelu pro vyuziti prebytku

Néavrh modelového systému pro vyuziti prebytka probihal podle standardniho popsaného
postupu. Nejprve je potieba zvolit prostiedi, ve kterém budeme agenta provozovat. Pro

lepsi nazornost jsem se rozhodl prostiedi vytvorit v Simulinku, kde budou jasné vidi-
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telna jednotliva propojeni oproti ¢isté textovému prostiedi ve formé koédu. Vzhledem k
uvazovanému fotovoltaickému systému se bude jednat o vyuziti prebytk ohfevem vody.
Zakladem prostiedi je tedy boiler. Bojler je namodelovan jako objekt pomoci simscape
bloku, které tesi toky tepla. Topné téleso bojleru je napajeno dvéma zdroji. Jednim
jsou prebytky fotovoltaického systému, druhym je zdroj o vykonu 2 kW. Oba zdroje
tedy dodavaji ur¢ity vykon, ktery ohfiva vodu v bojleru. Ztraty energie jsou zpusobeny
prenosem tepla z vody na sténu bojleru a ze stény do okoli. Parametry pro vypocty jsou v
inicializac¢ni funkci. Skutec¢ny systém sice vyuziva dva bojlery, ale simulovat tuto situaci je
komplexni zalezitost. Museli bychom namodelovat tepelné toky obou bojleru véetné pro-
pojovaciho potrubi a tok vody mezi bojlery. To podstatné zvySuje vypocetni naroc¢nost
modelu, a hlavné prodluzuje dobu uceni agenta. Ze stejného duvodu je reprezentovana
spotieba vody pouze ibytkem energie z bojleru a nikoli fyzickym odtokem vody. Celkové

mnozstvi energie v bojleru je reprezentovano teplotou vody, kterou méri tepelny senzor.

Hlavnim pozadavkem vlastnika bojleru, je mit vzdy k dispozici teplou vodu. Zakladnim
cilem modelu tedy bude udrzovat teplotu vody v uré¢itém komfortnim rozmezi. Sekundarnim
cilem je maximalizovat vyuziti prebytku, a tedy minimalizovat spousténi zalozniho zdroje.
To pozaduje uzivatel kvuli cené elektiiny ze sité, kterd se na ohfev spotiebuje. Toto jsou
zkousel rozsitovat o dalsi pozadavky, pii kterych ale jiz nebylo dosazeno uspokojivych
vysledku. Presto si myslim, ze je dulezité i tyto vystupy zminit, proto budou podrobnéji

rozebrany v sekci vysledku modelu.

Po zvoleni pozadavki pro agenta je treba nadefinovat vypocet odmén. K tomu nejprve
potiebujeme stanovit, jaké informace o prostiedi bude agent dostavat. V puvodnim mo-
delu jsem jich zvolil 6. Aby mohl udrzovat teplotu vody Ty v zadaném rozmezi potiebuje
znat tuto teplotu a hranice intervalu T,,;, a T,,q... Pfedame-li agentovi cenu spotiebované
elektiiny C, ziska tim agent i informaci o mnozstvi energie. Kromé energie zalozniho zdroje
samoziejmé musime agentovi predat informaci o prebytcich fotovoltaického systému. Pti
rozSitovani modelu jsem ptidal dalsi 3 signély. Nejprve byl ptidan prubeéh spotieby vody.
Vzhledem k ztratdm energie v bojleru je vhodné ptivést i informaci o okolni teploté, kte-
rou jsem pro zjednoduseni zvolil konstantni. Posledni vstupem je, v jaké hodiné dne se

prave prostiedi nachazi.

