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Zastosowanie metod sztucznej inteligenciji
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Streszczenie: Artykut prezentuje mozliwosci wykorzystania metod
sztucznej inteligencji w energetyce. Zastosowania te mozna
podzieli¢ na trzy grupy: modelowanie, przewidywanie i planowanie
(optymalizacja) oraz kontrola proceséw. W artykule pokazano
typowe przyktady uzycia sztucznej inteligenciji, charakterystyczne
dla kazdej z grup. Przedstawiono takze mozliwe przyszte wyko-
rzystania tego typu metodologii, w szczegdlnosci w inteligentnych
systemach elektroenergetycznych — Smart Grid.

Druga czes¢ artykutu przedstawia i omawia przyktad wykorzystania
sztucznej inteligencji w modelowaniu systemu elektroenergetycz-
nego, ztozonego z nastepujacych elementéw: elektrocieptownia
geotermalna, Zrédto geotermalne, miejska sie¢ cieptownicza
oraz zaktad przemystowy. Zadanie polegato na przygotowaniu
modelu komputerowego rozwazanego systemu oraz wielokryte-
rialnej optymalizacji problemu. Jako$¢ kazdego z rozwigzan byta
oceniana na podstawie dwdch réznych funkcji dopasowania: obli-
czonej wartosci kosztéw inwestycyjnych oraz sprawnosci egzer-
getycznej systemu. Pokazano w jaki sposéb mozna wykorzystaé
genetyczny algorytm optymalizacji wielokryterialnej oraz mode-
lowanie zastgpcze z wykorzystaniem sztucznej sieci neuronowej
do analizy zadanego problemu. Rezultaty optymalizacji zostaty
zobrazowane na diagramie Pareto, na ich podstawie pokazano
kilka typdw mozliwych rozwigzan projektowych (niewielkie koszty
inwestycyjne i niska sprawnos¢, wysokie koszty inwestycyjne
ale wysoka sprawnos¢ oraz rozwigzanie posrednie). Dla modelu
zastepczego okreslono jego doktadnos¢ oraz dopasowanie do
oczekiwanych rezultatow.

Stowa kluczowe: energetyka, sztuczna inteligencja, sieci neuro-
nowe, algorytmy genetyczne, modelowanie, optymalizacja, odna-
wialne Zrédta energii

J edna z najwieckszych zalet metod informatycznych nazy-
wanych metodami sztucznej inteligencji jest ich zdol-
no$¢ do rozwiazywania skomplikowanych probleméw, ktore
dodatkowo sa stabo zdefiniowane oraz potencjalnie obar-
czone duzymi btedami. Tradycyjne algorytmy zazwyczaj nie
radza sobie z tego typu zadaniami, badz ich czas dzialania
jest bardzo dtugi. Metody sztucznej inteligencji, ktore czesto
sg algorytmami heurystycznymi, nie gwarantuja uzyskania
pozytywnego rezultatu, jednak bardzo czesto daja na tyle
dokladne i szybkie wyniki, ze sa najlepszym sposobem
rozwigzania problemu. Ich generalne cechy to zdolnosé do
nauki na podstawie przykladéw (np. danych badawczych),
latwosé w generalizacji cech problemu i wychwytywanie
wzorcéw w problemach nieliniowych oraz umiejetnosé
radzenia sobie z szumami, zakléceniami i niekompletnoscia
danych wejsciowych. Kolejna zaleta metod sztucznej inteli-

gencji jest to, ze model raz przygotowany i nauczony, prze-
prowadza kolejne symulacje i predykcje bardzo szybko.

Sztuczna inteligencja moze by¢ wykorzystywana w ener-
getyce do trzech réznych typow probleméw: modelowania,
przewidywania i planowania (optymalizacji) oraz do
kontroli procesow.

