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Abstract

Owners of generating sources after their connection to the power grid become participants of
the electricity market, including the balancing market. From that moment on, each participant
is obliged to forecast their own generating units' output with a specified advance time. The
adopted energy transformation policy removes investment restrictions, in particular concer-
ning the so-called distance act (10H), which stopped the dynamic development of this techno-
logy on land. This approach will contribute to the construction of more wind farms. The greater
the number of generation sources dependent on weather conditions, the more difficult their
predictability and the greater the risk of trade imbalances in participants ' purchasing portfolios.
Every incorrect energy forecast that differs from the actual output will result in higher costs of
participation in the market. Effective output forecasting allows companies to reduce the cost of
their participation. This paper presents a method of forecasting wind farm output using artificial
neural networks, which can be an alternative tool for analytical and statistical models. This paper
aims to evaluate the effectiveness of the farm output forecast model, i.e. the output modelling for
specific weather conditions. The paper presents the farm output affecting factors that should be
included in the model, and it shows that the neural network can reproduce farm output curves
similar to the catalogue curves with consideration of the object's characteristics. The author has
exhaustively researched the subject for 10 years, reaching the main conclusion that it is impos-
sible to create one universal forecast model for every farm. This means that each such facility
requires an individual approach to obtain an effective forecast. The changing market environ-
ment requires further action and the development of new models suitable for the needs of the
markets within a shorter time horizon.
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Introduction

Owners of generating sources after their connection to the
power grid become participants in the balancing market (RB),
run by the transmission grid operator (TSO), which in Poland
is Polskie Sieci Elektroenergetyczne SA. From that moment on,
each balancing market's participant is obliged to forecast their
own generating units' electricity output with a specified advance
time [27, 28]. Forecasting electricity output by generators (inclu-
ding wind farms) is from the technical and commercial (balance
of the demand and supply sides) perspectives essential to ensure
continuous electricity supplies to end-users. Balancing mecha-
nism unit owners must submit daily schedule notifications to
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the TSO in advance. The TSO requires long-term (annual) and
short-term (daily, hourly) forecasts. Notification of an entire daily-
-hourly schedule for the next trading day should be sent to the
TSO at specified hours of the day. Those with wind units in their
purchasing portfolio should prepare a daily-hourly forecast of
their output to purchase or sell a certain amount of energy on
The Polish Power Exchange (TGE). Companies trading in energy
in the Exchange Market segment of the (i.e. TGE) purchase or
sell electricity on the Day-Ahead Market (DAM) or the Intra-Day
Market (IDM). The DAM is trading one day before the day when
electricity is physically delivered, and the IDM is trading a few
hours before its delivery [28]. An effective forecast will not only
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maximise the cost of deviations on the BM but also increase the
competitiveness of energy trading on the DAM and IDM.

The EU-adopted energy transformation policy has significantly
influenced national regulations of the wind energy market in
recent years [1]. As a result, in 2020, changes are planned to ease
investment restrictions, in particular concerning the so-called
distance act (10H), which stopped the dynamic development of
this technology on land [2]. This approach will contribute to the
construction of more wind farms, not only on land but also at
sea. The greater the number of generation sources dependent
on weather conditions, the more difficult their predictability and
the greater the risk of trade imbalances in participants' purcha-
sing portfolios. Any incorrect energy forecast, different from the
actual output, will result in higher costs of participation in the
BM, and in the long run may threaten a loss of financial liquidity,
ownership takeover, or bankruptcy. Efficient electricity output
forecasting allows trading companies, operators, and other enti-
ties to reduce the cost of their participation. The closer the elec-
tricity delivery date, the more accurate the forecast [24-27].
Wind farm output forecasting consists of two processes: foreca-
sting the weather and estimating the generation capacity in each
hour of the day corresponding to the weather forecast. The best
weather forecasts for a specific wind farm (WF) are local nume-
rical short-term forecasts based on the basic airflow physics
principles [6, 14-16]. According to the literature [5, 18] and the
author's own long-term professional experience, the longer the
forecast's horizon, the greater its error. A forecast error results in a
deviation, i.e. the difference between the hourly planned output
and the actual electricity generated and supplied to the power
grid. The input to the grid is the source output minus the trans-
mission losses.

Specialist aids are used for forecasting [8, 9, 10]. The relevant
literature is extensive and covers many electricity output foreca-
sting methods: physical [4], statistical [3, 5], and behavioural [7,
16, 24, 26, 28]. Physical models are based on physical relation-
ships between the weather conditions and the wind farm output.
Statistical models directly describe statistical relationships
between the wind farm output and the forecast weather parame-
ters, the wind speed in particular. Behavioural models are based
on artificial intelligence methods (e.g. artificial neural networks).
Hybrid models combine physical, statistical, and behavioural
methods. Moreover, there are several dedicated forecasting tools
available commercially [19-22, 27]. Pragmatics prefers the hybrid
approach [11, 13, 16-18].To forecast wind farm output electricity
neural models alone are also used.

Artificial neural networks (ANNs) can be an alternative to stati-
stical or analytical models, in particular for determining power
curves for systems distributed throughout a country. Each of
these models has a different design, accuracy, computational
complexity, and scope of application. An advantage of the neural
and statistical models, as opposed to analytical (physical) models,
is that they don't need complete information about the object
model and its parameters. However, the statistical model requ-
ires a larger data set than ANN. Neural models require correct
measurement data, proper structure and size of the network
(selected experimentally), and an appropriate network training
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method. ANN parameters are determined in the training process.
The ultimate network training goal is to find the optimal weigh-
ting factors so that the model correctly reproduces the object's
power curve.

The subject of the study was the properties of wind farm output
forecasting models created with ANN that were subjected to
various inputs [29]. From the many known ANN structures,
Elman's Simple Recurrent Network was selected for this study.
It was selected experimentally, by comparing the simulation
results obtained with other neural structures, i.e. unidirectional
single-layer network or unidirectional multi-layer network. The
wind farm output forecast model was implemented in Matlab
[17, 29]. The Elman network is a recurrent, multi-layer network.
As part of the study, 11 ANN training methods [29] were tested,
with two network training methods turning out to be best:
Levenberg-Marquardt and Bayes. An advantage of the Bayes
method is that it reduces the network training time with a large
training sample and trains the network only until the best gene-
ralization is achieved. Thus, the training process does not seek
to minimize the network error, but to maximize the generaliza-
tion capabilities. This method, unlike the Levenberg-Marquardt
method, prevents the network overtraining.

The model development was based on measurement data from
a real WF in northern Poland. As the measurement data were
made available by the farm owner as confidential, and only for
this study, they have been standardized in the paper.

Description of the tested objects

The study was based on a limited number of measurement data.
Fig. 1 shows the topology of the tested wind farm located in the
northern part of Poland. The farm consists of 24 Vestas turbines
(data from 5 randomly selected turbines were used for the study
of this WF). For this WF the wind speed and direction data were
obtained from anemometers installed on each nacelle (at the
hub height 100 m above ground level). The output and wind
conditions were measured every 10 minutes. The weather and
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Fig. 1. Deployment of 5 of the 24 wind turbines of the extensive WF
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output data were obtained with the SCADA system from various
periods of the year.

All the WF turbines are of the same type. Wind speeds on an
extensive wind farm can vary by as much as 30%, which the
author experienced by analysing the measurement data [29]
not only from this WF but also from many other operating wind
farms (22 units) in the country during many years of his profes-
sional work. Analysis of the wind farm measurement data made it
possible to observe the phenomena affecting the farm output. In
the analysis of the wind farm output influencing factors, special
attention was paid to the wind direction changes dynamics.
When the wind direction changes, the wind speed changes,
which translates into the rotational speed of the generator rotor.
The wind speed has the greatest impact on the output (plays the
most important role). Does the inclusion of additional factors in
the model, e.g. wind direction, improve the wind farm output
forecast accuracy?

Influence of factors on the output

Listed in Tab. 1 are coefficients of the correlation between the
studied variables: wind speed measured on the nacelles (denoted
as VwGO03 + VwG24), as well as the wind speed on the weather
mast (denoted as VwM50) measured at 50 m above the ground,
and the outputs of each turbine (denoted as Pc). The table also
shows the correlation between the average wind speed (calcu-
lated for the entire wind farm and denoted as VwFarma) and the
sum of outputs of the individual turbines and the farm's total
output (the sum of WF outputs is denoted as PcFarma). The corre-
lation results are marked in yellow (the speed for the entire WF is
denoted as VwFarma and the sum of the WF outputs is denoted
as PcFarma). After removing erroneous measurements from the
data sets, as shown in Tab. 1, the correlation between variables
becomes stronger. The erroneous measurements included zero
values resulting from turning the turbine off. The correlation
between these values is stronger when the wind speeds from all
wind turbines are averaged.
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Including wind direction in the electricity output forecast models
can improve the forecast quality, but less than with a more accu-
rate weather forecast. The difference in the generation outputs
(between the most extreme summer and winter seasons) results
is mainly due to the air density (in winter it is higher than in
summer) and lower dynamics and frequency of wind changes. In
general, the summer winds are weaker but more variable than in
the winter. The analysis also shows that the details of the number
of operable turbines on the farm, and regulatory constraints in
the control systems are relevant and should be available. It was
also noted that dynamic direction changes occur at low wind
speeds (in summer), which means that in winter models the
wind direction changes dynamics may be neglected. The author
presented more observations in his doctoral dissertation [29].
For the forecast model development and verification measure-
ment data on wind direction and speed, and output power are
needed (this paper refers to hourly energy). With direct measu-
rements at turbines, the entire object's characteristics can be
identified, but due to the anemometer location on the nacelle
behind the blades, the wind stream measurements do not reflect
the actual wind conditions on the wind farm [29].

