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Abstract

The development of the electricity market has made the energy industry an attractive invest-
ment for many businesses. In recent years, the electricity market has been going through the
process of liberalization, which has contributed to the provision of new services for investors
interestedin the development of the energyindustry.Recently, one of the most rapidly growing
sources of electricity has been wind farms. Few investors are aware of the consequences of
connecting wind farms to the national power grid, as well as of the subsequent exploitation
of these resources. After the Electricity Sales Contract has been concluded, investors agree to
predict electrical capacity generation within the span of 24 hours with a daily advance. The
specific nature of wind farm functioning makes the prediction of electrical capacity genera-
tion difficult and, consequently, the owners bear the costs of deviations on the electricity
balancing market. The resulting costs may result in the lack of liquidity of the project owner
and, ultimately, in bankruptcy. In such a case, the Scheduling Coordinator’s flat rate service is
a solution for the owner of a wind farm.

The paper presents an analysis of selected forecasting models used to predict the elec-
trical capacity of wind farms, as well as the Scheduling Coordinator’s service.
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1. Electricity market

The development of the electricity market (EM) has made the
energy industry an attractive investment for many businesses.
Establishing of the balancing market (BM) in 2001 was one of the
steps towards liberalisation of EM. BM is the so-called technical
market, which is used for current balancing of electricity demand
and electricity generation in the National Power Grid (KSE).
Operations on the market include the performance of contracts
for purchase/sale of energy concluded by the participants and
the real-time balancing of electricity demand with its production
in the KSE. The existence of the BM is necessary for functioning
of the energy market, and the participation of energy purchasers
thereon is mandatory [1].

The BM operation is possible only thanks to the fact that the
producers may quickly increase or reduce the electricity genera-
tion. For this reason the energy prices on the BM are determined
on the basis of contracts concluded between OSP and energy
producers. The prices of energy purchased and sold by the
participants on the BM are roughly equal to the prices on the
competitive market. Participation on the BM definitely means
additional costs and significantly higher risk. The prices on the

140

BM are published with a one-day delay and may range from PLN
70 to 1500 per T MWh. Therefore, in both cases the transactions
are unprofitable for the end customer. In order to minimise the
transaction volume on the BM, the customers who purchase
energy on the competitive market try to prepare the consump-
tion forecasts as accurately as possible.

In recent years, the electricity market has been going through
the process of liberalization, which has contributed to the provi-
sion of new services for investors interested in the development
of the energy industry. Recently, one of the most rapidly growing
sources of electricity has been wind farms (EW). Few investors
are aware of the consequences of connecting wind farms to the
National Power Grid, as well as of the subsequent exploitation of
these resources. A wind farm connected to the grid is not only
a source of revenue, but also a cost. To current Instructions for
Operation and Maintenance of Transmission Network (IRiESP)
governs the principles of operation for the EM. The Instructions
indicate that each owner of an energy generating unit connected
to the grid is required to draw up daily and hourly diagrams of
facility operation. Predicting power generated in wind farms is
not an easy task. Forecasts are prepared in a 24-hour horizon on
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the day preceding the trading day. The daily advance results from
the energy contracting requirements under contract, and the
horizon depends on the trading organisation and diverse trading
conditions (i.e. closing of gate on the BM). Forecasting involves
foreseeing of the electricity generation volume in advance on
a daily and hourly basis. The forecasts prepared for the balancing
market unit of ENERGA-OBROT SA (EOB) include end customers
(concumers) and sources of generation. The forecast of electricity
demand is used to purchase electricity on the wholesale market
to satisfy the consumer demand. Wind farms belong to the least
predictable sources of generation in terms of operation charac-
teristics. The nature of their operation makes the power predic-
tion difficult; as a result the owners bear the costs for deviations
on the balancing market (for the so-called imbalance). Such costs
may result in the lack of liquidity of the project owner and, ulti-
mately, in bankruptcy. In such a case, the Scheduling Coordinator’s
(SC) flatrate service is an optimal solution for the owner of a wind
farm (WF). The service is based on expansion of collaboration
between the investor (OZE) and EOB by concluding the SC agree-
ment. By concluding the SC agreement EOB assumes the costs of
wind farm participation on the BM. In return, the producer pays
aflat-rate (PLN/MWh) for EOB, which depends on electricity gener-
ation in the particular billing period, as measured by the metering
and billing system. With the SC agreement the producers gain
a simple mechanism for planning of costs for the wind farm and for
preparing business plans; in addition they reduce their own cost
risk related to participation on the BM.

Planning of power generation has an impact on the safety of
KSE operation and the electricity trade on the market. Due to
the increasing power rating of wind farms connected to the KSE,
power prediction plays an increasingly important role. According
to the URE the estimated total power of the installed wind farms
is to be approx. 2000 MW and 2500 MW in 2013 and 2014,
respectively.

Various studies on forecast models have been continually carried
out for many years. Innovative solutions will contribute to
improvement of the positions of operators on the competitive
market. Many different tools for the prediction of power from wind
sources have been available since 2002, but they are characterised
by unsatisfactory forecast error, as referred to in [1-4]. Currently,
hybrid models are highly popular in forecasting [5-71. The authors
of this publication have presented three freely selected forecasting
methods used, among others, in daily work, and often found in
expert literature [1-9]. Application of various forecasting methods
never guarantees a perfect forecast. Continuous attempts should
be made to achieve the expected results by obtaining thorough
knowledge and operator experience.

Particular attention should be paid to the possible use of artifi-
cial neural networks (SSN). The use of neural models enables the
prediction of power generated at any wind farm, provided that
the historical data related to generation in the facility is available.
To meet the market expectations ENERGA-OBROT SA (SOB) has
made it possible for contractors to account for deviations by
a fixed flat-rate fee (SC), at the same assuming the costs, risk
and responsibility for imbalance. A deviation means the differ-
ence between the hourly electricity planned and reported by
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the producer, and the hourly electricity actually generated and
introduced to the distribution grid, as measured by the metering
system. The Scheduling Operator’s (SC) service is a good alter-
native for EW owners. With the SC service the estimation of
revenues and costs related to the EW functioning on the market
is much easier because of the fixed fee. However, this type of
option has not solved the issue of prediction and further costs
for deviations.

Because EOB has both producers and consumers on its territory,
it is required to estimate the amount of electricity needed for
a balancing market unit. Assuming that EW (producers) generate
100 MWh of energy and bring it to the grid within a day or an
hour on the wholesale market and that the (consumer) demand
for energy is 1,500 MWh, EOB would have to purchase 1000 MWh
of energy on the wholesale market. An accurate prediction of the
power generated at wind farms reduces the costs of participa-
tion on the mandatory BM.

Short-term daily and hourly prediction of the power generated
at wind farms is not an easy task due to the stochastic nature of
force (wind) and the facility structure. Electricity generation does
not result only from the installed power rating in a wind farm, but
primarily from the instantaneous wind speed expressed in the
third power. As the meteorological conditions change over the
day, they cause high instability of energy generation. Because
of the random value of active power, it is difficult to estimate
it precisely in the long term. Obviously, the longer the estima-
tion period is, the greater the forecast error is. Because of the
dynamics of meteorological conditions, wind farms are consid-
ered to be “unsteady” sources of active power generation.

As a result of the development trend of EW (rapid rise in
nominal power in KSE) the forecasting is gradually playing
an increasingly important role in improvement of the energy
security. Classification can be made for the purposes of power
prediction in EW, for example in terms of the unit power rating
(Fig. 1). Typical power plants used in the energy industry are
units of low and high power rating. Low power means individual
power plants (less than 850 kW) and small farms (up to 2 MW).
The continuing trend in the wind energy industry is to build wind
farms rather than individual plants. Farms consist of several to
adozen or so wind turbines connected to the transformer station
(400/110 kV). Currently, the rated power of the largest wind farm
in Poland is as high as 120 MW.
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Fig. 1. Classification of wind farms for forecasting of electricity
generation
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Three different approaches connecting the wind forecast with

the wind power output can be distinguished based on the litera-

ture [7], i.e.:

1. Physical approach - based only on the nature of conversion of
the wind power into electrical power

2. Statistical approach — describes the relationship between
the forecast wind parameters and the output wind power by
a statistical analysis of past time series

3. “Learning” approach - uses artificial intelligence methods to
obtain the relationship between wind forecast and output
power in the form of a time series.

A hybrid approach is used to achieve more accurate forecasts —

it combines the afore-mentioned approaches in a single model.