Modelowanie

W dzisiejszym §wiecie najcenniejsze sa wiedza oraz czas.
Modelowanie komputerowe pozwala uzyskaé¢ wiedze o skom-
plikowanych systemach i urzadzeniach energetycznych
w stosunkowo krotkim czasie. Jest ono szczegélnie istotne
w kontekscie optymalizacji proceséw, gdy wykonujemy setki
obliczenn dla jednego przypadku (budowanie rzeczywistych
modeli dla kazdego z wariantéw rozwiazania byloby niemoz-
liwe z przyczyn technicznych). Modele tego typu sa wyko-
rzystywane w kazdej z dziedzin energetyki, poczawszy od
symulacji pojedynczych urzadzen, przez projekty ukladdw
elektroenergetycznych, takich jak elektrownie, do modeli
technicznych, politycznych i spotecznych calych systemow
energetycznych dla regionu czy kraju.

Modele systemow energetycznych sa zwykle tworzone jako
olbrzymie uktady réwnan rézniczkowych opisujacych zacho-
wanie danego systemu. Takie rozwiazania sa bardzo czaso-
chlonne oraz czesto wymagaja wprowadzenia uproszczen.
Czasem nie jest znana dokladna natura problemu, o ktérym
wiedze czerpiemy jedynie z obserwacji, badZz wykorzysty-
wane oprogramowanie narzuca okreslony sposéb modelo-
wania, ktéry nie pozwala na wierne odtworzenie wszystkich
niuanséw rozwazanego systemu.

Alternatywnym rozwiazaniem, ktére moze zostaé zasto-
sowane w takiej sytuacji, jest wykorzystanie sztucznej
sieci neuronowej jako modelu zastepczego. Sie¢ neuronowa
jest uczona oryginalnymi danymi obserwacyjnymi (gdy sa
dostepne) badz przykladami wygenerowanymi przez przy-
gotowany wezesniej tradycyjny model (w przypadku, kiedy
gléwnym celem jest przyspieszenie dzialania), np. w procesie
optymalizacyjnym. W takim przypadku pojawia si¢ mozli-
wos¢ stworzenia ciekawego systemu hybrydowego: polaczenia
modelu zastepczego opartego na sztucznej sieci neuronowej
z genetycznym algorytmem optymalizacyjnym [10]. Idea
takiego polaczenia jest nastepujaca: najpierw tworzymy
model zastepczy (sie¢ neuronowa) oparty na losowo wyge-
nerowanych punktach z calej przestrzeni potencjalnych
rozwiazan. Nastepnie przeprowadzamy zadana liczbe iteracji
algorytmu optymalizacyjnego. W kolejnym kroku douczamy
sie¢ neuronowa punktami z aktualnej populacji algorytmu
genetycznego. Tak przygotowany model zastepczy jest
wykorzystywany w kolejnych iteracjach optymalizacyjnych.
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Podana procedura jest przeprowadzana az do uzyskania
zadawalajacego rezultatu optymalizacyjnego. Nalezy
zauwazy¢, ze tworzona w ten sposob sie¢ neuronowa jest
bardzo doktadna w najbardziej istotnych podprzestrzeniach
(dajacych dobre rezultaty w optymalizacji), poniewaz w jej
uczeniu wykorzystano najwiecej przyktadow z tych obszaréw.

Przewidywanie i optymalizacja

Najwiecej praktycznych zastosowan metod sztucznej inte-
ligencji w energetyce pojawiajacych sie w opracowaniach
naukowych dotyczy mozliwosci ich wykorzystywania do prze-
widywania oraz optymalizacji.

