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Summary

The article presents the premises of the application for locating energy storage devices in the HV
power grid. The substation number to which it is to be connected and the value of its power are
defined as the storage location. The connected energy storage devices are designed to increase
the total capacity of the connected renewable energy sources without compromising any tech-
nical constraints of the power grid. The location problem is defined as the process of optimisation
with nonlinear constraints implemented in the MATLAB environment, using the application for
calculating power distribution. In order to compare the locations with each other, a fixed sum of
absolute values of the storage devices' capacity was assumed. Evolutionary algorithms were used
to implement the optimisation process. Due to the non-linearity of constraints, a new function of
creating the initial population and eight genetic operators were designed. Most of the tests were
carried out in two versions, with and without energy storage devices connected, after which the
increase in the possibility of introducing additional generation in both variants was compared.
Then, many tests were carried out to determine the parameters and select the algorithm version.
Based on the results, an application for optimising the location of storage devices was created.
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1. Introduction

The purpose of this paper is to examine the possibility of using
the chosen optimisation method in order to maximise the safe
power output from the RES generation for an HV grid with preset
parameters. The basic technical constraints are the overloading of
grid elements and the failure to maintain voltage within accept-
able limits in grid substations. In order to solve the problem of
maximising power output from renewable energy sources, the
optimisation problem, all constraints and requirements should
be defined. On this basis, a mathematical form of the problem
should be formulated. Tools and methods should be chosen
based on the analysis of the optimisation problem. The purpose
of the paper is not to determine the choice of technology or
the storage capacity of storage devices, but only their required
installed power and their locations. The problem of the location
of storage devices and the location of additional generation has
a large impact on the occurrence of possible overloads, voltage
changes in substations and the amount of the total active power
input into the grid by additional sources. For this reason, during

the optimisation process, the locations of storage devices and
the locations of additional sources are searched for, for which the
objective function will be optimal. The power grid model is the
input data of the application.

2. The concept of the computational
application for testing the connection
capacity of wind farms

To build this system, evolutionary algorithms and the applica-
tion performing the distribution of active and reactive power
in the power system analysed will be used. The use of evolu-
tionary algorithms is dictated by the difficulty of determining
the analytical form of the objective function, especially for large
network models. Evolutionary algorithms are an attractive opti-
misation tool especially for problems for which no specialised
methods have been developed. Details on genetic/evolutionary
algorithms have been presented in monographs [1, 2, 3]. The
objective function and constraints are determined on the basis
of power distribution simulations. Classic optimisation methods
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have additional requirements, e.g. of continuity or differentia-
bility of the objective function, analytical form of the objective
function and constraints. To assess the effects of changing the
active or reactive power in a given substation, power distribu-
tion must be recalculated. It is not possible to take into account
the constraints in the analytical form, because possible over-
loading of grid elements or exceeding the permissible voltage
ranges in substations depend on the grid itself (grid model) and
its status (active and reactive power values in individual substa-
tions, switch states and the state of additional generation). If we
want to justify the choice of the optimisation method, we have
to analyse its advantages and disadvantages. Advantages of

genetic/evolutionary algorithms [3]:

« The method is universal, in order to use the same programina
different problem, it is usually enough to change the objective
function and the constraints

« The classic genetic algorithm has a simple design, program-
ming genetic algorithms in a universal programming
language is not difficult

« The objective function or nonlinear constraints do not have
to be stated in analytical form. Knowing how to determine/
calculate it is sufficient information

+ Evolutionary algorithms can also cope where the optimised
function is subject to noise, changes over time, has many local
extremes. Evolutionary algorithms are one of the methods of
global optimisation

+ To find a solution, we do not need to know anything about
the function being optimised. We don’t even need to have an
objective function at all: we can use genetic algorithms even
when the only thing we can say about points in the state space
is which of the two (several) solutions is better (when we apply
the tournament selection operator)

- Because the genetic algorithm is a randomised algorithm, we
can repeat the calculations many times in the hope of getting
better results. Individual results will be different because we
are receiving an approximate solution.

Disadvantages of these algorithms [3]:

- The method is universal, so not as effective as specialised algo-
rithms can be (in order to improve the efficiency/accuracy of
solutions, it is recommended to use hybrid algorithms)

« The method is slower than simple heuristics (e.g. greedy
method), although usually more effective. Often, the optimi-
sation of real technical problems may require a large amount
of RAM and take a long time, e.g. a dozen or so days

+ Success is only possible if the problem is correctly coded and
the objective functionis selected appropriately. Unfortunately,
there is no unambiguous theory of how to achieve it. Often -
anin the selection of mutation and crossover parameters - it is
up to the programmer’s intuition and experience. This requires
multiple versions of the application and many simulation tests
to be carried out

« Because a genetic algorithm is a randomised algorithm,
we are never sure that we have found the optimal solution
(advice: settle for an approximate solution). In reality, for
example in manufacturing, it is not necessary to find the exact
optimum, but to find a better solution than the competition.
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In many applications, how long it took to obtain a solution is
also important, even at the cost of its accuracy
« Taking into account nonlinear constraints may be diffi-
cult to implement. It may require the design of new algo-
rithms for genetic operators. In this case, the method is not
straightforward
- Taking into account problem-specific requirements may
require the creation of a new function that creates the initial
population, functions that implement genetic operators, and
a scaling function. Then this method is no longer universal.
Evolutionary algorithms are not without flaws, however, due to
the specificity of the constraints, they have been chosen to build
the application. In order to accomplish this task, a computa-
tional simulation environment was used to enable the analysis
of power systems and evolutionary algorithms. Such environ-
ment is MATLAB software with the Global Optimization Toolbox
installed (containing libraries for creation and simulation of
evolutionary algorithms [4]) with MATLAB-based software, used
for the analysis of power systems. One of many available applica-
tions which can be used as MATLAB'S toolbox is MATPOWER [5].
The creation of such applications (analysis of power systems,
genetic algorithms, optimisation methods) in a universal
programming language (without the use of ready-made and
tested libraries) is very time-consuming. Thanks to the use of
a universal computing environment, building a new applica-
tion can be done in a standard manner used for computational
applications, focusing on the problem being solved, using the
toolboxes that extend the functionality of this environment.
The problems of laborious integration of software from different
manufacturers, solving numerical problems should be avoided.
The mathematical form of the problem is determined by means
of a system of eight relationships:

p_fw(1l)

p_fw(w)
p-mag(1)

p_mag(w)

— form of the individual (1)

max (Z p_fw(i))
i=1

- maximising the objective function (2)

w
1_[ 0 < p_fw(j) < FW_MAX
j=1

— limitation of generation power (3)

w

1_[ _MAG_MIN < p_mag(k) < +MAG_MAX
k=1

— limitation of storage power 4
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Preparatory
phase

Providing the path to the file with the model.
Loading the model of the analysed power grid.

