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Streszczenie: Liberalizacja rynku energii elektrycznej sprawita, ze
branza elektroenergetyczna przechodzi obecnie dynamiczny rozwoj
réznych jej obszarow (aspektow). Jednym z aspektow jest
prognozowanie mocy jednostek wytworczych zrodet wiatrowych.
W prognozowaniu wykorzystuje si¢ réznego rodzaju narze¢dzia
matematyczne. Autor niniejszej publikacji poswigcil szczegdlng
uwage sztucznym sieciom neuronowym. Za pomoca modeli
neuronowych istnieje mozliwo$¢ predykcji generacji mocy
wytworczej farm wiatrowych.

Budowa modelu prognostycznego  wymaga
programistycznych. Powszechnym srodowiskiem
programistycznym, umozliwiajgcym budowe modeli, jest
oprogramowanie naukowo-techniczne MATLAB. Wykorzystujac
wbudowane funkcje (gotowe moduty) istnieje mozliwo$é
zbudowania modelu prognostycznego farmy wiatrowej. W artykule
przedstawiono  sposob  zamodelowania wybranej  struktury
neuronowej za pomocg modutu Neural Toolbox oraz
przeprowadzono test nauczonej sieci.

umiejgtnosei

Stowa kluczowe: elektrownie wiatrowe, prognozowanie mocy,
sztuczne sieci neuronowe, MATLAB.

1. WSTEP

Elektrownie wiatrowe, ze wzglgdu na zmienne warunki
wiatrowe, uwazane sa za niespokojne zrodla wytworcze,
ktore wymagaja stalego planowania generacji mocy w dniu
poprzedzajacym w  horyzoncie dobowo-godzinowym.
Planowanie generacji mocy, ma wptyw na bezpieczenstwo
pracy krajowego systemu elektroenergetycznego (KSE) i
handel energia elektryczng na rynku. Ze wzgledu na coraz
wicksza moc znamionowa elektrowni  wiatrowych,
przytaczona do KSE, predykcja mocy odgrywa coraz
bardziej istotng rolg.

W ostatnim czasie mozna zaobserwowac¢ dynamiczny
rozw6j branzy elektroenergetycznej w réznych obszarach
(aspektach).  Zjawisko rozwoju zawdzigczyé mozna
trwajagcemu  procesowi liberalizacji  rynku  energii
elektrycznej. Innowacyjne rozwigzania majg przyczynic si¢
do poprawy pozycji podmiotow na konkurencyjnym rynku.
Na rynku dostepnych jest wiele roznych narzedzi do
predykcji mocy zrodet wiatrowych, lecz o niezadowalajacym
bledzie prognozy, o ktorych mowa w pozycjach [1+4].
W prognozowaniu coraz bardziej popularne staja si¢ modele
hybrydowe [5+7]. Autor niniejszej publikacji poswiecit
szczegbdlng uwage sztucznym sieciom neuronowym (SSN).
Za pomoca modeli neuronowych istnieje mozliwosé

predykcji generacji mocy wytworczej dowolnej farmy

wiatrowe;j.

Budowa modelu prognostycznego wymaga
podstawowych umiejgtnosci programistycznych.
Wykorzystujac wbudowane funkcje (gotowe moduly)

istnieje mozliwo$¢ zbudowania dowolnej struktury modelu
prognostycznego farmy wiatrowe;j.

