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Abstrakt

Cielom préce je optimalizacia nabijania batérii v aute pohananom elektrickym moto-
rom pomocou riadenia vykonu nabijacky za tucelom znizenia celkovych nakladov. V praci
budeme uvazovat aj scenar vyuzivania elektrickej energie v bateriach vozidla na chod
domacnosti, a to z dévodu rozdielnych cien energii v priebehu dna a v noci, kedy sa ba-
térie zvycajne nabijaji. Vzhladom k nejasnosti javov ako trasy, ktortd vozidlo prekona,
vykonu vyzadovaného v domaéacnosti, ¢i pocasia, budeme vyuzivat stochastickii optima-
lizaciu. Vieme totiz statisticky predpokladat s akou pravdepodobnostou k jednotlivym
javom dojde.

Summary

The aim of this work is to optimize charging of batteries used in an electric vehicle using
electric charger control in order to decrease total costs. We will also count in scenario of
using electric energy from vehicle’s batteries to run home demands because of different
costs of energies during the day and night, when the batteries are usually charging. Given
the uncertainty of events like the route, which will the vehicle cover, power demand of
home or weather, we will use stochastic optimization, because we are able to tell with
which probability would these events occur.

Kltcové slova
Riadenie spotreby elektrickej energie, elektrické vozidlo, stochasticka optimalizacia, mini-
malizacia nakladov
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1. UVOD

1. Uvod

V poslednych desatrociach sa téma ekologie zacala riesit podstatne viac nez v mi-
nulosti. Velkym problémom st dodnes vyfukové plyny obsahujice velké mnozstvo oxidu
uhlic¢itého, rozne oxidy dusika a mnoho dalsich plynov. RieSenim tohto problému by teore-
ticky mohli byt elektrické vozidla. Tie sii narozdiel od benzinovych a naftovych pohanané
elektrickym motorom, ktory neprodukuje Ziadne emisie.

Samozrejme ale ani elektrické vozidla nemo6zu byt uplne ekologicky bezithonné. Motory
totiz potrebuju velké mnozstvo elektrickej energie, ktora je uchovana v batériach vozidla.
Tie v sebe obsahuju tazké kovy ako lithium a ich recyklacia je tym padom narocna na
zivotné prostredie. Dalsim problémom je pocet cyklov nabijania, ktoré st batérie schopné
vydrzat. Zvycajne sa jedna o 1000 az 1500 cyklov aj ked uz existuju aj batérie, ktoré by
mali byt schopné vydrzat az 7000 cyklov nabijania. Aj z tohto dévodu sa budeme zaoberat
Setrnej$im nabijanim [12].

Cena samotnych batérii je tiez vysoka. Priblizne 30 % celkovej ceny auta tvori cena
batérii. Vacsinou sa stretdvame s tidajom cena na jednotku energie. Pri elektrickych vo-
zidlach to v roku 2010 bolo 1100 USD/kWh, ¢o je extrémne vela. V roku 2019 ale tento
udaj klesol na 156 USD/kWh a priblizne v roku 2024 by prvykrat mohol klesnit pod
troven 100 USD/kWh [12].

Ako sa dalo predpokladat sa teda postupom casu elektromobily zdokonaluji vo vset-
kych smeroch vratane dojazdu, ¢i efektivity. Batérie v tychto vozidlach ale maji obrovsku
kapacitu. Aj ked zvycajne sa elektrické auto vyuziva na kratsie vzdialenosti, musi byt
schopné prejst aj dlhsie. Ak by sme ale brali v iivahu, Ze bezny clovek prejde dlhsiu trasu
autom mozno raz za tyzden, tak je kapacita batérii zbytocne vysoka. Z tohto dévodu
by bolo mozné sa zaoberat vyuzivanim energie uskladnenej v aute na chod spotrebicov
v domacnosti. Pre vacsinu domécnosti je totiz cena elektrickej energie v priebehu noci
nizsia ako cez den.

Preto bolo potrebné sa zamerat na nabijanie vozidla. Vacsinou sa auto nabije vecer.
V priebehu dna vyuzije mali ¢ast kapacity a smeruje opéf k nabijacke. Ale v pripade, ze
by sa nabijanie batérii riadilo pomocou urc¢itého kontroléra, mohlo by to mat za nasledok
znizenie nakladov ako aj potencialne Setrenie batérie.

K néajdeniu optimalneho rezimu nabijania budeme pouzivat stochastickt optimalizaciu
a to z dovodu nejasnosti javov ako napriklad:

o Prejdena vzdialenost v priebehu dna
«+ Cas odpojenia a pripojenia k nabijacke
« Vonkajsia teplota

o Vytazenie doméacnosti



Pomocou algoritmu dynamického programovania s rolujiicim horizontom budeme opti-
malizovat moznost inteligetného riadenia nabijania elektrického vozidla za ticelom znizenia
nakladov na chod celej doméacnosti.

Po optimalizovani procesu si ukazeme rozdiely v nabijani neriadeného systému a sys-
tému riadeného kontrolérom. Tieto rozdiely buda vyraznejsie, ¢i menej vyrazné aj podla
volby viacerych parametrov ako:

aktudlne rocné obdobie a s nim spojené naklady na chod domacnosti

vzdialenosti prejdené v priebehu dna

energetickd naroc¢nost domacnosti

velkost rolujiceho horizontu



2. MATEMATICKY MODEL

2. Matematicky model

K tomu, aby sme boli schopni aplikovat optimalizaciu, musime najprv zostrojit ma-
tematiky model. Tento model sa bude priblizovat redlnemu svetu, avsak samozrejme ho
nemoze nahradit. Budeme sa snazif napodobnif beznii domacnost, s tou vynimkou, ze
budeme pocitat s uz zakupenym elektrickym vozidlom a tym, ze celd domacnost bezi
vyhradne na elektricki energiu, bez vyuzitia plynu, ¢i inych fosilnych paliv.

2.1. Elektrické vozidlo

Vsetky informécie ohladom elektrického vozidla boli prevzaté z databazy elektrickych vo-
zidiel [9)].

Ako prvé budeme musief zadefinovat samotné vozidlo. V stucastnosti je uz spektrum
aut pohananych elektromotormi podstatne vécsie nez tomu bolo v minulosti. Existuju
modely viac zamerané na chod v meste. Maji nizsiu kapacitu baterky, s tym spojeny
nizsi vykon nabijacky a samozrejme dojazd. Naopak sa ale na trhu uz aj elektromobily
vhodné na dlhé trasy, ¢i dokonca off-road modely. Kapacita batérii tychto modelov je
podstatne vyssSia a preto umoznuju lepsi pristup k riadeniu nabijania.

V samotnom modeli budeme mdct hodnoty kapacity batérie, vykonu nabijacky, ¢i
efektivity vozidla menif. Ako vzorové vozidlo ale pouzijeme Audi Q)4 e-tron 45 quattro.
Tento model totiz umoznuje vyuzivanie energie z batérii vozidla. Cena v zakladnej vybave
s jednym motorom sa pohybuje na tirovni 51 000 $. V tejto praci sa ale nebudeme zaoberat
navratnostou elektrického vozidla, ale po¢itame s tym, ze auto uz bolo kipené.

Co sa tyka parametrov relevantnych k tejto praci si musime zadefinovat kapacitu
batérie, efektivitu pohonnej jednotky a s tym spojeny dojazd. Velku rolu ale zohrava aj
nabijacia stanica, ktord musi byt kompatibilna s autom.

Obr. 2.1: Audi Q4 e-tron 45 quattro [9]



2.1. ELEKTRICKE VOZIDLO

2.1.1. Pohonna jednotka a batérie

Batérie v tomto modeli pouzivaju litium-ionové bunky. Ich kapacita sa pohybuje na trovni
82 EW h, avsak pouzitelna kapacita o nieco nizsie, a to 76.6 kKWW h. V minulosti sa batérie
nemohli vybit pod 20% bez ich poskodenia, v sticastnosti je ale toto percento podstatne
nizsie.

Co sa tyka pohonu vyuziva standartny model jediny elektricky motor, ktory pohana
obe napravy. Vykon motora je 192 kW a krutiaci moment je na arovni 425 Nm. Hodnoty
efektivity, a tym padom aj dojazdu sa pochopitelne lisia v zavislosti od pocasia a tak
isto zavisia od toho, ¢i jazdime v meste alebo mimo neho. Tieto hodnoty mozeme vidiet
v Tabulke 2.1 a Tabulke 2.2.

Tabulka 2.1: Dojazd Audi Q4 e-tron 45 quattro

Dojazd Mesto Dialnica Kombinacia
Nizka teplota 385 km 275 km 330 km
Priemerna teplota 560 km 350 km 440 km
Tabulka 2.2: Efektivita Audi Q4 e-tron 45 quattro
Efektivita Mesto Dialnica Kombinéacia
Nizka teplota 199 Wh/km 279 Wh/km 232 Wh/km
Priemerna teplota 137 Wh/km 219 Wh/km 174 Wh/km

2.1.2. Nabijacia stanica

V tejto praci budeme pocitat s tym, ze elektromobil sa bude nabijat vyhradne na domacej
nabijacke a teda kapacita batérie, s ktorou opusti domacnost musi byt vyssia nez kapacita
batérie, s ktorou sa vrati. Takisto budeme pocitat s tym, ze sa elektromobil do doméacnosti
vrati len jedenkrat za den a z toho dévodu sa bude nabijat len raz.

V Tabulke 2.3 mdzeme vidiet rdzne typy nabijacich stanic typu Mennekes - IEC 62196-
Obr. 2.2.