Despite the availability of data and ready mathematical models,

without the proper knowledge and experience predictions may

be ineffective, sometimes costly.

The hybrid models use a variety of data, i.e. the base relationship

between power and wind force, the producer’s power charac-

teristics, information about the planned shutdowns of wind

farm, and meteorological forecasts (wind force and direction,

atmospheric pressure, air temperature - taking into account the

season of the year). Knowledge and experience can be gained

through long-term observations of wind sources.

The physical approach includes a set of models which take into

account:

+ the wind conditions at the examined location (change dyna-
mics) and the height of turbine nacelle

- the effect of interaction between wind turbine masts (wake
effect)

« electronic and mechanic characteristics of power station
(power curve) output power statistics.

There are methods for learning and self-learning, which allow

obtaining the assumed and effective operation, even when the

producer does not know any algorithm that could be used to

solve the task. The grid always operates as a whole and its indi-

vidual elements contribute to all operations performed by the

grid. One of the consequences of such grid operation is its ability

to function properly even with incomplete data.

1.1. Actual characteristics

Selection of the power characteristics (producer’s curve) without
the operator experience may be difficult and insufficient. The
actual power characteristics do not coincide with the theory for
most part of the year. One of the factors that hinder the power
estimation are internal conditions (including the farm structure)
and external conditions (weather), which can be seen in the
form of power spread in Fig. 2. This is a result of the dynamics of
changes in wind direction, nacelle location, dynamics of panels
and the lack of periodic calibration of anemometers.

The power spread phenomenon usually occurs during the
summer period, when the wind speed and direction change
dynamically. Fig. 2 shows the power curve with power spread
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for power plant operation, from 4 to 15 m/s. The points located
under the theoretical power curve (marked with blue dots) are
understandable. Less power for instantaneous wind speed is
aresult of the dynamics of changes in wind direction, the change
in panel angle (high rotor inertia), the change in nacelle angle,
technical limitations (e.g. high temperature of gear), as well as
the device mechanical components (i.e. mechanical vibrations of
panels, generator shaft, tower and other elements).
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Fig. 2. Characteristics for power curves in five wind power plants in the
wind speed function (measurements in the summer period, high wind
variability) [1]

The cause is also the variability of air density and humidity. The
power generated over the theoretical curve is caused by the
dynamics of changes in wind and nacelle direction, and prob-
ably by measurement error (e.g. unregulated anemometer or
lack of periodic calibration of anemometer). The power spread
to the third power may also be a result of high instantaneous
values of wind gusts. The instantaneous values of power and
wind speed are averaged for the last 10 minutes and sent to the
control system, which processes the measurement results and
stores the averaged measurement data. Fig. 3 is an example, with
the measurement point (smaller dots) equal to the energy value
for 2 sec. Fig. 3 shows the average value of electricity for the last
10 minutes against the theoretical power curve, in the instanta-
neous wind speed function.

P is the mean energy value after 10 minutes. Instantaneous wind
speed values are also averaged, as V. As a result, the average
power value is over the theoretical power curve of the producer.
V,..s Means the initial wind turbine speed, V, - rated wind speed,

start

V..ax — CUt-out wind speed, P, — the device rated power.
Explanatory variables should be selected skilfully, depending on
the size of the farm. Variable selection is important for forecast

accuracy.
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Fig. 3. The average 10-minute value of energy (P, (the largest dot)
obtained in two-second measurements in the instantaneous wind
speed (V) function (1)

A wind farm with power rating of 50 MW may occupy an area of
even several square kilometres. A farm can be divided into 2-3
smaller units connected together to a single transformer station.
Division of a wind farm into smaller elements makes the power
prediction even more difficult. With meteorological data from
one measurement mast located far from the power plant, the
prediction accuracy may be questionable. Difficulties in predic-
tion for such structures are a result of large differences in instan-
taneous meteorological conditions at wind farms. The wind
Speed on extensive wind farms can vary from 4 to 11 m/s. Fig. 4
can be used as an example; it shows the actual wind speeds on
an extensive wind farm located in the northern part of Poland
[1,2].
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Fig. 4. Actual wind speed on an extensive wind farm [1]

1.2. Meteorological forecasts

The accuracy of active power forecasts for wind farms is deter-
mined by meteorological factors. Wind speed is the main
element that plays a significant role in power prediction. Because
of the broad range of the subject, in the mentioned examples
the authors took into account only one value crucial for power
generation — wind force.

There are many methods for extrapolation of wind speed at the
hub level. Below is the formula in which the wind parameter is
dependent on the so-called terrain roughness (height above
ground level).

In

S | =

Vi=v: (1)

=

In—*
n
where: V, —wind speed at height h[m/s], V- wind speed at height
h, [m/s], h, - height of wind speed transmitter location [m], h -
height for which the wind speed is calculated [m], n - roughness.
Since the weather forecast is affected by a measurement error,
the power prediction is also inaccurate. It is important to make as
few such errors as possible in the long term.

The accuracy of wind power forecast is affected by a measure-
ment error because the measurement masts are not located
directly on wind farms. The wind speed measured in wind farms
differs from the forecasts at a remote measurement mast. Fig. 5
shows how much the forecast wind speed may differ from its
actual value. Deterministic models used for weather forecasting
by meteorological companies may be misleading. Unfortunately,
without adequate real-time monitoring of wind farm operation,
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Fig. 5. The daily and hourly VwP forecast (red dashed line) and the
actual VwW wind power of the entire wind farm (example of inaccurate
weather forecast)

there is no choice other than to treat weather forecasts as reliable.
Fig. 6 shows a good wind power forecast. With a high correla-
tion ratio between the forecast and actual wind speed (0.97) it

143



is possible to estimate electrical energy with fair accuracy. Such
a high dependency also indicates that weather forecasts may
be trusted to some extent, but corrections should be taken into
account when the data is entered into the model.

The cause of errors in the power forecast is a long distance between
the measuring (meteorological) mast and the wind farm. An incorrect
forecast of wind speed means large deviations of estimated power.
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Fig. 6. The VWP forecast (red dashed line) and the actual VwW wind
speed in the entire wind farm (1 day, an example of the expected
weather forecast)

2. Forecast models

It should be borne in mind that the objective of searching for
a useful forecast model is not the use of the highest possible
number of parameters, which would describe the variability of
time series as accurately as possible. The increase in the number
of parameters means that the number of degrees of freedom
is reduced and the power of applied statistical tests is lower.
On the other hand, too high adjustment of series may include
the description of not only the signal but also of random noise,
for which accidental regularity may be perceived in completed
tests [11]. The purpose of the search is to find a model that can
describe the key characteristics of the particular case by using
a limited number of statistically important parameters.

2.1. Physical model

A wind farm physical model can be built as a model of one
replacement wind power plant with properly selected parame-
ters or as a composition of many individual power plant models.
In the latter case, the model would be more accurate (if param-
eters were available), but also more complex. A problem can be
to determine the operation point for each power plant (Fig. 3). An
unquestionable advantage of a replacement power plant model
is the lower number of parameters; also, the averaging effect
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occurring on a physical farm works in favour of that model. It may
be difficult to select representative activations and to determine
the parameters of a replacement power plant [1, 2].

The wind farm model reflects the farm power for certain forced
elements, mainly wind speed and direction on the nacelle level.
The wind from the nearest meteorological station may also be
treated as a forced element for the farm model. The accuracy of
the model whose function is to forecast the energy generation
is satisfactory when the distance between the meteorological
station and the wind farm location is less than 10 km [2]. The
usefulness of the physical model was tested for the distance of
no more than 5 km.

The wind farm model was built as a model of a replacement
power plant with power rating equal to the total of individual
power plants, subject to activation in the form of wind from
a distant location of measuring mast and extrapolated to the hub
height. It was assumed that the air parameters are slowly varying
and constant over time between measurements. Changes in
air density were taken into account; it changed by more than
10%, both in the summer (1.16-1.25 kg/m3) and in the winter
(1.22-1.32 kg/m3).

The presented analytical model of wind farm is a simple model.
It does not take into account the wake effect, which affects the
accuracy. ltwas necessary to include theimpact of the terrain type
around the farm on the wind profile [2]. Therefore, the analytical
method is one of the methods that can be used for prediction.
However, such methods require adjustment of the model coef-
ficients to the nature of the wind (dynamics of changes, seasons)
and good knowledge of the particular farm. The use of various
models and adjustment of parameters reduce errors to approxi-
mately 10%. There are suggestions to use separate models for
day and night because of the different nature of the wind.