Getting the number of substations to which
additional wind generation will be connected.
Getting of the algorithm parameters

Creation of
an initial
population

Random selection the receiving
substations, to which additional wind
generation will be connected

For each indivigual
Random selection the

Remaning
receiving substations, to part
which additional wind NTW. of
qeneratio i — opulation 5
generation will be PR
connected P(t+1) population

Grid model update and
Elite part
of population

power flow computing

For each i@ual

Evaluation of all individuals. Determination
of the adaptation function taking into
account the total additional power of wind
generation, overload (line) and under/

Division of the pool into
the elite and remaining

overvoltage 5l

Give the best
solution (from
population)

Result Stop condition o
optimization

Fig. 1. Diagram of the evolutionary algorithm for determining the maximum total additional power generated in the analysed grid without the
participation of the storage device
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Fig. 2. Diagram of the evolutionary algorithm for determining the maximum total additional power generated in the analysed grid working with
energy storage devices
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w
Z |p_mag(m)| = suma_p_mag

m=1

- equality constraint

I=1Sopc(D) < S()

- load capacity constraint

w
[ [Vmin) < V) < Vi)
n=1

- maintaining the voltage values within the permissible range
)

[Sobe, V] = rozpyw (X, mpc)

— implementation of distribution calculations (8)

Where:

X - the form of the proposed solution (individual), p_fw - vector

of active power of additional generation [MW] with the length v,

FW_MAX - maximum active power of the storage device

connected to the substation [MW], p_mag - vector of active
power of the storage device [MW] with length w, MAG_MIN

Acta

and MAG_MAX MAX - maximum active power of the storage
device connected to the substation in charging and discharging
mode [MW], w — number of grid substations, L — number of
grid lines, suma_p_mag - sum of active power modules of all
connected storage devices to the grid [MW], S .. — load (apparent
power) vector of individual lines determined after the distribu-
tion of active and passive powers with length L, S - load vector of
individual lines (grid model) with length L, V - vector of voltage
modules in individual grid substations determined after the
distribution of active and passive powers with length w, V ..,
V jmax — Vector of minimum/maximum allowable voltages in indi-
vidual network nodes, length w, mpc - model of the analysed
grid, rozptyw (distribution) — function updating the grid model
in accordance with the form of individual X (powers of the addi-
tional generation p_fw, powers of the storage device p_ mag),
performing the distribution of AC active and passive powers, as
a result of which we receive loads of individual lines and voltage
values in individual substations. Optimisation constraints can
be included in the form of a penalty function or a nonlinear
constraint function, etc. The first method consists in changing the
form of the objective function [8]. The second method offered by
the MATLAB environment is to create a constraint function [4].
The constraint (5) makes it possible to compare two solutions
with the same storage capacity (the total sum of the absolute

Input parameters:
¢ Number of all substations W,

*  Indexes of receiving substations inx_W, (number of receiving substations liczba_weziow_odb =

length)(ink_W))
Total power storage cgpacity suma_p_mag

the participation of storsge devices.

Maximum active power of generation FW_MAX (maximum power generated)

Maximum active power of the storzge device n charging mode MAG_MIN

Maximum active power of the storsge device n generation mode MAG_MAX
Czy_z_magazynem is a logical value deter mining whether the simulation isto becarried out with

Creating additional
generation

START

Creating storage devices

Y

. Random selection the the number of substaons
with addtional generation from therange of <0;
lczba_weziow_odb> — liczba_fw,

*  Random select the active powers for these
substations from the range of <0; FW_MAX>,

*  Random selection the indices (names of
substations), for which these additional
generations will be connected,

*  Create avector of activepowers p_fw wih
length iW.

If Czy_z_magazynem then:

*  Random selection the number of substationswith a
storage device connected liczba_mag,

*  Random selection the number of substationswith a
storage device connected liczba_mag

*  Random selection the indices (names of substations)
to which storage devices will be connected,

* Creae avector of actve powersp_mag with length
W.

Y

Dataresuks:

Create onevector containing,

inthisorder::

*  anxtivepows vector

fw

*  anativepowe vector

p_mag

STOP

Fig. 3. Block diagram of creating an initial population
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values of active powers - regardless of the charging mode, i.e.
the negative power or discharging value, i.e. the positive power
value).

In order to investigate the impact of storage connection on the
possibility of connecting additional generation to the grid, two
simulations should be performed.

The first simulation is without the participation of the storage
device, its algorithm is shown in Fig. 1. The second algorithm is
shown in Fig. 2. Comparison of the results from both simulations
will allow to determine whether it is possible in a given grid to
increase the maximum total power of the additional generation
in a safe manner when energy storage devices are connected to
the grid.

The elite strategy has been used in the MATLAB environment.
This makes it impossible to “forget” the good solutions found in
the generations preceding the last one. However, it can cause
problems with premature convergence. Fig. 3 presents one of
many presented genetic operators — the operator of creating
the initial population. Detailed description and simulations are
presented in [7]. A standard 30-substation IEEE grid was selected
as the test power grid. The requirement was to determine the
loadability of all grid elements in the model.

Statistics

Result parameter
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3. Simulations

While testing the effectiveness of the designed genetic opera-
tors, the algorithm with the nonlinear constraint function was
started six times, with a defined standard selection operator and
a scaling function for different application versions (all operators,
no operator no. 5, no operator no. 3, no operators no. 3 and 5).
The tests were carried out for all possible combinations. Tab. 1
and 2 below show selected simulation results.

The next stage of the simulation was the study of the correctness
of the algorithm’s work and its convergence. The study involved
running the algorithm 100 times with the nonlinear constraint
function (Fig. 4), and with the external penalty function (Fig. 5) -
grid operation only with the storage device.

In the next stage of the simulation, an analogous test was
carried out, but for the version with the external penalty func-
tion, as illustrated in Fig. 5. Another test involved a simulation
with different probabilities of implementation of individual
genetic operators both in the version with the nonlinear
constraint function (Tab. 3), and with the external penalty func-
tion (Tab. 4).

Algorithm variants (algorithm run 6 times)

8 operators (all) No operatorno.5 No operator no.3 o °§e;:;°; She:
Maximum 34133 341.26 341.08 343.23
Active power of generation with connected storage devices Minimum 337.85 339.24 338.61 340.60
suma_p_fw_m [MW] Average 340.13 340 340 342.25
Difference = max. - min. 348 2.02 247 2.63
Maximum 341.48 332.06 343.08 332.42
Active power of generation without connected storage devices | Minimum 33873 328.95 338.18 330.16
suma_p_fw [MW] average 339.97 33059 3413 331.52
Difference = max. - At least 2.75 311 49 2.26
The difference between the maximum generation with storage devices and maximum genera- ~015 92 Y 1081
\_tion without them suma_p_fw_m - suma_p_fw MW [MW] . ) - )

Tab. 1. Results of six iterations to test the effectiveness of genetic operators using the selectionroulette selection function and the fitscalingrank

scaling function

Result parameter Statistics

Algorithm variants (algorithm run 6 times)

7 operators (all)  Nooperatorno.5 No operator no. 3 [IOEEERIBNe:
3and5
Maximum 339.66 341.48 341.12 342.75
Active power of generation with connected storage devices Minimum 336.99 334.9 337.67 338.78
suma_p_fw_m [MW] average 33839 339.44 33932 340.31
Difference = max. — At least 267 6.58 345 3.97
Maximum 341.27 332.68 341.15 332.6
Active power of generation without connected storage devices | Minimum 338.29 329.66 337.21 329.75
suma_p_fw [MW] average 339.56 331.24 33921 331
Difference = max. - At least 2.98 3.02 3.94 2.85
The difference between the maximum generation with storage devices and maximum genera- 161 38 003 10415
\_tion without them suma_p_fw_m - suma_p_fw MW [MW] ! : : . )

Tab. 2. Results of six iterations to test the effectiveness of genetic operators using the selectionroulette selection function and the fitscalingtop

scaling function
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4. Conclusions

Evolutionary algorithms can be effectively used in order to
find the optimisation of the location of the energy storage
device and additional generation. However, this requires the
design of genetic operators and a function for creating the
initial population, taking into account nonlinear constraints.
The standard forms of functions implementing genetic
operators have been analysed. They are not capable of prop-
erly creating and modifying individuals, i.e. not violating the
nonlinear constraints of the problem. Thus, evolutionary
algorithms for solving technical problems in which there

POWER ENGINEERING QUARTERLY

are nonlinear constraints require modifications taking into
account the specificity of the problem.

From among the tested versions of the evolutionary algo-
rithm, the algorithm with the external penalty function
turned out to be the best. The maximum power of the addi-
tional generation of 369.20 [MW] was obtained with the total
storage capacity equal to 19 [MW] (Tab. 4). The result of the
impact of the operation of the storage device was assessed
by comparing it with the result of the optimisation of the
additional generation itself (without the storage device).
For the tested grid, the maximum power of the additional

An additional generation histogram determined by running the algorithm 100 times with nonlinear constraint function

14 T T T T T T

12 Property of algorithm:

selection function: selectionroulette,
scaling function: fitscalingrank,
population size: 200 individuals.