The operating points of the turbine and the farm lie at different
points than the catalogue curve. Due to the high SCADA system
purchase costs, not on all farms can Vw (wind speed) and Kw
(wind direction) be measured directly on the nacelles, and the
wind farm output is recorded only by the measurement and
billing systems (meters) at the farm's interconnection with the
power grid (MV/HV substation). Measurements for this WF were
obtained from an external weather mast less than 10 km away
from the WF. It should be taken into account that in the measu-
rement data sets there may be data with an error resulting, for
example, from the lack of periodic calibration of anemometers.
These data may affect output forecast errors. Hence, the correct-
ness of data for the training process should be evaluated first.

VwG03 VwG09 VwG10 VwG23 VwG24 VwM50 _ VwFarma  PcFarma

VwG03 1.000
VwG09 0.943 1.000
VwG10 0.938 0.949 1.000
VwG23 0.910 0.953 0.938 1.000
VwG24 0.917 0.949 0.955 0.978 1.000
VwM50 0.923 0917 0.936 0.894 0914 1.000

0.976 0.928 0.932 0.897 0.910 0.924 1.000

0915 0.974 0.931 0.927 0.927 0.908 0.936 1.000

0.924 0.933 0.980 0912 0.933 0.933 0.948 0.948 1.000

0.901 0.940 0.925 0.969 0.952 0.896 0917 0.953 0.931 1.000

0913 0.938 0.944 0.949 0.972 0919 0.933 0.953 0.955 0.976 1.000
VwFarma 0.962 0.982 0.978 0.979 0.983 0.938 0.949 0.957 0.958 0.960 0.966 1.000
PcFarma 0.946 0.964 0.964 0.952 0.960 0.937 0.967 0.980 0.978 0.977 0.986 0.980 1.000

Tab. 1. Analysis of correlation between the wind speed at the height of the wind turbine nacelles and the height of the weather mast after removal

of erroneous measurements from the set (March)
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Electricity output forecast model structure
Wind speed (VW) is the most important factor affecting the WF
output, which is confirmed by the values in Tab. 1. Other factors
influencing the output, i.e. strong wind gusts, air density, turbine
availability, and terrain roughness, were omitted in the study due
to difficulties in obtaining them. Wind direction (Kw) measure-
ments were made directly on the nacelles, and the zero point
calibration was not precisely assigned to each quarter, which was
justified in the doctoral dissertation [29]. Hence, obscuring was
not taken into account in the output models tested.

To answer the question of whether the inclusion of additional
factors in the model, e.g. wind direction, improves the wind
farm output forecast accuracy, two forecasting models were
built with the Elman neural network structure. Partial recur-
rence of the Elman network differs from the other recurrent
networks (i.e. Hopfield, Hamming, BAM, and ART networks) in
that the feedback loop starts at the hidden layer output, not
at the model output, and ends at the model input through the
context layer in which there are unit delay operators of the
propagated signal. Each hidden layer neuron has its counter-
part in the contextual layer. Together with the network inputs,
this layer is the input vector. When the state of one neuron
changes, it affects the entire network through feedback. As a
result, a transient state is obtained, which ends with a certain
steady state (other than the previous state). To improve the
neural network's accuracy, its weight and bias are modified by
the algorithms: Levenberg-Marquardt's with variable metric
(hereinafter denoted as PcTrainlm) and Levenberg-Marquardt's
with built-in Bayesian regularization (Bayes network, herein-
after denoted as PcTrainbr).

Various neural models with different numbers of inputs and
neurons in the hidden layer were tested experimentally.
The models were implemented in Matlab. Two models were
selected for further study: with one and two inputs. In the first

hidden layer 1
- hidden layer 2 Pc

output (t)

Vw
input (t)

Fig. 2. WF generation output model with one input: wind speed

Vi hidden layer 1

hidden layer 2

h £

Kw
input (t)

Fig. 3. WF generation output model with two inputs: wind speed and
wind direction

model, the average wind speed was entered at the input (Fig. 2),
while in the second model the average wind speed (Vw) and
direction (Kw) (Fig. 3). The models produce the tested object's
power output (Pc).

Power model (Elman network) training and
testing

The following sections describe the training and testing of the
wind farm generation output forecast model with one input
(Fig. 2) and two inputs (Fig. 3). The WF model consists of two
different models, i.e. winter and summer models. The study
used the measurement data available from the farm.

The single-input model: average wind
speed

The subject of the study was a wind farm model with one input:
wind speed. The number of neurons was selected by trial and
error, guided by the training error. The number of neurons in the
hidden layer was set to 15. The study aimed to check whether
the electricity output for the entire facility can be forecast
based on the average wind speed for a WF with an extensive
structure. The test was performed for the wind speed average
from all 5 turbines and the wind speed from the weather mast.
The training value was the sum of electricity outputs of the
5 turbines in each hour of the day.

Fig. 4 and 5 show the results of network training with the
Levenberg-Marquardt method (PcTrainlm) and the Levenberg-
Marquardt method with built-in Bayesian regularization
(PcTrainbr). Fig. 6a shows the training process from the summer
period and the effects of network training by the PcTrainlm and
PcTrainbr methods. With only the wind speed for the object
known, it is necessary to agree on the height for which this
value was prepared, and if necessary, to extrapolate the fore-
cast to the expected height of the wind turbines.

The model with two inputs: average wind
speed and wind direction

The subject of the study is a wind farm model with two inputs:
wind speed and wind direction. The number of neurons was
selected by the same method as in the single-input model. The
number of neurons in the hidden layer was set to 15. This paper
aims to assess the effectiveness of the farm output forecast
model, whether the inclusion of additional factors in it, such
as wind direction, will improve the output forecast accuracy.
The author, analysing the wind direction measurement data,
noticed that the direction also affects the farm output, but to
a lesser extent than the wind speed. He also noticed that the
wind direction measurement on the nacelles is not exactly
consistent with the quarters, which makes it difficult to use this
value in forecasting models [29]. In this paper, an attempt is
made to develop and test a model that includes wind direction.
The tests of the wind farm model show that the wind direction
inclusion, especially with an uncertain measurement method
(lack of proper calibration with respect to the quarters), may
result in greater errors already at the network training stage
than using a more reliable and relevant wind speed.
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Power model properties testing

The dynamic properties of the single-input neural model alone
are shown below to determine the power curve reproduced for
specific wind forces. The model was tested under specific inputs,
i.e. wind speed sequences. Fig. 7-10 show the test results of the
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model trained by two methods (PcTrainlm and PcTrainbr). As part
of the study, the responses of both networks to a predetermined
input (variable wind speed for summerand winter) were examined.
The input type is shown in Fig. 8 while in Fig. 9 responses to the
inputs are shown. The analysis showed that the model responses
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vary depending on the input type. A reason for it is that both
power models are dynamic networks (with partial recurrence). In
the figures below the changes are marked with blue areas. The
graph shows that the greater the wind speed changes dynamics,
the greater the qualitative changes in the response (Fig. 8), which
also translates into different generation outputs. It is obvious that
the network generates values lower than would result from the
catalog values (because there are transmission losses, the effect
of obscuration, etc.), but other causes are also evident, as in Fig. 8,
which shows the difference between the outputs forecast by the
model trained on winter and summer data. The difference is due
to the lower air density in summer than in winter, and also to the
greater wind direction change dynamics.

Also observed (Fig. 10) was the model trained on summer data
(PcTrainlm Summer) is more resistant to rapid wind speed
changes than the model trained on winter data (PcTrainlm
Winter). A short-term sudden wind speed change (or incorrectly
entered data) may cause a long-term disturbance in the network
operation. Fortunately, the model is used for prediction, and the
forecast wind does not change so rapidly. Wind speed in summer
changes more often than in winter, hence the PcTrainlm Summer
model has the network weighting factors optimally adjusted for
changing wind conditions. Both neural models should be used
interchangeably depending on the season.

Test results - comparison of two WF power
output models

The author's own observations show [29] that the power output
forecast error arises from errors in the weather forecast, and
the wind farm power output model itself. To select the correct
prediction model, a specific error measure must be adopted. Four
quality indicators have been proposed to enable model selec-
tion. Fig. 11-14 show the quality indices calculated for the model
with one input (Fig. 11-12) and two inputs (Fig. 13-14) that allow
selecting a prediction model from a range of different methods.
To assess the model quality, the WF output prediction obtained
from the model and the actual generation output were used.
Four criteria were selected to assess the forecast quality, i.e. the
sum of energy outputs in a specific period [MWh], absolute error,
the sum of the forecast deviations from the actual outputs, and
the variation coefficient (dynamics). The network training and
testing results are presented in Tab. 2 and 3. The variation coef-
ficient represents the power output variability dynamics, i.e. the
extreme values distant from the average. The higher the factor,
the greater the power output dynamics. The wind farm output
forecasting model with a low variation coefficient increases the
forecast efficiency.