The wind farm power is the total of powers of individual plants.
Even if they all are of the same type, the farm power is not
a multiple of a single plant’s power, as respective plants are
subject to various forced elements. The power of a plant with the
sweep area A, air speed V and air density r is determined by the
following:

1
P:ECppAV3 )

where: C = f(|, b) is the power ratio which depends on the
so-called specific speed | = wR/V and the angle of blades in rotor
b. Depending on the type of plant and on how it is controlled
those parameters determine the characteristic P = f(V) of the
power plants where a typical shape is shown in Fig. 7.

Therefore, the power is the result of a non-linear conversion of
wind speed and interference. It is assumed that the wind speed
is the speed at the height of rotor axis.
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Fig. 7. Power characteristics for a wind power plant

2.2. Linear regression model

Power forecasting as a linear combination of the previous and
average power and trends is affected by large error due to non-
-linear dependence between the power and wind [1]. Non-linear
regression would be more appropriate for power, but taking
into account its accuracy and error distribution, it should not be
recommended. The linear regression method could be success-
fully applied to wind prediction, provided that the prediction
period is not too long. The proposals are included in [1, 2],
where the expected wind speed is a linear function in previous
moments, average speed and trend, such as the ARMA model
below:

1 & 2
= LS n) 5

V,= _ a/'Vr—l + ZbkEt—k 4)

where: V, means the wind seed at time t, whereas E means the
average value.

If the wind farm owner is not able to obtain a weather forecast
for the location, it may apply the linear regression method for
power forecasting. Fig. 8 shows the results of using this method
for power prediction with prediction steps of 3 and 6 hours, in
accordance with the ARMA model.
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Fig. 8. Wind farm power (P_) and the power expected from the AR
model with a period of 3h (P.P3h) and 6h (P.P6h) and the actual wind
speed (V,) as a function of time [2]

2.3. Neural model

As clearly shown in considerations for the analytical model, each
wind farm has certain special features. It is necessary to take into
account the characteristic feature in the wind farm modelling
process. Besides the features that can be examined partly analyti-
cally, such as the wake effect or the vertical wind profile, there
are also characteristics that are difficult to describe by analytical
relations, e.g. wind distribution in the farm. However, they affect
the wind speed at the location and power. A neural network may
be used as an estimator which can reproduce the characteristic
features.

A data set does not have to be large to create and verify the
analytical model shown in the previous section. A larger set is
necessary to create, learn and check a neural network. Based on
the previous analyses [1, 2, and 9] we selected the EIman recur-
rent network for the purposes of this study to evaluate the useful-
ness of a neural farm model.

The model input was the wind force (marked in Fig. 9 as Input).
The previous studies [1, 2] show that in certain periods, during
the so-called dynamic weather, the wind dynamics also plays
an important role, but this factor is not included in the neural
model. As a result of the studies it was found that neither single-
layer nor multi-layer networks were sufficiently good estimators.
However, experience indicates that, similarly to the analytical
model, the neural model should have a more complex struc-
ture. It is suggested to take into account not only the current
wind value, but also the previous values, which would enable
mapping of wind dynamics and changing of structure into
a recurrent network. The EIman network with recurrence of
hidden layer has been selected after the studies. The Elman
network is characterised by a partial recurrence in the form of
feedback between the hidden layer and the input layer. Fig. 9
shows the EIman network structure where: Input(t) - the number
of external network inputs, Hidden - the number of neurons in
the hidden layer, Output - the number of output neurons.
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Several network learning algorithms were used in the studies; they
were based on the backward error propagation. The best learning
method was the Levenberg-Marguardt method (marked as trainlm
function in MATLAB). Studies were carried out on a large wind farm
located on a uniform terrain, not by the sea; hence the phenomena
described for the previous wind farm (such as high component for
local wind in the summer) do not occur so frequently. Data from
a well measured farm were used for creating the neural model, with
access to a large number of data. Network learning was carried out
with the use of data from an actual wind farm, i.e. the wind speed
from the farm’s measurement mast and the farm power measured
at the transformer station. The power value for each plant was also
available. Fig. 10-13 show the results of model operations, including
a neural model. Actual wind speed is given at the network input,
with the farm power forecast obtained at the output. Similar results
were obtained for several other wind farms. Each farm must have its
own model with a separate set of learning data.

2.4. Comparison of the results from forecast
models

Fig. 10-13 compare the forecast results with the use of the fore-
cast models discussed above. The colour markings are as follows:
red - the power forecast with the use of a network (SSN), black
- the power prediction for analytical model (Analit), brown - the
power of regressive model (Reg), navy blue - the actual power
production (Real), blue - the forecast wind force (Vw).
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2.5. Evaluation of prediction error

Because of a varied increase of power at wind farms the forecast error
is sometimes close to 0%, and then it exceeds 15%. Another issue is
the method for calculating the percentage error for deviation of the
forecast power from the actual power. The difference between the
forecast variable and the forecast, or the absolute forecast error is
calculated to verify the effectiveness of prediction methods. The first
method is the normalized relative error of the BP forecast:

P

Bp =" 1009 (5)
where: y, — power performance, y,? - power forecast, M — power
rating of all wind farms.

This method (5) provides the information on how much more or
less electricity has been generated by a single wind power plant
in instantaneous meteorological conditions in relation to the
manufacturer’s restricted conditions. The method can be used
to assess the deviation of the actual power from the theoretical
power in wind power plants. This method has been published
in many scientific and technical articles and it remains the best
method available.

The second method is an absolute forecast error, which indicates
the actual forecast error for wind farms. An absolute error is the
difference between the actual and forecast value. Tab. 1 shows
the average forecast errors — deviation of the forecast power
from the actual power.

Average relative error
[%]

Average absolute error

Forecast method

9.6% 57771

4.7093 J

b 1Tl ‘ _ deviation of the f

from the actual power

Analytical

8.6%

kRegressive

3. Final conclusions

Three structures of wind farm power estimators were examined
as part of the study: physical, regressive and neural. The research
shows that each forecast model may be used for prediction of
power generated in wind power plants. A model based on linear
regression methods may not be applied as the primary model
because of the decreasing wind correlation in the long term.
A model based on the description of physical phenomena may
be an effective prediction tool, but it requires many parameters
which are not always identified and precise knowledge of the
farm, such as terrain topology or farm topology. That model does
not require a large amount of data for verification. An analytical
model may be a farm power estimator even when the informa-
tion about wind comes from a location situated several kilome-
tres away. A recursive neural network is a good estimator of wind
farm power. It is able to reflect the farm’s specific features, but it
also requires a large set of learning data.

The quality of power forecasting depends not only on the power
model, but also on the quality of weather forecasts.

A higher accuracy of power prediction for wind farms may be
obtained with the use of a hybrid model by combining an “expe-
rienced” analytical model with a neural model. SSN are systems
that can generalise, recognise and analyse the data which they
have not processed before. The obvious fact is that humans do
not have the computing capabilities of SSN, but SNN will never
fully replace humans. However, it is important to note that with
a skillful use of expert knowledge and mathematical tools known
in the literature it is possible to create an effective forecast model.
The access to historical actual wind conditions enables the evalu-
ation of weather forecast accuracy for the structure. Based on the
above it can be concluded that the more accurate the forecast is,
the lower the costs of BM participants are. An accurate prediction
of power generated in individual wind turbines and farms will
decrease the volume of energy purchase/sale on the BM, and will
enable a better use of the potential associated with the produc-
tion of electricity by wind farms.
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Zryczaltowana ustuga operatora handlowo-technicznego
na potrzeby rozwoju energetyki wiatrowej w Polsce
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Streszczenie

Rozwdj rynku energii elektrycznej sprawil, Ze branza energetyczna stata si¢ atrakcyjna inwestycyjnie dla wielu przedsigbiorcow.
Trwajacy od kilku lat proces liberalizacji rynku energii elektrycznej przyczynit si¢ do swiadczenia nowych ustug na rzecz inwe-
storow zainteresowanych rozwojem branzy energetycznej. W ostatnich latach do grona najbardziej dynamicznie rozwijajacych si¢
zrodet wytworezych zalicza sie elektrownie wiatrowe. Niewielu inwestoréw zdaje sobie sprawe z konsekwencji przylaczenia elek-
trowni wiatrowych do krajowej sieci elektroenergetycznej, jak rowniez z pozniejszej eksploatacji tychze zrédet. Po zawarciu umowy
sprzedazy energii elektrycznej inwestorzy zobowigzani s do prognozowania generacji mocy wytworczej w horyzoncie dwudzie-
stoczterogodzinnym z wyprzedzeniem dobowym. Charakter pracy elektrowni wiatrowych sprawia, ze predykcja mocy nie nalezy
do tatwych czynnosci i w efekcie wlasciciele ponoszg koszty za odchylenia na rynku bilansujacym (niezbilansowanie). Powstajace
koszty mogg przyczyni¢ si¢ do braku ptynnosci finansowej whasciciela projektu, a w efekcie do bankructwa. Opcjonalnym rozwig-
zaniem dla wlasciciela farmy wiatrowej jest zryczaltowana ustuga operatora handlowego.