Number of cases

0
330 33 332 333 334 33 336 337

338 339 340 341 342 343 344

Maximum additional generation that can be connected [MW)]

Fig. 4. Additional generation histogram for the algorithm version with nonlinear constraint function

Objective function

Objective function (without storage

pstwo_mut

pstwo_mut_fw

pstwo_zam_fw pstwo_zam_mag pstwo_zam_p

(with storage device) device)
1 0.81472369 0.90579194 0.12698682 0.91337586 0.63235925 350.09 331.63
2 0.91818459 0.63255766 0.63960491 0.11794852 0.64830387 351.88 332.21
3 0.23048253 0.61061998 0.77947319 0.56706282 0.23407947 351.55 332.79
4 0.88485522 0.18345035 0.22609177 0.60591373 0.94860687 352.83 332.22
5 0.63911062 0.82985738 0.17512177 0.04191938 0.50305758 35241 332.81
6 0.92049838 0.4880307 0.25213702 0.54685008 0.70505076 352.73 332.90
7 0.46356272 0.88610119 0.65836403 0.7455946 0.21304558 353.12 331.75
8 0.48116548 0.36855 0.53696344 0.06340336 0.30413755 351.59 33348
9 0.45041356 0.01232514 0.09299071 0.86499249 0.31718746 351.94 332.08
10 0.7551757 0.48476413 0.48879031 0.3981366 0.20264438 352.03 33297
11 0.61582818 0.06237602 0.26374273 0.16379723 0.11869841 350.99 332.84
12 0.9666019 0.06840756 0.73837416 0.88490846 0.38839793 350.48 33332
13 0.39193069 0.35246639 0.0508462 0.5282447 0.33001492 352.51 333.26
14 0.14467151 0.45589683 0.41970739 0.87595398 0.90709547 351.03 333.58
15 0.137272 0.41795503 0.81303064 0.57288986 0.43202267 35237 333.09
16 0.84251773 0.30210997 0.666352 0.1670966 0.58915655 352.71 332.68
L 17 0.64221802 0.766998 0.62243137 0.01869434 0.01212781 35251 33252 )

The optimal operator probability values for the implementation of operators are highlighted in red (the largest value of the objective function for

grids with energy

storage devices)

Tab. 3. Results of the simulation of the search for the values of genetic operators’ parameters for the algorithm with the nonlinear constraint

function
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An additional generation histogram determined by

running the evolutionary algorithm with the penalty function 100 times
25 T T T T T

Number of cases
@

2
=3

342 344 346 348 350 352 354 356
Maximum additional generation that can be connected [MW]

Fig. 5. Additional generation histogram for the algorithm version with external penalty function

Objective function el SIS

pstwo_mut_fw pstwo_zam_fw pstwo_zam_mag pstwo_zam_p (with storage device) (with:ut‘storage
evice)
1 0.821579 0.724182 0.835272 0.703187 0.851299 353.98 33334
2 0.20824 0.788091 0.957554 0.392875 0.270881 352.87 332.88
3 0.586582 0.907114 0.71906 0.09236 0.853622 35341 333.89
4 0.166876 0.03903 0.195391 0.089744 0.226574 353.54 333.75
5 0.711179 0.859306 0.231377 0.290049 0.24363 354.77 332.96
6 0.860269 0.056848 0.666054 0.744647 0.627422 35342 33339
7 0.122104 0.727066 0.700456 0.08631 0.598401 35230 332.88
8 0.250954 0.081737 0.180487 0.295582 0.451101 353.19 333.22
9 0.553292 0.326571 0.531779 0.348433 0.021119 353.05 333.76
10 0.991492 0.288026 0.548958 0.228424 0.339291 351.75 333.36
11 0.826123 0.676308 0.193865 0.067948 0.877198 353.52 33331
12 0.070057 0.609323 0.620526 0.30726 0.431354 369.20 333.90
13 0.833288 0.448672 0.247334 0.061462 0.62534 354.18 333.77
14 0.258424 0.820662 0.3408 0.389855 0.408813 352.98 333.29
15 0.650812 0.767099 0.379532 0.776901 0.307508 352.92 334.14
16 0.289789 0.681109 0.522761 0.012858 0.646947 353.06 333.02
17 0.774671 0.069752 0.679253 0.150766 0.201864 352.24 333.83
18 0.499141 0.708158 0.388722 0.864053 0.789496 353.23 33337
L 19 0.650764 0.536774 0.7932 0.956314 0.8308 354.21 332.71 )

The optimal operator probability values for the implementation of operators are highlighted in red (the largest value of the objective function for
grids with energy storage devices)

Tab. 4. Results of the simulation of the search for the values of genetic operators’ parameters for the algorithm with the external penalty function
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generation in the grid without the participation of energy
storage devices was 333.9 [MW]. The maximum power of
the additional generation could not significantly affect the
voltage and load limits.

A characteristic feature of optimisation methods with the
external penalty function is that solutions may slightly
violate some of the constraints.

The size of these violations can be reduced by applying the
appropriate high values of the penalty coefficients. In the
presented solution, there were no voltage exceedances, and
the overload concerned only two lines with a maximum of
1.7% of their load capacity (Tab. 5). However, the best solu-
tion obtained during the examination of the influence of
other parameters does not show any exceedances.

In the version of the evolutionary algorithm with nonlinear
constraints, no solutions violating any constraints were
obtained. This is the advantage of this type of algorithm.
The evolutionary algorithm uses a distribution algorithm in
order to find the optimisation of the location of the energy
storage device and additional generation. It is used to deter-
mine whether the solution obtained does not overload
any grid component and whether the voltage values in all
substations are within acceptable ranges. Depending on the
version of the algorithm, the distribution was performed
in the nonlinear constraint function or in the objective
function.

The version of the evolutionary algorithm with nonlinear
constraints turned out to be not as effective as the version
with the external penalty function. This is due to the fact that
in both versions there are different conditions for stopping
the algorithm in the MATLAB environment. The version of
the algorithm with nonlinear constraints is stopped based on
numerical derivative constraints. Algorithms of this type are
performed using a small number of generations. Thus, the

VII.

VIIL.

problem of premature convergence appears, which disqual-
ifies this type of algorithm for most applications. Typically,
evolutionary algorithms require about 100 generations to
obtain solutions close to the extreme value. Our application
with the nonlinear constraint algorithm implemented only
6 generations.

Evolutionary or genetic algorithms are optimisation
methods that find solutions near the value of the global
extreme. They do not guarantee finding the exact extreme
value. However, in most applications, finding a solution with
a small error is not a problem. In the analysed problem, an
error below 1 [MW] is of no practical significance.

The evolutionary algorithm designed is sensitive to the
values of the probabilities of implementation of individual
operators.

Evolutionary or geneticalgorithms are randomised methods.
This results in the fact that the obtained results for the same
input data can be different if the algorithm is run several
times. This is a feature of all randomised methods. The evolu-
tionary algorithm designed is convergent, whichis confirmed
by the histogram of running the algorithm 100 times (Fig. 5).
The histogram shows that 46% of the obtained results are
in the range of 351.8-352.9 [MW], but there are single solu-
tions with much smaller values. Therefore, in order to opti-
mise, the algorithm should be run several times and the best
solution obtained should be considered as the result.

Time optimisation of the algorithm and testing of other
factors on the effectiveness and convergence of the evolu-
tionary algorithm requires further research. Efficiency could
increase the creation of applications in a universal program-
ming language based on a designed algorithm, which will
allow optimal use of RAM and other computer resources.
MATLAB environment is a universal tool enabling quick
prototyping of computational/control algorithms.