Selection of the effective WF power output
model

The tables below present the indicators calculated for two WF
generation output model configurations: with one input and
with two inputs. The results of the first model are denoted in
Tab. 2 and 3 as VwFarma (wind speed model), and the other as
VwKwFarma (wind speed and wind direction model). Listed in
Tab. 2 are the model training quality indicators based on the data
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from 6 days (data sample of N = 862 measurements), i.e. the sum
of energy outputs, from which it can be found out if the model
forecasts the electricity outputs close to the actual sum in any
period; absolute error of the total generation output model; the
sum of the output deviations from the difference module to find
out how large the difference volume is in relation to the actual
generation output, and the variation coefficient of the model's
generation output forecast, which describes the generation
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output variability dynamics in the analysed period. The model
was trained on summer and winter data.

The difference in energy volume (absolute error) for the single-
-input PcTrainlm trained model is 0.5450 and the PcTrainbr
trained model is 0.0050. With these two values, it is still difficult
to decide which model is better. Therefore, the sum of the energy
deviations is calculated (Fig. 12), and then the generation output
variation coefficient (Fig. 14). The training methods are compared,
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and it is already known which model is better. In this test case,
the PcTrainbr trained power output model is better. The same
is done with the other model configurations and the examined
periods. Defining other parameters, i.e. arithmetic mean, it is not
advisable at this stage, because this parameter is used to calcu-
late the standard deviation, so it has already been considered.
Listed in Tab. 3 are the quality results of the tested model for
1 day (data sample of N = 144 measurements). The model was
tested on summer and winter data. Based on the variation coef-
ficient, it can be concluded that the model including the wind
speed only (VwFarma) is more effective than that with the wind
direction. What is reflected in the model testing results in Tab. 3.
Power output prediction differences between the models result
primarily from the network training method.

One universal wind farm output model, which is a good estimator
for all wind conditions, cannot be developed. This is confirmed
by the difference between the errors of both models in rela-
tion to the actual generation output. The study shows that the
network can be trained to learn the actual wind farm conditions
for all seasons. The testing phase shows that methods that work
better in summer do worse in winter, and vice versa. The neural
network is a good estimator of the WF power curve.

Summary

This paper aims to evaluate the effectiveness of the wind farm
output forecast model, i.e. the output modelling for specific
weather conditions. The model represents the characteristics
of a particular WF. As part of the task, the measurement data
obtained from an actual wind farm were thoroughly analysed,
with particular attention to the impact of weather conditions
variability on the generation output and wind conditions occur-
ring in such facilities.

As a result of this analysis, it was determined what affects the
farm output, and which impacts are so significant that must be
included in the model. Two input variables were chosen: wind
speed as the basic input and additionally wind direction. The
analysis of measurement data shows that each WF features diffe-
rent terrain conditions and the model's structure must be able to
represent them. This was the main reason for choosing the neural
model. For the model implementation, the Elman recurrent
network was selected to be trained by the Levenberg-Marquardt
with variable metric and Levenberg-Marquardt with built-in
Bayesian regularization methods. This choice was preceded
by extensive simulation studies of various network structures
trained by various methods. A methodology was proposed for
selecting the effective prognostic model using selected quality
indicators, i.e. sum of generation outputs, absolute error, the sum
of generation output deviations, and generation output varia-
tion coefficient.

The factors that affect the farm output described in the paper
should be considered in forecasting models at various stages
of the forecasting process. The WF generation output depends
not only on the weather conditions but also on the method of
operation and control of this type of facility, as well as its terrain
conditions and location. By analysing the measurement data,
some characteristic relationships can be identified. The analyses
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Season and factors VwFarma VwKwFarma

Training method summer winter summer winter
PcFarma (Pc) 266.7010 799.2590 266.7010 799.2590
Total power output [MW] PcTrainlm 266.1560 792.4970 266.9650 799.4900
PcTrainbr 266.6960 799.2780 266.2420 803.3350

PcFarma (Pc) 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000

Absolute error [MWh] PcTrainlm 0.54482 6.76226 0.26389 0.23053

PcTrainbr 0.00495 0.01867 0.45883 4.07575

PcFarma (Pc) 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Sum of power output deviations [MW] PcTrainlm 9.2750 18.6580 11.0340 17.6340
PcTrainbr 8.2870 15.2990 62.0780 126.5920

PcFarma (Pc) 1.34700 0.50500 1.34700 0.50500

Variation coefficient [%] PcTrainlm 1.34800 0.51500 1.34700 0.50200

L PcTrainbr 1.34400 0.50400 1.30400 0.41600 )

Tab. 2. Quality of the trained neural models at the average wind speed for the entire wind farm (sample of 862 measurements - 6 days)

Season and factors VwFarma VwKwFarma

Training method summer winter summer winter

PcFarma (Pc) 104.3280 49.5640 1043280 49.5640

Sum of generation outputs [MW] PcTrainlm 102.4930 49.9320 102.9300 49.7800
PcTrainbr 100.1900 48.8130 89.1240 67.9830

PcFarma (Pc) 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000

Absolute error [MWh] PcTrainlm 1.83533 0.36820 1.39775 0.21629
PcTrainbr 4.13847 0.75099 15.20446 1841915

PcFarma (Pc) 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Sum of power output deviations [MW] PcTrainlm 24330 7.7480 2.1500 42120
PcTrainbr 4.8470 4.9920 16.5150 23.6310

PcFarma (Pc) 0.25800 1.13800 0.25800 1.13800

Variation coefficient [%] PcTrainlm 0.26500 1.09100 0.26400 1.10800

L PcTrainbr 0.28300 1.14500 0.22700 0.68300 )

Tab. 3. Quality of the tested neural models at the average wind speed for the entire wind farm (sample of 144 measurements - 1 day)
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Fig. 11. Sum of the generation outputs of both neural models together with the actual output in various seasons of the year (data from Tab. 2,
single input)
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Fig. 14. Generation output change dynamics for various seasons (data
from Tab. 2, single input)

showed that based on actual weather data, i.e. the wind speed
and direction, air density, rainfall for local conditions, and on the
generation outputs from individual turbines and the meter at the
MV/HV substation, a successful forecasting model can be deve-
loped. An open issue is the model structure: deterministic — based
on physical phenomena and analytical dependencies vs. behavio-
ural model developed of a neural network.

The simulation results shown in Fig. 7-10 and obtained for WF
generation output forecast models (for various seasons: summer
and winter) indicate that neural networks can generate forecasts
similar to the actual output and therefore can constitute an alter-
native method of electricity generation forecasting. Deviations of
the forecast outputs from the actual ones may be due to the wind
farm model properties. As noted, the WF models that perform
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better in the summer do worse in the winter, and vice versa.
Detailed results of the properties tests are shown in Fig. 8 and 10,
which showed that the neural network, despite a limited set of
historical measurement data, can reproduce power curves similar
to the catalogue curves, taking into account the object's characte-
ristics. Given the choice of an analytical, statistical, or neural model,
the qualitative coefficients should definitely be analysed, and then
the most appropriate model selected. A testing phase should
always be carried out before making the final selection of a model
to obtain a higher probability of forecast accuracy. A hybrid model
is also worth considering. The study shows that a network with an
appropriate structure is a good estimate of the farm generation
output and can be used alternatively when developing hybrid
models. The WF power output model should be matched to the
farm's characteristics. The WF output is forecast best in the short
term, based on data from weather masts located in the farm's
proximity. This distance should not exceed 10 km. The weather
forecast based on measurement data from a local weather mast
allows improving the generation output forecast accuracy, and
thus avoiding a significant deviation on the Balancing Market.
The variety of wind farm structures and the multitude of their
output affecting factors make the development of one universal
forecast model difficult. Hence, the best models on the market are
hybrid models (made up of several different models), which also
use behavioural models (e.g. artificial neural networks). Choosing
the right model takes time and money. Forecasting the farm gene-
ration output without operator experience may be burdened with
a large error and may turn out to be costly participation in the
Balancing Market, therefore, to reduce the risk, it is worth spending
more time at the measurement data analysis stage.

The author has exhaustively researched the subject for 10 years,
reaching the main conclusion that it is impossible to create one
universal model of generation output forecast the same for every
wind farm. This has been confirmed by various forecasts procured
for selected wind farms using neural models for the needs of
wholesale trade in a trading company. This means that each faci-
lity of this type requires an individual approach to forecasting to
effectively forecast its generation output.