Na trhu ale existuju aj supervykonné nabijacie stanice Combined Charging System
(CCS Combo 2)-Obr. 2.3. Vécsinou sa ale vyuzivaji v mestach, na parkoviskach, ¢i cer-
pacich staniciach. Su totiz schopné za kratku dobu nabif velké mnozstvo kapacity batérii
za velmi kratku dobu, ako mozme vidiet v Tabulke 2.4

Obr. 2.2: Mennekes-IEC 62196



2. MATEMATICKY MODEL
Tabulka 2.3: Typy nabijacich stanic

Nabijacia stanica Max. vykon Vykon | Cas do 100% Dojazd
Zasuvka(2.3kW) 230V /1x10A 2.3kW | 39h15m 10km/h
1 faza 16 A(3.7kW) 230V /1x16A 3.7kW | 24h30m 16km/h
1 faza 32A(7.4kW) 230V /1x32A 74KW | 12h15m 3lkm/h
3 fazy 16 A(11kW) 400V /3x16 A 11kW | 8h15m A7km/h
3 fazy 32A(22kW) 400V /3x16 A 11kW+T | 8h15m 47km/h

Tabulka 2.4: Typy super vykonnych nabijacich stanic

Nabijacia stanica Max. vykon | Priemerny vykon Cas do 100% | Dojazd

CCS(50 kW DC) 49EW t A8kW t 7im 220km/h
CCS(175 kW DC) || 135kWT 103kW 33m 490km/h
CCS(350 kW DC) || 135kWT 103kW 33m 490km/h

Obr. 2.3: Combined Charging System [9]

Znakom f su v tabulkach Tabulka 2.3 a Tabulka 2.4 oznacené vykony, ktoré presahuju
maximalnu hodnotu vykonu, ktort dokaze elektrické vozidlo prijat. Toto je prvy z dovo-
dov, preco sme sa v modeli rozhodli pouzivat nabijaciu stanicu & fdzy 16A(11kW ).

Druhy z dovodov je, Ze supervykonné nabijacie stanice su schopné vyuzivat maximalny
vykon len pri urcitych hodnotéch kapacity batérii. Po prekroc¢eni 80% maximdlnej pou-
zitelnej kapacity sa uz da vykon porovnat s klasickou nabijacou stanicou, ako mozeme
vidief na obrazku Obr. 2.4. Pri vysokom vykone sa taktief znizuje dlhotrvacnost batérii.

Obr. 2.4: Pomer vykonu a kapacity batérii [9]



2.2. DOMACNOST
2.2. Domacnost

V tejto casti matematického modelu si potrebujeme zadefinovat domacnost, kde dané
elektrické vozidlo bude nabijané a elektrickd energia z neho vyuzivand spétne na chod
domécnosti.

Zaujimat nas budu predovsetkym energetické straty a zisky, ktoré zaobstarame zo
solarnych panelov a veternej turbiny. Opéf pocitame s tym, ze dané zariadenia uz boli
zakipené a nebudeme braf v ivahu ich névratnost.

K tomu, aby sme boli schopni spocitat hodnoty tepla, ktoré je potrebné budove dodaft,
¢i mnozstvo vyprodukovanej energie, potrebujeme poznat idaje o pocasi. Tie mame z me-
teorologickej stanice v Brne a jednd sa o hodnoty vonkajsej teploty, slneéného ziarenia, ¢i
rychlosti vetra [18].

2.2.1. Energetické straty

Energetické straty domacnosti vieme vhodnou volbou inteligentnych spotrebicov, tspor-
nych ziaroviek a optimalneho vykurovania vyrazne znizit.

Spotreba energie v doméacnosti

V kazdej domacnosti je potrebné za tcelmi zkvalitnenia zivota vyuzivat velké mnozstvo
elektrickej energie. Tak ako mozme vidief na obrazku Obr 2.5 je najviac energie spotre-
bovanej na vykurovanie priestoru. Z tohto déovodu mu budeme venovat viac pozornosti
v podkapitole 2.2.2.

Osvetlenie a Ostatné
malé spotrebice  1,0%
14.1%

Varenie
6,1%

Ohrev vody Zohrievanie
14,8% priestoru
63,6%
Chladenie
priestoru
0,4%

Obr. 2.5: Spotreba energie v doméacnosti v EU [11]



2. MATEMATICKY MODEL

Co sa tyka ostatnych zariadeni, ich spotrebu energie moézme vidiet v Tabulke 2.5.
Jedna sa ale o vykon za hodinu. V pripade takého boileru to tym padom znamena, ze
vykon je nizsi, pretoze nepracuje nepretrzite celit hodinu.

Tabulka 2.5: Spotreba energie zariadeni v doméacnosti

’ Spotrebic¢ \ Minimalny vykon \ Maximalny vykon ‘
Ziarovka LED W 10W
TV LED 135W 103W
Pocitac 100W 450W
Pracka 500W 500W
Umyvacka 1200W 1500W
Indukéna doska 1400W 1800W
Chladnicka 100W 220W
Boiler 4000W 14000W

Pouzivanie jednotlivych spotrebicov je samozrejme v kazdej domacnosti iné, preto je
potrebné si zadefinovat, ktoré zariadenie je v aktualnu hodinu spustené, ¢i nie. Jedinym
zariadenim, ktoré vyuziva elektricki energiu nepretrzite, je chladnicka. Co sa tyka tele-
vizie a pocitaca, tie zvyknu byt spustené bud rano pred odchodom z domacnosti alebo
po prichode. Ziarovky samozrejme priamo stvisia so zdpadom slnka a ich pouzivanie sa
vyrazne meni v zavislosti od ro¢ného obdobia. Pracku, umyvacku riadu a indukéna do-
sku na varenie vyuziva kazda domacnost inak. Pracku sme sa rozhodli nahodne vyuzit
raz pripadne dvakrat do tyzdna. Umyvacku kazdy druhy den a induként dosku len cez
vikendy.

2.2.2. Vykurovanie

Pri vypocte energetickej narocnosti domacnosti je dolezité si zadefinovat samotni budovu.
Jedna sa o jej rozmery, zloZenie steny, ¢i pocet a vlastnosti okien. Cez steny budovy totiz
dochadza ku kombinovanej strate tepla vedenim a prudenim, ktoré je potrebné vykryt
tepelnymi zdrojmi. V domacnosti je ale potrebné udrzovat kvalitu vzduchu. S tym je
spojena dalsia vyrazna strata tepla a to strata tepla vetranim.

Vedenie tepla rovinnou stenou

Pre danu stenu s hribkou d ako mézeme vidiet na obrazku Obr. 2.6, ktora je podstatne
mensia ako jej dlzka, ¢i ostatné rozmery, so stucinitelom tepelnej vodivosti latky A = konst
a bez vnitornych zdrojov plati [29]:

q= g(tz —t.) = %,
kde ¢ je merny tepelny tok, ¢; je teplota interiéru a t, teplota exteriéru. R je tepelny odpor,
ktory charakterizuje, aky je teplotny rozdiel medzi vrstvami steny, cez ktoru vedie tepelny
vykon 1 Watt. Tepelny odpor je priamo imerny rozmeru danej konstrukcie d a nepriamo
od sucinitela tepelnej vodivosti A:

(2.1)

d
R=1. (2.2)
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—
Obr. 2.6: Vedenie tepla rovinnou stenou [17]

Vedenie tepla zloZenou rovinnou stenou

V pripade, Ze stena budovy sa nesklada len z jedného materialu ale z viacerych hriabky é;
a tepelnej vodivosti \;, kde ¢ = 1, ..., n ako vidiet na obrazku Obr. 2.7, rovnicu upravime
nasledovne:

ti_te _ti_te
d d dn n o d;
NTRToRS i

q= (2.3)

Tepelny odpor sa nasledovne bude rovnat stuctu tepelnych odporov jednotlivych zloziek:

R=Y" ;l— . (2.4)
i=1

dy dp dy
MoAs A

\ Q
ty

i

1 t.
ts =
N S S N ‘

Obr. 2.7: Vedenie tepla zlozenou rovinnou stenou [17]

Konvekcia tepla

Pri prenose tepla medzi pevnym ¢i kvapalnym telesom a obtekajicou tekutinou dochadza
k prechodu tepla prudenim, ¢i konvekciou. Ku konvencii je potrebné, aby sa makrocastice
tekutiny pohybovali a tekutina mala rozdielnu teplotu nez druhé teleso.

Aj pri konvekcii ale dochadza k dotyku jedného telesa s druhym. Z tohto dévodu

nebude dochadzat len k jednému typu prenosu tepla. V pripade, Ze je obtekajicou te-
kutinou kvapalina, bude pochopitelne dochadzat ku kondukcii a v pripade, zZe sa jedna

10



2. MATEMATICKY MODEL

o plyn, ktory je schopny sélat a pohlcovat ziarivi energiu, sa bude jednat aj o prenos Ziare-
nim. Vztahy pre vypocet tepelného toku pri konvekeii st v praxi stavané na Newtonovom
zikone ochladzovania [1, 29].

Q=a-5-(t—t.), (2.5)

kde S je velkost povrchu obtekaného telesa a « stucinitel prestupu tepla.

Pri obtekani tekutiny okolo pevného telesa musime pocitat s tromi réznymi tepelnymi
odpormi. Konkrétne pri prechode z tekutiny do telesa, v nasom pripade steny, nasledne
v samotnej stene a nakoniec odpor pri prechode zo steny do tekutiny, ako je to znazornené
na obrazku Obr. 2.8. Celkovy tepelny odpor sa ako v pripade kondukcie rovna ich stuctu
[29].

3*(}1
X

tS1 Ko
— tso
Q3

ty

Obr. 2.8: Vedenie a prudenie tepla rovinnou stenou [17]

Kombinovany prenos tepla

Pripady, ze by sa jednalo len o jeden typ prenosu tepla su ale zriedkavé a dochadza k nim
napriklad vo vesmire z dévodu pritomnosti vakua. Z tohto dovodu potrebujeme zadefino-
vat kombinovany prenos tepla pozostavajuci z viacerych druhov moznych prenosov.

Vo vécsine dochadza ku vSetkym trom prenosom stcastne, no niektory z nich je zaned-
batelny. Co sa tyka steny dochadza predovsetkym ku kombinacii konvekcie a kondukcie
a tento proces sa nazyva prechod tepla, vid obrazok Obr. 2.9.

d, d, ds

o VP AN
NAf Az [Ag

t

Yo

t
N I\ 4

Obr. 2.9: Prechod tepla zloZenou rovinnou stenou [17]
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2.2. DOMACNOST

K vypocétu merného tepelného toku potrebujeme scitat toky v jednotlivych zlozkach
[29]. Vzhladom k tomu, Ze st radené sériovo plati:

q =k- (tz - te)a (26)
kde k je sucinitel prechodu tepla cez rovinni stenu
1

k= . 2.7
a Tl e 27

a2

Budeme poéitat so vzorovou budovou s rozmermi ¢ - b-¢ = 15m - 10 m - 3m. Co sa
tyka samotnych stien budeme pocitat s tym, ze st "lahké”, a tym padom nemajui tepelni
kapacitu, len odpor. Zvolili sme trojvrstvovi stenu pozostavajucu z klasického muriva,
mineralnej vaty a Ytongovej omietky. Aby sme mohli zistit velkost tepelného odporu
jednotlivych zloziek, potrebujeme poznat ich hribku d a sucinitel tepelnej vodivosti A,
ktorych hodnoty mézeme vidiet v Tabulke 2.6.