Bardzo popularne sa proby aproksymacji i przyblizania
ksztaltu wykresu zapotrzebowania na energie elektryczna.
Badania takie sa prowadzone nie tylko przez energetykdw,
ale takze przez informatykdéw oraz osoby zajmujace sie teore-
tycznym rozwojem réznych metod sztucznej inteligencji.
Wyjasnienie tego faktu jest bardzo proste — dane dotyczace
zapotrzebowania na energie elektryczna sa ogdlnie dostepne
oraz przygotowane w latwo przetwarzalnym formacie.
Ponadto popyt na energie jest zalezny od bardzo wielu
czynnikéw (dzient tygodnia, pogoda, pora dnia, pora roku).
Powstajace w ten sposéb szeregi czasowe sa idealne do testo-
wania réznych rozwiazan, jak typowe sieci neuronowe [1],
sieci Kohonena (7] czy maszyny wektoréw nosnych [3]. Jedno-
czesnie okreslenie przyszlego zapotrzebowania na energie,
zarowno w perspektywie krotkoterminowej, jak i dtugotermi-
nowej, jest bardzo wazne w kontekscie jej produkcji i sprze-
dazy. Takie dane moga by¢ wykorzystywane przy zawieraniu
kontraktow na dostawe energii, tworzeniu planéw produk-
cyjnych czy w ustalaniu planéw taryfowych.

Podobny sposéb wykorzystania sztucznej inteligencji
dotyczy przewidywania pogody — szczegdlnie nastonecznienia
oraz sily wiatru [6]. Takie prognozy znajduja zastosowanie
przy planowaniu systemow energetycznych opartych na odna-
wialnych Zrédtach energii, ktore silnie zaleza od niedetermi-
nistycznych zachowan natury. W literaturze mozna znalezé
wiele przyktadéw tego typu badan, co jest zwiazane z dostep-
noscia danych oraz typowoscia rozwiazania (przewidywanie
szeregbéw czasowych to jedno z podstawowych zastosowan
sieci neuronowych). Kolejnym przykladem wykorzystania
sieci neuronowych w energetyce sa préby przewidywania
energochlonnosci budynkéw [6].

Mniej oczywistym, ale réwnie waznym zastosowaniem
tych metod jest planowanie budowy systeméw elektroener-
getycznych — dobieranie odpowiednich generatoréw (na
przyktad réznych zrédel odnawialnych w kontekscie mikro-
generacji) oraz tworzenie i lokalizacja elementéw sieci prze-
sylowej. Tego typu rozwiazania moga wykorzystywaé na
przyklad logike rozmyta [5]. Kolejna korzyscia, ktéra mozna
czerpaé z zastosowania metod sztucznej inteligencji w ener-
getyce jest nowoczesne i innowacyjne podejécie do projek-
towania podzespoléw. Odpowiednio zbudowany algorytm
moze pomdc w doborze parametrow rozwazanego projektu
[9]. Inne podejécie to zastosowanie systeméw ekspertowych
we wspomaganiu decyzji projektowych.

Sztuczna inteligencje mozna takze stosowa¢ w proble-
mach, ktore sa zwykle rozwigzywane w sposéb numeryczny

za pomoca symulacji komputerowych. Przykladami tego
typu problematyki moga by¢ proby modelowania procesu
rozchodzenia si¢ ciepla w réznego typu elementach (dla
ktorych tradycyjne metody obliczeniowe nie sa odpowiednio
wydajne) czy analizy dotyczace rozchodzenia sie turbulencji
w przeplywach cieczy.

Kontrola procesow

Sztuczna inteligencja zdaje rezultaty takze w przypadku
wprowadzenia jej do systeméw kontroli proceséw. Wspo-
mniane wezesniej proby przewidywania zapotrzebowania na
energie elektryczna moga by¢ wykorzystywane w sterowaniu
elementami systemu generacyjnego oraz w algorytmie do
ustalania kontraktéw na zakup energii elektryczne;j.

Interesujacym pomystem jest wykorzystanie systemu
wieloagentowego do kontroli energetycznego systemu hybry-
dowego (skladajacego sie z réznych Zrédel generacji energii
elektrycznej, w wiekszosci opartych na energii odnawialnej)
[4]. Kazdy z generatoréw i magazynéw energii oraz kazde
z zapotrzebowan na energie sa reprezentowane jako poje-
dynczy agent. Agent ma ograniczong $wiadomo$¢ srodowiska
(wie co jest dla niego dobre, jednak nie ma wiedzy o calym
systemie). Agenty komunikuja sie ze soba i wspélpracujac
podejmuja autonomiczne decyzje. Tutaj odpowiedzialnoéé
jest rozdzielona na poszczegdlne agenty — jest to system
analogiczny do roju mrowek, gdzie kazdy organizm ma
swoje zadania. Okazuje sie, ze tak zaprojektowany system
kontroli moze zminimalizowa¢ straty energii w systemie ener-
getycznym.