Vypocet odmén tedy bude probihat nasledovné. Agent dostane kladnou odmeénu, bude-
li udrzovat teplotu vody Ty v zadaném rozmezi od T),;, do T},.; a zapornou odménu
neboli penalizaci, bude-li teplota mimo rozmezi. Na poloze velikosti teploty v stanoveném

intervalu. Budeme uvazovat, ze v takovém piipadé jsou splnény pozadavky stejné. Odména
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tedy bude pro vsechny hodnoty stejnd. Cim vice se ale odlisuje teplota od pozadovaného
intervalu, tim je spokojenost uzivatele nizsi. Velikost penalizace tedy bude zélezet na

vzdalenosti od intervalu. Ve vysledku bude odména Ry vypocitana takto:

0,5 pro  Thin < Tw < Thaa
Rr =9 —=0,5|Tw — Truin| pro Tw < Thin (4.4)
—0,5|T ez — Tw| pro Tw > Thin-
Stanoveni vyse odmény neni zcela jednoznacny proces, spise se jedna o odhad, ktery
se nasledné ladi pii uceni agenta. Zbylé odmény jsou definovany obdobné. Penalizace

za provoz zalozniho zdroje R¢ je vypocCtena prendsobenim ceny spotiebované energie C'

konstantou.

Re = —0,01%C (4.5)

Aby se zalozni zdroj spoustél co nejméné, je agent navic penalizovan i za kazdé sepnuti.
To je realizovano srovnanim soucasné a predchazejici akce. V pripadé, ze jsou odlisné,
dostane agent odménu -0,01. Pokud jsou obé akce stejné, je odména nulova. Vysledny

subsystém s funkci odmén a blokem agenta je na obr. 4.4.

(5 ) . W

t
o b ot
< HrevCost abservation

Cost
D T mas
T_max
‘ reward reward action —c
rewardFen -
(4 T_min Action

T_min .
isdone
1
b < PrevAct
z

=

Obrazek 4.4: Subsystém zpétnovazebniho uceni v prostiedi simulink

V prostiedi simulinku je agent reprezentovan blokem RL agent. Samotny blok ale ve
vychozim nastaveni agenta neobsahuje a je nutné ho vytvorit pomoci skriptu. Nejprve se

specifikuji zakladni moznosti agenta.
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obsInfo

rlNumericSpec ([6,1]);
rlFiniteSetSpec ([0,1]);

actInfo

criticOpts = rlOptimizerOptions(
LearnRate=0.001,
GradientThreshold=1) ;

agentOpts = rl1DQNAgentOptions(...
UseDoubleDQN = false,
TargetSmoothFactor = 1,
TargetUpdateFrequency = 4,

le6,

ExperienceBufferLength

CriticOptimizerOptions = criticOpts,

MiniBatchSize = 64);

Piikaz rINumericSpec se vyuziva pro kontinudlni prostiedi a specifikuje dimenzi vek-
toru stavu. Druhy fadek urcuje piimo diskrétni hodnoty akce agenta. Akce 1 znamend
sepnuti zalozniho zdroje, akce 0 vypnuti. V druhém odstavci se nastavuji vlastnosti kri-
tika. Specificky se jedna o rychlost uceni a limit gradientu. V piipadé vyssiho gradientu
je soucasny gradient snizen na hranici limitu, aby nedochéazelo k prilis velkym zménam v
daném kroku. Z dalsich parametru je zajimava velikost bufferu zkusenosti, kam se uklada
prubéh uceni agenta. Pokud chceme pokracovat v uceni jiz trénovaného agenta, musime
tento buffer ulozit. Podstatnou nevyhodou je vsak vysokd pamétova ndroc¢nost tohoto

bufferu.

Pro realizaci strategie agenta je pouzita rekurentni LSTM (Long short-term me-
mory) neuronovd sit s 64 neurony v kazdé skryté vrstvé. Nazev ”dlouhodobd kratkodoba
pamét”se miuze zdat zavadéjici, ale opravdu popisuje princip sité. Sit totiz uklad4 infor-
mace o predchdzejicim stavu (kratkodobd pamét), které ale ndsledné musi mit ulozené
po velké mnozstvi ndsledujicich kroku (dlouhodobd pamét). Vysledkem je neuronova
sit, kterd se dokéaze naucit dlouhodobé zavislosti v ¢asové posloupnosti dat. Tato sit
je poslednim parametrem potiebnym k vytvoreni samotného agenta. Po vytvoreni agenta

muzeme nadefinovat a ovérit prostiedi. VSe je realizovano nésledujicim kédem:
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useRNN = true;

initOpts = rlAgentInitializationOptions(
UseRNN=useRNN,
NumHiddenUnit=64) ;

