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TKO SMO

* |Istrazivanje financirano iz kompetitivnih i EU projekata

EU Obzor 2020, Obzor Europa
Interreg, Erasmus,
ERDF, ESIF, HRZZ.

* 0Od 2018. oko 5.5M € vrijednosti projekata iz kompetitivnih
projekata

Trenutno 7 istrazivaca u podrucju distribucijskih i
naprednih mreza,

Razvoj alata za Belgiju, Irsku, Portugal, Spanjolsku,
Sloveniju, Australiju....
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,Zivotni ciklus” distribucijskih sustava se mijenja
* Predvidanje proizvodnje i potrosnje

* Usluge fleksibilnosti — rezervacija fleksibilnosti,
optimizacija dostupnih mreznih elemenata

* Pogon u stvarnom vremenu
U teoriji: dostupne informacije o svim mreznim elementima,
stanjima, prikupljanje podataka zadovoljavajuce koliCine i
kvalitete, dostupnost alata za analize u stvarnom vremenu
itd.
U praksi:

* Niska osmotrivost distribucijskih mreza

* Trenutno instalirani mjerni uredaji sluze za prikupljanje
podataka s ciljem naplate

* QOgraniceno provodenje mreznih, faznih analiza na vise
naponskih razina

Traditional
distribution grid

Evolution
of the

Forecasting
models

Flexibility

services

Real-time
operation




MOTIVACIJA

o

 Vecina prikazanih i razvijenih modela je rezultat stvarnih problema u mrezi 2>
projekti DINGO, FLEXIGRID, ATTEST itd.
* Ogranicena osmotrivost SN i NN mreza
* Brojila prikupljaju manji set podataka
* Nepoznavanje informacija o uklopnim stanjima na razini distribucije (veliki
dio SN, gotovo cijeli NN)

» Sto se moZe postiéi sa dostupnim mjerenjima? Ograni¢ene mreZne analize ->
najgori slucaj



MJERENJA S NAPREDNIH
BROJILA
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NAPREDNA BROIJILA U NISKONAPONSKIM
MREZAMA

* Napredna brojila se koriste najvise u svrhu naplate elekricne energije, ¢ime njihov potencijal
ostaje neiskoristen

* Prikupljena mjerenja Cesto nije moguce koristiti u inicijalnom obliku:
* U odredenim vremenskim intervalima nedostaju mjerenja
* Neka mjerenja imaju nerealne vrijednosti
* Mjerenja faznih napona ne odgovaraju stvarnom rasporedu faza
* Napredna brojila mjere iskljuCivo kumulativnu, a ne faznu potrosnju

* Razvoj algoritama temeljenih na strojnom ucenju koji rijeSavaju detektirane probleme



OBRADA PODATAKA

* Problem: nepostojanje kontinuiranih
vremenskih serija u setovima podataka s pilot
lokacija

* Opcija 1: interpolacija P (t) =P (t—K) = | } o ﬂ

problem nastaje ukoliko nedostaju podaci u ARtine Rl
vecem vremenskom periodu (na tjednoj ili ol % AN T el
mjesecnoj razini) i 'h WL

* Opcija 2: kreiranje nadomjesnih krivulja za
svakog korisnika, za svaki registar podataka

* Krivulje se kreiraju iz dostupnih
povijesnih mjerenja te sluze za
interpolaciju ovisno o datumu, satu,
sezoni i registru




“I IDENTIFIKACIJA FAZNE POVEZANOST]
KRAJNJIH KORISNIKA

* Problem: identifikacija fazne povezanosti jednofaznih i trofaznih korisnika u
neuravnotezenim distribucijskim mrezama

* Pretpostavka: naponska mjerenja krajnjih korisnika su korelirana s mjerenjima
napona na pripadajucoj TS

* Razvijeni model temelji se na grupiranju

» Testiranje koriste¢i obradeni set podataka te mjerenja s pilot lokacije u mjestu Cerié
— 98,08 % tocnosti u mrezi s jednofaznim i trofaznim korisnicima



RASPODJELA POTROSNJE PO FAZAMA

e

Problem: nepoznata fazna potrosnja
svakog krajnjeg korisnika

* Pretpostavka: nelinearna ovisnost
izmedu mjerenja napona i optereéenja
moze se opisati neuronskim mrezama

* Razvijena dva NN modela = jedan se
temelji na graf neuronskim mrezama te
za izraCune koristi topoloske podatke
(tj. matricu admitancija)




RASPODJELA POTROSNIJE PO FAZAMA

» Uspjesno rijesen problem

* MSE pogreska: 0.01244 (NN model), 0.00621 (GNN model) = bolji
rezultati uz ukljucenje informacija o mreznoj topologiji
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MJERENJA S NAPREDNIH
BROJILA
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CASE-STUDY MREZE
HRVATSKE

* 65 Cvorista, u 43 instalirana napredna brojila
koja mjere potroSnju radne snage i napon