Metody sztucznej inteligencji moga by¢ ponadto wykorzy-
stywane do odczytu oraz kontroli parametrow $rodowiska,
takich jak temperatura czy wilgotnoé¢. Sprawiaja one, ze
system jest w stanie rozpoznaé i zareagowaé odpowiednio
szybko na dynamiczne zmiany otoczenia.

Smart Grid

Jednym z obiecujacych kierunkéw rozwoju metod sztucznej
inteligencji w problematyce dotyczacej rozwoju energetyki sa
Smart Grid. Juz
w samej ich definicji wida¢ analogie i powiazania z metodami

inteligentne systemy elektroenergetyczne

wieloagentowymi czy sieciami neuronowymi.

Idea sieci Smart Grid bazuje na koncepcji ulepszenia stan-
dardowej sieci elektroenergetycznej. Obecnie systemy takie
sktadaja sie z kilku duzych generatoréw energii, ktéra jest
dostarczana za pomocy sieci przesylowej do wielu odbiorcéw.
Gléwnymi problemami sg tu olbrzymie straty energii podczas
jej przesytu na duze odleglosci, duze dysproporcje miedzy
poborem mocy w godzinach szczytu oraz normalnego uzyt-
kowania i niezdolno$¢ do szybkich reakcji sieci na nieprze-
widziane sytuacje. Smart Grid zapewni komunikacje miedzy
wszystkimi elementami ulepszonej sieci elektroenergetycznej,
wprowadzi niewielkie zrédla energii (w szczegblnoscei mikro-
generatory energii odnawialnej) oraz pozwoli na wygladzenie
krzywej zapotrzebowania na energie elektryczna. Podejscie
takie pozwoli zwiekszy¢ efektywnosé dostarczania energii
oraz zmniejszy¢ koszty, jednak wymaga ono komplekso-
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wego planu i zarzadzania oraz zmian we wszystkich elemen-
tach sieci.

Wiele z oméwionych zastosowan metod sztucznej inte-
ligencji moze zosta¢ wykorzystanych przy projekcie nowo-
czesnej Smart Grid. Oprocz ,standardowych” zastosowan
(jak przewidywanie zapotrzebowania, warunki pogodowe
czy kontrola i zarzadzanie produkcja) warto wspomnieé
o mozliwoséci wykorzystania sztucznej inteligencji po stronie
odbiorcéw konicowych energii. Aby wykorzystywaé efektywnie
energie najlepiej jest gdy zapotrzebowanie osiaga podobny
poziom cata dobe. Poméc moze w tym odpowiedni, zarza-
dzany przez sztuczna inteligencje, system kontroli tadowania
i roztadowania urzadzen w domach i biurach. Urzadzenia
moglyby by¢ tadowane w czasie, gdy ogdélne zapotrzebo-
wanie na energie jest niewielkie (badZ ladowane na przemian
czy w odpowiedniej kolejnosci wedlug priorytetéw). Nalezy
wziaé pod uwage zapotrzebowanie na réznego typu ustugi
takie wzorce moglyby by¢ wychwytywane przez odpowiednio
nauczone sieci neuronowe. Ciekawym konceptem jest takze
wlaczenie do sieci samochodéw elektrycznych, ktére moga
by¢ rozwazane jako swoiste magazyny energii na kotkach.

Analiza ztozonego systemu
energetycznego

Przykladem zastosowania oméwionych wcze$niej metod
sztucznej inteligencji jest analiza zlozonego systemu elek-
troenergetycznego (rys. 1). Badany system zostal najpierw
zaprojektowany oraz zamodelowany komputerowo. Tak
przygotowany model zostal nastepnie wykorzystany do
przeprowadzenia optymalizacji (wykorzystanie algorytmu
genetycznego) i na jego podstawie przygotowano model
zastepcezy (oparty na sieci neuronowej).