W artykule przedstawiono analize wybranych modeli prognostycznych, wykorzystywanych do predykcji mocy wytworczej elek-
trowni wiatrowych, czynnikéw wplywajacych na prognozy oraz model wspotpracy z kontrahentami poprzez ustuge operatora

handlowego.

1. Rynek energii elektrycznej

Rozwdj rynku energii elektrycznej (REE)
sprawil, ze branza energetyczna stata sie atrak-
cyjna inwestycyjnie dla wielu przedsi¢biorcow.
Uruchomienie rynku bilansujacego (RB)
w 2001 roku bylo jednym z krokéw ku libera-
lizacji REE. RB jest tzw. rynkiem technicznym,
ktory stuzy do biezacego bilansowania zapo-
trzebowania na energie elektryczng i wytwa-
rzania energii elektrycznej w Krajowym
Systemie Elektroenergetycznym (KSE). Na
rynku dochodzi do realizacji zawartych przez
uczestnikéw umoéw kupna/sprzedazy energii
i bilansowanie w czasie rzeczywistym zapo-
trzebowania na energie elektryczna z jej
produkcja w KSE. Istnienie RB jest niezbedne
dla funkcjonowania rynku energii, a udzial
w nim podmiotéw kupujacych energie jest
obowigzkowy [1].

Funkcjonowanie RB mozliwe jest jedynie
dzigki zdolnosci szybkiego zwiekszenia lub
zmniejszenia produkcji energii elektrycznej
przez jej wytworcow. Z tego powodu ceny
energii na RB wyznaczane s3 na podstawie
kontraktéw zawieranych pomiedzy OSP
a wytwodrcami energii. Ceny energii kupo-
wanej i odsprzedawanej przez uczestnikéw
rynku na RB oscyluja wokdt cen rynku
konkurencyjnego. Uczestnictwo na RB na
pewno wiaze sie z kosztami i zdecydowanie
wyzszym poziomem ryzyka. Ceny na RB
publikowane sa z jednodniowym opéz-
nieniem i moga przyjmowac¢ za 1 MWh
warto$ci 70-1500 zt. W obydwu przypad-
kach sa to wiec transakcje niekorzystne dla
klienta konicowego. W celu minimalizacji
wolumenu transakeji na RB klienci kupujacy
energi¢ na rynku konkurencyjnym staraja
sie sporzadza¢ mozliwie najdokltadniejsze
prognozy jej zuzycia.

Trwajacy od kilku lat proces liberalizacji
rynku energii elektrycznej przyczynit sie do
$wiadczenia nowych ustug na rzecz inwe-
storéw zainteresowanych rozwojem branzy

energetycznej. W ostatnich latach do grona
najbardziej dynamicznie rozwijajacych si¢
zrodet wytworczych zalicza sig elektrownie
wiatrowe (EW). Niewielu inwestoréw zdaje
sobie sprawe z konsekwencji przytaczenia
EW do KSE, jak réwniez z pdzniejszej
eksploatacji tychze zrodel. EW przylaczone
do sieci sg nie tylko zrodlem przychodu, lecz
takze kosztem. Obowigzujaca Instrukcja
Ruchu i Eksploatacji Sieci Przesylowej
(IRiESP) reguluje zasady funkcjonowania
REE. Z instrukeji wynika, ze kazdy wlasciciel
jednostki wytworczej przylaczonej do sieci
zobowiazany jest do sporzadzania grafikow
dobowo-godzinowych pracy obiektu.
Predykcja mocy wytwdrczej EW nie nalezy
do tatwych czynno$ci. Prognozy przygo-
towywane sa w horyzoncie dwudziestocz-
terogodzinnym w dniu poprzedzajacym
dobe handlowa. Wyprzedzenie dobowe
wynika z wymagan kontraktowania mocy,
a horyzont ten zalezy od organizacji handlu
i zréznicowanych warunkow handlowych
(tzn. momentu zamkniecia bramki na RB).
Prognozowanie polega na przewidzeniu
wielkosci produkcji energii elektrycznej
z wyprzedzeniem w ukfadzie dobowo-
-godzinowym. Prognozy sporzadzane dla
jednostki grafikowej ENERGA-OBROT
SA (EOB) obejmuja klientéw koncowych
(odbiorcow), jak i zrédla wytworcze. Na
podstawie prognozy zapotrzebowania
energii elektrycznej dokonuje si¢ zakupu
energii elektrycznej na rynku hurtowym
(systemowym), zeby pokry¢ zapotrzebo-
wanie odbiorcow.

Do najtrudniej przewidywalnych zZrédel
wytworczych, pod wzgledem charak-
teru pracy, nalezag EW. Ich charakter pracy
sprawia, ze predykcja mocy nie nalezy do
tatwych czynnosci i w efekcie wlasciciele
ponosza koszty za odchylenia na rynku
bilansujgcym (za tzw. niezbilansowanie).
Powstajace koszty moga przyczynié si¢

do braku ptynnosci finansowej wlasci-
ciela projektu, a w efekcie do bankructwa.
Opcjonalnym rozwigzaniem dla wlasciciela
farmy wiatrowej (FW) jest zryczaltowana
ustuga operatora handlowego (OH). Ustuga
jest rozszerzeniem wspolpracy pomiedzy
inwestorem (OZE) a EOB poprzez zawarcie
umowy OH. EOB, zawierajac umowe OH,
przejmuje na siebie koszty uczestnictwa
FW na RB. W zamian wytworca uiszcza na
rzecz EOB zryczaltowana oplate (z/MWh),
uwarunkowana od produkcji energii elek-
trycznej w danym okresie rozliczeniowym,
mierzong przez uktad pomiarowo-rozli-
czeniowy. Dzieki umowie OH wytworcy
zyskuja przede wszystkim prosty mecha-
nizm w zakresie planowania kosztéw dla
FW;, sporzadzania biznesplandw oraz ogra-
niczaja wlasne ryzyko kosztow zwigzane
z uczestnictwem na RB.

Planowanie generacji mocy ma wplyw na
bezpieczenstwo pracy KSE 1 handel energia
elektryczng na rynku. Ze wzgledu na coraz
wigkszg moc znamionowa EW, przylaczona
do KSE, predykcja mocy odgrywa coraz
bardziej istotng role. Wedtug URE szacun-
kowa moc catkowita zainstalowanych EW ma
by¢ zblizona w 2013 roku do ok. 2000 MW,
a w kolejnym 2014 roku do ok. 2500 MW.
Nieustannie od wielu lat prowadzone sa
rézne badania nad modelami prognostycz-
nymi. Innowacyjne rozwigzania przyczy-
niajg si¢ do poprawy pozycji podmiotow
na konkurencyjnym rynku. Od 2002 roku
na rynku dostepnych jest wiele réznych
narzedzi do predykcji mocy zrodet wiatro-
wych, lecz o niezadowalajacym bledzie
prognozy, o ktérych mowa w pozycjach
[1-4]. Obecnie w prognozowaniu duza
popularnoscia ciesza si¢ modele hybry-
dowe [5-7]. Autorzy niniejszej publikacji
przedstawili trzy dowolnie wybrane metody
prognostyczne, wykorzystywane m.in.
w codziennej pracy oraz czgsto spotykane
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w literaturze fachowej [1-9]. Zastosowanie
réznego rodzaju metod prognostycznych
nigdy nie daje gwarancji uzyskania dosko-
nalej prognozy. Do oczekiwanych rezul-
tatow nalezy nieustannie podaza¢, pozy-
skujac gruntowng wiedze i doswiadczenie
operatorskie.