The above conclusions do not allow the author to further study
the daily-hourly forecasts for the Day-Ahead Market. Moreover,
the changing market environment requires further action and the
development of new prognostic models suitable for the needs
of the markets in a shorter (hour, minute) time horizon for both
markets, i.e. Intra-Day Market and Balancing Market. According
to the notice published on the TSO website [30], from 2021 the
Balancing Market will undergo thorough changes in the rules of
its operation, which will significantly affect the participation costs.
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energii elektrycznej wytwarzanej przez elektrownie wiatrowe
na potrzeby rynku hurtowego
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Streszczenie

Wrhasciciele Zrédet wytworczych po przylaczeniu do sieci elektroenergetycznej staja sie uczestnikami rynku energii
elektrycznej, w tym rynku bilansujacego. Od tego momentu kazdy uczestnik zobowiazany jest do prognozowania
produkeji energii wlasnych jednostek wytworczych z okreslonym wyprzedzeniem czasowym. Przyjeta polityka trans-
formacji energetycznej znosi ograniczenia inwestycyjne, w szczegolno$ci w zakresie tzw. ustawy odleglosciowej (10H),
ktora wstrzymata dynamiczny rozwdj tej technologii na ladzie. Takie podejscie przyczyni si¢ do budowy kolejnych
elektrowni wiatrowych. Im wieksza bedzie liczba zrédet wytwoérczych, ktérych produkgja zalezy od warunkéw pogo-
dowych, tym trudniejsza bedzie ich przewidywalnos¢ i wieksze ryzyko niezbilansowania handlowego portfeli zaku-
powych uczestnikow. Kazda bledna prognoza energii, réznigca sie od rzeczywistej produkcji, bedzie skutkowata wiek-
szymi kosztami uczestnictwa w rynku. Skuteczne prognozowanie produkeji energii umozliwia przedsigbiorstwom
redukcje kosztow ich uczestnictwa. Artykut prezentuje metode prognozowania energii farmy wiatrowej za pomoca
sztucznych sieci neuronowych, ktére moga stanowi¢ alternatywne narzedzie wzgledem modeli analitycznych i staty-
stycznych. Celem artykulu byta ocena skutecznosci modelu prognozy energii farmy, czyli modelu odtwarzajacego
moc farmy dla okreslonych warunkéw meteorologicznych. W artykule przedstawiono czynniki wplywajace na moc
farmy, ktore nalezy uwzgledni¢ w modelu, a takze wykazano, ze sie¢ neuronowa potrafi odtworzy¢ krzywe mocy
farmy zblizone do krzywych katalogowych z uwzglednieniem cech charakterystycznych obiektu. Autor przez 10 lat
wyczerpal temat, dochodzac do gtéwnego wniosku, ze nie mozna stworzy¢ jednego uniwersalnego modelu prognozy
dla kazdej farmy. Oznacza to, ze kazdy tego typu obiekt wymaga indywidualnego podejscia, aby uzyska¢ skuteczng
prognoze. Zmieniajace si¢ otoczenie rynkowe wymaga dalszych dziatan i opracowania nowych modeli sprawdzajacych

sie w krotszym horyzoncie czasowym na potrzeby rynkow.
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Data wplywu do redakeji po recenzjach: 9.09.2020
Data akceptacji artykutu: 21.10.2020

Data publikacji online: 21.12.2020

Wprowadzenie

Wiasciciele zrédel wytworczych po
przylaczeniu do sieci elektroenerge-
tycznej staja sie uczestnikami rynku
bilansujacego (RB), prowadzonego
przez operatora sieci przesylowej,
ktérego role pelnig Polskie Sieci
Elektroenergetyczne SA (OSP). Od
tego momentu kazdy uczestnik RB
zobowigzany jest do prognozowania
produkeji energii elektrycznej wlasnych
jednostek wytworczych z okreslonym
wyprzedzeniem czasowym [27, 28].
Prognozowanie produkcji energii elek-
trycznej przez wytworcow (w tym jedno-
stek wiatrowych) jest niezbedna czyn-
no$cig w zapewnieniu ciaglych dostaw
energii elektrycznej (EE) odbiorcom

konicowym od strony technicznej, jak
i handlowej (bilans strony popytowej
i podazowej). Majac wlasng jednostke
bilansowania handlowego niezbedne
jest dokonywanie codziennych zglo-
szen grafikowych do OSP z wyprzedze-
niem czasowym. OSP wymaga prognoz
dlugoterminowych (rocznych), jak
i krétkoterminowych (dobowych, godzi-
nowych). Zgloszenie calego grafiku
dobowo-godzinowego na kolejng dobe
handlowa nalezy wysta¢ do OSP o okre-
$lonych godzinach doby. Majac jednostki
wiatrowe w portfelu zakupowym, nalezy
przygotowac prognoze dobowo-godzi-
nowa produkcji energii elektrycznej
tych zrédel na potrzeby zakupu lub
sprzedazy okreslonej ilosci energii

na Towarowej Gieldzie Energii (TGE).
Spotki handlujace energia w segmencie
Rynku Gietdowego (tzn. TGE) doko-
nuja zakupu lub sprzedazy energii
elektrycznej w ramach Rynku Dnia
Nastepnego (RDN) lub Rynku Dnia
Biezacego (RDB). RDN prowadzony jest
na dzien przed doba, w ktdrej nastepuje
fizyczna dostawa energii elektrycznej,
a RDB na kilka godzin przed jej dostawa
[28]. Skuteczna prognoza pozwoli nie
tylko maksymalnie zredukowac¢ koszty
odchylenn na RB, ale takze zwigkszy
konkurencyjno$¢ handlu energia
na RDN i RDB.

Przyjeta polityka transformacji energe-
tycznej Unii Europejskiej w ostatnich
latach znaczaco wplyneta na krajowe
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regulacje rynku energetyki wiatrowej [1].
W efekcie w 2020 roku planowane sa
zmiany tagodzace ograniczenia inwe-
stycyjne, w szczegdlnosci w zakresie
tzw. ustawy odlegtosciowej (10H), ktora
wstrzymata dynamiczny rozwoj tej
technologii na ladzie [2]. Takie podej-
$cie przyczyni sie do budowy kolejnych
elektrowni wiatrowych, nie tylko lado-
wych, ale réwniez morskich. Im wieksza
bedzie liczba zrédel wytworczych,
ktorych produkcja zalezy od warunkow
pogodowych, tym trudniejsza bedzie
ich przewidywalnos¢ i wigksze ryzyko
niezbilansowania handlowego portfeli
zakupowych uczestnikéw. Kazda bfedna
prognoza energii, réznigca si¢ od rzeczy-
wistej produkcji, bedzie skutkowata
wiekszymi kosztami uczestnictwa w RB,
a w dluzszej perspektywie moze grozi¢
utrata plynnosci finansowej, przeje-
ciem wilasnosciowym lub bankructwem
przedsiebiorstwa. Skuteczne progno-
zowanie produkeji energii elektrycznej
umozliwia przedsi¢biorstwom obrotu,
operatorom i innym podmiotom
redukcje kosztéw ich uczestnictwa. Im
blizej terminu dostawy energii elek-
trycznej, tym prognoza dokladniejsza
[24-27].

Prognozowanie energii elektrycznej
farm wiatrowych to dwa procesy:
prognozowanie pogody i estymacja
mocy wytworczej w kazdej godzinie
doby odpowiadajaca prognozie pogody.
Najlepszymi prognozami pogody dla
wybranej farmy wiatrowej (FW) sa
lokalne numeryczne prognozy krétko-
terminowe, ktdre oparte s3 na podstawo-
wych zasadach fizyki przeplywu powie-
trza [6, 14-16]. Jak wynika z literatury
[5, 18] i wlasnych wieloletnich do$wiad-
czenn zawodowych autora, im dluzszy
horyzont prognozowania, tym wigkszy
jest jej btad. Skutkiem bfedu prognozy
jest odchylenie, czyli réznica miedzy
planowana godzinowa energia elek-
tryczng a rzeczywiscie wyprodukowang
(wykonaniem) i wprowadzona do sieci
elektroenergetycznej. Wprowadzona
energia jest pomniejszona o straty
przesylowe.

Do prognozowania wykorzystuje sie
specjalistyczne narzedzia wspomaga-
jace [8, 9, 10]. Literatura tematu jest
obszerna i opisywanych jest wiele metod
prognozowania produkeji energii elek-
trycznej: fizyczne [4], statystyczne [3, 5]
czy tez behawioralne [7, 16, 24, 26, 28].
Modele fizyczne opieraja sie na zalezno-
$ciach fizycznych miedzy warunkami
meteorologicznymi a produkcja energii

farmy wiatrowej. Modele statystyczne
opisuja bezposrednio zalezno$ci staty-
styczne miedzy produkcja energii farmy
wiatrowej a prognozowanymi wielko-
$ciami meteorologicznymi, w szcze-
golnosci predkosci wiatru. Modele
behawioralne - oparte sg na metodach
sztucznej inteligencji (np. sztucznych
sieciach neuronowych). Modele hybry-
dowe s3 polaczeniem metod fizycz-
nych, statystycznych i behawioralnych.
Ponadto na rynku funkcjonuje kilka
dedykowanych narzedzi prognostycz-
nych udostepnianych komercyjnie
[19-22, 27]. Pragmatyka preferuje
podejscie hybrydowe [11, 13, 16-18].
Do prognozowania energii elektrycznej
farm wiatrowych wykorzystuje sie
réwniez same modele neuronowe.
Sztuczne sieci neuronowe (SSN) moga
stanowic¢ alternatywe dla modeli staty-
stycznych czy analitycznych, w szczegdl-
noéci przy wyznaczaniu krzywych mocy
dla instalacji o rozproszonej strukturze
na terenie kraju. Kazdy z tych modeli
ma inng konstrukeje, doktadnos¢, ztozo-
no$¢ obliczeniowy i zakres stosowania.
Zaletg stosowania modeli neurono-
wych i statystycznych, w przeciwien-
stwie do modeli analitycznych (fizykal-
nych), jest brak koniecznosci posiadania
pelnej informacji o modelu obiektu oraz
jego parametrach. Model statystyczny
wymaga jednak bardziej licznego zbioru
danych niz SSN. Modele neuronowe
wymagaja poprawnych danych pomia-
rowych, wlasciwej struktury i rozmiaru
sieci (dobranej metoda doswiadczalng)
oraz odpowiedniej metody uczenia sieci.
Parametry SSN ustalane s3 w procesie
uczenia. Celem koficowym uczenia sieci
jest znalezienie optymalnych wspét-
czynnikéw wagowych, tak by model
prawidlowo odtwarzal krzywa mocy
obiektu.