Tabulka 2.6: Zlozenie steny

Vrstva Hribka [cm] Sucinitel tepelnej vodivosti
[(W-m™ - K71

Murivo 30 0,6

Min.vata 10 0,056

Ytong. omietka 1,5 0,8

Tepelna strata vetranim

Za ucelom zlepsenia kvality vzduchu vznika strata tepla do vonkajsieho prostredia vetra-
nim a infiltraciou cez obalku, pripadne sa jedna o tok tepla medzi dvoma vykurovanymi
priestormi, ¢i vykurovanym a nevykurovanym [4].

Strata tepla sposobend vetranim podla CSN EN 12831-1 [4]:

Qv =V 1 pa-cpa- (i —t), (2.8)
kde je:
« 7 intenzita vetrania budovy
e pg hustota vzduchu

e ¢, merna tepelnd kapacita vzduchu

Tepelné zisky zo slnec¢ného ziarenia

Cez okna na budove dochadza k ziskom tepla od slneéného ziarenia. Podla platnej normy
CSN 730542: Zpisob stanoveni energetické bilance zasklengch ploch obvodového pldsté
budov z roku 1995 urc¢ime tepelné zisky zo slnecného ziarenia ako [5]:

QZ ZQg'Spo'P'Cm'Cn; (29)
kde je:

12



2. MATEMATICKY MODEL

gy globalne slneéné ziarenie [18]

Spo plocha priesvitnej casti okna

P priepustnost okna

¢ Cinitel vyuzitia slnecného ziarenia

¢, parameter korigujuci uhol dopadu paprskov na okno

Celkova strata tepla

Po vypocte tepelnych strat a ziskov sa celkové teplo, ktoré potrebujeme budove dodat
bude rovnat:

Qc = Qs+ Qv —Qz. (2.10)
Po dosadeni meteorologickych dat [18], parametrov budovy a za predpokladu, Ze ne-

potrebujeme vykurovaf pokial je pozadovana teplota takmer identicka aktualnej, bude
strata tepla v priebehu roka vyzerat nasledovne (Obr. 2.10):

3500 T T T T T T T :

3000

strata tepla [W]

-500

-1000

-1500

:
-2000 : ! : : : ! : :
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

cas[hod]

Obr. 2.10: Tepelna strata domacnosti

Heuristicka optimalizacia zdrojov tepla

Vypocty v tejto podkapitole su prevzaté z bakalarskej prace Optimdlni rizeni vytipeni
a chlazeni bytové jednotky s nékolika zdroji pomoci heuristické optimalizace [23].

Pre minimalizaciu nédkladov potrebujeme zabezpecit ¢o najlacnejsiu formu vykurova-
nia a to pomocou heuristickej optimalizacie ucelovej funkcie:

n n

min(C’ost):Z > (Xji-ntcp) +sgn(d (X)) - Ch ) (2.11)

i=1 =1
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2.2. DOMACNOST
kde:
« X, je vykon jednotlivych zdrojov tepla v ¢asovom kroku :
e 7; je ucinnost jednotlivych zdrojov tepla
+ ¢; je cena energie, ktord vyuziva zdroj tepla
« ()} je cena instalacie a kipna cena dané¢ho zdroja tepla
Jednotlivé zdroje ale musia spliit nasledujice podmienky:
> > X >Qr (2.12)
j=1 i=1
Xjimin < Xji < Xjmazs (2.13)
kde:
e Qp je pozadované teplo, ktoré je doméacnosti potrebné dodat
e X, min je minimdlny vykon, ktory dokdZe zdroj tepla vyprodukovat
e X mae je maximalny vykon, ktory dokaze zdroj tepla vyprodukovat
Po minimalizacii tcelovej funkcie sme zistili, ze ¢o sa tyka zdrojov tepla pohananych
elektrickou energiou je na tom najlepsie podlahova kirenie s uc¢innostou npx = 70%.

2.2.3. Energetické zisky zo zariadeni

V dnesnej dobe sa Coraz castejSie stretavame s inteligentnymi domdacnostami, ktorych
sucastou su aj fotovoltaické panely, ¢i malé veterné turbiny. Vhodnou volbou velkosti,
umiestnenia a orientéacie tychto zariadeni je mozné vyprodukovat velké mnozstvo energie
vyuzitelnej bud v doméacnosti alebo poslanej do vonkajsej siete, s ¢im je spojené Setrenie
nakladov za elektricku energiu.

Solarne panely

Definicie a vypocetné vzorce v tejto podkapitole su cerpané z knihy Obnowvitelné zdroje
energii[26].

Na trhu existuje niekolko typov solarnych panelov. Pre vsetky ale plati, Ze teoreticky
vykon fotovoltaického zariadenia :

Pypp=A-n, (2.14)
kde:

« A je plocha solarnych panelov v m?2.

kW

* 7 je ucinnost jedného panelu v 7

14



2. MATEMATICKY MODEL

Dolezitym parametrom pri zapojeni fotovoltaického systému je aj takzvané Perfor-
mance ratio, ktoré hovori o spravnej orientacii, vyske instalacie, vetrani, ¢i zatieneni.
Budeme pocitat s hodnotou PR = 0.8, ¢o je velmi dobra vykonnost zariadenia.

Pre celkovy vykon fotovoltaického systému plati:

Hsorar - f - Pupp - PR
1kW )

m2

(2.15)

Ppy =

kde :

e Hgsorar je celkové slneénd radidcia dopadajica na 1 m?. Hodnoty slne¢nej radicie
sme ziskali z meteorologickej stanice v Brne [18§]

o f je sklon paprskov
e Py pp je vykon fotovoltaického zariadenia
e PR je Performance ratio

Pri ploche A = 25m? by uZ soldrne panely mali byt schopné vyprodukovat dostatok
energie na chod celej domdcnosti. V naSom modeli vSak budeme poéitat s A = 16m?.

1500 T T T T T T T T

-

o

=]

o
T

500

vykon solarnych panelov [W]

5000
cas[hod]

Obr. 2.11: Vykon solarnych panelov pocas roka

Na obrazku Obr. 2.11 mo6zeme vidief vykon solarnych panelov v kazdej hodine v roku.
Tento vykon priamo zavisi na velkosti slnec¢nej radiacie a preto graf pripomina Gaussove
rozdelenie pravdepodobnosti. Uprostred roku je podla predpokladu vykon najvyssi, pre-
toze v lete mame najviac slnecnej radiacie. Podobny graf ale mézme vidief na obrazku
Obr. 2.12, kde krivka opéf pripomina normélne rozdelenie. Jedna sa vsak o vykon solar-
nych panelov v priebehu jedného dna v roku. Aj ked v tomto konkrétnom pripade mdézme
pozorovat mierny vykyv sposobeny pravdepodobne oblacnosfou, je zrejmé, zZe slnecné
radiacia bude v priemere stupat, ¢im blizsie k obedu budeme.
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2.2. DOMACNOST
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Obr. 2.12: Vykon solarnych panelov pocas dna

Veterna turbina

Vypoctové vzorce a teoretické znalosti v tejto podkapitole su cerpané z bakalarskej prace
Principy vétrnych elektrdren, ktorej autorom je Jakub Polcsak [21].

Co sa tyka veternych turbin, ziskavaju elektrickt energiu premenou kinetickej ener-
gie vetra na kinetickil energiu rotora turbiny. Tato kinetickd energia narasta s trefou
mocninou rychlosti prudenia:

P = g AP (2.16)
kde:

o P, je teoreticky vykon prudenia za predpokladu, ze v okoli turbiny dosiahne vietor
nulovu rychlost

e p je hustota vzduchu, ktord v praktickom vyuziti zvycajne nadobida hodnotu
p= 1.25%, a teda hodnotu pri morskej hladine

o A je plocha vytvorena lopatkami veternej elektrarne, ktorej normala je rovnobezné
so smerom prudenia vetra. Tato plocha moéze byt bud kruhova, pripadne prstencova
v zavislosti od typu turbiny

e v je rychlost pridenia vetru pred jeho spomalenim veternou turbinou a teda v do-
statocnej vzdialenosti od lopatiek.

Dokonald premena kinetickej energie ale nie je mozna. Vietor mé aj po prechode cez
veterni elektraren urciti rychlost a s tym spojent kinetickti energiu. Pre realny vykon
veternej elektrarne plati:

16



2. MATEMATICKY MODEL

Pt:g.cp.A.U?’, (2.17)

kde ¢, je stcinitel vykonu. Hodnoty tohto parametru sa realne pohybuji do ¢, = 0.5, aj
ked teoreticky dosiahnutelnd hodnota podla Betzovho limitu je ¢, = 0.593.

K vypoctu vykonu veternej turbiny dosiahnutého v domacnosti sme vyuzili data z me-
teorologickej stanice v Brne, v ktorych vystupuje rychlost vetra [18]. Poéitali sme so si-

¢initelom vykonu ¢, = 0.5 a plochou turbiny A = 1m?.
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Obr. 2.13: Vykon veternej turbiny pocas roka
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Obr. 2.14: Vykon veternej turbiny pocas dna
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2.2. DOMACNOST

Vacésinou sa hodnoty vykonu veternej turbiny uvadzaju v priebehu roka ako mézeme
vidiet na obrazku Obr. 2.13. K nasmu modelu ale budeme potrebovat hodnoty cisto
v priebehu dna. Na obrazku Obr. 2.14 mo6zme vidiet hodnoty vykonu veternej turbiny,
ktora sa v priebehu dna mozu vyrazne menit. Pri vyuziti turbiny v spolupréci so spravnym
riadenim spotreby energie by sa mohli ndklady vyrazne znizit.

Celkovt energiu vygenerovani zdrojmi energie si ukdzeme v kapitole 5.