Rys. 1. Schemat systemu
Fig.1. Schema of the system

Rys. 2. Elektrocieptownia — cykl ORC
Fig. 2. CHP power plant — ORC cycle

W jego skilad wchodza elementy takie jak elektrocie-
plownia geotermalna, miejska sie¢ ciepltownicza, zaktad prze-
mystowy (mleczarnia) oraz sieé¢ elektroenergetyczna. Schemat
systemu oprocz jego ogdlnych elementéw pokazuje takze
gléowne zalozenia dotyczace poszczegdlnych podsystemdw.
Najwazniejszymi informacjami, sa dane o temperaturach
charakterystycznych dla réznych strumieni. Drugim waznym
zalozeniem jest to, iz cala energia, ktéra nie jest wykorzysty-
wana bezposrednio do zaspokojenia potrzeb miejskiej sieci
cieptowniczej oraz mleczarni, stuzy do wytwarzania pradu
elektrycznego, ktéry nastepnie jest sprzedawany do sieci.

Na podstawie przyjetych zalozen, mozna obliczy¢ ilosé
ciepta dostepna w systemie. Maksymalna moc cieplna, dostar-

czane przez zrodlo geotermalne wynosi:

-AT -1 = 24,5[ MW, |

Qgcotcrmia - CHQO

Zapotrzebowanie cieplne w systemie jest
suma zapotrzebowan miejskiej sieci cieplow-
niczej (14 MW) oraz mleczarni. Zapotrze-
bowanie cieplne mleczarni jest wyznaczane
na podstawie analizy Pinch Point Techno-
logy procesu technologicznego. Poszczegdlne
etapy wytwarzania produktow koncowych
wymagaja dostarczenia badz odbioru ciepta.
Za pomoca odpowiednio umieszczonych
wymiennikéw ciepla jesteSmy w stanie zmini-
malizowaé zapotrzebowanie na zewnetrzne
chlodzenie oraz ogrzewanie. W analizie zato-
zono, ze mleczarnia wykorzystuje jedynie
niezbedna jej moc cieplna, zapewniang przez
elektrocieptownie geotermalna. W wyniku
analizy Pinch Point ustalono, ze moc ta
wynosi 320 kW, a zakres temperatur wynosi
od 58 °C do 98 °C.

Najwazniejszym elementem systemu jest
elektrocieptownia geotermalna. Zalozono, ze
jest ona zbudowana na podstawie cyklu ORC
(Organic Rankine Cycle). Schemat tego cyklu
zostal pokazany na rys. 2. Graf ten zostat
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wykorzystany do przygotowania modelu komputerowego
elektrocieptowni w programie VALI. Program ten wykorzy-
stuje iteracyjny algorytm rozwiazywania duzych uktadow
réwnan, opisujacych poszczegdlne elementy systemu.

Nastepny krok dotyczylt przygotowania modelu catego
problemu, to znaczy polaczenia wszystkich czesci: elek-
trocieptowni, mleczarni oraz sieci cieptowniczej i elektro-
energetycznej. Model komputerowy zostal przygotowany
w programie OSMOSE. Program OSMOSE oraz program
EIAMPL (wykorzystywany do integracji wszystkich stru-
mieni energetycznych) sa oprogramowaniem rozwijanym
na Politechnice w Lozannie (EPFL). Program OSMOSE
pozwala zaréwno na pojedyncza ewaluacje systemu (wraz
z przygotowaniem analizy poszczegélnych strumieni ciepla),
jak i na przeprowadzenie optymalizacji wielokryterialnej dla
danego problemu. Optymalizacja taka jest przeprowadzana
za pomoca algorytmu genetycznego, gdzie losowe zbiory
parametréw wejSciowych tworza populacje poczatkowa,
a przygotowany model systemu stuzy do obliczenia wartosci
funkcji dopasowania.