Przedmiotem badania byly wtasci-
woséci modeli prognozowania energii
elektrycznej FW stworzone za pomoca
SSN, ktére poddano réznym wymusze-
niom [29]. Z wielu znanych struktur
SSN do badan wybrano sie¢ rekuren-
cyjng Elmana (ang. Simple Recurrent
Networks). Wyboru dokonano do$wiad-
czalnie, poréwnujac ze soba wyniki
symulacji uzyskane za pomocg innych
struktur neuronowych, tj. sieci jednokie-
runkowej jednowarstwowej czy tez sieci
jednokierunkowej wielowarstwowej.
Model prognozy energii elektrycznej
FW zaimplementowano w programie
Matlab [17, 29]. Sie¢ Elmana jest
siecig rekurencyjna, wielowarstwowsa.

W ramach badan sprawdzono 11 metod
uczenia SSN [29], a najlepszymi meto-
dami uczenia sieci okazaly sie dwie
metody, tj.: Levenberga-Marquardta
oraz Bayesa. Jedng z zalet metody Bayesa
jest to, ze skraca czas uczenia sieci przy
duzej probee uczacej i uczy sie¢ jedynie
do momentu osiggniecia najlepszej
generalizacji. W procesie uczenia nie
dazy wiec do minimalizacji bledu sieci,
a do maksymalizacji zdolnosci gene-
ralizacyjnych. Metoda ta zapobiega
przeuczeniu sieci w przeciwienstwie
do metody Levenberga-Marquardta.
Podstawa do budowy modeli byty
dane pomiarowe funkcjonujacej FW
na terenie kraju (na péinocy). Poniewaz
dane pomiarowe zostaly udostepnione
przez wiadciciela jako poufne i tylko
na potrzeby tych badan, to w artykule
zostaly one unormowane.

Opis badanych obiektow

Badania prowadzono na podstawie
ograniczonej liczby danych pomiaro-
wych. Na rys. 1 przedstawiono topo-
logie badanej FW zlokalizowanej
w péinocnej czesci Polski. Farma skfada
sie z 24 sitowni typu Vestas (do badan
tej FW wykorzystano dane z losowo
wybranych 5 sifowni). Dla FW pozy-
skano dane o predkosci i kierunku
wiatru z anemometréw umieszczonych
na kazdej gondoli (na wysokosci piasty:
100 m n.p.g.). Pomiary mocy wytworczej
oraz warunkéw wiatrowych dokony-
wano z krokiem 10-minutowym. Dane
meteorologiczne oraz produkcyjne
pozyskano za pomocy systemu SCADA
z r6znych okreséw roku.

Rys. 1. Rozmieszczenie 5 z 24 sitowni wiatrowych
rozleglej FW
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Wszystkie sifownie FW s3 tego samego
rodzaju. Predkosci wiatru na rozlegtej
farmie wiatrowej moga roznic si¢ nawet
o ponad 30%, czego do$wiadczyl autor,
analizujac dane pomiarowe [29] nie
tylko tej omawianej FW, ale réwniez
wielu innych funkcjonujacych farm
wiatrowych (22 sztuki) na terenie kraju
w trakcie wieloletniej pracy zawodowej.
Analiza danych pomiarowych FW
umozliwita zaobserwowanie zjawisk
majacych wplyw na ich wyjsciowa moc
elektryczng. Podczas analizy czyn-
nikéw wplywajacych na produkcje
energii elektrycznej FW zwrécono
szczegolng uwage na dynamike zmian
kierunku wiatru. Przy zmianie kierunku
wiatru dochodzi do zmiany wartos$ci
predkosci wiatru, ktéra przektada sie
na predkos$¢ obrotowa wirnika gene-
ratora. Predkos¢ wiatru ma najwigkszy
wplyw na wolumen energii (odgrywa
najistotniejsza role). Czy uwzglednienie
w modelu dodatkowych czynnikéw, np.
kierunku wiatru, poprawia doktadnos¢
prognozy mocy wytworczej FW?

Wplyw czynnikow na produkcje

W tab. 1 przedstawiono warto$ci wspot-
czynnika korelacji pomiedzy badanymi
zmiennymi: predko$cia wiatru pomie-
rzong na gondolach (oznaczong jako
VwG03+VwG24), a takze predkos$cia
wiatru na maszcie meteorologicznym
(oznaczong jako VwM50) na wyso-
kosci 50 m n.p.g. oraz generacja mocy
poszczegdlnych sitlowni (oznaczona
jako Pc). W tabeli przedstawiono
rowniez korelacje miedzy $rednia

predkoscia wiatru (wyliczona dla calej
FW i oznaczong jako VwFarma) a suma
generacji poszczegdlnych sitowni i suma
farmy (sume energii FW oznaczono:
PcFarma). Wyniki korelacji oznaczono
kolorem zéttym (predkos¢ dla catej FW
oznaczono: VwFarma oraz sume energii
FW oznaczono: PcFarma). Po usunieciu
blednych pomiaréw ze zbioréw danych,
jak wida¢ w tab. 1, korelacja pomiedzy
zmiennymi stala sie silniejsza. Za
bledne pomiary przyjeto m.in. wartosci
zerowe wynikajace z wylaczenia sitowni.
Silniejsza korelacja pomiedzy tymi
warto$ciami wystepuje wtedy, gdy
usrednimy predko$¢ wiatru ze wszyst-
kich turbin wiatrowych.

Uwzglednienie kierunku wiatru
w modelach prognozy energii elek-
trycznej moze poprawic jakos¢ prognozy,
lecz w mniejszym stopniu niz przy posia-
daniu doktadniejszej prognozy pogody.
Réznica w wolumenie generacji mocy
(pomiedzy najbardziej skrajnymi okre-
sami: letnim i zimowym) wynika m.in.
przede wszystkim z gestosci powie-
trza (zima jest wieksza niz latem) oraz
mniejszej dynamiki i czesto$ci zmiany
kierunku wiatru. Na ogdt jest tak,
ze w miesigcach letnich wiatry sa stabsze,
ale o wiekszej zmienno$ci niz w miesia-
cach zimowych. Z analizy wynika
rowniez, ze nalezy posiada¢ informacje
o liczbie gotowych do pracy sitowni
na farmie, a takze ograniczenia regula-
cyjne w ukladach sterowania. Zwrécono
réwniez uwage na to, ze dynamiczne
zmiany kierunku wystepuja przy matych
predkosciach wiatru (w okresie letnim),

VwG03 VwG09
VwG03 1,000
VwG09 0,943 1,000
VwG10 0,938 0,949 1,000
VwG23 0,910 0,953 0,938 1,000
VwG24 0,917 0,949 0,955 0,978 1,000
VwM50 0,923 0917 0,936 0,894 0914 1,000
0,976 0,928 0,932 0,897 0,910 0,924 1,000
0,915 0,974 0,931 0,927 0,927 0,908 0,936 1,000
0,924 0,933 0,980 0,912 0,933 0,933 0,948 0,948
0,901 0,940 0,925 0,969 0,952 0,896 0,917 0,953
0913 0,938 0,944 0,949 0,972 0,919 0,933 0,953
VwFarma 0,962 0,982 0,978 0,979 0,983 0,938 0,949 0,957
PcFarma 0,946 0,964 0,964 0,952 0,960 0,937 0,967 0,980

co oznacza, ze w modelach zimowych
nie ma potrzeby uwzgledniania dyna-
miki zmian kierunku wiatru. Wiecej
obserwacji autor przedstawil w swojej
pracy doktorskiej [29].

Na potrzeby budowy i weryfikacji
modelu prognostycznego potrzebne
sg dane pomiarowe o kierunku i pred-
kosci wiatru oraz mocy (w niniejszym
artykule chodzi o energie godzinowa).
Bezposérednie pomiary na sitowniach
daja mozliwo$¢ poznania cech charak-
terystycznych calego obiektu, ale
ze wzgledu na lokalizacje anemometru
umieszczonego na gondoli za topatami
pomiary strumienia wiatru nie odzwier-
ciedlajg faktycznych warunkow wiatro-
wych wystepujacych na FW [29].
Punkty pracy turbiny i farmy leza
w innych punktach niz krzywej kata-
logowej. Ze wzgledu na duze koszty
zakupu systemu SCADA nie wszystkie
farmy posiadaja mozliwo$¢ pomiaru
Vw (predkosci wiatru) i Kw (kierunku
wiatru) bezposrednio na gondolach,
a wartosci generacji mocy FW rejestro-
wane sg tylko przez uklady pomiarowo-
-rozliczeniowe (liczniki) zamieszczone
w punkcie przylaczenia farmy do sieci
elektroenergetycznej (GPZ). Pomiary
omawianej w niniejszym artykule FW
pozyskano z zewnetrznego masztu mete-
orologicznego, zlokalizowanego w odle-
glosci nieprzekraczajacej 10 km od FW.
Nalezy wzig¢ pod uwage, iz w zbiorach
danych pomiarowych moga wyste-
powa¢ dane obarczone bledem wynika-
jacym np. z braku okresowej kalibracji
anemometréw. Dane te moga wplywaé

VwG10 VwG23 VwG24 VwM50 VwFarma PcFarma

1,000

0,931 1,000

0,955 0,976 1,000

0,958 0,960 0,966 1,000

0,978 0,977 0,986 0,980 1,000

Tab. 1. Analiza korelacji pomiedzy predkoscia wiatru na wysokosci gondoli sitowni wiatrowych na wysokosci masztu meteorologicznego po usunieciu

blednych pomiaréw ze zbioru (marzec)
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na bledy prognoz generacji mocy. Stad
tez poprawno$¢ danych do procesu
uczenia nalezy wstepnie ocenic.