V sucastnosti vacsina domacnosti vyuziva z tychto dvoch zdrojov hlavne solarne pa-

nely. Pri priaznivom vetre vsak dokéze veterna turbina vyprodukovat velké mnozstvo
energie, ktord moze ovplyvnit optimalizaciu v nasom systéme.
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3. KONTROLNY SYSTEM

3. Kontrolny systém

Predpokladédme, ze mame domacnost o danych rozmeroch, s danym zlozenim steny,
poctom okien a dalsich vlastnosti obytnej jednotky. Tato domécnost vlastni elektrické vo-
zidlo s AC/DC konvertorom a tym padom je vozidlo schopné dodédvat elektricki energiu
spat do domacnosti. Taktiez domacnost disponuje solarnymi panelmi na zbieranie slnec-
nej energie a veternou turbinou. Tato budova je samozrejme obyvana a preto si vyzaduje
pritomnost elektrickych spotrebicov, osvetlenia, ¢i vykurovania.

Na obrazku Obr. 3.1 mozme vidiet jednotlivé komponenty vstupujice do kontrolného
systému. Modrou farbou je zvyrazneny tok elektrickej energie, pripadne vykon. Je zrejmé,
ze zdroje elektrickej energie, konkrétne fotovoltaika a veterna turbina len dodavaju tito
energiu do systému. Naopak spotrebice v domacnosti energiu len prijimaji a nedokazu
ju generovat. V pripade elektrického vozidlo vidime podla predpokladu moznost oboj-
smerného toku elektrickej energie. Tak je tomu aj pri vonkajsej sieti. Samozrejme, ze
sme schopni ¢erpat energiu. Ale v pripade, Ze by bol odber doméacnosti mensi, nez energia
vyprodukovana zdrojmi, je mozné tiito prebytocni energiu posielat spat do vonkajsej siete.

Cervenymi $fpkami na obrazku Obr. 3.1 je znézorneny kontrolny signal vstupujtci,
¢i vystupujici z jednotlivych komponentov. Je zrejmé, Ze systém pozna hodnoty ako
kapacita batérie po napojeni na nabijacku, mnozstvo slne¢ného ziarenia dopadajiceho na
panely, rychlost vetru, ¢i vytazenost spotrebicov. Z vonkajsej siete ale ziadny signal do
systému nevstupuje.

KONTROLNY SYSTEM —

Obr. 3.1: Kontrolny systém [8,13,22,14,7]
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3.1. CELKOVE NAKLADY
3.1. Celkové naklady

Za predpokladu, ze cela domacnost vyuziva ako formu energie len ta elektricki, vieme
celkov energiu potrebnu zo siete vyjadrit ako:

PGk:Sk'PEVCk+PHk_PWk7kzoyla---,N_l (31)
Sk _ 07 tpo S k S tpi
1, inak,

kde:

» P, je energia potrebna zo siete, pripadne energia odosland spét do siete v pripadne
zapornych hodndt

o Sk je hodnota popisujica, ¢ sa vozidlo nachddza v domécnosti (Sy = 1), alebo nie

(Sk =0)
* Pgyc, je vykon nabijacej stanice elektrického vozidla
o Py, je celkovy vykon domacnosti, ktory v sebe zahrniuje vykurovanie aj spotrebice
« Py, je vykon zdrojov elektrickej energie

o t,, a ty st konkrétne hodnoty, ktorych auto opusti domacnost (plug-out), ¢i dorazi
a pripoji sa na nabijaciu stanicu (plug-in).

e k je casovy index.

Tym padom vieme celkové naklady domacnosti s elektrickym vozidlom vyjadrit ako:

9k = ¢ - Poy, (3.2)

kde ¢ je cena elektrickej energie v danom ¢asovom kroku.

3.2. Mozné stochastické parametry

3.2.1. Kapacita batérie

Udaje o kapacite mame len akondhle je vozidlo pripojené k nabijacke a teda je v doméc-
nosti. V pripade, zZe odide, su tieto hodnoty nezndme az kym nedorazi spat k nabijacej
stanici.

Tieto hodnoty zavisia predovsetkym od kapacity pri odchode, prejdenej vzdialenosti
a efektivity. Kapacitu po prichode tym padom vieme vyjadrit nasledovne:
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3. KONTROLNY SYSTEM

Pt

{Emin’ ak Epo _d < Fmin
B, = n

E,, — %, inak,
kde:
» L, je kapacita batérie po prichode

« E™" je minimalna kapacita batérie, zahrnujtca rezervu pre pripad nepldnovanej
cesty

« I, je kapacita batérie pri odchode

e d je prejdena vzdialenost medzi ¢asom odchodu a prichodu
o 1 je efektivita elektrického vozidla

Zavislost kapacity batérie pri odchode a pri prichode je mozné vyjadrit aj pomocou
rozdelenia pravdepodobnosti, ako vidime na obrazku Obr. 3.2. Tento pristup bol zvoleny
pri algoritme v préaci Stochastic control of smart home energy management with plug-in
electric vehicle battery energy storage and photovoltaic array [30]. My ale budeme uvazovat
pevni hodnotu kapacity batérie po prichode vozidla.

Kapacita ori odchode [kWh)] 85 o Kapacita pri prichode [kWh]

Obr. 3.2: Zavislost E,; na E,,[30]

3.2.2. Cas odchodu a prichodu

V beznej domécnosti sa odchadza z domu okolo siedmej hodiny rdno a prichadza okolo
sedemnastej. Nikdy to ale nie je presné a z toho dévodu je odpovedajice rozdelenie pravde-
podobnosti zobrazené na obrazku Obr. 3.3, kde ¢ervenou je znazornena pravdepodobnost
odchodu a modrou pravdepodobnost prichodu.
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3.3. UCELOVA FUNKCIA
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Obr. 3.3: Cas odchodu a prichodu vozidla
3.2.3. Pocasie a domacnost

Co sa tyka vplyvu pocasia na generovanie elektrickej energie je efekt zrejmy z podkapitoly
2.2.3. Predpoved pocasia uz je dnes dostato¢ne presna na niekolko dni dopredu, ¢o vzhla-
dom k velkosti horizontu optimalizacie, ktory bude potrebnejsie opisany v nasledujticej
kapitole, je dostacujice k takmer presnym predpokladom meteorologickych tudajov.

pitole 5.

Co sa tyka vykurovania a spotrebi¢ov v doméacnosti, si ich generovanie ukdzeme v ka-

3.3. Uéelova funkcia

Nasou tlohou je samozrejme minimalizacia celkovych nakladov a teda mnozstva energie

cerpaného z vonkajsej siete.

N-1
min

Ek7
E

Ek+1 = P
Ey + (Peve, —nculPeve)),
Ex + (Pepve, — nou|Peve,|),

kde:

e ¢ je aktudlna cena elektrickej energie

ka je predpoklad vytazenia doméacnosti

Pwk je predpoklad energickych ziskov

E}. je aktudlna kapacita batérie
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3. KONTROLNY SYSTEM

e E,; je hodnota kapacity pri prichode.

Podmienky teda opisuju vsetky scenare, ktoré mézu nastat pri zmene parametru Sy.
V pripade, Ze je auto mimo domacnosti, ho samozrejme nie je mozné nabijat, a tym padom
o kapacite batérie nemame 1udaje. Pre casovy krok, v ktorom vozidlo dorazi do domac-
nosti mame pevne zvoleni hodnotu kapacity a v pripade, kedy je auto v domaéacnosti,
zavisi dalsia hodnota na vykone nabijacky.

Podmienok je podstatne viac, ako obmedzenia nabijacej stanice, ¢i kapacity batérie.
Tie si vsak upresnime v kapitole 5.

3.4. Resers pouzivanych metéd

Co sa tyka optimalizac¢nych problémov podobnych nasmu, je mozné ich riesit viacerymi
sposobmi, ¢i metodami:

1. Pomocou Celociselného linearneho programovania tak ako sa riesili problémy:

o Smart Household Operation Considering Bi-Directional EV and ESS Utiliza-
tion by Real-Time Pricing-Based DR, ktory narozdiel od nasho modelu po-
zostaval eSte aj z velkokapacitného tuloziska elektrickej energie v domacnosti
[10].

o Coordinated Operation of a Neighborhood of Smart Households Comprising
Electric Vehicles, Energy Storage and Distributed Generation, ktory uvazoval
predchadzajici systém s tou vynimkou, ze jednotlivé komponenty ako zdroje
energie, elektrické vozidlo, ¢i velkokapacitné tlozisko elektrickej energie v do-
méacnosti nemusela mat kazda domécnost, ale niekolko susednych doméacnosti,
ktoré boli schopné vzajomného prenosu elektrickej energie [20].

2. Pomocou Teérie hier, ako sa riesil problém Study on the promotion impact of de-
mand response on distributed PV penetration by using non-cooperative game theore-
tical analysis zaoberajuci sa vyuzivanim fotovoltaického systému a veternej turbiny
v inteligentnych domdacnostiach [27].

3. Pomocou Prediktivneho riadenia modelu, tak ako v pracach:

o Nonlinear predictive energy management of residential buildings with photo-
voltaics batteries, kde sa autori zaoberali uskladiiovanim elektrickej energie
ziskanej fotovoltaickym systémom do batérii v doméacnosti [25].

e FElectric vehicle charging method for smart homes/buildings with a photovoltaic
system, ktory je vyrazne podobny ndsmu problému [28].

4. Pomocou Algoritmu rolujiiceho horizontu, ako boli riesené problémy:

o A Microgrid Energy Management System Based on the Rolling Horizon Stra-
tegy, ktorej cielom bolo zostrojenie samostatnej miniatirnej elektrarne pozos-
tavajucej z fotovoltaického systému, dvoch veternych turbin, naftového gene-
ratoru a velkokapacitného uloziska elektrickej energie [19].
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3.4. RESERS POUZIVANYCH METOD

o A rolling horizon optimization framework for the simultaneous energy supply
and demand planning in microgrids, ktory pouzival algoritmus rolujiceho ho-
rizontu a z Casti aj celo¢iselné linedrne programovanie [24].

Posledné dva typy optimalizacnych postupov spolu tzko suvisia, az dokonca mozu
reprezentovat ten isty postup. Algoritmus rolujiceho horizontu rolling horizon sa niekedy
nazyva aj algoritmom ustupujiceho horizontu receding horizon.

K rieseniu nasho systému sme sa spomedzi vyssie vypisanych metod rozhodli pouzit
prave algoritmus rolujiceho horizontu s vyuzitim dynamického programovania, ktoré si
blizsie zadefinujeme v nasledujicej kapitole.