Dla przedstawionego problemu mozna wybraé wiele
réznych funkcji oceny jego jakosci. Wskazniki te moga
zostaé¢ podzielone na trzy zasadnicze grupy: wskazniki
finansowe, $rodowiskowe oraz termodynamiczne. Skoncen-
trujemy sie na dwéch przyktadowych funkcjach oceny: spraw-
nosci egzergetycznej systemu oraz kosztach inwestycyjnych.
W sklad kosztéw inwestycyjnych wchodzi wiele czynnikéw.
Zakladamy, ze koszty systemu dotycza jedynie kosztow
wybudowania elektrocieptowni oraz kosztow odwiertow
geotermalnych. Ogdélny wzoér, ktéry wykorzystano w obli-
czeniach ma postac:

I=F.

I (Ktm'biny + Kpompy wymienniki _ciep odw{crt)

gdzie: K

turbiny
catkowity koszt zainstalowanych pomp;

catkowity koszt zainstalowanych turbin;

pompy

R koszt zainstalowanych wymiennikéw
wymienniki_ciepla

ciepta; K ; .., — koszt wykonania odwiertu geotermalnego;

F, %]~ wsp6tczynnik inwestycji.

Koszty wykonania odwiertu okresla wzoér:

3.10°-22+0.0019 - 2z — 1.3958) -10%-n

Kodwiert = (

gdzie: z [m] — glebokos$é odwiertu, n — liczba odwiertéw.

Dla przygotowanego modelu zatozono, ze zostaly wyko-
nane dwa odwierty geotermalne, kazdy o glebokosci 1200 m.
Dwa odwierty zapewniaja pozadane warunki przepltywu
czynnika. Ponadto zatozono warto$¢ wspélezynnika inwe-
stycji F;=20 %. Wspdlezynnik ten zaktada pokrycie kosztow
przeznaczonych na dodatkowe, niewymienione wczedniej
elementy systemu. Pokrywa on takze koszty pracy potrzebnej
do zbudowania poszczegdlnych elementow.

Drugi brany pod uwage wskaznik jakosci systemu to jego
sprawnos¢ egzergetyczna. Wskaznik ten wyznacza efek-
tywno$¢ procesu w kontekscie drugiej zasady termodyna-
miki. Jest to wskaznik, ktéry bierze pod uwage temperatury

procesow jak i temperature otoczenia. Wartodc¢ ta mowi
o stosunku sprawnoéci rzeczywistej do najwigkszej teore-
tycznej mozliwej do uzyskania.

Esiw" + Edom + Ernlw‘zarni(l
e e
geotermia
gdzie: E[kW] - egzergia, E, =@, 1—T— s Qo [KW]
dom _In

przepltyw ciepta dla miejskiej sieci grzewczej:

Qdom = mdomcp (Tdom __out - Tdum _in )

_ 5L
T .
mleczarnia __In

kW] — przeplyw ciepla dla mleczarni

; : T;J

E =0  |1-—0

geotermia geotermia T
geotermia__In

mleczarnia leeczam ia [

le eczarnia [

Qyeotermia [kW] — teoretyczny przeplyw ciepla ze zrédla geoter-
malnego:
T -T
— _ out. in
Qgeutfrmia = "yeotermia Cp( out z‘n)’ n n T,,M —In T;n
cp[J /(kgK)] — cieplo wlasciwe; m [kg/s] — strumient masy.

Oprécz wybrania odpowiednich funkcji jakosci do prze-
prowadzenia optymalizacji systemu musimy dobraé takze
parametry wejéciowe — zmienne decyzyjne. Dla przeprowa-
dzonej optymalizacji dobrano 6 réznych parametréw decy-
zyjnych. Jak wspomniano, optymalizacja systemu byla
przeprowadzona w oparciu o algorytm genetyczny przy
uzyciu programu MOO (EPFL) wspoélpracujacego z modelem
OSMOSE. Populacja poczatkowa liczyta 100 losowo dobra-
nych osobnikéw, ktére byly ulepszane w 500 iteracjach algo-
rytmu.