Part of vector

Substation
number

Substation
number

Active power

VW]

Active power

W] Part of vector

Part of vector

-0,632

)
'
o
2
171
-
=)

A
=]
o
R=]
=]

p_mag 3 0| p_mag

W |l o | —a ] o]
o lolo
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cleoleolololo
[
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Tab. 5. An example of a solution obtained from an evolutionary algorithm with a penalty function during convergence testing
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Xl. In the case of analysing a larger-sized electric grid, the
algorithm with the penalty function will determine several
substations in which storage devices should be installed.
The algorithm with the parameters changed (grid model
for statistical simulation of renewable generation work
and power demand) will identify substations that effec-
tively increase the connectivity of the renewable genera-
tion, which is the issue of optimising the location of storage
devices in the actual grid.

These substations will be referred to as characteristic substa-
tions. Not every power grid has such substations. The solution
to this algorithm is the active power vector of the installed
renewable generations (wind farms, photovoltaic power
plants) and the vector of required capacity of installed energy
storage devices. The sign of finding a solution with character-
istic substations will be the fact that the objective function of
this individual should be much smaller than other individuals
in the population, and the fact that there were no significant
constraints in any state. The task of the developed system with
the changed model is to find characteristic substations in the
grid. This will require not only finding the best solution, but also
analysing the remaining individuals of the population.
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Lokalizacja zasobnikow energii w sieciach elektroenergetycznych
za pomoca algorytmow ewolucyjnych

Autor
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Stowa kluczowe
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Streszczenie

W artykule przedstawiono zalozenia aplikacji do lokalizacji zasobnikow energii w sieci elektroenergetycznej WN. Jako lokalizacje
magazynu zdefiniowano numer wezta, do ktorego ma by¢ przylaczony, oraz warto$¢ jego mocy. Przytaczone magazyny energii maja
za zadanie zwigkszenie mocy sumarycznej przytaczonych odnawialnych zrédet energii, przy nienaruszaniu Zadnego z ograniczen
technicznych sieci elektroenergetycznej. Problem lokalizacji zdefiniowano jako proces optymalizacji z ograniczeniami nielinio-
wymi zrealizowany w $rodowisku MATLAB, wykorzystujacym aplikacje do obliczen rozptywéw mocy. Chcac poréwnaé ze sobg
lokalizacje, zalozono stalg sume wartosci bezwzglednych mocy magazynéw. Do realizacji optymalizacji wykorzystano algorytmy
ewolucyjne. Ze wzgledu na nieliniowo$¢ ograniczen zaprojektowano nowa funkcje tworzenia populacji poczatkowej oraz osiem
operatoréw genetycznych. Wigkszo$¢ badan wykonywano w dwoch wersjach z przylaczonymi magazynami energii i bez nich,
po czym poréwnywano wzrost mozliwoéci wprowadzenia dodatkowej generacji w obu wariantach. Nastepnie wykonywano wiele
testow i badan w celu ustalenia parametréw i wyboru wersji algorytmu. Na podstawie wynikéw stworzono aplikacje do optymali-

zacji lokalizacji zasobnikow.

Data wptywu do redakcji: 26.04.2017
Data akceptacji artykutu: 17.07.2017

Data publikacji online: 15.02.2019

1. Wprowadzenie

Zadaniem tej pracy jest zbadanie mozli-
wosci zastosowania wybranej metody opty-
malizacji w celu maksymalizacji bezpiecz-
nego wyprowadzenia mocy z generacji
OZE dla zadanej parametrami sieci WN.
Podstawowymi ograniczeniami technicz-
nymi s3 przecigzenia elementéw sieci oraz
niedotrzymanie napie¢ w dopuszczalnych
granicach w wezlach sieci. W celu rozwia-
zania problemu maksymalizacji wypro-
wadzenia mocy ze zrédel OZE nalezy
zdefiniowa¢ problem optymalizacji,
wszystkie ograniczenia i wymagania. Na
tej podstawie nalezy sformutowaé postaé
matematyczng problemu. Na podstawie
analizy problemu optymalizacyjnego
nalezy dokona¢ wyboru narzedzi i metod.
Celem pracy nie jest wyznaczanie doboru
technologii lub pojemnosci magazynow,
lecz tylko ich wymaganych mocy zainstalo-
wanych i ich lokalizacji. Problem lokalizacji
magazyndéw oraz lokalizacji dodatkowej
generacji ma duzy wplyw na powstawanie
ewentualnych przecigzen, zmiany napieé
w weztach czy wielko$¢ sumy mocy czynnej
oddanej do sieci przez dodatkowe Zrddta.
Z tego powodu podczas optymalizacji
poszukiwane s3 jednocze$nie lokalizacje
magazynow oraz lokalizacje dodatkowych
zrédet, dla ktérych funkcja celu bedzie
optymalna. Model sieci elektroenerge-
tycznej jest dang wejsciowa aplikacji.

2. Koncepcja aplikacji obliczeniowej

do badania zdolnosci przylaczeniowych
farm wiatrowych

Do realizacji budowy tego systemu
zostang wykorzystane algorytmy ewolu-
cyjne oraz aplikacja wykonujaca rozptyw
mocy czynnej i biernej badanego systemu

elektroenergetycznego. Zastosowanie algo-
rytméw ewolucyjnych jest podyktowane
trudnoscia wyznaczenia w postaci anali-
tycznej funkgji celu, zwlaszcza dla modeli
duzych sieci. Algorytmy ewolucyjne
stanowig atrakcyjne narzedzie optymali-
zacji zwlaszcza dla probleméw, dla ktorych
nie ma opracowanych specjalizowanych
metod. Szczegély o algorytmach genetycz-
nych/ewolucyjnych zostaly zaprezentowane

w monografiach [1, 2, 3]. Funkcja celu

i ograniczenia wyznaczane s3 na podstawie

symulacji — rozptywéw mocy. Klasyczne

metody optymalizacji posiadaja dodatkowe
wymagania, np. ciaglosci lub rézniczkowal-
nosci funkgji celu, funkgji celu i ograniczen

w postaci analitycznej. Zeby oceni¢ skutki

zmiany mocy czynnej lub biernej w danym

wezle, nalezy wykona¢ ponownie rozpltyw
mocy. Nie jest mozliwe uwzglednienie ogra-
niczen w postaci analitycznej, poniewaz
ewentualne przecigzenia elementdw sieci lub
przekroczenia dopuszczalnych przedzialow
napie¢ w wezlach zalezne s3 od samej sieci
(modelu sieci) i jej stanu (warto$ci mocy
czynnych i biernych w poszczegdlnych
wezlach, stanéw lgcznikdéw oraz stanu
dodatkowej generacji). Chcac uzasadni¢
wybor metody optymalizacyjnej, nalezy
przeanalizowac jej wady i zalety. Zalety algo-

rytmoéw genetycznych/ewolucyjnych [3]:

o Metoda jest uniwersalna, aby tego samego
programu uzy¢ w innym problemie, prze-
waznie wystarczy zmieni¢ funkcj¢ celu
i ograniczenia

« Klasyczny algorytm genetyczny ma prosta
konstrukcje, oprogramowanie algo-
rytméw genetycznych w uniwersalnym
jezyku programowania nie jest trudne

o Funkcja celu lub ograniczenia nieli-
niowe nie musza by¢ podane w postaci

analitycznej. Wystarczajaca informacja
jest to, ze wiemy, jak ja wyznaczy¢/policzy¢

« Algorytmy ewolucyjne potrafig poradzic
sobie rowniez tam, gdzie optymalizo-
wana funkgja jest zaszumiona, zmienia si¢
w czasie, ma wiele ekstreméw lokalnych.
Algorytmy ewolucyjne s3 jedng z metod
optymalizacji globalnej

o Chcac znalez¢ rozwigzanie, nie musimy
prawie nic wiedzie¢ o optymalizowanej
funkcji. Funkgji celu moze nawet w ogdle
nie by¢: mozemy wykorzystywaé algo-
rytmy genetyczne nawet wtedy, gdy
jedyna rzecza, jaka potrafimy powie-
dzie¢ o punktach przestrzeni standow, jest
to, ktére z dwoch (kilku) rozwigzan jest
lepsze (gdy zastosujemy operator selekcji
turniejowej)

« Poniewaz algorytm genetyczny jest algo-
rytmem randomizowanym, mozemy
powtarza¢ obliczenia wielokrotnie
w nadziei otrzymania lepszych wynikow.
Poszczegolne wyniki beda si¢ rdznily,
poniewaz otrzymujemy rozwigzanie
przyblizone.