Tento pristup je narozdiel od pristupov zaloZzenych na celo¢iselnom programovani,

alebo teorii hier, vyrazne jednoduchsi na implementéaciu. Predovsetkym, ked sa chceme
vyhntt riesi¢om optimaliza¢nych problémov [16].
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4. OPTIMALIZACNY ALGORITMUS

4. Optimalizacny algoritmus

Poznatky v tejto kapitole pochadzaju z knihy Dynamic programming and optimal
control, ktorej autorom je Dimitri Bertsekas [2]. Text tohto diela je pisany v anglickom
jazyku a preto sme sa rozhodli pri podstatnych vyrazoch pouzit aj odpovedajuci anglicky
preklad.

4.1. Dynamické programovanie

Uvazujme systém pozostavajuci z konecne vela krokov (stages). Pomenovanie dynamicksy
vyplyva z toho, Ze casto si tymito krokmi jednoducho body v case. V tychto krokoch
sme schopni vykonat urcité rozhodnutia. Vysledok jednotlivych rozhodnuti nemusi byt
absolutne jasny, ale je mozné ho predpokladat pred vykonanim nasledujiceho rozhodnu-
tia [15,2].

V takychto situaciach nie je mozné rozhodnutie vnimat ako jeden element. Je potrebné
skimat, ¢i nizka stucasna cena nemdze suvisiet s neziadico vysokou cenou v budicnosti.
Pointou dynamického programovania je zachytit ten spravny pomer. Za predpokladu, ze
vykondvame optimalne rozhodnutia medzi krokmi ohodnoti v kazdom jednom kroku roz-
hodnutie na zéklade stic¢tu sucasnych cien a o¢akavanych cien v budtcnosti.

Zéakladny model dynamického programovania pozostava z dvoch hlavnych casti:
o zakladovy dynamicky systém s diskrétnym casom
o cenovd funkcia, ktord je aditivna s postupujicim ¢asom

Dynamicky systém opisuje, ako prebieha evolicia niektorych premennych pomocou
vykonanych rozhodnuti v kazdom kroku, ktoré predstavuju stav systému, ako je to zna-
zornené na obrazku Obr. 4.1.

/‘\ Stavy

(o] o o e}
Rozhodnutia
o] o} o} e}
(o] o] o] o]
o o o [o}
Kroky

Obr. 4.1: Dynamicky systém
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4.1. DYNAMICKE PROGRAMOVANIE
Takyto systém je mozné zapisat v tvare:
Tpy1 = [r(@Tp, up,wg), k=0,1,..., N —1, (4.1)
kde:

e k je index ¢asového kroku

o 1y je stav (state) systému, ktory sumarizuje informéacie z predchédzajicich casovych
krokov, ktoré by mohli byt relevantné pre optimalizaciu v krokoch buducich

oy je kontrolnd, ¢i rozhodujica premenna (control or decision variable), ktorti vy-
berame v case k

o wg je nahodny parameter, ¢asto nazyvany rozruchom, ¢i Sumom (disturbance/noise)
v zavislosti od kontextu

e N je horizont, inak povedané pocet aplikovani kontrolnej premennej

o fi je funkcia, ktora opisuje systém, a to predovsetkym mechanizmus, podla ktorého
prebieha evolicia stavu

Cenovd funkcia je aditivna v zmysle, Ze cena vystupujica v kroku k popisana funkciou
gk (T, ug, wy) narastd v priebehu casu. Celkova cena je tym padom:

k=0

gn(zn) + Z 9 (@, ug, W), (4.2)

kde gy (xy) je terminédlna cena vystupujica na konci celého procesu. Cena v jednotlivych
krokoch je ale v podstate nahodné premennd, a to z dévodu pritomnosti ndhodného pa-
rametru wg. Z tohto dovodu ju nedokazeme zmysluplne optimalizovat.

Sme ale schopni formulovat optimalizaciu ocakdvanej ceny:

Box(ow) + 3 oo e (13)

N-1

kde ocakavand cena berie ohlad na spolo¢né rozdelenie nahodnych premennych vstupu-
jucich do systému. Optimalizacia prebieha nad kontrolnymi premennymi wug, uq, ..., un_1.
Kazd4 z nich je ale vyberand v zévislosti od poznatku aktualneho stavu xj. Ci uz sa jedné
o ¢iselntt hodnotu alebo int stuvisiacu vlastnost.
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4. OPTIMALIZACNY ALGORITMUS
4.2. Problém s diskrétnymi a konecnymi stavmi

V redlnom svete vystupuju niektoré premenné diskrétne bez moznosti spojitého vnima-
nia. V takomto pripade potrebujeme urc¢it pravdepodobnost, Ze sa systém dokaze posuntt
z jedného stavu do druhého.
Bude sa tym padom jednat o pravdepodobnost p;;(u, k), Ze sa stav systému zo stavu
1 v ¢asovom kroku k pri kontrolnej premennej v zmeni na stav j v v ¢asovom kroku k + 1
a teda:
pij(u, k) = P{xp41 = jlog =i, up = u} (4.4)

Prechod medzi stavmi sme ale schopni zapisat aj v tvare pre systém s diskrétnym casom:

Tpi1 = Wy, (4.5)
kde rozdelenie pravdepodobnosti ndhodného parametru wy je:
P{wy, = jlog = i,up = u} = pij(u, k). (4.6)
Pri systéme s diskrétnymi stavmi vo forme:
Tt = [i(@k, Wy W), (4.7)

spolu s rozdelenim pravdepodobnosti:

nahodnej veli¢iny wy, sme schopni uviest ekvivalentny opis pravdepodobnosti prechodu.
Odpovedajice pravdepodobnosti s dané ako:

kde W (i, u, j) je mnozina:
Wi(i,u, j) = {w|j = fu(i,u, )} (4.10)

Tym padom je mozné systém s diskrétnymi stavmi opisat pomocou diferenénych rovnic
aj pravdepodobnosti prechodu. Ktory princip zvolit, zalezi od samotného problému.
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4.3. ZAKLADNY PROBLEM
4.3. Zakladny problém

V tejto podkapitole sformulujeme zakladny problém rozhodovania pod stochastickou ne-
istotou nad koneénym poctom krokov.

Pri tomto obecnom probléme nebudeme vyzadovat, aby stavy, kontrolné premenné, ¢i
nahodné parametre mali koneény pocet hodnot, ¢i patrili do priestoru n-dimenzionalnych
vektorov. Pri dynamickom programovani je totiz jeho aplikovatelnost velmi malo zavisla
na povahe priestorov stavov, kontrolnych premennych, ¢i ndhodnych parametrov.

Pri zdkladnom probléme mame dany systém s diskrétnym casom:

Th+1 = fk’(xk’auk’awk’)v k = 07 17 7N - 17 (411)
kde:

e stav x; je prvkom priestoru Xj
o kontrolna premenna wuy je prvkom priestoru Cj,

e nahodny sum wy, je prvkom priestoru Dy,

Kontrolnd premennd nadobuda hodnoty v danej neprazdnej podmnozine U(zy) C Cy,
ktord zavisi na aktudlnom stave xj. Takze uy € Uy(xy) pre vsetky =) € Xy a k.

Néhodny Sum wy, je charakterizovany rozdelenim pravdepodobnosti Py(+|z, ux), ktoré
moze zavisiet priamo na xj, a uy, ale nie na hodnotach predchadzajiceho Sumu wy_1, ..., wy.

Uvazujme triedu pravidiel (policies), ktoré pozostévaji zo série funkeit:

™ = {Mo,...,MN_l}, (412)

kde py, priraduje stavy z do kontrolnych premennych uy, = p(xy) a to tak, ze ux(zi) €
Uk(xy) pre vsetky zj € Xj. Tieto pravidla budeme nazyvat pripustné.

Pri danom poéiatoénom stave a pripustnom pravidle m = {po, ..., iy—_1}, st stavy xy
a Sumy wg ndhodnymi premennymi s rozdelenim definovanym cez rovnicu systému:

xk—f—l = fk(mk,pk(xk),wk), k’ = 0, 1, 7]\7 — 1 (413)

Potom sme schopni s danymi funkciami g,, k¥ = 0,1,..., N — 1, definovat predpokladant
cenu 7 zacinajuicom v x:

o) = £ {anton) + X aul ot (.14

k=0

kde ocakavanie pocita s ndhodnou veli¢inou wy a stavom x;. Optiméalne pravidlo 7* je
prave to, ktoré minimalizuje tito cenu:

Jﬁ* (x()) = I;lelll'll JW(JI(]), (415)
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4. OPTIMALIZACNY ALGORITMUS

kde II je mnozina vsetkych pripustnych pravidiel.

Mame optimalne pravidlo spojené s pevne zvolenym pociato¢nym stavom xzq. Pri za-
kladnom probléme dynamického programovania ale méze nastaf, ze sme schopni najst
pravidlo 7*, ktoré je optimalne sticasne pre vSetky pociatocné stavy.

Optiméalna cena zavisld na stave xy oznacend pomocou J*(xo) je teda:

J*(xg) = iglfT I (). (4.16)

Funkciu J* tym padom priraduje optimalnu cenu J*(zg) kazdému pociatoénému stavu x
a budeme ju nazyvat funkcia optimdlnej ceny pripadne funkcia optimdlnej hodnoty.

4.4. Algoritmus dynamického programovania

Cely podstup dynamického programovania si zaklada na Bellmanovom principe optima-
lity.

Bellmanov princip optimality

Nech 7 = {u§, pi3, ..., wh_1} je optimalne pravidlo pre zdkladny problém a predpokla-
dajme, Ze pri pouziti 7* nastane dany stav z; v case ¢ s kladnou pravdepodobnostou.
Uvazujme podproblém, kde sme v stave z; v Case ¢ a naSou ulohou je minimalizovat
potrebné naklady z ¢asu i o ¢asu N:

B {avtox) + 3 ouon o) ) | (@17

k=i

Potom skratené pravidlo {ug, 3, ..., ui_1} je optimélne pre tento podproblém.