$vytvoreni objektu agenta

agent = rl1DQNAgent (obsInfo, actInfo, initOpts, agentOpts);

$tvorba a overeni prostredi

agentBlk = mdl + "/RL system/RL Agent";

env = rlSimulinkEnv(mdl,agentBlk,obsInfo,actInfo);
env.ResetFcn = @(in) BResetFcn(in);

validateEnvironment (env)

Jakmile je definovan agent i jeho prostiedi, pfichazi na fadu jiz samotné uceni. Pii
uceni se simuluje celé prostiedi, ve kterém agent provadi akce a dostdva odmény. Je-
zacatkem uceni je maximalni pocet epizod a kroku za epizodu a ukoncovaci kritérium.
Uceni agenta skonci, jestlize je dosazeno ukoncovaciho kritéria nebo dosazeno maximalniho
poctu epizod. V tomto ptripadé bylo jako ukoncovaci kritérium pouzita hodnota odmény

50, jak je videét ve vystrizku z kédu.

trainOpts = rlTrainingOptions(...
MaxEpisodes = 150,
MaxStepsPerEpisode = 1000,
ScoreAveragingWindowLength = 5,...

Verbose = false,
Plots = "training-progress",...
StopTrainingCriteria = "AverageReward",...

StopTrainingValue = 50);

trainingStats = train(agent,env,trainOpts);

Celkové schéma modelu v prostiedi simulink je na obr. 4.5. Jednotlivé substémy na-

leznete v ptiloze.
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Obréazek 4.5: Celkovy model pro fizeni ohfevu vody

4.4 Vysledky modelu a diskuze

Zakladni model byl trénovan na simulovanych i namérenych datech. Vysledky trénovani
byly pro obé sady daty prakticky totozné. V obou pfipadech se agent naucil provozo-
vat systém podle zdkladnich pozadavku. Doba trénovani se pohybovala kolem 2 hodin.

Prubéh jednoho z uspésnych trénovani naleznete v piiloze.

Po nauceni agenta byla funkce agenta ovérena na skuteénych namérenych datech zvo-
leného doméciho fotovoltaického systému v Revnici z dubna roku 2023. Na obr. 4.6 jsou
prubéhy sledovanych veli¢in v obdobi celého dne 1. dubna 2023. Uvazujeme, ze presné
o pulnoci byl systém uveden do provozu s pocatecni teplotou 15 °© C. Zpocatku dne
neprodukuje fotovoltaika zadnou energii, proto je neustdle sepnut zalozni zdroj, dokud
neni dosazeno pozadované teploty. Rano zacne fotovoltaika produkovat a ohiivat kotel,
coz zpusobi vypnuti zalozniho zdroje. V prubéhu dne, kdy neni velka spotieba vody a
je velké mnozstvi prebytku, je teplota v kotli udrzovana témér pouze prebytky. Agenta
tedy nechava po vétsinu doby zédlozni zdroj vypnuty a cena spotiebované elektiiny tedy
viceméné nestoupd. Zmeéna nastava vecer, kdy uz nejsou prebytky z fotovoltaiky a navic
dojde ke dvou velkym odbérum teplé vody. To zpusobi velky pokles energie v bojleru, ktery
agent kompenzuje sepnutim zalozniho zdroje. Agent tedy plni svou funkci udrzovani tep-

lotniho rozmezi v kotli.

Pro lepsi viditelnost funkce agenta jsem provedl jednu simulaci, kdy jsem odpojil
prebytky a odbér vody od bojleru a nechal vodu ohtivat pouze zéloznim zdrojem. Za-

choval jsem ale pfipojeni informace o ptrebytcich agentovi. Tim jsem ziskal prubéh na
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Obrazek 4.6: Simulace agenta na datech fotovoltaického systému 1. dubna 2023

obr. 4.7. Na prvni pohled je vidét, ze spinani agenta neni optimalni. na druhou stranu je
vidét, ze v obdobi prebytku zalozni zdroj nespina, sepne ho pouze ve dvou bodech, kdy
prebytky klesnou k nule. Agent tedy stdle vyuziva informaci o prebytcich, prestoze nejsou

vyuzivany k ohrevu.