Szczegolng uwage warto zwroci¢ na mozli-
wosci wykorzystania sztucznych sieci neuro-
nowych (SSN). Za pomocg modeli neurono-
wych mozliwa jest predykcja generacji mocy
wytworczej dowolnej FW, pod warunkiem ze
posiada si¢ dane historyczne generacji obiektu.
ENERGA-OBROT SA (EOB), wychodzac
naprzeciw oczekiwaniom rynkowym, umoz-
liwita kontrahentom rozliczanie za odchylenia
poprzezstaty zryczaltowana oplate (OH), przej-
mujac jednoczesnie na siebie koszty, ryzyko
i odpowiedzialno$¢ za niezbilansowanie.
Odchyleniem nazywana jest réznica pomiedzy
planowang i zgloszong przez wytworce godzi-
nowa energia elektryczng, a godzinows energia
elektryczng rzeczywiscie wyprodukowana
iwprowadzong do sieci dystrybucyjnej, pomie-
rzong przez uktad pomiarowy. Ustuga opera-
tora handlowego (OH) jest dobra alternatywa
dla whascicieli EW. Dzieki ustudze OH osza-
cowanie przychodow i kosztow, zwigzanych
zfunkcjonowaniem EW na rynku, jest prostsze
ze wzgledu na stalg oplate. Tego typu opcja
nie rozwigzata jednak problemu predykcji
i dalszego ponoszenia kosztéw za odchylenia.
EOB, majagc na swoim terenie wytworcow
i odbiorcow, zobowigzana jest do szaco-
wania iloéci potrzebnej energii elektrycznej
dla jednostki grafikowej. Zakltadajac, ze EW
(wytworcy) wyprodukujg i wprowadza do
sieci w ciaggu doby lub godziny na rynku
hurtowym (systemowym) energi¢ np.
100 MWh, a zapotrzebowanie na energie
(odbiorcy) wyniesie 1500 MW, to spétka
EOB bedzie musiata zakupi¢ na rynku
hurtowym energie 1000 MWh. Dokltadna
predykcja mocy wytworczej EW zmniejsza
koszty partycypacji uczestnikow na
obowigzkowym RB.

Krétkoterminowa predykcja dobowo-godzi-
nowa mocy wytworczej EW nie nalezy do
tatwych zadan ze wzgledu na stochastyczny
charakter wymuszenia (wiatru) oraz struk-
ture budowy obiektu. Produkcja energii
elektrycznej nie wynika wylacznie z zain-
stalowanej mocy znamionowej sitowni
wiatrowej, ale przede wszystkim z wartosci
chwilowej predkosci wiatru, wyrazonej
w trzeciej potedze. Zmieniajace si¢ na prze-
strzeni doby warunki meteorologiczne
powoduja duza niestato$¢ produkeji energii.
Ze wzgledu na losowa warto$¢ mocy czynnej
doktadne jej oszacowanie w diuzszym hory-
zoncie czasowym jest trudne. Oczywiste jest
rowniez, ze im diuzszy okres szacunkowry,
tym wigkszy blad prognozy. Dynamika
warunkow meteorologicznych sprawia, ze
EW zaliczane sa do ,,niespokojnych” zrodet
generacji mocy czynnej.

Tendencja rozwojowa EW (szybki przy-
rost mocy nominalnej w KSE) sprawia, ze
prognozowanie stopniowo odgrywa coraz
wieksza role w poprawie bezpieczenstwa
energetycznego. Na potrzeby predykcji mocy
EW mozna dokona¢ klasyfikacji, chociazby
pod wzgledem jednostkowej mocy znamio-
nowej (rys. 1). Typowe sitownie wykorzysty-
wane w energetyce s3 jednostkami o malej
i duzej mocy znamionowej. Do malych
mocy zaliczaja si¢ pojedyncze silownie
(ponizej 850 kW) i mate farmy do 2 MW.

Prognozowanie energii elektrycznej
elektrowni wiatrowych

i Pojedyncze i mate
i elektrownie wiatrowe |

Z demobilu

i (od producenta) i (Niemcy, Dania) |

Farny wiatrowe (zespot turbin
wiatrowych ze wspélinym GPZ

Skupione i Rozlegte |

! (jedenobszar) ii (podzielone !

: i na kilka :
""""""""""""" mniejszych

i obszarow) |

Rys. 1. Klasyfikacja EW na potrzeby prognozowania produkgji energii elektrycznej

Utrzymujacym si¢ trendem w energetyce
wiatrowej jest budowanie FW, a nie pojedyn-
czych sitowni. Farmy skladaja si¢ z zespotu
od kilku do kilkunastu sifowni wiatrowych,
podlaczonych do stacji transformatorowej
(400/110 kV). Obecnie moc znamio-
nowa najwiekszej FW w Polsce sigga nawet
120 MW.

Na podstawie literatury mozna wyréznié

trzy zasadniczo odmienne podejscia taczace

prognoze wiatrowa z moca wyjsciowg
sitowni [7], tj.:

1. Podejscie fizykalne — oparte na samej
naturze konwersji mocy strugi powietrza
na moc elektryczng

2. Podejscie statystyczne — opisujace zwiazek
pomiedzy prognozowanymi parametrami
wiatru a wyj$ciowa moca elektryczna na
drodze analizy statystycznej szeregow
czasowych z przeszlosci

3. Podejscie ,uczace” - wykorzystujace
metody sztucznej inteligencji do uzyskania
relacji pomiedzy prognoza wiatru a moca
oddawang w postaci szeregdw czasowych.

W celu uzyskania dokfadniejszych prognoz
stosuje sie podejscie hybrydowe, faczace ze
soba w jeden model zaprezentowane wcze-
$niej podejécia. Pomimo dysponowania
danymi oraz gotowymi modelami mate-
matycznymi predykcja bez odpowiedniej
wiedzy i doswiadczenia moze okazal sie
nieskuteczna, a z czasem kosztowna.
W modelach hybrydowych wykorzystuje si¢
réznego rodzaju dane, tj. podstawowa zalez-
nos¢ wielkosci mocy od sity wiatru, charak-
terystyke mocy producenta, informacje
o planowanych wytaczeniach z pracy EW
oraz prognoz meteorologicznych (sity
i kierunku wiatru, ci$nienia atmosferycz-
nego i temperatury powietrza - uwzgled-
niajac dzigki temu pore roku). Wiedze
i doswiadczenie mozna osiagnaé dzigki
wieloletnim obserwacjom pracy zrddet
wiatrowych.
Podejscie fizykalne obejmuje zestaw modeli
uwzgledniajacych:
» warunki wiatrowe w badanej lokalizacji
(dynamike zmian) i wysoko$¢ gondoli
sifowni

[STH TETRE T RS 1)

A

Rys. 2. Charakterystyki krzywych mocy pieciu sitowni wiatrowych w funkgji predkosci wiatru (pomiary w okresie

letnim, przy duzej zmiennosci wiatru) [1]
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Acta

o efekt wzajemnego oddziatywania masztow
sitowni wiatrowych (przestoniecie)

o charakterystyke elektromechaniczna
sitowni (krzywa mocy)

o statystyke mocy wyjsciowej.

Istnieja metody uczenia i samouczenia
pozwalajace uzyskac celowe i skuteczne
dzialanie nawet w sytuacji, kiedy tworca
nie zna algorytmu, wedtug ktérego mozna
rozwigza¢ postawione zadanie. Sie¢ dziata
zawsze jako calo$¢ i poszczegélne jej
elementy maja wklad w realizacje wszyst-
kich czynnosci, ktdre sie¢ realizuje. Jedna
z konsekwencji takiego dzialania sieci jest jej
zdolnos¢ do poprawnego dzialania, nawet
przy niepetnych danych.

1.1. Rzeczywiste charakterystyki

Dobor charakterystyki mocy (krzywej
producenta) bez doswiadczenia operator-
skiego moze okaza¢ si¢ trudny i niewystar-
czajacy. Rzeczywista charakterystyka mocy
przez wigksza czes¢ roku nie pokrywa si¢
z teorig. Do czynnikéw utrudniajacych
szacowanie mocy zaliczajg si¢ warunki
wewnetrzne (m.in. struktura budowy
farmy) oraz zewngtrzne (meteorologiczne),
co widoczne jest w postaci rozrzutu mocy
na rys. 2. Rozrzut mocy wynika z dynamiki
zmiany kierunku wiatru, polozenia gondoli
i dynamiki platéow oraz braku okresowej
kalibracji anemometrow.