Bellmanov princip optimality tym naznacuje, ze optimalne pravidlo je mozné zostrojit
po castiach. V prvom kroku zostrojit optimalne pravidlo pre podproblém na konci pro-
cesu odohravajuci sa v poslednom kroku. Potom ho rozsirit na podproblém pozostavajuci
z poslednych dvoch krokov a postupne navysovat pocet krokov, az kym nezostrojime opti-
malne pravidlo pre cely problém. Algoritmus dynamického programovania si zaklada na
tomto principe. Postupuje sekvencne, a to tak, ze vyriesi vSetky podproblémy na konci
systému pri danom ¢asovom horizonte vyuzivanim rieseni podproblémov s kratsim caso-
vym horizontom.
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4.4.1. Algoritmus DP pre zakladny problém

Predpokladéame, Ze pre kazdy pociatoény stav sa optimalna cena J*(xg) zdkladného prob-
lému rovna Jy(xg), danou poslednym krokom algoritmu, ktory postupuje rekurzivne v ¢ase
z kroku N — 1 do kroku 0:

In(zn) = gn(zN), (4.18)
N-1

Jolzw) = min | B, {gw(xw) +> gi((wr, g, wy,) +Jk+1(fk(xk,uk,wk))}, (4.19)
kEUL(Tk Py

k=0,1,...,N -1,

kde ocakavana cena a stav berie ohlad na rozdelenie pravdepodobnosti wy, ktoré zavisi
na xj a u. Dalej, ak uy = p}(zx) minimalizuje prava stranu rovnice (4.19) pre kazdé z
a k, tak pravidlo 7* = {ug, u3, ..., u_1 } je optimalne.

Dokaz

Predopokladame, ze funkcie Ji st dobre definované a konecné. Pre kazde pripustné pra-
vidlo ™ = {0, i1, -, iv—1} a kazdé k = 0,1,..., N — 1, oznacme 7% = { g, frs1, --r AN_1}-
Nech pre £ = 0,1,..., N — 1, je J; optimalna cena pre N — k-ty krok problému, ktory
zacina v stave xp a case k a kond¢i v case NV,

N-1
Ji(zy) = I%in E.oon {QN(CUN) + Z (@i, (i), wz)}
ik

Pre k = N, definujeme J3 = gn(xy). Pomocou matematickej indukcie ukédzeme, ze fun-
kcie J; sa rovnaju funkciam Ji, vytvorenymi algoritmom dynamického programovania tak,
ze pre k = 0 dostavame pozadovany vysledok.

V skuto¢nosti mame podla definicie J3 = Jy = gn. Predpokladajme, Ze pre nejaké
k a vSetky zp4q mdme Ji,(2541) = Jpy1(@p41). Potom, za predpokladu m* = (g, 7)
pre vsetky xy:

Ji(zr) = min  Ey, wy, {gk((xkyﬂk(xk)awk)+

(b, H1)

+gn(TN) + i gi(xi,,ui(a:i)’wi)} =

i=k+1

— nz}cn B, {gk((ﬂﬁk, fe (1), wi)+

+min {Ewk,...,le {gN(xN) * Nz_:l s (). wi)}] }

k+1
i i=k+1
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= min B gk ((@r, (), wi) + Jppq (Fe (e, pr(n), wi)) b
= H;in B A9k ((wr, pr (), wie) + Jrgr (fr(@r, pr(2r), wi)) }

= min Ewk{gk((%yukywk)+Jk+1(fk($k,uk,wk))}

up €U ()

= Jk(xk)>

¢im sme ukondili indukciu. V druhej rovnici sme posunuli minimum nad 7**! dovniitra,
vyrazu pouzitim principu optimality. V tretej rovnici sme pouzili definiciu J; , a vo
stvrtej sme pouzili indukénti hypotézu. V piatej sme konvertovali minimalizaciu cez p na
minimalizdciu cez u pouzitim faktu, Ze pre akikolvek funkciu F(z,u), mame:

o i F
min F(z, 4(x)) i (2, u),

kde M je mnozina vSetkych funkcii p(z), takych, ze p(x) € U(z) pre vSetky z. OJ

4.5. Pravidla s limitovanou vyhliadkou dopredu

Pre naroc¢né tlohy s dlhym horizontom je kvoli ¢asovej naroc¢nosti vypoctu nutné pre-
viest urc¢ité aproximacie. Jednou z nich je pouzitie pravidla s limitovanou vyhliadkou
dopredu, ktory funguje na principe rozdelenia ¢asového horizontu na mensie ¢asti a na-
sledne v kazdom kroku vyberu rozhodnutia zalozeného na urcitej vyhliadke do par krokov
dopredu.

Najjednoduchsim moznym sposobom je pouzitie vyhliadky o jeden casovy krok, kde
v Case k a stave xy pouzijeme kontrolni premenni fi,(zy), ktord nadobtida minimum:

min  E{gx((w, ug, wi) + jk+1(fk($k, U, Wi)) }, (4.20)

uk €U (k)
kde ij je aproximécia pravej cenovej funkcie Jiiq, s JN = gn.
Podobne je na tom systém s dvojkrokovou vyhliadkou. V case k a stave x;, nadobuda
kontrolna premennd 7i,, (x5 ) minimum v rovnici (4.20), s tym, Ze Ji1; sa ziskava na zaklade
aproximdcie vyhliadky s jednym krokom. Takze pre vsetky stavy xy1, ktoré moézu nastat

zacinajuc v xy:

Tpt1 = fk(xkauk:wk>a
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mame:

Jier1(Ty1) = min E{grs1 (@ g1, Upgr, Wieg)+
U1 €U 41 (Thy1)

‘|‘jk+2(fk+1 (Tht1, U1, Wt1)) }s

kde jk+2 je aproximécia cenovej funkcie Ji,o. Tymto postupom je mozné zadefinovat pra-
vidla pre vyhliadku s viacerymi krokmi.

Avsak aj s dostupnymi aproximaciami cenovych funkcii J; moze minimalizacia cez
uy € Uk(zy) pri pocitani s jednokrokovou vyhliadkou zahrnovat naroéné vypocty.

Pre znizenie vypoctov je mozné pouzit minimalizdciu cez podmnozinu sfubnych kon-
trolnych premennych identifikovanych pomocou aproximacnej optimalizacie, ¢i heuristiky:

Kontrolna premennd fi, () pouzitd v tomto variante dosahuje minimum:

min  E{gi((wr, ur, we) + Jeyr (fr(wn, ur, wi)) }- (4.21)

up €U (k)

4.6. Rollout algoritmus

Jednym z algoritmov pre aproximéciu cenovej funkcie bez ohladu na limitovani vyhliadku
je Rollout algoritmus.

Narozdiel od jednokrokovej vyhliadky kde aproximujeme cenovt funkciu Jy,q, pri
rollout algoritme aproximujeme zname pripadne heuristické, ¢i podoptimalne pravidlo
T = (fo, -, in—1), zvané bazové pravidlo. Dosiahnuté pravidlo sa nazyva rollout pravidlo
zalozené na .

Rollout pravidlo je tym padom pravidlo pri jednokrokovej vyhliadke s cenovou fun-
kciou aproximovanej z cenovej funkcie bdzového pravidla. Tento proces mozeme nazvat
zlepsenie pravidla.

Takéto pravidla ale vieme definovat aj pri pouziti viacstupnovej (l-stupnovej) vy-
hliadky. Kazdému stavu x, ktory vieme dosiahnut pri [ krokoch priradime cenovi funkciu
bazového pravidla, spoc¢itani pomocou simulacie Monte Carlo, ktora zacina v x. Je zrejmé,
ze postup s jednokrokovou vyhliadkou bude na vypocet menej narocny, no viacstupnova
moze viest k lepsim vysledkom.
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4. OPTIMALIZACNY ALGORITMUS

Rollout algoritmus s jednokrokovou vyhliadkou

Vypocet ocakavanej hodnoty pomocou metédy Monte Carlo:

E{gi((p, uy wi) + Jogr (fo(@n, we, wi)) }y

je mozné zrychlit pomocou aproximacie Ji.1 z Ji11, ktora slizi ako rozoznanie slubnejsich
kontrolnych premennych uzitim minimalizacie:

min  E{gp((x, ug, wy) + jk—i—l(fk(xka Uy, W) }-

ur €U (k)

Tento proces ale nesie riziko znizenia presnosti vysledku.

4.7. Aproximacia pomocou rolujiceho horizontu

Uvazujme pravidlo s [-stupniovou vyhliadkou s nulovou cenovou aproximaciou:

jlﬂ(xk) =0, pre Vo, € X;.

S tymto pravidlom v kazdom kroku aplikujeme kontrolni premennti, ktora by bola
optiméalna, ak by velkost zvysného horizontu bola [ a neexistovala ziadna finalna cena.

Takze v zvolenom kroku k ignorujeme ceny vystupujtce v krokoch k+ 1+ 1 a nasledu-
juce. Efekt velkosti celého horizontu tym padom tplne zanedbame. Tento pristup potom
nazveme rolujuci horizont.

Algoritmus rolujiceho horizontu je mozné pouzit aj pre tlohy s nekoneénym horizon-
tom. V takomto pripade zostava dizka rieSenej ¢asti problému v kazdom kroku rovnaké
pre vsetky kroky. Désledkom toho pre ¢asovo-invariantné systémy tato metéda produkuje
stacionarne pravidlo. Z toho vyplyva, ze pre jeden stav je v roznych krokoch aplikované
rovnaka kontrolna premenna.

Je prirodzené, ze pravidla ziskané pomocou algoritmu rolujiceho horizontu nie si opti-

malne. Mohlo by sa zdat, Zze volbou viacstupnovej vyhliadky by sa mala zvysif presnost,
¢i vykon tohto algoritmu. V kapitole 6 si ale ukazeme, ze tomu tak nemusi byt.
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5. Implementacia do programu
Matlab

5.1. Energeticke zisky

Po extrahovani meteorologickych dat [18] a dosadeni vSetkych premennych vstupujicich
do rovnice (2.15) a (2.17) dostavame celkové zisky zo zariadeni ako:

Py = Ppy + Pt (5.1)

Vysledné energetické zisky vygenerované v priebehu roka veternou turbinou su zobra-
zené na obrazku Obr. 5.1, solarnymi panelmi na obrazku Obr. 5.2 a celkové na obrazku

Obr. 5.3.
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Obr. 5.3: Energetické zisky pocas roka
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.....

sinu dni budt celkové energetické zisky priblizne kopirovat zisky zo solarnych panelov.