Wady tych algorytméw [3]:

o Metoda jest uniwersalna, wiec nie tak
skuteczna, jak bywaja algorytmy specja-
lizowane (w celu poprawy wydajnosci/
doktadno$ci rozwigzan zaleca sie stosowac
algorytmy hybrydowe)

o Metoda jest wolniejsza od prostych
heurystyk (np. metody zachtannej), cho¢
zwykle skuteczniejsza. Czesto optymali-
zacje rzeczywistych problemoéw technicz-
nych moga wymaga¢ duzej iloéci pamieci
RAM oraz trwa¢ dlugo, np. kilkanascie
dni

o Sukces jest mozliwy wylacznie przy prawi-
dfowym zakodowaniu problemu i odpo-
wiednim dobraniu funkgji celu. Niestety,
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nie ma jednoznacznej teorii mowigcej,
jak to robi¢. Jest to czesto — podobnie
jak dobor parametréw mutacji i krzyzo-
wania — sprawa wyczucia i doswiadczenia
programisty. Wymaga to wykonania wielu
wersji aplikacji i przeprowadzenia wielu
badan symulacyjnych

o Poniewaz algorytm genetyczny jest
algorytmem randomizowanym, nigdy
nie mamy pewnosci, ze znalezliSmy
rozwigzanie optymalne (rada: zado-
woli¢ si¢ rozwigzaniem przyblizonym).
W rzeczywistosci, np. przy produkcji,
nie jest konieczne znalezienie doklad-
nego optimum, lecz znalezienie rozwia-
zania lepszego niz konkurencja. W wielu
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zastosowaniach wazny jest réwniez czas
uzyskania rozwiazania nawet kosztem
jego doktadnosci

« Uwzglednienie nieliniowych ograniczen
moze by¢ trudne w realizacji. Moze ono
wymagaé zaprojektowania nowych algo-
rytméw dla operatoréw genetycznych.
Woéwczas nie jest to metoda prosta

« Uwzglednienie wymagan specyficznych
dla problemu moze wymaga¢ utworzenia
nowej funkgji tworzacej populacje poczat-
kowa, funkgcji realizujacych operatory
genetyczne, funkcji skalujacej. Wowczas
metoda ta nie jest juz uniwersalna.

Algorytmy ewolucyjne nie s3 pozbawione

wad, jednak ze wzgledu na specyfike

Faza
przygotowawcza

|

Podanie Sciezki do pliku z modelem.
Zatadowanie modelu badanej sieci
elektroenergetycznej.

bedzie dodatk:

do ktdrych przytaczona
generacja FW.

Podanie parametrow algorytmu.

Wylosowanie weztow
odbiorczych, do ktorych
przylaczona bedzie
dodatkowa generacja FW

Aktualizacja modelu
sieci i wykonanie
rozptywu mocy

Wyznaczenie funkgji przystosowania
uwzgledniajacej taczna moc

dodatkowsg generacji FW,
przeciazenia oraz przekroczenia
napiecia dla celéw minimalizadji

Podaj
najlepsze
rozwigzanie

Rozwiazanie

Wylosowanie

w wyzej okreslonych
weztach mocy
generowanej

I
1 |
! |
1
- I
! |
! l
1
- I
! |
1
- I
: Ocena wszystkich osobnikéw. :
1
. I
! |
! |
! |
! |
! |
1
. I
! |
! |

ograniczen zostaly wybrane do budowy
aplikacji. W celu realizacji tego zadania
zostalo wykorzystane $rodowisko obli-
czeniowo-symulacyjne umozliwiajace
realizacje analiz systemow elektroenerge-
tycznych oraz algorytméw ewolucyjnych.
Takim $rodowiskiem jest oprogramowanie
MATLAB z zainstalowanym pakietem
Global Optimization Toolbox (zawiera-
jacym biblioteki do tworzenia i symu-
lacji algorytméw ewolucyjnych [4]) oraz
aplikacje MATLABA (ang. MATLAB
- based software), stuzace do analizy
systemow elektroenergetycznych. Jedna
z wielu dostepnych tego typu aplikacji
jako przybornik (foolbox) MATLABA

Utworzenie
populacji
poczatkowej

Dla kazdego
osobnika
populacji

Operatory genetyczne

Nowa
populacja
P(t+1)

Cz. pozostata

Dla kazdego
osobnika
populacji

Cz. elitama

Podziat puli na czes¢

elitama i pozostata

NIE

Rys. 1. Schemat algorytmu ewolucyjnego do wyznaczania maksymalnej lacznej dodatkowej mocy generowanej w badanej sieci bez udziatu magazynu
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jest MATPOWER [5]. Stworzenie takich
aplikacji (analiza systeméw elektroenerge-
tycznych, algorytmy genetyczne, metody
optymalizacji) w uniwersalnym jezyku
programowania (bez wykorzystania goto-
wych i przetestowanych bibliotek) jest
bardzo czasochlonne. Dzieki wykorzy-
staniu uniwersalnego $rodowiska obli-
czeniowego budowanie nowej aplikacji
moze sie¢ odbywa¢ w sposob standardowy
dla aplikacji obliczeniowych, koncen-
trujac si¢ na rozwigzywanym problemie,
wykorzystujac przyborniki rozszerzajace
funkcjonalno$¢ tego $rodowiska. Unika
si¢ probleméw pracochtonnej integracji
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oprogramowania réznych producentéw,
rozwigzywania probleméw numerycznych.
Matematyczna posta¢ problemu jest okre-
$lona za pomocy ukladu o$miu zaleznosci:

[ p_ () ]

p_ fw(w)

- posta¢ osobnika (1)
p_mag(l) [P

| p_mag(w) |

Poczatek

Faza
przygotowawcza

Podanie sciezki do pliku z modelem,
Zatadowanie modelu badanej sieci
elektroenergetycznej.

Pobranie liczby weztow, do ktdrych przytaczona
bedzie dodatkowa generacja FW.
Podanie parametréw algorytmu.

Wylosowanie weztow
odbiorczych oraz wylosowanie
mocy czynnych — dodatkowa

odbiorczych oraz mocy
czynnych, aby ich suma
modutéw = suma_p_mag —

max[z 2 fw(l)]
i=1
- maksymalizacja funkcji celu

@
ﬁO <p_w(j)SFW _MAX
i:cl)graniczenie na moc generacji

®)
ﬁ—MAG_ MIN< p mag(k)<+MAG _MAX
i=i)graniczenie na moc magazynu @

Utworzenie

Operatory genetyczne

v

Nowa
populacja

Cz. pozostata

P(t+1)

populacji
poczatkowej
generacja Dla kazdego
osobnika
Wylosowanie weztow populacji
magazyn energi D :
Aktualizacja modelu Dla kazdego
sieci i wykonanie osobnika
rozphywu mocy populacji Cz. elitama

Podaj
najlepsze
rozwigzanie

Rozwigzanie

Ocena wszystkich osobnikéw.
Wyznaczenie funkgji przystosowania

uwzgledniajacej taczng moc
dodatkowa generacji FW,
przeciazenia oraz przekroczenia
napiecia dla celéw minimalizagji

Podziat puli na czesé

elitamng i pozostata

NIE

Rys. 2. Schemat algorytmu ewolucyjnego do wyznaczania maksymalnej lacznej dodatkowej mocy generowanej w badanej sieci wspotpracujacej z magazynami energii
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i‘p_mag(m)‘ =suma_p _mag
m=1

— ograniczenie réwnosciowe

(©)
L

|| OEN0)
=1
- ograniczenie na obcigzalnos¢

(6)
HVmin (n) = V(n) = ‘/max (n)
n=1
- utrzymanie warto$ci napie¢ w dopusz-
czalnym zakresie