Struktura modelu prognozy
energii elektrycznej

Predko$¢ wiatru (Vw) jest najwaz-
niejszym czynnikiem wplywajacym
na produkcje energii elektrycznej FW,
co potwierdzaja wartosci w tab. 1. Inne
czynniki wplywajace na jej generacje, tj.
silne podmuchy wiatru, gesto$¢ powie-
trza, stan gotowosci sitowni czy szorst-
ko$¢ terenu, w badaniach pominieto
ze wzgledu na trudno$ci w ich pozy-
skaniu. Pomiary kierunku wiatru (Kw)
wykonano bezposrednio na gondo-
lach, a kalibracja punktu zerowego nie
zostala przypisana dokladnie poszcze-
goélnym stronom $wiata, co uzasadniano
w rozprawie doktorskiej [29]. Stad tez
w badanych modelach prognozy energii
elektrycznej nie uwzgledniono réwniez
przestoniecia.

Aby uzyska¢ odpowiedz na pytanie:
czy uwzglednienie w modelu dodatko-
wych czynnikéw, np. kierunku wiatru,
poprawia doktadno$¢ prognozy mocy
wytworczej FW, zbudowano dwa
modele prognostyczne, wykorzystujace
strukture sieci neuronowej Elmana.
Czesciowa rekurencja sieci Elmana r6zni
sie od pozostatych sieci rekurencyjnych
(. Hopfielda, Hamminga, sieci BAM,
sieci ART) tym, ze petla sprzezenia
zwrotnego rozpoczyna si¢ na wyjsciu
warstwy ukrytej, a nie na wyj$ciu modelu
i konczy si¢ na wejsciu do modelu
poprzez warstwe kontekstowa, w ktorej
wystepuja jednostkowe operatory
opoznienia sygnalu propagowanego.
Kazdy neuron warstwy ukrytej ma
swoj odpowiednik w warstwie kontek-
stowej. Warstwa ta stanowi wspolnie
z wejsciami sieci wektor wejsciowy. Przy
zmianie stanu jednego neuronu wplywa
sie na calg sie¢ poprzez sprzezenie
zwrotne. W efekcie uzyskuje si¢ stan
przejsciowy, konczacy si¢ okreslonym
stanem ustalonym (innym niz stan
poprzedni). W celu uzyskania wiekszej
doktadnosci sieci neuronowej modyfi-
kuje si¢ jej wartosci wag i progu (ang.
bias) za pomoca algorytmow: zmiennej
metryki Levenberga-Marquardta
(oznaczonej dalej jako PcTrainlm) oraz
Levenberga-Marquardta z wbudowana
regularyzacja bayesowska (sie¢ Bayesa,
oznaczona dalej jako PcTrainbr).
Metodg doswiadczalng zbadano rézne
modele neuronowe z rézna liczba wejs¢
i neuronéw w warstwie ukrytej. Modele
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warstwa ukryta 1

Vw
wejscie (t)

warstwa ukryta 2 Pc

wyjscie (t)

Rys. 2. Model prognozy energii elektrycznej FW z jednym wejsciem: predkoscia wiatru

Vw warstwa ukryta 1

wejscie (t)

g

warstwa ukryta 2 Pc

wyjscie (t)

Rys. 3. Model prognozy energii elektrycznej FW z dwoma wejsciami: predkoscig i kierunkiem wiatru

zaimplementowano w programie
Matlab. Do dalszych badan wybrano dwa
modele: z jednym i dwoma wej$ciami.
W pierwszym modelu na wejsciu
wprowadzono $rednig predkos¢ wiatru
(rys. 2), natomiast w drugim $rednia
predkos¢ (Vw) i kierunek (Kw) wiatru
(rys. 3). Na wyjsciu modeli otrzymuje
sie prognozowang warto$¢ generacji
mocy (Pc) dla badanego obiektu.

Uczenie i testowanie modelu mocy
(sieci Elmana)

W dalszej czesci opisano przebiegi
uczenia i testowania modelu prognozy
energii elektrycznej FW z jednym (rys. 2)
i dwoma wejsciami (rys. 3). Model FW
to dwa rézne modele, tj. zimowy i letni.
Badania prowadzono, wykorzystujac
dostepne dane pomiarowe z farmy.

Model z jednym wejsciem: srednia
predkos¢ wiatru

Przedmiotem badan byt model FW
z jednym wejsciem: predkoscia wiatru.
Liczbe neuronéw dobrano metoda
dos$wiadczalng prob i bledow, kierujac
sie btedem uczenia. Ustalono liczbe
neurondéw w warstwie ukrytej na 15.
Celem badan bylo sprawdzenie, czy

na podstawie $redniej predkosci wiatru
dla FW o rozleglej strukturze mozna
uzyskac oczekiwang ilo$¢ energii elek-
trycznej dla calego obiektu. Badanie
wykonano dla $redniej predkosci wiatru
ze wszystkich 5 sitowni FW oraz pred-
kosci wiatru pochodzacej z masztu mete-
orologicznego. Za warto$¢ uczaca przy-
jeto sume produkcji energii elektrycznej
5 sifowni w poszczegélnych godzinach
doby.

Na rys. 4 i 5 przedstawiono wyniki
uczenia sieci metoda Levenberga-
Marquardta (PcTrainlm) oraz metodg
Levenberga-Marquardta z wbudowana
regularyzacja bayesowska (PcTrainbr).
Na rys. 6a przedstawiono przebiegi
uczace z okresu letniego oraz efekty
uczenia sieci metodami PcTrainlm
i PcTrainbr. Znajac tylko predkos¢
wiatru dla obiektu, nalezy uzgodni¢, dla
jakiej wysoko$ci warto$¢ ta zostala przy-
gotowana, a w przypadku koniecznosci
ekstrapolowac prognoze na oczekiwang
wysokos¢ turbin wiatrowych.

Model z dwoma wejsciami: srednia
predkos¢ i kierunek wiatru

Przedmiotem badan jest model FW
z dwoma wej$ciami: predkoscia

49



Acta

T. Rubanowicz | Acta Energetica 2/43 (2020) | translation 36-45

This is a supporting translation of the original text published in this issue of “Acta Energetica” on pages 36-45. When referring to the article please refer to the original text.

{pPL)
10 T le®®e GGG e SO OSS
e PcKatalog f’
09 | +PcFama btedne dane
* PcT rainim fZeCZYW'Ste,
08 { *PcTrinbr 3 ..A,., nieusuniete
[ przed
07 rozpoczeciem
uczenia sieci,
gos . doszto do
g wytaczenia
é 05 . _jednej z sitowni
&
8
204
0|3 - : H
skutki nieusuniecia btednych
02 pomiardw ze zbioru uczacego,
w efekcie obie metody btednie
0.1 sie nauczyty wzorca
00 ¢

01234567¢8

9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 10 20 21 22 23 24 25

Predkosé wiatru (m/s)

Rys. 4. Moc FW w funkgji predkoéci wiatru — wynik uczenia sieci w okresie letnim

1,0 4 ) P30 2% 3R B BRI B BN I N
® PcKatalog .
09 4 *PcFama (:
* PcTramlm -+
0,8 4 *PcTrainbr
07 4
g 06 -
B ;2 . &
E o skutki nieusuniecia
£ biednych pomiarow
s .
§ ze zbioru uczacego,
3047 w efekcie obie metody
beda biednie
931 prognozowaty, model
uwzglednit jednorazowe
02 1 viytaczenie sitowni 3
]
0.1 1 :
L
L]
Voeoo¢0¢6—+— —7— ——+—
012345678 910111213 14151617 181920212223 2425

Predkosé wiatru [m/s)

Rys. 5. Moc FW w funkgji predkosci wiatru — wynik testowania sieci w okresie letnim

i kierunkiem wiatru. Liczbe neuronéw
dobrano tg samg metodg, co w modelu
z jednym wej$ciem. Ustalono liczbe
neuronéw w warstwie ukrytej na 15.
Celem artykulu byla ocena skutecz-
nosci modelu prognozy energii farmy,

po uwzglednieniu w modelu dodatko-
wych czynnikéw, np. kierunku wiatru,
czy poprawi sie dokladnos¢ prognozy
energii elektrycznej. Autor, analizujac
dane pomiarowe kierunku wiatru, zaob-
serwowal, ze kierunek réwniez wplywa

na produkcje energii elektrycznej, lecz
w mniejszym stopniu niz predkosé
wiatru. Dostrzegl rowniez to, iz pomiar
kierunku wiatru na gondolach nie jest
dokladnie zgodny ze stronami $wiata,
co utrudnia wykorzystanie tej warto$ci
w modelach prognostycznych [29].
W niniejszym artykule podjeto probe
budowy i zbadania modelu z uwzgled-
nieniem kierunku wiatru.