Zjawisko rozrzutu mocy wystepuje prze-
waznie w okresie letnim, kiedy wartos$¢ pred-
kosci i kierunku wiatru zmienia si¢ dyna-
micznie. Na rys. 2 przedstawiono krzywa
mocy z rozrzutem mocy w zakresie pracy
sifowni od 4 do 15 m/s. Punkty znajdujace
sie pod teoretyczng krzywa mocy (ozna-
czone niebieskimi kropkami) sa zrozumiale.
Mniejsza moc, dla chwilowej predkosci
wiatru, wynika z dynamiki zmiany kierunku
wiatru, zmiany kata polozenia platow (duzej
bezwladnosci wirnika), zmiany kata poto-
zenia gondoli, ograniczen technicznych (np.
wysokiej temperatury przekladni zebatej),
a takze z mechaniki urzadzenia (tj. drgan
mechanicznych platéw, walu generatora,
wiezy i innych elementéw).

Przyczyna jest rowniez zmienno$¢ gestosci
powietrza i wilgotnosci. Natomiast moc
wygenerowana nad teoretyczng krzywa
spowodowana jest dynamika zmiany
kierunku wiatru i gondoli, a réwniez
najprawdopodobniej btedem pomiarowym
(np. rozregulowanym anemometrem lub
brakiem okresowej kalibracji anemometru).

Pw]A

7| DS S

Teoretyczna
kr.

Rys. 3. Warto$¢ $rednia energii Pér (najwigksza kropka)
10-minutowa otrzymana z pomiaréw dwusekundowych
w funkgji chwilowej predkosci wiatru Vér [1]

Fygdbn s, b na qandal [

Rys. 4. Rzeczywista predko$¢ wiatru na rozlegtej FW [1]

Rozrzut mocy, ktdra jest w trzeciej potedze,
moze wynika¢ takze z duzej wartosci chwi-
lowej podmuchéw wiatru. Wartosci chwi-
lowe mocy i predkosci wiatru usredniane
s3 za ostatnie 10 min i przekazywane do
ukladu sterowania przetwarzajacego wyniki
pomiaru oraz gromadzgcego usrednione
dane pomiarowe. Za przyklad niech postuzy
rys. 3, punkt pomiarowy (mniejsze kropki)
to warto$¢ energii za czas 2 sek.

Na rys. 3 przedstawiono $rednig wartos¢
energii elektrycznej za ostatnie 10 min, na tle
teoretycznej krzywej mocy, w funkeji chwi-
lowej predkosci wiatru.

P, oznacza $rednig warto$¢ energii po 10
min. Chwilowe warto$ci predkosci wiatru
roéwniez zostaly urednione V. W efekcie
$rednia warto$¢ mocy jest nad teoretyczna
krzywa mocy producenta. V., oznacza
startowa predko$¢ turbiny wiatrowej,

V, - znamionowa predko$¢ wiatru, V..

©

- wylaczeniowa predkoéé wiatru, P, -
znamionowg moc urzadzenia.

W zaleznosci od wielkosci prognozowane;j
farmy nalezy umiejetnie dobra¢ zmienne
objasniajace. Dobdr zmiennych ma duze
znaczenie na dokladnos¢ prognozy.

FW o mocy znamionowej 50 MW moze
zajmowa¢ powierzchni¢ nawet kilkunastu
kilometréw kwadratowych. Farma moze by¢
podzielona na 2-3 mniejsze zespoty, podla-
czone wspolnie do jednej stacji transforma-
torowej. Podzial FW na mniejsze dodat-
kowo utrudnia predykcje mocy. Dysponujac
danymi meteorologicznymi z jednego masztu
pomiarowego, odleglego od sitowni, doktad-
no$¢ predykeji moze budzi¢ watpliwosci.
Trudnos¢ predykgji takich obiektow wynika
z duzej roznicy chwilowych warunkéw mete-
orologicznych panujacych na FW. Predkos¢
wiatru na rozleglej FW moze waha¢ sie od 4
do 11 m/s. Za przyktad postuzy¢ moze rys. 4,
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Rys. 5. Przebieg dobowo-godzinowy prognozowanej VwP (linia czerwona, przerywana) i rzeczywistej sity wiatru

VwW calej FW (przyktad niedoktadnej prognozy pogody)
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Rys. 6. Przebieg prognozowanej VwP (linia czerwona, przerywana) i rzeczywistej predkosci wiatru VwW calej FW

(1 doba, przyklad oczekiwanej prognozy pogody)
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Rys. 7. Charakterystyka mocy sitowni wiatrowej

na ktérym przedstawiono rzeczywiste pred-
kosci wiatru na rozleglej FW, zlokalizowanej
w pétnocnej czesci kraju [1, 2].

1.2. Prognoza warunkéw
meteorologicznych

Doktadnos$¢ prognoz mocy czynnej FW
uwarunkowana jest od czynnikéw mete-
orologicznych. Gféwnym elementem, ktéry
odgrywa znaczaca role w predykeji mocy,
jest warto$¢ predkosci wiatru. Ze wzgledu na
szeroka tematyke autorzy, przywolujac przy-
ktady, brali pod uwage tylko jedna, najwaz-
niejsza warto$¢ wplywajaca na generacje
mocy - sile wiatru.

Istnieje wiele metod ekstrapolacji predkosci
wiatru na poziom piasty. Obok przedsta-
wiono wzor uzalezniajacy parametr wiatru
od tzw. dlugosci szorstkosci terenu (wyso-
ko$ci nad poziomem ziemi).

V,=v.—L 1
h h, (1)

gdzie: V), - predko$¢ wiatru na wysokosci
h [m/s], V - predko$¢ wiatru na wysokosci
h, [m/s], h,— wysoko$¢ usytuowania nadaj-
nika predkosci wiatru [m], & — wysokos¢, dla
ktorej obliczana jest predkoé¢ wiatru [m],
n — szorstko$¢.

W zwigzku z tym, ze prognoza pogody jest
obarczona bledem pomiarowym, to réwniez
predykcja mocy bedzie niedoktadna. Wazne
jest to, aby takich bledéw popetniaé jak
najmniej w dtuzszym horyzoncie czasowym.
Doktadnos¢ prognozy sity wiatru obarczona
jest bledem pomiarowym, poniewaz maszty
pomiarowe nie sg posadowione bezposrednio

na FW. Warto$¢ predkoéci wiatru pomierzona
na FW rozni si¢ od prognozowanej z odle-
glego masztu pomiarowego. Na rys. 5 poka-
zano, jak dalece moga roznic sie wartosci
prognozowanej predkosci wiatru od rzeczy-
wistej. Modele deterministyczne, stuzace do
prognozowania pogody, z ktorych korzystaja
firmy meteorologiczne, moga wprowadzac
w blad. Niestety, bez odpowiedniego moni-
toringu w czasie rzeczywistym pracy FW jest
sie zmuszonym traktowa¢ prognoze pogody
jako wiarygodna.

Na rys. 6 przedstawiono dobra prognoze sity
wiatru. Dzigki wysokiemu wspotczynnikowi
korelacji miedzy prognozowanag predko-
$cig wiatru a rzeczywista — wynoszacemu
0,97 - mozna w miare dokfadnie oszacowac
energie elektryczng. Tak wysoka zalez-
no$¢ informuje réwniez o tym, ze mozna
W pewnym stopniu zaufa¢ prognozom pogody,
ale nalezy uwzgledni¢ korekty podczas wpro-
wadzania danych do modelu.

Przyczyna powstawania bledéw w prognozie
mocy jest duza odleglos¢ posadowienia
masztu pomiarowego (meteorologicznego) od
FW. Bledna prognoza predkosci wiatru niesie
ze soba duze odchylenia prognozowanej mocy.

2. Modele prognostyczne

Nalezy pamietaé, ze celem poszukiwan
uzytecznego modelu prognostycznego nie
jest uzycie jak najwiekszej liczby parame-
trow, ktore jak najdokladniej opisza zmien-
no$¢ szeregu czasowego. Wraz ze wzrostem
liczby parametréw spada liczba stopni
swobody i ostabia si¢ moc stosowanych
testow statystycznych. Z kolei zbyt duze
dopasowanie szeregu moze obja¢ opis nie
tylko czesci procesu zwanej sygnatem, ale
i losowego szumu, dla ktérego w skonczo-
nych probach mozna dopatrywac si¢ przy-
padkowych regularnosci [11]. Celem poszu-
kiwan jest odkrycie takiego modelu, ktéry
za pomocg ograniczonej liczby statystycznie
istotnych parametrow opisze najwazniejsze
cechy badanego przypadku.