2. NORMALIZACJA DANYCH

Budowe modelu prognostycznego rozpoczeto od
identyfikacji problemu badanego zjawiska, w celu ustalenia
cech charakterystycznych obiektu (zaleznosci liniowej lub
nieliniowej). W analizie brano pod uwage dwie glowne
zmienne majace najwickszy wpltyw na prace farmy
wiatrowej, tj. predkos¢ i kierunek wiatru (jako warunki
zewnetrzne, 0znaczone zmienng P) oraz generacje mocy
(jako warunki wewnetrzne, oznaczone zmienng T). Do
analizy wykorzystano rzeczywiste dane meteorologiczne i
produkcyjne farmy, zlokalizowanej w péinocnej czesci
kraju. Badana probka danych dotyczyta okresu zimowego,
jednego tygodnia (liczaca w sumie 18144 pomiaréw 10-cio
minutowych). Przy budowie sieci dane podzielono na dwie
czesci: probe uczaca (90%) i probe testujaca (10%). Po
zakonczeniu wstepnej analizy danych przygotowano dane do
nauki SSN. Przygotowanie danych polegato m.in. na
normalizacji danych wej$ciowych, sprowadzajac je do
warto$ci z przedziatu <-1,1>. Do tego celu uzyto w Matlabie
nastepujacego polecenia o tresci, tj.: premnmx(P,T).

3. BUDOWA MODELU FARMY WIATROWEJ

Na potrzeby niniejszego artykutlu wybrano jedng
strukture sieci - sie¢ rekurencyjng Elmana. Strukturg sieci
Elmana  utworzono za  pomocg  polecenia, tj.:
newelm(Lw,Ln,fw,fus,fuw,fb), gdzie: newelm — tworzy sie¢
Elmana, Lw — macierz okres$la liczbg i zakres wartosci wej$é
sieci, ,Ln — liczba neuronéw w i-tej warstwie oraz liczba
warstw sieci, fw - funkcja aktywacji neurondw w i-tej
warstwie, fus — funkcja uczaca sie¢, ,fuw — funkcja uczaca
wagi, ,fb — funkcja btedu sieci.

SSN poddano procesowi nauki (danego problemu), ktory
polega na osiggnigciu zbieznosci przez estymowang moc. W
celu osiggnigcia zbiezno$ci brano pod uwage Kilka
parametréow, tj. liczbe¢ neurondéw w poszczegdlnych
warstwach sieci, liczb¢ wykonanych iteracji (powtorzen),
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dopuszczalny blad sieci, krok uczenia, funkcje¢ aktywacji
oraz czas jej uczenia [8].

W pierwszej kolejnosci zatozono, ze sie¢ Elmana
bedzie sktadata si¢ z nastepujacej liczby neuronow i warstw
Ln:

Lnl = 5 (liczba neurondéw w pierwszej warstwie),

Ln2 = 15 (liczba neurondéw w drugiej warstwie),

Ln3 =1 (liczba neurondéw w trzeciej warstwie).

Nastepnie dobrano liczbe neuronéw, metoda doswiadczalng
(obserwacyjng). Konsekwencja blednie dobranej liczby
neurondw bylo to, ze sie¢ podczas nauki nie osiagneta
zbiezno$ci W kierunku rzeczywistej mocy.

Nastepnie ta samg metodg ustalono liczbe iteracji
uczenia sieci (max.30 iteracji). Postuzono si¢ w tym celu
poleceniem, tj. net.trainParam.epochs. Zauwazono, ze przy
zbyt malej liczbie iteracji sie¢ nie nadaza z nauka danego
problemu. Natomiast zbyt duza liczba iteracji doprowadzita
do znaczacego wydluzenia czasu uczenia si¢ sieci i
zwigkszyla ryzyko jej przeuczenia. Na rys.1 przedstawiono
proces nauki sieci, na ktorym widaé, ze powyzej drugiej
wykonanej iteracji, sie¢ nie potrafi si¢ juz lepiej nauczyé
analizowanego przypadku, a dalsza nauka nie przynosi
poprawy rezultatbw. Po osiagnieciu maksymalnej liczby
iteracji algorytm uczenia sieci zostat przerwany.
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Rys.1 Proces nauki sieci bez rezultatu

Kolejnym waznym parametrem bylo okreslenie
dopuszczalnej wielkosci btedu uczenia sieci, czyli jako$ci
dopasowania sieci do danych empirycznych. Parametr
dopuszczalnego btedu wyznaczono za pomoca polecenia tj.
net.trainParam.goal. Do tego celu wybrano $redni blad
kwadratowy (ang. Mean Squared Error, skrot MSE),
najczesciej stosowang miar¢ badania jakosci sieci. Blad
wyliczono za pomoca obiektowej funkcji MSE. Na rys.1
widac, ze sie¢ nie osiagnela oczekiwanej wartosci btedu (na
poziomie 0.1).