* Napredna brojila prikupljaju podatke u 30-
minutnim intervalima

Deep learning voltage prediction
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STROJNOG UCENJA NA

kompresija ulaznog signala

strojnog ucenja postaje neprimjenjivo

da se sa

na nacin

Francuskom sustavu sa 6700 sabirnica
e RJESENJE:

kod mre
* Najvedi poznati test-case odraden je na

PROBLEMI S PRIMJERNOM
ELEKTROENERGETSKE MREZE
* |strazivanja su pokazala da koristenje



REZULTATI NAKON KOMPRESIE

* Nakon sto se dimenzija problema optimalno komprimira vise od 10x, pogreska uslijed
rekonstrukcije ulaznog signala ostaje minimalna. Primjer istog Cvorista 17.
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Deep learning voltage prediction
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PODATCI | REZULTATI

 Kvaliteta predvidanja ovisi o trenutku dobivenog podatka

Deep learning worst case voltage prediction
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/Department of Energy
and Power Systems

IZVORI PODATAKA DISTRIBUCISKIH MREZA -
GIS

Primjena geografskog informacijskog sustava u energetici — prostorna vizualizacija
elemenata mreze uz pohranjivanje njihovih tehnickih atributa

GIS podaci u inicijalnom obliku sadrze odredene greske:

e Neprekinutost linijskih objekata

e Nepovezanost elemenata

Nepoznata pocetna i/ili krajnja tocka linijskih objekata
Redundantnost elemenata

Nepoznati podatci o tehnickim atributima elemenata mreza

Greske onemogucuju kreiranje matematickog modela niskonaponske mreze i potrebno ih
r je ukloniti
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/Department of Energy
and Power Systems
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IZVORI PODATAKA DISTRIBUCIJSKIH MREZA -
GIS

* Razvoj alata koji uklanja detektirane GIS mreze i priprema podatke o
elemntima mreze za kasnije analize

©Substation \ GSubstat|on
¢ Slika 1: Podjela dionice " , Slika 2: Spajanje nepovezanih
na segmente 7/ objekata
4
End-user
(@)
End-user End-user
@) €] )
o) Slika 3: Kreiranje N_-9® / B ) Slika 4: Uklanjanje topoloski
i v . \ r 4 .
Virtual node  togkastog objekta / L nepovezanog objekta



“| IZVORI| PODATAKA DISTRIBUCHSKIH
MREZA - GIS

Problem: nepoznavanje topoloske povezanosti mreze u stvarnom vremenu

Problem 2: Cesto nepoznate tehnicke karakteristike vodova i transformatora u GIS-u

Uklopna stanja vodova su odredena promatrajuci povezanost izmedu mjerenja napona
svakog Cvora

Dva modela temeljena na jednadzbama tokova snaga.
1. model koji zanemaruje kutove i unosi pretpostavke u model

2. model koji odreduje parametre mreze i kutove napona




IDENTIFIKACIJA TOPOLOGUE | UKLOPNIH
STANJA

* Model je testiran na radijalnim i prstenastim SN i NN mrezama

* VVedi broj povezanih vodova utjece na razliku u vrijednostima izmedu
matrice admitancija

I Estimated parameters

eeeeeeeeeeeeeee

Slika 7: Prstenasta SN mreza

Slika 6: Radijalna SN mreza



ANALIZA PRIHVATNIH KAPACITETA (hosting
capacity)

* HOSTING CAPACITY: problem odredivanja maksimalnih priklju¢nih snaga u
cvorista mreze, a da pritom ostanu zadovoljena sva mrezna ogranicenja

* DYNAMIC OPERATING ENVELOPES: rjeSavanje hosting capacity problema u
svakom vremenskom trenutku — fleksibilni aktivni kupci

Network planning Network operation

(Traditionally, only MV \ * Similar setup as the DOE
networks calculation
* Assessing the capacity of * Flexibility service provision
DER integration through changing DER

* Network topology data operating point

needed * Monetary value of service
* No need to have precise » Establishing distribution-
measurements level markets

* (O)PF-based tools * Therole of DSOs and/or

-KMultiple years ahead j

Hosting Capacity




ANALIZA PRIHVATNIH KAPACITETA (hosting
capacity)

* Optimizacijski problem koji se rjeSava optimalnim tokovima snage

* Promatrana ogranicenja problema:
e Struje vodova i kabela
* |znos napona u ¢voristima
* |znos naponske nesimetrije u ¢voristima
* Maksimalna snaga jednofazno i trofazno prikljucenih proizvodnih jedinica
e Osuncanost u svakom promatranom vremenskom trenutku

* Matematicki model trofaznih optimalnih tokova snage u rjeSavanju hosting capacity
problema testiran je na primjeru stvarne niskonaponske mreze



OPERATING ENVELOPES
(1)

e Dinamicki pristup upravljanja aktivnim kupcima,
s maksimiziranjem koriStenja postojeée mreze