Tento zakladni model jsem zkousel vylepsit mnoha zpusoby. Puvodni myslenka byla,
aby byl agent schopen prepinat nezavisle mezi prebytky a zaloznim zdrojem. Ale jiz
tato zdanlivé jednoducha uprava vedla k nékolikandsobnému prodlouzeni doby uéeni (v
pruméru kolem 9 hodin), které nikdy nevedlo ke kladné celkové odméné. Proto jsem se
rozhodl zachovat akci agenta na prepinani zalozniho zdroje a pokusil se upravit para-
metry prostiedi a stavy, které agent dostava. Zamérem bylo, aby se agent naucil vzor
prubéhu produkce a spotieby a predvidal v jakém dennim obdobi tedy k prebytkum a
odbérum dochézi, a prizpusobil tak predehiev vody. Bohuzel i toto vedlo k neschopnosti
agenta dosdhnout kladné odmény v prubéhu nékolikahodinového uceni. Uréeni problému
neni zcela ptimocaré. Samoziejmeé se nabizi moznost nedostatecného vypocetniho vykonu
a nedostatecné doby uceni. Toto mi nejprve nedavalo smysl, jelikoz jsem ptredpokladal,
ze v takovém pripadé by musela byt v prubéhu uceni patrna konvergence odmény. Jak
si muzete vSimnout na obr. 4.8, odména se sice béhem prvnich par epizod zvySovala,
ale nasledné stagnovala a agent nebyl schopen nalézt lepsi feseni. V dalsich epizodach
dochézelo k extrémnim fluktuacim vyse odmeény, kdy se agent pravdépodobné snazil silné
odchylit od svého predchazejiciho postupu ve snaze nalézt alternativni feseni problému.

Hodnota celkové odmény tedy s vyjimkou prvnich péar epizod patrné nekonvergovala. Kon-
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Obrazek 4.7: Ukazka udrzovani teploty agentem

vergence nenastavala ani mezi velikosti odmény a velikosti Q0, coz je maximalni kritikem
predpovézenda diskontovand odména na zacatku kazdé epizody. V piipadé agentu, které
maji pouze kritika je shoda QO je konvergence téchto dvou hodnot znamenim ispésného
uceni. Pozdéji jsem ale nalezl napiiklad model [36], kde taktéz dochazelo k extrémnim
fluktuacim odmény a nejprve dokonce odména klesala a vzdalovala se od hodnoty Q0. V
urcitém bodé ale nastal zlom a obé hodnoty skonvergovaly. Komplexnéjsi navrhy tizeni
ohtevu vody by tedy mohly eventualné taktéz konvergovat, ale agent urceny k pouziti v
domacim fotovoltaickém systému, ktery vyzaduje nékolikadenni uceni urcité neni vhod-

nou alternativou k wattrouteru ¢i jinym regulacnim zafrizenim.

Samoziejmé prubéh uceni zavisi na mnoha faktorech a ur¢ité by bylo mozné model
1épe optimalizovat. Napiiklad volbou jiné strategie agenta. Rekurentni neuronové sité s
dlouhodobou paméti jsou sice velmi vhodné pro tento zdmér, jelikoz umoznuji nalezeni
dlouhodobych vztaht v casovych posloupnostech, ale na druhou stranu jsou vypocetné
sité, ktera bude navrzena piimo pro dany problém. To ale limituje univerzalnost agenta a
pripadna rozsiteni fidictho algoritmu. Optimalizace zpétnovazebniho uceni je komplexni
zalezitosti, kterd vyzaduje spoustu zkusSenosti, coz je dalsi nevyhodou nastroju umélé in-
teligence. Ve vétsiné piipadu je vytvoreni funkéniho systému na bazi strojového uceni
Software Matlab sice nabizi obrovské mnozstvi moznosti, coz je ale pro zacatecnika spise

na skodu. Z hlediska univerzalnosti nemaji umeélé neuronové sité konkurenci, ale z hlediska



4.4. VYSLEDKY MODELU A DISKUZE 95

prakticnosti je jesté ¢eka dlouha cesta.