Z testow modelu FW wynika, ze uwzgled-
nienie kierunku wiatru, zwlaszcza
o niepewnym sposobie pomiaru (braku
wlasciwej kalibracji wzgledem stron
$wiata), moze skutkowa¢ wiekszymi
bledami juz na etapie uczenia sieci niz
przy wykorzystaniu bardziej wiary-
godnej i istotnej predkosci wiatru.

Badanie wlasciwosci modelu mocy
Ponizej pokazano wlasciwoéci dyna-
miczne samego modelu neuronowego
z jednym wej$ciem, aby okresli¢ odtwa-
rzana krzywa mocy dla okres$lonych
wymuszen wiatrowych. Badania prze-
prowadzono, poddajac model okre-
$lonym wymuszeniom, czyli réznym
ciggom danych wejsciowych (predkosci
wiatru). Na rys. 7-10 przedstawiono
wyniki badan modelu uczonego dwoma
metodami (PcTrainlm i PcTrainbr).
W ramach badania sprawdzono odpo-
wiedzi obu sieci na okreslone z gory
wymuszenie (zmienng predkos¢ wiatru
dla okresu letniego i zimowego).
Rodzaj wymuszen zostal przedstawiony
na rys. 8. Natomiast na rys. 9 - odpo-
wiedzi na wymuszenie. Analiza wyka-
zala, ze w zaleznosci od charakteru
wymuszenia odpowiedz modelu ulega
zmianie. Dzieje sie tak m.in. dlatego,
ze oba modele mocy s3 sieciami dyna-
micznymi (z czeSciowa rekurencja).
Zmiany na ponizszych rysunkach ozna-
czono niebieskimi powierzchniami.
Z wykresu wynika, ze im wieksza dyna-
mika zmian predko$ci wiatru, tym
wieksze sg zmiany jako$ciowe w odpo-
wiedzi (rys. 8), co przeklada si¢ réwniez
na rézne wolumeny produkcji energii
elektrycznej. To, Ze sie¢ generuje warto$ci
nizsze, nizby wynikalo z wartosci kata-
logowych, jest oczywiste (bo wystepuja
straty przesytowe, efekt przestoniecia
itp.), ale wida¢ réwniez inne przyczyny,
jak na rys. 8, gdzie widoczna jest réznica
miedzy moca dla modelu uczonego
na danych zimowych i modelu uczo-
nego na danych letnich. Rdznica wynika
z gestosci powietrza: mniejszej w okresie
letnim niz zimowym, a takze z wigkszej
dynamiki zmian kierunku wiatru.
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Z wlasnych obserwacji autora
wynika [29], Zze biad prognozy mocy

predko$¢ wiatru startowa

02 4 6 8 10121416 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48
Liczba krokow obliczeniowych

powstaje z btedéw prognozy meteoro-
logicznej, jak réwniez samego modelu
mocy FW. Aby wybra¢ wlasciwy model

Rys. 7. Kontrolowane wymuszenie dla rosnacej liniowo predkosci wiatru

predykcji, nalezy przyja¢ okreslona
miare bledu. Zaproponowano cztery
wskazniki jakosci, ktére umozliwiaja
wybér modelu. Na rys. 11-14 przedsta-
wiono obliczone wspdtczynniki jakosci

dla modelu z jednym (rys. 11-12)
i dwoma (rys. 13-14) wej$ciami, ktore
pozwalaja na wybdér modelu predykeji
z grona réznych metod. Do oceny
jakosci modelu wykorzystano predykcje

mocy FW uzyskang na wyjsciu modelu
oraz rzeczywista generacje mocy. Do
oceny jakosci prognozy wybrano cztery
kryteria, tj. sume energii w danym
okresie [MWh], biad bezwzgledny,
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Rys. 9. Kontrolowane wymuszenie poprzez rosnacg predkos¢ wiatru

sume odchylen wartosci prognozowanej
od rzeczywistej oraz wspoétczynnik
zmiennosci (dynamika). Wyniki uczenia
i testowania sieci przedstawiono w tab.
2 i 3. Wspolczynnik zmiennosci przed-
stawia dynamike zmienno$ci mocy,

czyli skrajnych wartosci oddalonych
od $redniej. Im wyzszy wspoétczynnik,
tym wieksza dynamika mocy. Model
prognozowania energii elektrycznej FW
z niskim wspdélczynnikiem zmiennosci
zwieksza skutecznos$¢ prognozy.

Wybdr skutecznego modelu

mocy FW

W ponizszych tabelach zestawiono wyli-
czone wskazniki dla dwdch konfiguracji
modelu mocy FW: modelu z jednym
wejsciem i modelu z dwoma wejsciami.
Wyniki pierwszego modelu oznaczono
w tab. 2 i 3 jako VwFarma (model z pred-
ko$cig wiatru), natomiast drugiego
jako VwKwFarma (model z predkoscia
i kierunkiem wiatru). W tab. 2 przedsta-
wiono wskazniki jako$ci uczenia modelu
na podstawie danych za okres 6 dni
(prébka danych liczyta N = 862 pomiary),
tj. sume produkcji energii, z ktérej mozna
sie dowiedzie¢, czy dany model osiaga
wolumeny energii elektrycznej zblizone
do rzeczywistej sumy za dowolny okres;
blad bezwzgledny modelu calej generacji
mocy; sume odchylen energii z modutu
roznicy, aby sie dowiedzie¢, jak duzy
jest wolumen réznicy wzgledem rzeczy-
wistej mocy, oraz wspolczynnik zmien-
noéci produkeji energii modelu méwiacy
o dynamice zmienno$ci produkowanej
energii w badanym okresie. Model
uczono na danych letnich i zimowych.
Réznica w wolumenie energii (blad
bezwzgledny) dla metody PcTrainlm
modelu z jednym wejsciem wynosi
0,5450, a dla metody PcTrainbr 0,0050.
Majac te dwie wartosci, nadal trudno
podjac decyzje, ktéry model jest lepszy.
Dlatego wylicza si¢ sume odchylen
energii (rys. 12), nastepnie wspot-
czynnik zmiennos$ci produkeji energii
(rys. 14). Poréwnuje sie metody uczenia
i juz wiadomo, ktéry model jest lepszy.
W tym badanym przypadku lepiej
nauczyt sie model mocy za pomoca
metody PcTrainbr. Analogicznie poste-
puje sie z pozostalymi konfigura-
cjami modelu i badanymi okresami.
Definiowanie innych parametréw, tj.
$redniej arytmetycznej, na tym etapie
nie jest wskazane, bo ten parametr
uzywany jest do wyliczenia odchylenia
standardowego, wigc zostal juz uwzgled-
niony. W tab. 3 przedstawiono wyniki
jakosci testowanego modelu dla okresu
1 doby (prébka danych liczyla N = 144
pomiary). Model testowano na danych
letnich i zimowych. Na podstawie wspot-
czynnika zmienno$ci mozna stwierdzi¢,
ze model uwzgledniajacy tylko pred-
ko$¢ wiatru (VwFarma) jest skutecz-
niejszy niz model z kierunkiem wiatru.
Co znajduje uzasadnienie w wynikach
testowania modelu w tab. 3. Réznice
predykcji mocy miedzy modelami wyni-
kaja przede wszystkim z metody uczenia
sieci.
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Rys. 10. OdpowiedZ modeli FW w funkeji predkosci wiatru

PcFarma (Pc) 266,7010 799,2590 266,7010 799,2590
Suma energii [MW] PcTrainlm 266,1560 792,4970 266,9650 799,4900
PcTrainbr 266,6960 799,2780 266,2420 803,3350
PcFarma (Pc) 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
Btad bezwzgledny [MWh] PcTrainlm 0,54482 6,76226 0,26389 0,23053
PcTrainbr 0,00495 0,01867 0,45883 4,07575
PcFarma (Pc) 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Suma odchyleri energii [MW] | PcTrainlm 9,2750 18,6580 11,0340 17,6340
PcTrainbr 8,2870 15,2990 62,0780 126,5920
PcFarma (Pc) 1,34700 0,50500 1,34700 0,50500
Wsp. zmien. [%] PcTrainlm 1,34800 0,51500 1,34700 0,50200
PcTrainbr 1,34400 0,50400 1,30400 0,41600

Tab. 2. Jako$¢ nauczonych modeli neuronowych przy sredniej predkosci wiatru dla catej FW (prébka

liczyta 862 pomiary - 6 dni)

Budowa jednego uniwersalnego modelu
mocy FW, bedacego dobrym estyma-
torem dla kazdych warunkéw wietrz-
nych, jest niemozliwa. Potwierdza
to réznica btedow obu modeli wzgledem
rzeczywistej generacji mocy. Z badan
wynika, ze sie¢ potrafi nauczy¢ sie
rzeczywistych warunkéw FW dla
wszystkich por roku. Jak wynika z etapu
testowania, metody, ktore sprawdzaja
sie lepiej w okresie letnim, gorzej radza

sobie w okresie zimowym i odwrotnie.
Sie¢ neuronowa jest dobrym estyma-
torem krzywej mocy FW.