Dalszy proces nauki sieci, przy jednoczesnym
zwigkszaniu liczby iteracji, nie umozliwil osiggnigcia
zbieznosci estymowanej mocy. W przypadku dobrze
dobranych parametrow (omoéwionych powyzej, m.in. liczby
neurondéw, czy opisanej w dalszej czeéci publikacji funkcji
aktywacji sieci), szybko osiagnieto jej zbiezno$¢, co
przedstawiono graficznie na rys.2.
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Rys.2 Dobrze dobrane parametry sieci pozwalaja jej szybko
osiggnac oczekiwang zbieznos¢

Kolejnym elementem w procesie budowy modelu byto
ustalenie kroku uczenia sieci. Krok uczenia wyznaczono za
pomoca polecenia, tj.. net.trainParam.lr. Element ten
odpowiada za wielko§¢ zmian wag neuronéw w kazdym
kolejnym kroku uczenia. Zbyt duzy krok spowoduje
problemy z uzyskaniem zbiezno$ci ku rzeczywistej mocy.
Zbyt maty krok spowoduje dtuzszy czas nauki bez rezultatu.

Podczas badania obszaru zmienno$ci analizowanego
szeregu okreslono funkcje aktywacji. Sie¢ Elmana sktada sie
z trzech warstw. Pierwsza warstwa dotyczy parametrow
wejsciowych, druga warstwa jest ukryta, w ktorej zachodza
wszelkie procesy uczenia, a trzecia zawiera oczekiwane
rezultaty procesu uczenia. Analizujac problem nieliniowy, W
pierwszej warstwie wybrano funkcje aktywacji: sigmoidalng
(logsig) ze wzgledu na wystepujace wartosci dodatnie. W

warstwie  ukrytej  zastosowano  funkcje¢  tangens
hiperboliczny, ze wzgledu na wartosci ujemne i dodatnie
(wartosci  znormalizowane w przedziale wskazanym

powyzej). Natomiast w ostatniej warstwie uzyto funkcji
liniowej. Wybor wiasciwych funkcji aktywacji umozliwit
osiggniecie w krotkim czasie przyblizonej zbieznoSci
estymowanej mocy oraz lepsza zdolno$¢ generalizacji sieci,
odporna na btedy pomiarowe.

Jednym z ostatnich waznych parametrow sieci byt czas
jej uczenia. Wartos$ci tego parametru zaleza od pozostatych
(juz wymienionych) czynnikéw, np. od liczby danych
wejsciowych i neurondéw, (ktore powodujg, ze Czas uczenia
sieci roénie wyktadniczo), czy tez liczby iteracji uczenia [7].
Czas uczenia sieci wyznaczono za pomocg polecenia, tj.:
net.trainParam.time. Proces uczenia sieci uruchomiono za
pomoca polecenia, tj.: train(net,P,T).

Celem budowy modelu neuronowego byto osiagnigcie
jak najlepszej estymacji mocy na podstawie empirycznej
warto$ci generacji mocy. Zbudowanie takiego modelu nie
daje gwarancji najlepszej zdolnoéci generalizacji. Na rys.3
przedstawiono jako$¢ nauczonej sieci. Jak wida¢ na tym
rysunku sie¢ nauczyta si¢ danego problemu, lecz nie w petni
idealnie, co moze oznacza¢, ze zachowala zdolnosci
generalizacyjne.
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Rysunek 3Przykiad dobrej estyma ty mocy nauczonej sieci
4. TESTOWANIE SIECI

Ostatnim etapem projektowania sieci jest jej testowanie
(symulowanie). Symulowanie dziatania sieci mozna
uruchomi¢ za pomoca funkcji, tj.: sim(net,P), gdzie: sim —
funkcja symulacji pracy sieci, net — struktura SSN, P —
wektor wejéciowy do sieci. Symulacja pracy sieci pozwolita
oceni¢ mozliwosci wykorzystania SSN na potrzeby
predykcji mocy wytworczej farm wiatrowych.