2.1. Model fizyczny

Model fizyczny FW mozna zbudowa¢ jako
model jednej zastepczej sitowni wiatrowej
o odpowiednio dobranych parametrach albo
jako zlozenie modeli wielu pojedynczych
sitowni. W drugim przypadku model bylby
bardziej dokladny (przy dostepnosci parame-
tréw), ale i bardziej zfozony. Problemem moze
by¢ okreslenie punktu pracy kazdej sitowni
(rys. 3). Model w postaci zastepczej sitowni
ma niewatpliwg zalete, jaka jest mniejsza
liczba parametrow, a efekt usredniania wyste-
pujacy na fizycznej farmie dziata na korzys¢
tego modelu. Trudnos$cig moze by¢ wybranie
reprezentatywnych pobudzen oraz okreslenie
parametréw zastepczej sitowni [1, 2].

Model FW odtwarza moc farmy dla okreslo-
nych wymuszen, z ktorych gtéwnymi sa pred-
koé¢ i kierunek wiatru na wysokosci gondoli.
Mozna jako wymuszenie dla modelu farmy
potraktowa¢ wiatr z najblizszej stacji mete-
orologicznej. Dokladno$¢ modelu, ktérego
funkcja jest prognozowanie produkgji energii
jest zadowalajaca, gdy odlegtosci miedzy stacja
meteorologiczng alokalizacja EW jest mniejsza
niz 10 km [2]. W ramach pracy zbadano przy-
datno$¢ modelu fizykalnego, gdy odleglos¢ ta
nie przekracza 5 km.
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Model FW zbudowano jako model zastep-
czej sitowni 0 mocy znamionowej réwnej
sumie mocy pojedynczych sitowni,
poddanej pobudzeniu w postaci wiatru
z odleglej lokalizacji masztu pomiarowego
i ekstrapolowanego do wysokos$ci piasty.
Zalozono, ze parametry powietrza jako wolno-
zmienne sg state w czasie pomigdzy pomia-
rami. Uwzgledniono zmiany gestosci powie-
trza, ktora zmieniala si¢ o ponad 10% zaréwno
w okresie letnim (1,16 - 1,25 kg/m?), jak
i zimowym (1,22 - 1,32 kg/m?).

Przedstawiony model analityczny FW
jest modelem prostym. Nie uwzglednia
np. zjawiska przestoniecia, co odbija sie
na dokladnosci. Konieczne okazato sie
uwzglednienie wplywu charakteru terenu
wokot farmy na profil wiatru (2). Metoda
analityczna jest wiec jedng z metod, ktdore
moga by¢ stosowane do predykcji. Wymagaja
jednak dopasowania wspo6tczynnikéw
modelu do charakteru wiatru (dynamiki
zmian, pory roku) oraz dobrej znajomosci
konkretnej farmy. Zréznicowanie modeli
i dopasowanie parametréw zmniejsza blad
do ok. 10%. Spotyka sie propozycje stoso-
wania odrebnych modeli dla dnia i nocy
whasnie ze wzgledu na inny charakter wiatru.
Moc farmy wiatrowej jest suma mocy
poszczegolnych elektrowni. Nawet jezeli
wszystkie s3 tego samego typu, to moc farmy
nie jest wielokrotno$cig mocy jednej elek-
trowni, poniewaz poszczegolne sifownie

s3 poddane réznigcym sie wymuszeniom.
Moc sitowi o powierzchni omiatania A, przy
predkosci powietrza V i gestosci r okreslona
jest zaleznoscia:

1
P:ECp-p~A-V3 )

gdzie: C, = f(I, b) jest wspdtczynnikiem
mocy zaIDeinym od tzw. wyrdznika szybko-
bieznosci I = wR/V i kata ustawienia topat
wirnika b. Zaleznie od rodzaju elektrowni
i sposobu jej sterowania parametry te ksztat-
tujg charakterystyke P = f(V) elektrowni,
ktorej typowy ksztalt pokazano na rys. 7.

Moc jest wiec wynikiem nieliniowego prze-
ksztalcenia predkosci wiatru oraz oddzialy-
wania zaklocen. Za predkos¢ wiatru przyj-
muje sie predko$¢ na wysokosci osi wirnika.

2.2. Model regresji liniowej

Prognozowanie mocy jako kombinacji
liniowej mocy poprzedniej, $redniej
i trendow jest obarczone duzym bledem ze
wzgledu na nieliniowa zalezno$¢ mocy od
wiatru (1). W przypadku mocy wlasciwsza
bylaby regresja nieliniowa, ale biorac pod
uwage jej dokladnos¢ i rozktad bledu, nie
powinna by¢ polecana. Metoda regresji
liniowej moze by¢ natomiast z powodze-
niem stosowana do predykeji wiatru, pod

- Pc
--- PcP3h

Moc farmy

Predkos¢ wiatru [m/s]

1 3 5 7 8 11

2 4 6 8 10 12

13

15 17
14 16

19 21 23
18 20 22 24

Czas t [co 1h]

Rys. 8. Moc FW (P,) oraz moc przewidywana z modelu AR z okresem 3h (P-P3h) i 6h (P.P6h) oraz rzeczywista

predkosé wiatru (V,) w funkgji czasu [2]
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Input(t) 14 2 ﬂ
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Rys. 9. Struktura sieci neuronowej Elmana

warunkiem, ze okres predykcji nie jest zbyt
dlugi. Propozycje zawarte s3 m.in. w [1, 2],
gdzie przewidywana predkos$¢ wiatru jest
funkcja liniowa predkosci w chwilach
poprzednich, $redniej i trendu, np. model
ARMA, jak ponizej:

N PR
s—\/n_lg(xi X, 3)

q

V.= Zajl/;—l + zbkE/—k ©

= k=G

gdzie: V, oznacza predkos¢ wiatru w chwili ¢,
a E oznacza warto$¢ $rednig.

Jezeli wlasciciel FW nie dysponuje prognoza
pogody dla lokalizacji, to moze do progno-
zowania mocy zastosowa¢ metode regresji
liniowej. Na rys. 8 pokazano wyniki zasto-
sowania tej metody do predykcji mocy
z krokiem predykcji 3 i 6 godzin, zgodnie
z modelem ARMA.

2.3. Model neuronowy

Jak wynika z rozwazan przeprowadzo-
nych dla modelu analitycznego, kazda FW
ma pewne cechy szczegélne, osobnicze.
Uwzglednienie cech charakterystycznych
jest konieczne w procesie modelowania FW.
Poza takimi, ktére mozna ujaé cze$ciowo
analitycznie, jak przestoniecie czy pionowy
profil wiatru, sa tez cechy, trudne do opisania
zalezno$ciami analitycznymi, jak rozktad
wiatru na farmie. Maja one jednak wplyw na
predko$¢ wiatru w danej lokalizacji i moc.
Jako estymator, ktéry moze odtworzy¢ te
cechy charakterystyczne, mozna wykorzy-
stac sie¢ neuronowa.

Do zbudowania i weryfikacji modelu anali-
tycznego, przedstawionego w poprzednim
punkcie, nie jest wymagana duza liczebno$¢
zbioru danych. Na potrzeby skonstruowania,
nauczenia i sprawdzenia sieci neuronowe;j
potrzebny jest zbiér bardziej liczny. Na
podstawie wczesniejszych analiz [1, 2, 9] do
oceny przydatnosci neuronowego modelu
farmy, na potrzeby niniejszego artykuly,
wybrano sie¢ rekurencyjng Elmana.
Wejsciem modelu byta sita wiatru (ozna-
czona na rys. 9 jako Input). Wezesniejsze
badania [1, 2] wskazujg, Zze w pewnych
okresach, przy tzw. dynamicznej pogodzie,
istotna role odgrywa tez dynamika wiatru, ale
w modelu neuronowym nie uwzgledniono
tego czynnika. W wyniku badan stwierdzono,
ze ani sie¢ jednowarstwowa, ani badana sie¢
wielowarstwowa nie okazaly si¢ wystarcza-
jaco dobrymi estymatorami. Do$wiadczenie
pozwala jednak na stwierdzenie, ze podobnie
jak przy modelu analitycznym, tak i model
neuronowy powinien mie¢ strukture bardziej
zlozong. Proponuje si¢ uwzglednienie nie
tylko wartosci aktualnej wiatru, ale takze
warto$ci poprzednich, co pozwoli na odwzo-
rowanie dynamiki wiatru oraz zmiang struk-
tury na sie¢ rekurencyjng. Po badaniach
wybrano sie¢ Elmana z rekurencja warstwy
ukrytej. Sie¢ Elmana charakteryzuje sie
czg$ciowq rekurencja w postaci sprzezenia
zwrotnego miedzy warstwa ukryta a warstwa
wejsciowa. Na rys. 9 przedstawiono strukture
sieci Elmana, przy czym: Input(t) - liczba
wej$¢ zewnetrznych sieci, Hidden - liczba
neurondw w warstwie ukrytej, Output -
liczba neuronéw wyjsciowych sieci.