@)
[Supe:V]= rozpyw(X ,mpe)
- realizacja obliczen rozptywowych

(®)

gdzie:

X - posta¢ proponowanego rozwigzania
(osobnika), p_fw - wektor mocy czynnej
dodatkowej generacji [MW] o dlugosci w,
FW_MAX - maksymalna moc czynna
magazynu przylaczona do wezta [MW],
p_mag — wektor mocy czynnej maga-
zynu [MW] o dlugosci w, MAG_MIN
i MAG_MAX MAX - maksymalna moc
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czynna magazynu przylaczonego do wezta
w trybie fadowania i rozladowania [MW],
w - liczba wezléw sieci, L - liczba linii sieci,
suma_p_mag — suma modutéw mocy czyn-
nych wszystkich przytaczonych magazynow
do sieci [MW], S,,. — wektor obciazenia
(mocy pozornych) poszczegélnych linii
wyznaczonych po rozplywie mocy czyn-
nych i biernych o dtugosci L, S — wektor
obcigzalnosci poszczegélnych linii (model
sieci) o dlugosci L, V - wektor moduléw
napie¢ w poszczegélnych weztach sieci
wyznaczonych po rozptywie mocy czynnych
i biernych o dlugosci w, V., V, .. — wektor
minimalnych/maksymalnych dopuszczal-
nych napi¢¢ w poszczegolnych weztach sieci,
o dlugoéci w, mpc — model badanej sieci,
rozptyw — funkcja uaktualniajaca model
sieci zgodnie z postacig osobnika X (moce
dodatkowej generacji p_fw, moce magazynu
p_mag), wykonujaca rozptyw mocy czyn-
nych 1 biernych AC, w wyniku ktérego
otrzymujemy obcigzenia poszczegdlnych
linii oraz warto$ci napie¢ w poszczegélnych
wezlach.

Ograniczenia optymalizacji moga zostaé
uwzglednione w postaci np. funkeji kary
lub nieliniowej funkcji ograniczen. Pierwsza
metoda polega na zmianie postaci funkgji
celu [8]. Druga metoda oferowana przez

srodowisko MATLAB polega na utworzeniu
funkcji ograniczen [4]. Ograniczenie (5)
umozliwia poréwnanie dwoch rozwigzan
o tych samych wielko$ciach magazynu
(facznej sumie wartoéci bezwzglednych
mocy czynnych — niezaleznie od trybu pracy
tadowania, tj. warto$¢ ujemna mocy albo
roztadowania, tj. warto$¢ dodatnia mocy).
W celu zbadania wplywu przylaczenia
magazynéow na mozliwoséci przylaczenia
dodatkowej generacji do sieci nalezy
wykona¢ dwie symulacje.

Pierwsza symulacja jest bez udzialu maga-
zynu, jej algorytm pokazano na rys. 1.
Natomiast algorytm drugiej pokazano
na rys. 2. Por6wnanie wynikéw z obu symu-
lacji umozliwi stwierdzenie, czy w danej
sieci jest mozliwy wzrost maksymalnej
sumarycznej mocy dodatkowej generacji
w sposob bezpieczny, gdy do sieci przyla-
€ZONo magazyny energii.

W $rodowisku MATLAB zastosowano
strategie elitarna. Uniemozliwia to ,,zapo-
mnienie” dobrych rozwigzan znalezionych
w generacjach poprzedzajacych ostatnig.
Jednak moze powodowac¢ problemy z przed-
wczesna zbieznoscig. Na rys. 3 zaprezento-
wano jeden z wielu zaprezentowanych opera-
torow genetycznych — operator tworzenia
populacji poczatkowej. Szczegdtowy opis

Parametry wejsciowe:
e Liczbaweziow wazystkch W,
*  Indeksy weztéw odbiorczych inx_W ,(liczba weztéw odbiorczychliczba_weziéw_odb =

length(inx_W)),

Sumaryczna moc magazynéw suma_p_mag,
Maksymalna moc czynnageneracji FW_MAX (maksymaina moc generowana),
Maksymalna moc czynna magazynu w trybie tadowania MAG_MIN,
Maksymalna moc czynna magazynu w trybie generacji MAG_MAX,
Czy_z_magazynem oznaczawartosc logiczng czy symulacja maby< prowadzona przy udziake

megazynow.

Tworzenie
dodatkowej generacji

START

Tworzenie magazynow

Y

*  Wylosuj ficzbe weztéw z dodatkowa
generacjg z przedziatu
<0;liczba_wezlow_odb>- liczba_fw,

. Wylosuj moce czynne dlatych
wezow z przedziatu <0; FW_MAX>,

*  Wylosuj ndeksy (nazwy weaow), dla
ktérych bedg przytaczone te
dodatkowe generaje,

e Utworz wektor mocy czynnychp_fw
o dtugosci W.

Y

Jedli Czy_z_magazynem to:

e Wylosyj ficzbe weztéw z przytaczonym magazynem
liczba_mag,

*  Wylosuj moce czynne diatych magazyndw z zakresu
<-MAG_MIN; +MAG_MAX>, ktorych sumawatoi
bezwzg lednych wszystkich wynosi suma_p_mag,

e Wylosuj ndeksy (nazwy weztow) do ktorych bedg
przytaczone magazynu,

e Utworz wektor mocy czynnych p_mag o dtugosci W.

Y

Dane wynikowe:

Utworz jeden wektor

zawierajgcy kolegjno:

*  wektor mocy czynnych
p_fw

*  wektor mocy czynnych
p_mag

Rys. 3. Schemat blokowy tworzenia populacji poczatkowej
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oraz symulacje zaprezentowano w [7]. Jako
elektroenergetyczng sie¢ testowa wybrano
standardowa sie¢ IEEE 30-wezlowg.
Wymaganiem bylo okreslenie w modelu
obcigzalnosci wszystkich elementdw sieci.

Warianty algorytmu (6-krotne uruchomienie algorytmu)

bez bez bez
operatora operatora operatoréw
nr5 nr3 nr3i5

Parametr wynikowy Statystyka

8 operatorow
(wszystkie)

341,33 341,08

3. Symulacje

Podczas badania skutecznosci zaprojekto- Moc czynna generadji min. 337,85 339,24 338,61

wanych operatoréw genetycznych urucha- | ZPrzyiaczonymimaga- i ——

miano algorytm z funkcja ograniczen nieli- | Z/0amisumap-fwm | srednia O 0 340
X o : 7 MW

niowych szesciokrotnie, przy okreslonym L Réznica = s o0 S

standardowym operatorze selekcji oraz max. - min. ’ ' ’

funkcji skalujacej dla réznych wersji apli-
kacji (wszystkie operatory, bez operatora
nr 5, bez operatora nr 3, bez operatoréw Moc czynna gene- min. 33873 328,95 338,18
3 i 5). Badania wykonano dla wszystkich racji bez magazynow

max. 341,48 332,06 343,08

mozliwych kombinacji. Obok w tab. 1 12 | suma_p_fw [MW] Srednia 33997 33059 413
przedstawiono niektére wyniki symulacji. 5noazxmfam - 275 3,11 49

Kolejnym etapem symulacji bylo - Ksvmalnei "
badanie poprawnosci pracy algorytmu CETE LS el e el MEekr

. P P. ST P Y. gory zynami i maksymalnej generacji bez nich -0,15 9,2 -2
oraz jego zbiezno$ci. Badanie polegato suma_p_fw._m - suma_p_fw MW [MW]
na 100-krotnym uruchomieniu algorytmu \
z nieliniowa funkcja ograniczen (rys. 4), jak
iz zewnetrzng funkch kary (rys. 5) — praca  Tab. 1. Wyniki szesciokrotnej iteracji w celu zbadania skutecznosci operatoréw genetycznych, wykorzystujac funkcje
sieci ty]ko Z magazynem. selekgji selectionroulette oraz funkcje skalowania fitscalingrank