V niektorych dnoch tak tomu nemusi byt. Je pravdepodobné, Ze v pripade extremal-
nych hodnot vykonu veternej turbiny, ako na obrazku Obr. 5.4, bude vykon solarnych
panelov nizsi ako na obrazku Obr. 5.5. Tento fakt ale dokaze ovplyvnit riadenie nabija-
nia elektrického vozidla, kedze bez veternej turbiny by doméacnost negenerovala takmer
ziadnu energiu a systém by sa nemusel rozhodovat. Takto je ale turbina schopné ¢iastocne
pokryt zisky zo solarnych panelov, ako m6zeme vidiet na obrazku Obr. 5.6.
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Obr. 5.4: Vykon turbiny
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Obr. 5.5: vykon panelov
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Obr. 5.6: Energetické zisky pocas dna

V priemerny den ale celkové energetické zisky opisuju krivku norméalneho rozdelenia
pravdepodobnosti a tym padom kopiruju zisky z fotovoltaického systému.
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5.2. Energetické straty
5.2.1. Vykurovanie

Energetické straty spojené s vykurovanim moézeme vidiet na obrazku Obr 2.10. V pri-
pade, ze by sme sa rozhodli nevyuzif klimatizaciu, ktora aj v dnesnej dobe nie je tiplnou
samozrejmostou, bude strata tepla vyzeraf nasledovne:

3500 T T T T T T T

3000

strata tepla [W]

500

0 : ‘ : ok
0 1000 000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
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Obr. 5.7: Tepelné straty pocas roka

5.2.2. Spotrebice

Tak ako sme si zadefinovali v podkapitole 2.2.1 potrebujeme vygenerovat vyuzivanie spot-
rebicov v zavislosti od ich najpravdepodobnejSej doby pouzivania.

Na obrazku Obr 5.8 m6zme vidief vygenerovanych niekolko dni pouzivania spotrebi-
cov, kde kazda krivka reprezentuje jeden den v tyzdni. Na obed sme spustili induként
dosku a vecer sa vyuziva vicSina spotrebic¢ov vratane boileru na zohrievanie vody, ktory
ma najvacsiu spotrebu energie spomedzi vybranych spotrebicov.

5.2.3. Celkové straty

Na celkové energetické straty ma velky vplyv rocné obdobie, v lete sa totiz celkové straty
priblizne rovnaji vykonu spotrebicov. V zime ale energetické straty domacnosti pre nie-
kolko dni vyzeraju ako na obrazku Obr 5.9, kde opéat kazda krivka reprezentuje jeden den
v tyzdni.
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Obr. 5.8: Vykon spotrebicov
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Obr. 5.9: Energeticka strata

5.3. Elektrické vozidlo

Vzhladom k tomu, ze uvazujeme tlohu s casovym krokom si potrebujeme zadefinovaf,
kolko dokéaze dana nabijacka nabit za hodinu. Predpokladédme, ze vykon nabijacej stanice
je 11kW a pouzitelnd kapacita batérie je 76,6kW h. Tato nabijacia stanica je schopna
pridat 47km dojazdu za hodinu. Z priemernej efektivity 174Wh/km nam tym padom
vychadza, ze za hodinu je nabijacka schopnd nabit 8, 178kW h, ¢o je priblizne desatina
kapacity batérie. Z tohto dévodu sme sa rohodli pocitat s tym, Ze pri moznosti regulovania
nabijania dokaze nabijacia stanica nabit 1% kapacity batérie pri 10% vykonu.
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5.4. Optimalizacia
Optimalizacny algoritmus sme sa rozhodli zapisat v tvare pseudokddu.

V prvom rade si potrebujeme zadefinovat viaceré parametry, premenné a priestory.
Ako prvé musime vytvorit mnozinu stavov. V nasom systéme sa jedna o dvojicu pa-
rametrov a to:

» Diskertizaciu kapacity batérie Ej
o Parameter Sy udavajuci, ¢i vozidlo je pripojené k nabijacej stanici, ¢i nie.

Tak ako sme ukazali v predchddzajicej podkapitole budeme schopni v jednom ¢asovom
kroku nabit 10% kapacity batérie. Takisto sme ale z podstaty problému schopni batériu
aj vybijat. Tym padom je vykon nabijacej stanice diskretizovany obecne ako:

n —10 10

PEVCk:{E' EVCMAX’n:D'kZ, k€<?,5>,k€Z} (52)

Hodnoty, ktorych n moze z intervalu nadobudat, teda zavisia na diskretizacii kapacity
batérie, kde D je velkost jedného dieliku diskretizacie. Pokial diskretizujeme kapacitu po
percentach, tak nadobida hodnotu D = 1, pokial po pol percentach tak D = 0,5 a tak
dalej.

Vzhladom k tomu, zZe k optimalizacii budeme vyuzivat algoritmus rolujiceho horizontu
si potrebujeme zadefinovat jeho velkost a zaroven velkost celého horizontu, pre ktory po-
¢itame optimalizaciu. Ich volbou mézme z algoritmu dostavat iné vysledky.

Co sa tyka prejdenej vzdialenosti budeme poéitat s tym, Ze vozidlo minie kazdy den
rovnaké mnozstvo energie. Potrebujeme si ale urcit maximalnu hodnotu nabijania. V na-
som systéme nebudeme nabijat vozidlo az do urovne plnej kapacity a to z viacerych
dévodov:

o plna kapacita je nutna len v pripade planovaného vyletu, ¢i dlhsej trasy

« vykon nabijacej stanice s vySSou drovnou kapacity klesa, ako sme mohli vidiet na
obrazku Obr. 2.4

« nabijanie a vybijanie batérii na jej limity znizuje jej trvanlivost.
Ako posledné si musime urcit celkové naklady na domécnost bez samotného nabijania,
ktoré budu pozostavat z celkovych strat a ziskov zo zariadeni.

Na obrazku Obr. 5.10 mozeme vidiet energeticku bilanciu doméacnosti v priebehu roka.
Mozeme vidiet, ze solarne panely a turbina je schopné vygenerovat dostatok energie nato,
aby bola odoslana spéf do vonkajsej siete. Je zrejmé, ze v lete, kedy je pochopitelne vyssia
frekvencia slnec¢ného svitu, je bilancia v zapornych hodnotach castejssie ako moézme vidiet
na nasledujucich obrazkoch Obr. 5.11 a Obr. 5.12.
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Obr. 5.10: Energeticka bilancia v priebehu roka
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Obr. 5.11: Bilancia cez letné dni Obr. 5.12: Bilancia cez zimné dni

V nasom systéme budeme pocitat s tym, Ze cena elektrickej energie (uvedené hodnoty
st v €/Wh) bude v noci nizsia a to:

1,28 -107%*  medzi 22 a 6 hodinou
C =
"7 12,692-107* inak.

5.4.1. Algoritmus

Optimalizacny algoritmus by v pseudokdde vyzeral nasledovne:

Zadefinujeme si maticu J, ktora bude reprezentovat naklady optimalneho rozhodnutia
pre dany stav systému. T4 bude zavisiet od parametru Sk.
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40

Pre h od 1 po velkost celého horizontu optimalizacie

o Algoritmus pracuje rekurzivne:
Pre k od velkosti rolujiceho horizontu N az po 1:

—P=1-Py+P,

— Pre 1 reprezentujice kazdy mozny stav

x Pokial kapacita batérie je pod minimalnymi 10 percentami

*

*

*

*

J =10 | a teda tato situdcia nemdze nastat. PouZitie nekonecna nie
je mozné z dévodu dalsieho postupu.

Koniec podmienky
Pokial je vozidlo mimo domécnosti (S = 0)

Pokial Pravdepodobnost prichodu v dalsej hodine Pr(k +1) >0
J(i,k) = (1—=P(k+1))-J(i,k+1)+P(k+1)-J(Ep, k+1)+c(k)- Py«
Inak

J(i k)= J(i,k+ 1)+ c(k) - Pg«(k)

Koniec podmienky

Koniec podmienky

Pre vsetky mozné vykony j, ktoré moézme nastavit potrebujeme poznat
naklady J; spojené s ich volbou.

Pokial by kapacita batérie po aplikovani dané¢ho vykonu klesla pod
minimum alebo naopak nad plni kapacitu

J(7) = 1019 | a teda tdto situdcia nemoZe nastat.

Ak inak kapacita batérie po aplikovani daného vykonu klesne pod
pozadovanu hodnotu pri odchode a zaroven je pravdepodobnost od-
jazdu v dalsom kroku nenulova.

Js(7) = 10 | a teda tato situdcia nemoze nastat.

Ak inak je pravdepodobnost odjazdu v dalsom kroku nenulova.
Kapacita batérie sa zmeni podla aplikovaného vykonu

Zadefinuje sa hodnota kapacity a s nou spojené dva stavy kedy je
auto v domacnosti I Dy, ¢i nie ID;.

J(j) = (1 = P(k+1)) - J(IDg,k + 1) + P(k + 1) - JIDy, k + 1) +
c(k) - (Pg+(k) + Pevc(j)

Inak
Kapacita batérie sa zmeni podla aplikovaného vykonu

Zadefinuje sa hodnota kapacity a s nou spojené dva stavy, kedy je
auto v domacnosti I Dy, ¢i nie ID;.

Js(j) = JUD1,k+ 1)+ c(k) - (Pu+(k) + Ppve(j)

Koniec podmienky

* Koniec cyklu
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— Néjdeme minimalnu hodnotu z J; a vykon, pri ktorom minimdalna hodnota
nastala

— Koniec cyklu

e Koniec cyklu

e Minimalnu hodnotu v prvom kroku rolujiceho horizontu ulozime ako cenu v aktu-
alnom kroku celého procesu a zmenime stav systému podla vykonu, ktory bol pri
minimalnych nakladoch pouzity.

» Naéklady v ¢asovom kroku sa teda rovnaju: g(h) = c(k) - (Py+(k) + Peve (Jmin)

Koniec cyklu
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6. Vysledky

Po prevedeni algoritmu rolujiceho algoritmu sa systém rozhodol nabijat vozidlo tymto
sposobom.

100

D r 7

80 r b

Kapacita bateérie [%]

10 o Megean

5 10 15 20 25
cas[hod]

Obr. 6.1: Optiméalne nabijanie vozidla

Na obrézku vidime hodnoty nabijania v priebehu jedného dna. Po prichode do do-
mécnosti z 20% kapacity batérie sa rozhodol este vybit a potom nabijat a vybijat len
malua cast kapacity. Taktiez si mézme vsimnif, Zze pred odchodom systém nabil vozidlo
nad pozadovanych 60%.