153




Z.Prondzinski, T. Rubanowicz | Acta Energetica 2/19 (2014) | translation 140-148

o

W badaniach wykorzystano kilka algo-
rytméw uczenia sieci, opartych na zasa-
dzie wstecznej propagacji bfedu. Najlepsza
metodg uczenia okazata sie metoda
Levenberga-Marguardta (oznaczona
w MATLAB-ie funkcja trainlm). Badania
prowadzono na danych duzej FW polozonej
na jednolitym terenie, nie nad brzegiem
morza, stad zjawiska opisane dla poprzed-
niej farmy (m.in. duza sktadowa wiatru
lokalnego latem) nie wystapily tak mocno.
Do zbudowania modelu neuronowego uzyto
danych z dobrze opomiarowanej farmyi przy
dostepnosci do duzej liczby danych. Uczenie
sieci odbywalo sie na danych pochodzacych
z rzeczywistej FW, a wiec predkosci wiatru
z masztu pomiarowego na farmie i mocy
} farmy zmierzonej w GPZ. Dysponowano

takze moca kazdej sitowni. Na rys. 10-13
1357 9111315171921 23 pokazano wyniki szialania moleu, m.in.
neuronowego. Na wejsciu sieci podano
przebieg rzeczywistej predkosci wiatru, a na
wyjéciu otrzymano prognoze mocy farmy.
Podobne wyniki uzyskano dla kilku innych
FW. Kazda farma musi mie¢ sw6j model,
z osobnym zbiorem danych uczacych.
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Rys. 10. Prognoza pogody o niskim stopniu sprawdzalnosci

1 7 T 18 2.4. Porownanie wynikow prognoz modeli
prognostycznych
08 + e T 16 Na rys. 10-13 poréwnano wyniki prognozy
0.8 "' - L przy uzyciu omdéwionych powyzej modeli
: 1'.' Pl 14 prognostycznych. Kolorem czerwonym
g 0,7 - - 0ZNAacZONO Prognoz¢ Mmocy przy uzyciu
= 5 r12 g sieci (SSN), czarnym predykcje mocy
§ 06 s modelu analitycznego (Analit), brazowym
= "~ e 10 5 moc modelu regresyjnego (Reg), grana-
3 05 - towym rzeczywista produkcje mocy (Real),
g o4 1 - 8 8 a niebieskim prognozowana warto$¢ sily
g i s B wiatru (Vw).
803 [
= 2.5. Ocena bledu predykcji
0,2 i Zrdznicowany przyrost mocy EW powo-
duje, ze blad prognozy raz jest bliski 0%,
0,1 -2
' a nastepnym razem przekracza 15%.
0 0 Odrebnym tematem jest metoda liczenia
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 bledu procentowego odchylenia prognozo-
wanej mocy od rzeczywistej. W celu spraw-
Al Bl o s e _ B o o K dzenia skuteczno$ci metod predykeji najcze-
= $ciej wylicza sie roznice miedzy zmienng
prognozowang a prognoza lub bezwzgledny
) i . blad prognozy. Pierwsza metoda jest znor-
Rys. 11. Prognoza pogody z wysokim stopniem sprawdzalno$ci malizowany wzgledny blad prognozy BP:
P
" 12 Ve =W
o |11+t BP=""—""100% (5)
09 . M
10
08
E‘ i _ gdzie: y, — wykonanie mocy, y,* — prognoza
£ s 2 mocy, M - moc znamionowa wszystkich EW.
06 (=)
g § Dzieki tej metodzie (5) uzyskuje si¢ infor-
g 05 e = macje, o ile mniej lub wiecej energii elek-
> 4 trycznej wyprodukowata pojedyncza
E o4 . & sifownia wiatrowa w chwilowych warunkach
s T} 13 meteorologicznych, wzgledem zastrzezo-
nych warunkéw producenta. Metoda umoz-
- liwia oceng bledu odchylenia mocy rzeczy-
2 wistej od teoretycznej sitowni wiatrowych.
0.1 Metoda ta zostata opublikowana w wielu
branzowych artykutach naukowo-technicz-

° 1 2 3 458 7 8 9 10111213 14 156 16 17 18 19 20 21 22 23 24 ° nyChlnle Opracowano do te] porylepszej.
Druga metoda jest bezwzgledny blad
prognozy, ktéry informuje o rzeczywistym

Real ==-ccaaa Analit = - = - = . Ri SSN = o o . W .
. et * N bledzie prognozy EW. Blad bezwzgledny
to réznica miedzy wartoécia rzeczywista
Rys. 12. Prognoza pogody o niskim stopniu sprawdzalnosci a prognozowang. W tab. 1 przedstawiono
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Rys. 13. Prognoza pogody z wysokim stopniem sprawdzalno$ci

warto$ci $rednie btedéw odchylenia mocy
prognozowanej od rzeczywistej.

Sredni
Metoda blad Sredni blad
prognostyczna wzgledny bezwzgledny
[%]
Analityczna 9,6% 5,7771
Regresyjna 8,6% 4,7093
L Neuronowa 9,2% 5,1759

Tab. 1. Wartosci bledéw odchylenia mocy prognozo-
wanej od rzeczywistej

3. Wnioski konicowe

W ramach pracy przebadano trzy struktury
estymatoréw mocy FW: fizycznego, regre-
syjnego i neuronowego. Z badan wynika,
ze kazdy model prognostyczny mozna
wykorzystywa¢ na potrzeby predykeji mocy
wytworczej elektrowni wiatrowych. Model
oparty na metodach regresji liniowej nie
moze by¢ stosowany jako model podsta-
wowy, ze wzgledu na malejaca korelacje
wiatru w dtuzszym horyzoncie czasowym.
Model oparty na opisie zjawisk fizycznych

moze by¢ skutecznym narzedziem predykji,
ale wymaga wielu parametrow, ktére nie
zawsze sg zidentyfikowane, oraz doktadnej
wiedzy o farmie, jak topologia terenu czy
topologia farmy. Nie jest wymagana duza
liczba danych do werytikacji modelu. Model
analityczny moze by¢ estymatorem mocy
farmy, nawet gdy dane o wietrze pochodza
z lokalizacji odlegtej o kilka kilometréw.
Sie¢ neuronowa rekurencyjna jest dobrym
estymatorem mocy FW. Potrafi odtworzy¢
cechy charakterystyczne farmy, wymaga
jednak duzego zbioru danych uczacych.
Jako$¢ prognozowania mocy zalezy nie
tylko od modelu mocy, ale takze od jakosci
prognozy pogody.

Chcac uzyska¢ wiegksza dokladnosé
predykcji mocy FW, mozna zbudowac
model hybrydowy poprzez polaczenie ze
soba ,doswiadczonego” modelu anali-
tycznego z modelem neuronowym. SSN
to systemy, ktére maja zdolno$¢ genera-
lizacji, rozpoznawania i analizy danych,
z ktérymi wczesniej nie miaty do czynienia.
Oczywistym faktem jest, ze czlowiek nie
dysponuje takimi umiejetno$ciami obli-
czeniowymi jak SSN, a SNN nie zastapi
w pelni czlowieka. Nalezy jednak pamieta¢, ze
umiejetne wykorzystanie wiedzy eksperckie;j i
znanychwliteraturzenarzedzimatematycznych

umozliwia zbudowanie skutecznego modelu
prognostycznego. Dostep do historycznych,
rzeczywistych warunkow wiatrowych daje
mozliwo$¢ oceny doktadno$ci prognozy
pogody danego obiektu. Na podstawie powyz-
szego mozna wnioskowa¢, ze im doklad-
niejsza prognoza, tym mniejsze koszty funk-
cjonowania uczestnikow na RB. Dokladna
predykcja mocy wytworczych pojedyn-
czych turbin i farm wiatrowych zmniejszy
wielkos¢ zakupu/sprzedazy energii na RB,
a takze pozwoli lepiej wykorzystaé poten-
cjat zwigzany z produkcja energii elek-
trycznej przez EW.
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