* Operating Envelopes je sve CeSce koristeni 201

1751

koncept u kojem rjesenje nije jedna tocka (snaga
to¢no odredene vrijednosti) nego povrsina, tj.
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ANALIZA PRIHVATNIH KAPACITETA (hosting
capacity)

* Drugaciji pristup rjesSavanju problema: | I

* modeli strojnog ucenja —idealno rjesenja za primjenu u NN mrezama jer su
neosjetljivi na toCnu topologiju mreze
* Razvoj rjesenja temeljen na metodama dubokog ucenja — tzv. model free metoda
* Eliminira potrebu za matricom admitancija
* Ne zahtijeva poznavanje topologije mreze ni detalji elemenata mreze

* Robusnost na promjene u mrezi (npr. dodavanje transformatora, ukljucivanje ili
iskljuCivanje vodova)

* Brz proracun nakon treniranja
* Skalabilnost na velike EES



FLEKSIBILNOSTI
AKTIVNIH KUPACA

» Kolika je fleksibilnost aktivnog kupca
* Na sucelju s distribucijskom mrezom,

* Na sucelju distribucijskog i prijenosnog
sustava

P-Q Region

-200 0 200 400 600

Test case BJEL
T T

........

.........




OTPORNOST EES-a

* Otpornost elektroenergetskog sustava odnosi se na sposobnost sustava da apsorbira, prilagodi se i
oporavi od ekstremnih dogadaja (olujni vjetrovi, potresi, pozari, cyber napadi...)

» Strategije za poboljSanje otpornosti elektroenergetskog sustava:
 Metode temeljene na planiranju — ojacavanje komponenata sustava (vodova, trafostanica...)
e QOperativhe metode — iskoriStavanje upravljivih i fleksibilnih komponenata za brzu prilagodbu
sustava poremecaiju i brzi oporavak (rekonfiguracija, preraspodjela proizvodnje...)

Q| |« Vjerojatnost dogadaja/poremecaja o

Q| | - Predvidljivost dogadaja n
51 S| | = Ocuvanost drugih infrastruktura = |5
S :
<QE (a4
N « Utjecaj dogadaja =
a3l ol |+ Broj poremecaja Sl |5
| X |, iy @)

7 Vrijeme oporavka =

Z| | « Prostorno-vremenska korelacija S

« Ostecenje mreze




III DINAMICKO MODELIRANJE

* Dinamicko modeliranje promatranog dijela mreze -> Agregirani model
aktivnih distribucijskih sustava temeljen je na tehnologiji virtualnog
sinkronog stroja

* Procjena utjecaja OPS-ODS koordinacije na otpornost cijelog sustava
integracijom agregiranog dinamickog modela aktivnih distribucijskih sustava

e Kako bi se ocijenio utjecaj fleksibilnosti prisutne unutar distribucijske mreze
na otpornost cijelog sustava, razlicit udio agregiranih modela aktivne
distribucijske mreze je mtegrlran umjesto pasivnih tereta

28



I PROSTORNO-VREMENSKO
MODELIRANJE

* Promatranje utjecaja olujnog vjetra na
obje razine sustava:

* lzrada prostornog modela
promatranog sustava —
dodjeljivanje koordinata modelu
mreze

* Modeliranje prostorno- .
vremenskog modela olujnog vjetra

* Procjena ispada odredenih )
komponenata sustava uz pomo¢
krivulja krhkosti

3.49°W 7.92°W 7.35°\

et ninlmi ittty A e e e N ARttt et ettt ettt ettt ol
1 A | 1

o . |
'k_} Scenario A
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| JOS PONESTO.....

* Razvoj modela dubokog ucenja (npr. za odredivanje hosting capacity u distribucijskoj mrezi)
* Modeli optimalnih tokova snaga s uklju¢enim svim ograni¢enjima kvalitete napona (uzor EUEM)
* Razvoj modela za odredivanje parametara mreze i kutova napona u mrezi

* Nadogradnja modela za raspodjelu potroSnje za primjenu u neuravnotezenim distribucijskim
sustavima

* Estimacija stanja

* Detekcija anomalija i identifikacija netehnickih gubitaka



Il UMJESTO ZAKLJUCKA

* Srazvijenim modelima imamo sposobnost:
» Rekonstrukcije distribucijske mreze iz ogranicenog skupa podatka s naprednih brojila,
* Potvrda/validacija tehnickih karakteristika i povezanosti mreze iz GIS sustava

» Definiranje maksimalne mogucénosti prihvata OIE/EV (i sliéno) u bilo kojem dijelu
distribucijske mreze,

* Definiranje fleksibilnog pogona aktivnih kupaca u bilo kojem dijelu distribucijske mreze
* Definiranje frekvencijskih i nefrekvencijskih usluga aktivnih kupaca i ODS i HOPS
* Predvidanje napona, potrosnje, gubitaka - alarmi za aktivaciju fleksibilnosti




“I PITANJA | RASPRAVA

tomislav.capuder@fer.hr
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