Diagram Pareto
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Wyniki optymalizacji wielokryterialnej zostaty poka-
zane na diagramie Pareto na rys. 3. Mozemy zauwazyc¢,
ze dla kosztéw inwestycyjnych najlepsze rezultaty to te
z najmniejsza warto$cia (naszym celem jest minimali-
zacja nakladéw). Z drugiej strony sprawnos$é egzergetyczna
powinna by¢ maksymalnie zwiekszana (system pracuje
wtedy w najbardziej efektywny sposéb). Na grafie latwo
zaobserwowad, iz te dwa wskazniki konkuruja ze soba. Aby
lepiej zilustrowaé te réznice, warto przeanalizowaé wykresy
linii Composite Curves z analizy Pinch Point systemu dla
punktéw z poszczegdlnych grup oznaczonych na rys. 3.

Na rys. 4 zaprezentowano system, przy tworzeniu ktorego
najwazniejsze byly koszty poczatkowe inwestycji (punkt
z grupy 1). Sprawno$é osiagana w nim to 40 % (w poréw-
naniu do 62 % w najlepszym przypadku), z drugiej strony
koszty inwestycyjne wynosza 4,11 mln $ (w poréwnaniu do
6,13 mln $ dla najdrozszego przypadku). Ilo§é produkowanej
energii w tym ukladzie jest stosunkowo niewielka — jest to
spowodowane przez niskie temperatury czynnika. Ponadto na
rys. 4 mozna zobaczy¢, ze ciepto potrzebne w mleczarni jest
dostarczane bezposrednio ze zrédla geotermalnego. Z tego
powodu podane koszty inwestycyjne moga by¢ nizsze niz
rzeczywiste — obliczenia nie uwzgledniaja potrzeby wybu-
dowania niezbednej infrastruktury do zapewnienia ciepta
dla mleczarni.

Rys. 4. Punkt z Grupy 1
Fig. 4. Point from Group 1

Punkt drugi mozna traktowac jako zloty srodek miedzy
punktem z grupy 1 oraz 3. Linia Integrated Composite Curve
dla tego systemu jest przedstawiona na rys. 5. Koszty poczat-
kowe sg co prawda wyzsze niz w poprzednim przypadku
51 %.
Na rys. 6 zaprezentowano system osiagajacy wysoka

(5,25 mln $), jednak uklad osiaga wyzsza sprawnosé

sprawnos¢. Jak widac zostaly osiagniete 3 punkty Pinch
Point. Czwarty punkt Pinch Point takze jest prawie
osiggniety. System mogltby dawaé jeszcze lepsze rezultaty,
gdyby optymalizacja byla przeprowadzona w wigkszej
liczbie iteracji algorytmu. Takze wybranie wigkszej populacji
poczatkowej mogloby poprawi¢ rezultaty.

Optymalizacja modelu daje dobre rezultaty, jednak jest
bardzo czasochlonna. Uzyskanie przedstawionych wynikéw
zajmuje kilka godzin, ze wzgledu na dlugotrwate obliczenia

Rys. 5. Punkt z Grupy 2
Fig. 5. Point from group 2

Rys. 6. Punkt z Grupy 3
Fig. 6. Point from Group 3

dla kazdego z pojedynczych modeli (wymagaja rozwiazania
duzych ukladéw réwnan, a takze integracji kilku réznych
programéw: VALI, OSMOSE, MOO). Zastosowanie
techniki modelowania zastepczego pozwala na eliminacje
tego problemu. Obliczenia dla modelu tradycyjnego (dla
pojedynczego przypadku) trwaly okolo pét minuty. Dla
modelu zastepczego czas obliczen byl niezauwazalny. Ponizej
zaprezentowano wyniki modelowania zastepczego dla jednej

z funkcji dopasowania — kosztéw inwestycyjnych systemu.