1 §105 Episode reward for Boiler_4 with rIDQNAgent

Episode reward Episode QO
Average reward

Episode Reward
&

0 50 100 150
Episode Number

Obrazek 4.8: Prubéh netspésného uceni agenta

Prakticka implementace fizeni pomoci zpétnovazebniho uceni v této praci sice neméla
vyrazny uspéch, ale nastésti 1ze nalézt mnoho studii, které potencial této technologie uka-
zuji. V soucasnosti se hodné zaméruji na vyuziti clouda neboli u¢eni umélych neuronovych
siti ¢i agentu dalkové pomoci serverovych pocitacu. Existence vétstho mnozstvi prvka
naptiklad v komunité vlastniku fotovoltaickych systému umoznuje podstatné efektivnéjsi
fizeni pomoci specializovanych vypocetnich jednotek. Zajimavych vysledku bylo dosazeno
napifklad ve studii [37], kde vytvoiili Tidici sit ohfevu vody v 50 domécnostech pomoct
kolaborace vétsitho mnozstvi agentu. V takové siti muze kazdy agent tidit svou doméacnost
podle individualnich preferenci a zaroven se prizpusobovat komunitnim pozadavkum diky
komunikaci s ostatnimi agenty. Podle studie je tento piistup nékolikanasobné efektivnéjsi
nez systém s jednim agentem. To dokazuji usetrenim témér 200 kWh energie po dobu jed-
noho roku pro kazdou domacnost. Z vysledku studie tedy vyplyva, ze ve velkém méritku

urcité tato technologie potencidl ma.
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Z.aver

Cilem prace bylo ukézat potencial umélé inteligence a pripadné nedostatky vyuziti umélé
inteligence pro fizeni energetickych systému. V resersni ¢asti bylo predvedeno, ze nastroje
strojového uceni a zejména umélé neuronové sité naleznou v oblasti mikrositi a virtualnich
elektraren rozsahlé vyuziti a jsou dulezitym prvkem ptrechodu k chytrym sitim. Jejich

rozsiteni vSak zatim limituje slozitost realizace.

7 hlediska praktické implementace byl ukazan navrh nastroju umeélé inteligence v sta-
tickém a dynamickém prostiedi. Pro statické prostiedi byla pouzita meélka neuronova
sit, jejimZ cilem bylo nalézt vztah mezi dvéma soubory dat pro optimalizaci fotovol-
taické elektrarny. V tomto ohledu se neuronové sit ukédzala jako velmi téinny a rychly
nastroj. Horsich vysledku bylo dosazeno u dynamického prostiedi, pro které byl zvolen
fotovoltaicky systém s ukladénim piebytkt do vody a zdloznim kotlem. Rizeni bylo pro-
vedeno pomoci zpétnovazebniho uceni, kdy agent vykonava akce, za které je odménovan.
Odmeény jsou nastaveny tak, aby maximalni vyse odmény odpovidala optimalnimu pro-
vozu systému. Agent byl schopen naucit se zakladni pozadavky tizeni, ale nedokazal zpra-

covat zadnou komplexnéjsi tlohu.

Zpétnovazebni uceni se na prvni pohled zda jako perfektni moznost pro fizeni foto-
voltaickych systému diky své univerzalnosti. Uzivateli umoznuje stanoveni prakticky libo-
volnych pozadavku, podle vlastnich specifickych potteb. Jak se ale potvrdilo, podstatnym
nedostatkem je vypocetni narocnost této metody a pomérné slozita implementace. Pro
soukromé vyuziti v doméacnosti tedy tento zpusob fizeni fotovoltaickych systému s aku-
mulaci doporucit nemohu. Na druhou stranu se tyto technologie v soucasnosti diky své
popularité vyvijeji extrémni rychlosti. Lze tedy ocekéavat, ze postupné dojde k lepsi opti-
malizaci a moznosti provozovat komplexnéjsi algoritmy i na méné vykonnych jednotkach.
Spolecné s neustdlym vyvojem vypocetnich technologii se tato metoda jevi jako velmi

perspektivni.