Podsumowanie

Celem artykutu byta ocena skutecznosci
modelu prognozy energii elektrycznej
farmy wiatrowej, czyli modelu odtwa-
rzajacego moc FW dla okreslonych
warunkow meteorologicznych. Model
odtwarza charakterystyki konkretnej

FW. W ramach realizacji zadania
poddano wnikliwej analizie dane pomia-
rowe pozyskane z rzeczywistych farm
wiatrowych, ze szczegdlnym uwzgled-
nieniem wplywu zmienno$ci warunkéw
meteorologicznych na warto$¢ gene-
rowanej mocy oraz warunki wiatrowe
wystepujace na tego typu obiektach.

W wyniku tej analizy ustalono, co ma
wplyw na moc farmy i co ma wplyw
na tyle istotny, ze musi by¢ uwzglednione
w modelu. Wybrano dwie wielkosci:
predkos¢ wiatru jako wielko$¢ podsta-
wowg 1 dodatkowo kierunek wiatru.
Z analizy danych pomiarowych wynika,
ze kazda FW ma rézne warunki terenowe
i model musi mie¢ konstrukcje, ktdra te
cechy odtworzy. Byla to gtéwna przy-
czyna wyboru modelu neuronowego. Do
realizacji modelu wybrano siec¢ rekuren-
cyjna Elmana uczong metoda zmiennej
metryki Levenberga-Marquardta oraz
Levenberga-Marquardta z wbudowang
regularyzacja bayesowska. Wybdr ten
zostal poprzedzony szerokimi bada-
niami symulacyjnymi réznych struktur
sieci uczonych réznymi metodami.
Zaproponowano metodyke wyboru
skutecznego modelu prognostycznego,
wykorzystujacego wybrane wskazniki
jakosci, tj. sume produkgji energii, btad
bezwzgledny, sume odchylen energii
oraz wspotczynnik zmiennosci mocy.
Opisane w artykule czynniki majace
wplyw na moc farmy powinny by¢
uwzgledniane w modelach progno-
stycznych na réznych etapach procesu
prognozowania. Wplyw na produkecje
energii elektrycznej przez FW maja nie
tylko warunki meteorologiczne, ale takze
sposob funkcjonowania, sterowania
tego typu obiektem, jak i jej indywidu-
alne warunki terenowe i rozlokowanie.
Analizujac dane pomiarowe, mozna
znalez¢é pewne zalezno$ci charakte-
rystyczne. Analizy wykazaly, iz majac
do dyspozycji rzeczywiste dane meteoro-
logiczne, tj. predkos¢ i kierunek wiatru,
gestos¢ powietrza, opady dla lokalnych
warunkow oraz dane produkcyjne
energii elektrycznej z poszczegdlnych
sifowni i z licznika w Gtéwnym Punkcie
Zasilania, mozna zbudowaé sprawdza-
jacy sie model prognostyczny. Otwartym
zagadnieniem jest struktura modelu:
deterministyczny — oparty na zjawiskach
fizycznych i zaleznosciach analitycznych
czy model behawioralny - zbudowany
z wykorzystaniem sieci neuronowe;j.
Wryniki symulacji na rys. 7-10 przepro-
wadzone na modelach prognozy energii
elektrycznej FW (dla réznych por roku:
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Tab. 3. Jako$¢ testowanych modeli neuronowych przy $redniej predkosci wiatru dla calej FW (prébka

liczyta 144 pomiary - 1 doba)
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Rys. 11. Suma produkgji energii obu modeli neuronowych wraz z rzeczywista generacja w réznych

porach roku (dane z tab. 2, jedno wejscie)
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Rys. 12. Suma odchylen od $redniej produkcji energii w réznych porach roku (dane z tab. 2, jedno

wejscie)

latem i zimg) wskazuja, Ze sieci neuro-
nowe potrafia wygenerowac zblizone
prognozy do rzeczywistej generacji
mocy i dzigki temu moga stanowic

alternatywna metode prognozy energii
elektrycznej. Odchylenia prognozo-
wanej energii od rzeczywistej moga
wynika¢ z wlasciwosci modeli FW. Jak

(PL)
(PLJ
zauwazono, modele FW, ktére sprawdzaja
sie lepiej w okresie letnim, gorzej radza
sobie w okresie zimowym i odwrotnie.
PcFarma (Pc) 1043280 | 49,5640 | 1043280 | 49,5640 Szczegolowe wyniki badan whasciwosci
Suma generacji energii [MW] | PcTrainlm 102,4930 49,9320 102,9300 49,7800 przedstawiono narys. 8110, ktore wyka-
PcTrainbr 100,1900 | 48,8130 89,1240 67,9830 zaly, Ze sie¢ neuronowa pomimo ogra-
niczonego zbioru historycznych danych
PcFarma (Pc) 00000 | 000000 | 000000 | 000000 . .

pomiarowych potrafi odtworzy¢ krzywe
Btad bezwzgledny [MWh] PcTrainlm 1,83533 0,36820 1,39775 0,21629 mocy zblizone do kI‘ZYWYCh katalogo-
PcTrainbr 413847 | 075099 | 1520446 | 1841915 | wych z uwzglednieniem cech charakte-
PcFarma (Pc) 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 rystycznych _oblektu. Majac do wyboru
model analityczny, statystyczny lub
Suma odchylen energii [MW] PcTrainlm 2,4330 7,7480 2,1500 4,2120 model neuronowy, zdecydowanie naleiy
PcTrainbr 4,8470 49920 165150 | 236310 przeprowadzi¢ analize wspofczynnikow
PcFarma (Pc) 025800 | 113800 | 025800 | 1,13800 jakosciowych, a nastepnie dokonac
‘ - stosownego wyboru modelu. Przed

Wsp. zmien. [%] PcTrainim 026500 | 109100 | 026400 | 1,10800 .
ostatecznym wyborem modelu nalezy
PcTrainbr 028300 | 114500 | 022700 | 068300 zawsze przeprowadzi¢ faze testow, aby

uzyska¢ wieksze prawdopodobien-
stwo trafno$ci prognoz. Warto réwniez
rozwazy¢ model hybrydowy. Z badan
wynika, Ze sie¢ o odpowiedniej struk-
turze jest dobrym estymatorem mocy
wytworczej farmy i moze by¢ stosowana
alternatywnie przy tworzeniu modeli
hybrydowych. Model mocy FW powi-
nien by¢ dopasowany do cech charakte-
rystycznych farmy. Najlepsza prognoze
energii elektrycznej FW uzyskuje sie
w horyzoncie krotkoterminowym,
na podstawie danych z masztéw mete-
orologicznych posadowionych w bliskiej
odlegtosci od obiektu. Odlegto$¢ ta nie
powinna przekracza¢ 10 km. Prognoza
warunkéow pogodowych wykonana
na podstawie danych pomiarowych
z lokalnego masztu meteorologicznego
umozliwia uzyskanie dokladniejszej
prognozy energii elektrycznej, a tym
samym unikniecia znaczacego odchy-
lenia na Rynku Bilansujacym.
Réznorodnos¢ struktur farm wiatro-
wych i liczba czynnikéw wplywajaca
na produkcje energii elektrycznej
sprawia, ze trudno jest opracowa¢ jeden
uniwersalny model prognostyczny. Stad
tez najlepszymi modelami na rynku sa
modele hybrydowe (stworzone z kilku
réznych modeli), ktére wykorzystuja
réwniez modele behawioralne (m.in.
sztuczne sieci neuronowe). Wybor
wlasciwego modelu wymaga poswie-
cenia czasu oraz nakladu finansowego.
Bez doswiadczenia operatorskiego
(cztowieka wykonujacego prognoze)
wykonanie prognozy mocy moze by¢
obarczone duzym bledem i okaza¢ sie
kosztownym uczestnictwem na Rynku
Bilansujacym, dlatego tez w celu ogra-
niczenia ryzyka warto poswieci¢
wiecej czasu na etapie analizy danych
pomiarowych.
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Rys. 13. Biad bezwzgledny dla réznych pér roku (dane z tab. 2, jedno wejscie)
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Rys. 14. Dynamika zmian produkcji energii dla réznych por roku (dane z tab. 2, jedno wejscie)

Autor przez 10 lat wyczerpal temat,
dochodzac do gléwnego wniosku, Ze nie
mozna stworzy¢ jednego uniwersalnego
modelu prognozy energii elektrycznej,
jednakowego dla kazdej farmy wiatrowe;.
Potwierdzily to rézne uzyskane wyniki
prognoz dla wybranych farm wiatro-
wych za pomoca modeli neuronowych,
wykonanych na potrzeby handlu hurto-
wego w jednej ze spolek obrotu. Oznacza
to, ze kazdy tego typu obiekt wymaga
indywidualnego doboru prognozy
energii elektrycznej, aby skutecznie
prognozowa¢ produkcje energii.

Powyzsze wnioski nie pozwalaja
autorowi na prowadzenie dalszych
badan w kierunku prognoz dobowo-
-godzinowych w ramach Rynku
Dnia Nastepnego. Poza tym zmienia-
jace sie otoczenie rynkowe wymaga
dalszych dziatan i opracowania nowych
modeli prognostycznych sprawdza-
jacych sie w krétszym horyzoncie
czasowym (godzinowym, minutowym)
na potrzeby obu rynkéw, tj. Rynku Dnia
Biezacego i Rynku Bilansujacego. Jak
wynika z opublikowanego komunikatu
na stronie OSP [30], juz od 2021 roku
Rynek Bilansujacy przejdzie gruntowne

zmiany w zakresie zasad jego funkcjo-
nowania, co znaczaco wplynie na koszty
uczestnictwa.
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