Tab. Btedy modelu zastepczego dla kosztéw inwestycyjnych
Tab. Errors of the surrogate model for investment cost

Liczba prébek éredniollfvlva:tjiratowy “f(iillzzc?in;ik
Zbiér uczacy 753 2,18-10°3 99,33 %
Zbiér walidujacy 161 3,00-103 98,13 %
Zbiér testujacy 161 3,56 - 1073 98,75 %
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Modele zastepcze zbudowano na podstawie Sztucznej
Sieci Neuronowej zamodelowanej w $rodowisku MATLAB.
Budowe kazdej z sieci przedstawia rys. 7. Modele zastepcze
stworzone w tym rozdziale bazuja na 1075 punktach wyge-
nerowanych losowo. Zbior ten zostal podzielony na naste-
pujace czesci: zbior uczacy (70 %), zbiér walidujacy (15 %)
oraz zbior testujacy (15 %).

Rys. 7. Schemat Sieci Neuronowe
Fig. 7. Neural Network schema

Rezultaty uzyskane w wyniku modelowania zastepczego
pokazuje rys. 8. Pozioma o$ obrazuje rzeczywiste odpo-
wiedzi modelu dla konkretnych parametréw wejsciowych,
natomiast na osi pionowej pokazano wyniki zwracane przez
model zastepczy. Dopasowanie (i dzialanie modelu zastep-
czego) byloby idealne, gdyby wszystkie punkty lezaly na
przekatnej wykresu. Odchylenia od tej linii reprezentuja
bledy dziataniamodelu zastepczego.

Pierwsza préba modelowania zastepczego nie dala ocze-
kiwanych rezultatéw. Dopiero po normalizacji wartosci
kosztéw inwestycyjnych, przeskalowaniu do przedziatu [-1, 1],
uzyskano dobrze dzialajaca sie¢ neuronowa.

Rys. 8. Model zastepczy dla kosztéw inwestycyjnych
Fig. 8. Surrogate model for investment cost

Doktadne rezultaty dzialania sieci neuronowej przedsta-
wiono w tablicy. Model zastepczy uzyskuje dobre rezultaty:
wartosci wspélezynnika R dla wszystkich zbioréw sa wigksze
od 98 %.

Przedstawiony przyklad pokazuje dwa sposoby wyko-
rzystania sztucznej inteligencji w praktycznym problemie.
Dzigki ich zastosowaniu dostaje si¢ w prosty sposéb rezul-
taty niemozliwe badz trudne do wygenerowania tradycyjnymi
metodami. Co wigcej, daje on mozliwo$¢ dalszego rozwijania
tej tematyki — stworzenia systemu hybrydowego laczacego
model zastepczy z algorytmem optymalizacyjnym.

Sztuczna inteligencja oferuje wiele rozwiazan, ktoére
czekaja na przeniesienie do probleméw praktycznych.
W ciagle rozwijajacej si¢ dziedzinie nauki, jaka jest energe-
tyka, wykorzystywanie tego typu metodologii wydaje si¢ by¢
bardzo dobra droga ku wigkszej efektywnosci i wydajnosci.
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The applications of artificial intelligence
techniques in energy systems

Paper presents possible applications of artificial intelligence
techniques in the energy science problems. Those applica-
tions can be divided into three groups: modeling, predictions
and planning (optimization) and process control. Article shows
typical examples of use artificial intelligence in each group.
Moreover there are presented the future possibilities of appli-
cation, for example in Smart Grid’s problems.

Second part of the article introduces the case study of
using artificial intelligence techniques in real life problem of
analysis of complicated energy system. Its main elements
are geothermal power plant, district heating system, industrial
plant and electrical grid. The task was to model the system
and run the multi criteria optimization. The quality of each
solution was graded by the different objective functions: inve-
stment cost and exergy efficiency. The paper presents multi
criteria genetic optimization algorithm and neural network
surrogate modeling for given problem. The optimization’s
results can be found in the Pareto diagram — they show diffe-
rent possible solutions (with low investment cost and low effi-
ciency, with high cost and high efficiency or with medium
values). The quality of surrogate model is presented on the
regression graph for neural network.

Keywords: energy science, artificial intelligence, neural
network, genetic algorithm, modeling, optimization, rene-
wable energy
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