o7
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Na préci lze navazat v mnoha ohledech. V praci je popsan postup vytvofeni umeélé
neuronové sité a realizaci zpétnovazebniho uceni v softwaru Matlab. Prestoze vysledky
fizeni prebytku nebyly uspokojivé, ur¢ité je mozné dosahnout lepsi optimalizace a imple-
mentovat komplexnéjsi zpusoby. V ramci préce je zminéno nékolik navrhu na rozsiteni
zaméfenych zejména na individualni potieby uzivatele a vyuziti prediktivnich vlastnosti

umeélé neuronové sité.
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Priloha A

Ko6d pro vytvoreni mélké neuronové

site

clear;

data=readmatrix ('summary_half . xlsx');
xr=data(:,1);

yr=data(:,2:13);

xt=xr';
yt=yr';
for i = 1:50
hlayersize = 1ij;
net = fitnet(hlayersize);

net.divideParam.trainRatio=60/100;
net.divideParam.valRatio=30/100;
net.divideParam.testRatio=10/100;
[net ,tr]l= train(net,xt,yt);

yTrain = net(xt(:,tr.trainInd));
yTrainTrue = yt(:,tr.trainlnd);
yVal = net(xt(:,tr.vallnd));
yValTrue = yt(:,tr.vallnd);
yTest = net(xt(:,tr.testInd));
yTestTrue = yt(:,tr.testInd);

rmse_train(i) = sqrt(mean((yTrain-yTrainTrue) . 2,"all"));

61
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rmse_val(i) = sqrt(mean((yVal-yValTrue)."2,"all"));
rmse_test (i) = sqrt(mean((yTest-yTestTrue)."2,"all"));

end

plot (1:50, rmse_train);
plot (1:50,rmse_val);

plot (1:50,rmse_test) ;
[M1,I1]
[M2,1I2]
[M3,13]

min(rmse_train)

min(rmse_val)

min (rmse_test)

[M,I] = min(rmse_train+rmse_val+rmse_test)

hlayersize = 3;

net = fitnet(hlayersize);
net.divideParam.trainRatio=60/100;
net.divideParam.valRatio=30/100;
net.divideParam.testRatio=10/100;
[net ,tr]l= train(net,xt,yt);

yTrain = net(xt(:,tr.trainlnd));
yTrainTrue = yt(:,tr.trainlnd);
yVal = net(xt(:,tr.vallnd));
yValTrue = yt(:,tr.vallnd);
yTest = net(xt(:,tr.testInd));
yTestTrue = yt(:,tr.testInd);

rrmse_train = sqrt(mean((yTrain-yTrainTrue)."2,"all"))
rrmse_val = sqrt(mean((yVal-yValTrue)."2,"all"))
rrmse_test = sqrt(mean((yTest-yTestTrue) . 2,"all"))

plot(yTrainTrue ,yTrain,'.")
plot (yValTrue,yVal,'. ')
plot (yTestTrue,yTest,'. ")
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plot ((1:12) ,yTrainTrue)
axis ([0 20 0 2001)
legend(string (xt(1,tr.trainInd)))

plot ((1:12) ,yTrain)
axis ([0 20 0 200])
legend(string(xt(1,tr.trainInd)))

plot ((1:12) ,yValTrue)
axis ([0 20 0 2001)
legend(string (xt(1,tr.vallnd)))

plot ((1:12) ,yVal)
axis ([0 20 0 200])
legend (string(xt(1,tr.vallInd)))

plot ((1:12) ,yTestTrue)
axis ([0 20 0 200])
legend (string (xt(1,tr.testInd)))

plot ((1:12) ,yTest)
axis ([0 20 0 2001)
legend(string (xt(1,tr.testInd)))

for i = 1:length(tr.trainInd)

plot ((1:12) ,[yTrain(:,i),yt(:,tr.trainInd(i))],"'.")

axis ([0 15 0 200])

legend (string(xt(1,tr.trainInd(i))) + ' PVsol',string(xt(l,tr
.trainInd(i))) + ' ANN')

figure O)

end

for i = 1:length(tr.vallnd)

plot ((1:12) ,[yval(:,i),yt(:,tr.valInd(i))],"'.")