Na rys.4 zamieszczono przyktad jakosci prognozy
mocy w horyzoncie dwudziestoczterogodzinnym. Jak wida¢
uzyskane warto$ci prognozowane mocy nie odbiegaja zbyt
znaczaco od wartos$ci rzeczywistych.

Dzigki zbudowanemu modelowi, za pomocg prostych
polecen, mozna rozpoczac kolejne etapy badan, m.in. w celu
sprawdzenia czy sie¢ nie przeuczyla sie.

W celu graficznej prezentacji
nauczonej sieci uzyto funkcji, ftj.:
sporzadzono rys.4.
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Rysunek 4 Przykiad prognozowanej mocy
5. PODSUMOWANIE

Autor przedstawit sposob zamodelowania wybranej
struktury neuronowej za pomocg modutu Neural Toolbox
oraz przeprowadzit test nauczonej sieci. Analiza testow
badania sieci wykazala, ze SSN moga by¢ wykorzystywane
w predykeji mocy wytworczej farm wiatrowych. Niewielki
btad (0,0253) sieci uzyskany w procesie nauki sieci (rys.3)
moze §wiadczy¢ o dobrych jej wlasciwosciach oraz dobrze
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dobranych parametrach sieci (o ktorych byla mowa
wezesniej W pkt.3). Znajomo$¢ podstawowych polecen
MATLAB-a, umozliwia zbudowanie dowolnej struktury
sieci i modelu. Dzigki programowaniu obiektowemu skraca
si¢ czas modelowania sieci przez projektanta. W zakresie
grafiki  MATLAB  umozliwia rysowanie dwu i
trojwymiarowych wykresow funkcji oraz wizualizacje
wynikow obliczen w postaci rysunkow statycznych i
animacji. Mozliwe jest pobieranie danych pomiarowych z
urzadzenia zewnetrznego przez porty w celu ich obrobki [9].

Roznorodnos¢  projektow  budowlanych  farm
wiatrowych, pod wzgledem rozmieszczenia i lokalizacji w
terenie pojedynczych sitowni wiatrowych, sprawia, ze nie
mozna zbudowaé uniwersalnego modelu prognostycznego
dla kazdej farmy. Zatem skutecznym i ekonomicznym
rozwigzaniem jest zbudowanie kilku réznych modeli, a
nastgpnie metoda eksperymentalng, odpowiednie dobranie
najlepszego dla wybranej farmy. Nauke programowania w
MATLAB-ie warto rozpocza¢ od zapoznania si¢ z
wbudowana biblioteka Pomocy (ang. help). Pomoc mozna
uzyska¢ przez wpisanie plecenia help w okienku polecen
(ang. Command Window).
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CONSTRUCTION OF WIND FARMS FORECASTING MODEL IN MATLAB

Key-words: Wind power plants, prediction methods, artificial neural networks.

The liberalization of the electricity market has made electric power industry is undergoing rapid development its
different areas (aspects). One aspect is the forecasting power generating units wind sources. The prediction uses various
mathematical tools. The author of this publication has devoted special attention to artificial neural networks. Using neural
models can predict power generation manufacturing of wind farms. Construction of a predictive model requires programming
skills. A common programming environment that allows the construction of models, is the scientific and technical software
MATLAB. Using the built-in (ready modules) it is possible to build a predictive model of the wind farm. This article shows
you how to model a neural structure chosen by Neural Toolbox module and performed background and sensor network test.
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