6.1. Volba velkosti rolujuceho horizontu

Princip celého algoritmu spociva v tom, zZe zistime optimalne hodnoty pre cely rolujuci
horizont a néasledne vykoname prvé rozhodnutie toho horizontu. Posunieme sa o krok
dopredu, kde uz sme v novom stave kvoli rozhodnutiu. V tomto kroku znovu spocitame
hodnoty pre cely rolujici horizont a pokracujeme, az kym neprejdeme cely ¢asovy hori-
zont. Hodnoty musime ale predpovedat aj pre ¢asové kroky po nasom horizonte a to z toho
dovodu, ze aj pre rozhodnutie v poslednom casovom kroku prepocitavame cely rolujuci
horizont.

V nasledujicich obrdzkoch mozeme vidiet rozdielne spravanie systému pri roznych
velkostiach rolujiceho horizontu. Pocitame s kapacitou pri odchode na tirovni minimalne
60% a s tym, ze dorazime s kapacitou 20%. Dané vysledky s pre 180-ty den v roku.

Co sa tyka celkovych nékladov sa z podiatku zdalo, Ze zniZovanie velkosti rolujiceho
horizontu ich minimalizuje. Pri zvoleni osem hodinového tomu uz vsak bolo inak ako
mozeme vidiet v Tabulke 6.1. Vypocet daného algortimu je ale ¢asovo podstatne narocnejsi
pri vacsich rolujicich horizontoch.
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Obr. 6.2: Rolujtci horizont 48 hodin

100

90

80

70

60

50

40

Kapacita batérie [%]

30 1
. v
10 <l

. . . .
10 20 30 40 50 60 70 80 90
Cas[hod]

Obr. 6.4: Rolujuci horizont 12 hodin
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Obr. 6.3: Rolujuci horizont 24 hodin
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Obr. 6.5: Rolujuci horizont 8 hodin

Tabulka 6.1: Volba rolujiceho horizontu

Rolujuci horizont | Naklady | Doba vypoctu
48 h 22,64 € 23,93 s
24 h 22,28 € 13,93 s
12 h 21,75 € 8,92 s
8 h 22,81 € 7,34 s

6.2. Vplyv diskretizacie

Hodnoty kapacity batérie sme sa rozhodli diskretizovat po percentach. Vplyv zmeny mo-
zeme vidiet v Tabulke 6.2. Aj ked pouzitie diskretizacie po dvoch percentach vykazuje po
zaokrihleni rovnaki cenu nakladov pri nizsej dobe vypoctu, sme sa rozhodli pouzit diskre-
tizaciu po jednom percente. Doba vypoctu je dostatocne nizka a vysledky budu presnejsie.

Tabulka 6.2: Volba diskretizacie

Najmensi krok | Naklady | Doba vypoctu
0,5% 22,81 € 28,17 s
1% 21,75 € 8,99 s
2% 21,75 € 5,13 s
10 % 23,5 € 3,94 s
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6.3. Vplyv zdrojov energie

V nasom systéme pocitame s vyuzitim zdrojov energie. Je zrejmé, ze za predpokladu, ze
neberieme v ivahu ich navratnost, budua celkové naklady po ich implementéacii nizsie ako
mozme vidief v Tabulke 6.3, kde sa nachadzaji udaje pre dva dni v lete a dva dni v zime.
Energiu z vonkajsej siete pre dané moznosti mame zobrazent na obrazkoch Obr. 6.8 az

Obr. 6.15.
Tabulka 6.3: Naklady so zdrojmi energie

Pouzité zdroje Naklady v lete | Naklady v zime
Turbina a panely 11,37 € 33,42 €
Len panely 14,71 € 33,53 €
Len turbina 12,13 € 34,31 €
Bez zdojov 15,99 € 35,12 €

Skutoény vplyv zdrojov energie na optimalizaciu si ale vieme ukazat jedine v porov-
nani s neoptimalizovanym modelom. Tieto hodnoty pocitame pre styri dni v lete, kedy je

vplyv zdrojov vacsi. Proces riadenia pri tychto moznostiach vidime na obréazkoch Obr. 6.6
a Obr. 6.7.

Tabulka 6.4: Vplyv zdrojov energie

Pouzité zdroje Naklady s optimalizaciou | Néklady bez optimalizacie | Pomer
Turbina a panely 2228 € 33,22 € 0,67
Bez zdojov 29,87 € 39,94 € 0,75

V Tabulke 6.4 vidime, Ze bez pouzitia zdrojov optimalizacia uSetrila priblizne stvrtinu
nakladov, zatial ¢o pri pouziti zdrojov to bola priblizne tretina. M6zme tym padom uznat,
7e pouzitie zdrojov energie optimalizacii prospieva.

Kapacita batérie [%]
8
Kapacita batérie [%]

10 20 30 40 50 60 70 80 90 10 20 30 40 50 60 70 80 90
cas[hod] cas[hod]

Obr. 6.6: So zdrojmi energie Obr. 6.7: Bez zdrojov energie

44



6. VYSLEDKY

<10* x10*

|
05t | fle ] |

0.5 | | |
/ | | L
/ e a g

Energia z von;l;jsej siete [%]
\/)/
;i
Energia z vonkajsej siete [%]

5 10 15 20 25 30 35 40 45 5 10 15 20 25 30 35 40 45
cas[hod] cas[hod]

Obr. 6.8: Pouzité obidva zdroje v lete Obr. 6.9: Pouzité obidva zdroje v zime
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Obr. 6.10: Pouzité len panely v lete Obr. 6.11: Pouzité len panely v zime
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Obr. 6.12: Pouzita len turbina v lete Obr. 6.13: Pouzita len turbina v zime
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Obr. 6.14: Bez zdrojov energie v lete Obr. 6.15: Bez zdrojov energie v zime
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6.4. Vplyv prejdenej vzdialenosti

V nasom modeli poc¢itame s pevne stanovenou kapacitou batérie po prichode, a tym pa-
dom rovnakou prejdenou vzdialenostou v priebehu dna. Vplyv zmeny kapacity po prichode
pre tri letné dni mozeme vidiet v Tabulke 6.5.

Tabulka 6.5: Néklady spojené s kapacitou po prichode

Kapacita po prichode | Naklady s optimalizaciou | Naklady bez optimalizacie
20 % 19,03 € 28,56 €
30 % 7,05 € 25,04 €
40 % -0,89 € 19,76 €

Mozme pozorovaf, ze naklady bez optimalizicie sa menili len ¢iastocne a to z dévodu
nizsich nakladov na nabijanie, kedZe nutnu kapacitu pri odchode sme ponechali na irovni
60 % pre vsetky pripady. Na druhi stranu moézeme vidiet velky rozdiel v pripade optima-
lizovanych modelov, pretoze algoritmu davame viac priestoru na optimalizaciu. V pripade
kapacity E,; = 40% mozeme vidiet, ze zdroje energie dokazali pokryt celkové néklady
a st tym padom zaporné. Rozdiel optimalneho a neoptimadlneho riadenia mézeme vidiet
na obrazkoch Obr. 6.16 a Obr. 6.17.
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Obr. 6.16: Optimalny model s E,; = 40% Obr. 6.17: Neoptimélny model s E,; = 40%

6.5. Porovnanie s neoptimalnym modelom

Ak by sme chceli optimalizovany systém porovnavat s neoptimalizovanym, musime si zade-
finovat ako funguje neoptimalne riadenie. Mame totiz dve moznosti. Bud predpokladame,
ze vozidlo sa zac¢ne nabijat hned po prichode do doméacnosti az po pozadovanti hodnotu
a nasledne sa nabijacka vypne, alebo sa zacne nabijaf az na lacnejsiu elektricki energiu
a tento systém mozme povazovat za ciastocne riadeny.

Tabulka 6.6: Naklady spojené s typom riadenia

Typ systému Naklady
Optimalny 70,82 €
Ciastocne riadeny | 90,94 €
Neoptimalny 147,06 €
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Hodnoty zobrazené v Tabulke 6.6 ukazuju rozdiely medzi nékladmi pri jednotlivych
typoch riadenia, ktoré mozme vidiet aj na obrazkoch Obr. 6.18 , Obr. 6.19 a Obr. 6.20,
s tym, ze ako hodnotu kapacity po prichode sme zvolili E,; = 40%. Zvolili sme dizku
rolujuceho horizontu na 24 hodin a naklady sa spocitané pre jeden majovy tyzden.
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Obr. 6.18: Neoptimalny systém Obr. 6.19: Ciastoc¢ne riadeny systém
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Obr. 6.20: Optimalny sytém
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7. Zaver

Prvym krokom nasej prace bolo zostrojenie matematického modelu, ktory pozostaval
z troch hlavnych komponentov a to konkrétne:

1. Domacnosti, v ktorej sme potrebovali vygenerovat predpokladané vytazenie spot-
rebicov zalozené na dobe ich najcastejSieho pouzivania. Nésledne sme potrebovali
zadefinovaf samotni budovu a to z dovodu jej vykurovania, ktoré je optimalizované
pomocou heuristickej optimalizacie.

2. Elektrického vozidla spolu s jeho nabijacou stanicou. Toto vozidlo je schopné nie len
klasického nabijania, ale zaroven dokaze poslat elektrickii energiu spat do domac-
nosti. Potrebovali sme zadefinovat kapacitu jeho batérii ako aj efektivitu, ¢i dojazd.
Co sa tyka nabijacej stanice sme potrebovali poznat jej vikon a u¢innost.

3. Zdrojov elektrickej energie a to konkrétne fotovoltaického systému a veternej tur-
biny. Pri meteorologickych datach zo stanice v Brne [18] sme zistili odpovedajice
vykony v jednotlivé dni v roku.

Nasledne bolo potrebné previest nami zvoleny algoritmus rolujiceho horizontu pri dy-
namickom programovani do prostredia Matlab. Po tispesnej implementacii sme obdrzali
vysledky, ktoré skuto¢ne pre nas model vykazuji minimalizdciu nakladov v domécnosti.

Hlavnymi faktormi pri optimalizatnom algoritme bola najmé dizka rolujiceho hori-
zontu, diskretizacia kapacity batérie a vykonu nabijacej stanice, implementacia zdrojov
elektrickej energie, a predovsetkym hodnota prejdenej vzdialenosti v priebehu dna, ktora
v pripade nizsich ¢isel umoznovala vyraznejsiu minimalizaciu nédkladov.
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