W nastepnym etapie symulacji wyko-

nano analogiczne badanie, lecz dla wersji Parametr wynikowy Statystyka Warianty algorytmu (6-krotne uruchomienie algorytmu)
z zewnetrzng funkcja kary, co zobrazowano
na rys. 5. Innym badaniem byla symulacja 7/operatorow bez bez bez
przy réznych prawdopodobienstwach reali- (wszystkie) °p°'a;°ra °pera;°ra °pera;?;°w
zacji poszczegdlnych operatoréw genetycz- i i S
nych zaréwno w wersji z nieliniowg funkcja max. 339,66 341,48 341,12 342,75
ograniczen (tab. 3), jak i z zewnetrzna | yioc coynna ceneracii -
funkcja kary (tab. 4). ) :rcz;;’czoi 32 ifn ZCgJa_ min. 336,99 3349 337,67 338,78
zynamisuma_p_fo_m | érednia 33839 339,44 339,32 340,31
4. Wnioski MW] v ——
I. W celu znalezienia optymalizacji lokali- R, 2,67 6,58 3,45 3,07
zacji magazynu energii oraz dodatkowej : :
generacji mozna skutecznie wykorzy- max. 341,27 332,68 34115 3326
sta¢ algorytmy ewolucyjne. Wymaga "
to jednak zaprojektowania operatorow ?22‘? ;Zr::g gaezni'éw o 23829 32966 3721 32975
genetycznych oraz funkcji tworzenia surim P M?MV&] $rednia 339,56 331,24 339,21 331
populacji poczatkowej, uwzgled- ROInicas
niajgcych ograniczenia nieliniowe. Max. — min. 2,98 3,02 394 2,85
Przeanalizowano standardowe postacie — - -
funkgji realizujgce operatory genetyczne. Roznica maksymalnej generacji z maga-

zynami i maksymalnej generacji bez nich -1,61 838 -0,03 10,15
L suma_p_fw_m - suma_p_fw MW [MW]

Nie s3 one w stanie poprawnie tworzy¢
i modyfikowa¢ osobnikéw, tj. niena-
ruszajacych ograniczen nieliniowych
problemu. Zatem algorytmy ewolucyjne Tab. 2. Wyniki szesciokrotne;j iteracji w celu zbadania skuteczno$ci operatorow genetycznych — wykorzystujac funkcje
do rozwigzywania probleméw technicz-  selekgji selectionroulette oraz funkcjg skalowania fitscalingtop
nych, w ktorych wystepuja ograniczenia
nieliniowe, wymagaja modyfikacji
uwzgledniajacych specyfike problemu.

II. Sposrod zbadanych wersji algorytmu
ewolucyjnego najlepszy okazal sie
algorytm z zewnetrzng funkcja kary.
Uzyskano maksymalng moc dodatkowej
generacji 369,20 [MW] przy lacznej
ISy IIEFFVATINONY KOWE) 19 [MW] Rozmiar populacji 200 osobnikéw
(tab. 4). Wynik me IRy TR gE VAL Funkcja selekeji - selectionroulette
oceniano, poréwnujac go z wynikiem Funkeja skalowania - fitscalingrank
optymalizacji samej generacji dodat-
kowej (bez magazynu). Dla testowanej
sieci maksymalna moc dodatkowe;j
generacji w sieci bez udzialu maga-
zynéw energii wyniosta 333,9 [MW].
Maksymalna moc dodatkowej gene-
racji nie mogla narusza¢ w sposob
Znaczacy Ograniczeﬁ naPiQCiOWYCh %% 331 332 333 3! 3B I 397 338 339 340 341 2 43 344
i obcigzeniowych. Maksymalna dodatkowa generacja mozliwa do przylaczenia [MW]

III. Cecha charakterystyczng metod opty-
malizacyjnych z zewnetrzng funkcja
kary jest to, ze rozwigzania moga Rys.4.Histogram generacji dodatkowej dla wersji algorytmu z nieliniowa funkcja ograniczeni

J

Histogram dodatkowej generacji wyznaczonej przez 100-krotne uruchomienie algorytmu

T T T T T T T T T T T T T
z nieliniowa funkeja ograniczesi

2

Liczba przypadkéw
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(L)
e Y
1 0,81472369 0,90579194 0,12698682 0,91337586 0,63235925 350,09 331,63
2 0,91818459 0,63255766 0,63960491 0,11794852 0,64830387 351,88 332,21
3 0,23048253 0,61061998 0,77947319 0,56706282 0,23407947 351,55 332,79
4 0,88485522 0,18345035 0,22609177 0,60591373 0,94860687 352,83 332,22
5 0,63911062 0,82985738 0,17512177 0,04191938 0,50305758 352,41 332,81
6 0,92049838 0,4880307 0,25213702 0,54685008 0,70505076 352,73 332,90
7 0,46356272 0,88610119 0,65836403 0,7455946 0,21304558 353,12 331,75
8 0,48116548 0,36855 0,53696344 0,06340336 0,30413755 351,59 333,48
9 0,45041356 0,01232514 0,09299071 0,86499249 0,31718746 351,94 332,08
10 0,7551757 0,48476413 0,48879031 0,3981366 0,20264438 352,03 332,97
11 0,61582818 0,06237602 0,26374273 0,16379723 0,11869841 350,99 332,84
12 0,9666019 0,06840756 0,73837416 0,88490846 0,38839793 350,48 333,32
13 0,39193069 0,35246639 0,0508462 0,5282447 0,33001492 352,51 333,26
14 0,14467151 0,45589683 0,41970739 0,87595398 0,90709547 351,03 333,58
15 0,137272 0,41795503 0,81303064 0,57288986 0,43202267 352,37 333,09
16 0,84251773 0,30210997 0,666352 0,1670966 0,58915655 352,71 332,68
L 17 0,64221802 0,766998 0,62243137 0,01869434 0,01212781 352,51 332,52 )

Kolorem czerwonym zaznaczono optymalne wartoéci prawdopodobieristw wykonania operatoréw (najwigksza warto$¢ funkgji celu dla sieci z magazynami energii)

Tab. 3. Wyniki symulacji poszukiwania warto$ci parametréw operatoréw genetycznych dla algorytmu z nieliniows funkcja ograniczen

Histogram dodatkowe]j generacji wyznaczonej przez 100-krotne uruchomienie algorytmu ewolucyjnego

25 T T

Liczba przypadkéw

348

344
Maksymalna dodatkowa generacja mozliwa do przylaczenia [MW]

0
342

z funkeja kary

350

352 354 356

Rys. 5. Histogram generacji dodatkowej dla wersji algorytmu z zewnetrzng funkcja kary

IV.

w sposOb nieznaczny naruszaé ktores
z ograniczen. Wielkos¢ tych naruszen
mozna zmniejszy¢, stosujac odpo-
wiednie duze wartosci wspélczynnikow
kary. W zaprezentowanym rozwigzaniu
nie wystapily przekroczenia napieciowe,
a przeciazenie dotyczylo tylko dwdch
linii o wielkosci nie wiekszej niz 1,7%
ich obcigzalnos$ci (tab. 5). Natomiast
najlepsze rozwigzanie uzyskane podczas
badania wplywu pozostatych parame-
trow nie wykazuje zadnych przekroczen.
W wersji algorytmu ewolucyjnego
z nieliniowymi ograniczeniami nie
uzyskiwano rozwigzan naruszajacych
ktorekolwiek ograniczenia. Jest to zaleta
tego typu algorytmu.

W celu znalezienia optymalizacji lokali-
zacji magazynu energii oraz dodatkowej

VL

generacji algorytm ewolucyjny wyko-
rzystuje algorytm rozplywowy. Stuzy
on do stwierdzenia, czy uzyskane
rozwigzanie nie powoduje przecia-
zania sie ktoregokolwiek elementu sieci
oraz czy wartosci napie¢ we wszystkich
wezlach sa w dopuszczalnych zakre-
sach. W zaleznosci od wersji algorytmu
rozplyw byl wykonywany w nieliniowej
funkcji ograniczen lub w funkgji celu.