axis ([0 15 0 200])

legend(string(xt(1,tr.valInd(i))) + ' PVsol',string(xt(l,tr.
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valInd(i))) + ' ANN')
figure ()

end

for i = 1:length(tr.testInd)

plot ((1:12) ,[yTest (:,1i),yt(:,tr.testInd(i))],"'.")

axis ([0 15 0 2001)

legend(string(xt(1,tr.testInd(i))) + ' PVsol',string(xt(l,tr.
testInd(i))) + ' ANN')

figure ()

end

net (xt) ;

<
Il

gsubtract (yt,y);

performance = perform(net,yt,y)

view(net)

figure, plotperform(tr)

figure, plottrainstate(tr)

figure, ploterrhist(e)

figure, plotregression(yTrain,yTrainTrue,'Training',yVal,
yValTrue, 'Validation',yTest ,yTestTrue, 'Testing',yt,y, ALl
)

figure, plotfit(net,xt,yt)

extdata=readmatrix ('summary_half_2 . xlsx');
extx=extdata(:,1)';
exty=extdata(:,2:13)"';

extnety=net (testx)
rmse_ext = sqrt(mean((extnety-exty)."2,"all"))

for i = 1:length(extx)



plot ((1:12) ,[extnety(:,1i),exty(:,1i)],"'.")

axis ([0 15 0 200])

legend(string(extx(i)) + ' PVsol',string(extx(i)) +
figure )

end

[prod,index]=max (sum(net (1:90)))

ANN ')
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Priloha B

Vystupy neuronové
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Obrazek B.1: Srovnani vystupu sité se skutecnymi vystupy

67



68

o)

Intenzita z&Fe

80

60

20

PRILOHA B. VYSTUPY NEURONOVE SITE

= 5PVsol
©  5ANN
-
£
<
:
T
s
©
N
S
N
c
2L
£
5 10 15
Mésic

(a) Sklon 5 °©

80

60

20

- 35PVsol
© 35ANN

5 10
Mésic

(b) Sklon 35 °
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Priloha C

Koéd pro vytvoreni agenta

zpétnovazebniho uceni

clear;

data=readmatrix ('Revnice_data.xlsx');
hr=data(1:60%x24%30,[1,2]) ;
excessEnergy=data (1:60%24*30,[1,3]);
waterCon=data (1:60%24*30,[1,4]);

mdl = "excessEnControl_vib",

open_system(mdl)

sampleTime = 120;

maxStepsPerEpisode = 1000;

agentBlk = mdl + "/RL system/RL Agent";
75;

68;

comfortMax

comfortMin

obsInfo = rlNumericSpec ([6,1]);
actInfo = rlFiniteSetSpec ([0,1]);
rng (0)

criticOpts = rlOptimizerOptions(

LearnRate=1,
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GradientThreshold=1) ;
agentOpts = rlDQNAgentOptions(...
UseDoubleDQN = false,
TargetSmoothFactor = 0.1,
TargetUpdateFrequency = 4,
le6,

ExperienceBufferLength
CriticOptimizerOptions = criticOpts,

MiniBatchSize = 64);

agentOpts.EpsilonGreedyExploration.EpsilonDecay = 0.0001;
agentOpts.Sequencelength = 20;

useRNN = true;

initOpts = rlAgentInitializationOptions(
UseRNN=useRNN,
NumHiddenUnit=64) ;

agent = rl1DQNAgent (obsInfo, actInfo, initOpts, agentOpts);

agent .SampleTime = sampleTime;

env = rlSimulinkEnv(mdl,agentBlk,obsInfo,actInfo);
env.ResetFcn = @(in) BResetFcn(in);

validateEnvironment (env)

trainOpts = rlTrainingOptions(...
MaxEpisodes = 150,
MaxStepsPerEpisode = 1000,
ScoreAveragingWindowLength = 5,...

Verbose = false,
Plots = "training-progress",...
StopTrainingCriteria = "AverageReward",

StopTrainingValue = 50);

doTraining = false;



if doTraining

trainingStats = train(agent,env,trainOpts);
else

load ("ExcessEnControlDQNAgent .mat","agent")

end
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Obrazek D.1: Celkovy model pro fizeni ohfevu vody
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Priloha E

Prubéh uceni agenta
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Obréazek E.1: Uspééné uceni agenta
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