Wersja algorytmu ewolucyjnego z nieli-
niowymi ograniczeniami okazata si¢ nie
tak skuteczna jak wersja z zewnetrzna
funkcjg kary. Jest to spowodowane
tym, ze w obu wersjach w §rodowisku
MATLAB wystepuja inne warunki
zatrzymania algorytmu. Wersja algo-
rytmu z nieliniowymi ogranicze-
niami zatrzymuje si¢ na podstawie

numerycznych pochodnych ograni-
czen. Algorytmy tego rodzaju wyko-
nuja si¢ przez niewielka liczbe gene-
racji. Uwidacznia si¢ zatem problem
przedwczesnej zbieznosci, co dyskwa-
lifikuje ten rodzaj algorytmu do wigk-
szo$ci zastosowan. Typowo algorytmy
ewolucyjne wymagaja ok. 100 generacji
w celu uzyskania rozwigzania w poblizu
warto$ci ekstremalnej. Nasza aplikacja
z algorytmem z nieliniowymi ograni-
czeniami realizowala tylko 6 generacji.
Algorytmy ewolucyjne lub genetyczne
sa metodami optymalizacji znajduja-
cymi rozwigzania w poblizu wartosci
ekstremum globalnego. Nie gwaran-
tuja one znalezienia dokladnej wartosci
ekstremalnej. Jednak w wiekszo$ci
zastosowan znalezienie rozwigzania
z niewielkim bledem nie stanowi
problemu. W rozpatrywanym problemie
btad ponizej 1 [MW] nie ma praktycz-
nego znaczenia.

VIII. Zaprojektowany algorytm ewolucyjny

IX.

jest wrazliwy na warto$ci prawdopo-
dobienstw realizacji poszczegdlnych
operatorow.

Algorytmy ewolucyjne lub genetyczne
sa metodami zrandomizowanymi.
Skutkuje to tym, ze uzyskiwane wyniki
dla tych samych danych wejsciowych
przy kilkukrotnym uruchomieniu algo-
rytmu moga si¢ rézni¢. Jest to cecha
wszystkich metod zrandomizowanych.
Zaprojektowany algorytm ewolucyjny
oznacza sie zbieznoécig, co potwierdza
histogram ze 100-krotnego urucho-
mienia algorytmu (rys. 5). Z histo-
gramu wynika, Ze 46% uzyskanych
wynikéw znajduje si¢ w przedziale
351,8-352,9 [MW], lecz istnieja
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@
pstwo_mut pstwo_mut_fw pstwo_zam_fw pstwo_zam_mag pstwo_zam_p @ nf\:gjjaa:;:\uem) f'g:g‘:';;'(‘:?z

1 0,821579 0,724182 0,835272 0,703187 0,851299 353,98 333,34

2 0,20824 0,788091 0,957554 0,392875 0,270881 352,87 332,88

3 0,586582 0,907114 0,71906 0,09236 0,853622 353,41 333,89

4 0,166876 0,03903 0,195391 0,089744 0,226574 353,54 BSBY/5!

5 0,711179 0,859306 0,231377 0,290049 0,24363 354,77 332,96

6 0,860269 0,056848 0,666054 0,744647 0,627422 353,42 333,39

7 0,122104 0,727066 0,700456 0,08631 0,598401 352,30 332,88

8 0,250954 0,081737 0,180487 0,295582 0,451101 353,19 333,22

9 0,553292 0,326571 0,531779 0,348433 0,021119 353,05 333,76

10 0,991492 0,288026 0,548958 0,228424 0,339291 351,75 333,36

1" 0,826123 0,676308 0,193865 0,067948 0,877198 353,52 333,31

12 0,070057 0,609323 0,620526 0,30726 0,431354 369,20 333,90

13 0,833288 0,448672 0,247334 0,061462 0,62534 354,18 333,77

14 0,258424 0,820662 0,3408 0,389855 0,408813 352,98 333,29

15 0,650812 0,767099 0,379532 0,776901 0,307508 352,92 334,14

16 0,289789 0,681109 0,522761 0,012858 0,646947 353,06 333,02

17 0,774671 0,069752 0,679253 0,150766 0,201864 352,24 333,83

18 0,499141 0,708158 0,388722 0,864053 0,789496 353,23 333,37
L 19 0,650764 0,536774 0,7932 0,956314 0,8308 354,21 332,71 )
Kolorem czerwonym zaznaczono optymalne wartoéci prawdopodobieristw wykonania operatoréw (najwigksza warto$¢ funkgji celu dla sieci z magazynami energii)
Tab. 4. Wyniki symulacji poszukiwania warto$ci parametrow operatoréw genetycznych dla algorytmu z zewnetrzng funkeja kary

pojedyncze rozwiazania o znacznie badan. Wydajnos¢ mogloby podnies¢ algorytmoéow obliczeniowych/
mniejszych wartoéciach. Zatem w celu utworzenie aplikacji w uniwersalnym sterowania.

optymalizacji nalezy kilkukrotnie
uruchomi¢ algorytm i jako wynik
uznac najlepsze uzyskane rozwigzanie.
Optymalizacja czasowa algorytmu
oraz badanie innych czynnikéw
na skuteczno$¢ i zbiezno$¢ algo-
rytmu ewolucyjnego wymaga dalszych

jezyku programowania na podstawie
zaprojektowanego algorytmu, co
umozliwi optymalne wykorzystanie
pamieci RAM i pozostatych zasobow
komputera. Srodowisko MATLAB
jest uniwersalnym narzedziem umoz-
liwiajacym szybkie prototypowanie

XI.

W przypadku badania sieci elektro-
energetycznej o wigkszym rozmiarze
algorytm z funkcjg kary wyznaczy
kilka weztéw, w ktorych powinny by¢
zainstalowane magazyny. Natomiast
algorytm z uzmiennionymi parame-
trami (model sieci dla statystycznej

Nrwezta Moe czyana C7esé wektora Nrwezla Mec czynna Czeié wektora Nrwezla Moe ey Crzeié wektora Nrwezla Mocerymna C7esé wekrora
MW] MW] [MW] MW]
1 0 16 -0,632
2 0 17 0
3 -8.625 18 -0,0043
4 0 19 0
5 8,332 20 i}
G 0 21 -0,0737
7 0 22 0
8 0 p_mag 23 0 p_mag
9 1,331 24 0
10 0 25 0
11 0 20 0
12 0 27 0
13 0 28 0
14 0 29 0
15 0 30 0

Tab. 5. Przyktad otrzymanego rozwigzania z algorytmu ewolucyjnego z funkcja kary w trakcie badania zbieznosci
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symulacji pracy generacji odnawialnej
i zapotrzebowania na moc odbiorcow)
wyznaczy wezly, ktére bez wzgledu
na stan sieci skutecznie zwiekszaja
przylaczalno$¢ generacji odnawialnej,
co jest zagadnieniem optymalizacji
lokalizacji magazyndéw w rzeczywi-
stej sieci. Wezly te nazwiemy weztami
charakterystycznymi. Nie kazda sie¢
elektroenergetyczna posiada takie
wezly. Rozwigzaniem tego algorytmu
jest wektor mocy czynnych zainstalo-
wanych generacji odnawialnej (farm
wiatrowych, elektrowni fotowolta-
icznych) oraz wektor wymaganych
mocy zainstalowanych magazynow
energii. Oznaka znalezienia rozwia-
zania z weztami charakterystycznymi
bedzie fakt, iz funkcja celu tego osob-
nika powinna by¢ znacznie mniejsza
niz innych osobnikéw w populacji, oraz
fakt, ze w zadnym stanie nie wystapily
znaczace ograniczenia. Zadaniem opra-
cowanego systemu z uzmiennionym

=R
(PLJ

modelem jest znajdowanie wezléw
charakterystycznych w sieci. Wymaga¢
to bedzie nie tylko znalezienia najlep-
szego rozwigzania, lecz rowniez analizy
pozostatych osobnikéw populacji.
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