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РЕФЕРАТ 

 

 

Пояснювальна записка кваліфікаційної роботи: 72 с., 11 рис., 3 табл., 

2 дод., 71 джерело. 

 

МІКРОМЕРЕЖА, ДАТЧИКИ, ГЕНЕТИЧНИЙ АЛГОРИТМ, 

СИСТЕМИ КЕРУВАННЯ, ОПТИМІЗАЦІЯ, СОНЯЧНІ ПАНЕЛІ. 

 

Метою кваліфікаційної роботи є аналіз методів керування попитом на 

електроенергію, як частини енергоменеджмента мікромереж. 

Мікромережі пропонують потенційне рішення для інтеграції невеликих 

відновлюваних джерел енергії та навантажень разом із системами зберігання 

енергії та іншими невідновлюваними джерелами. Однак для забезпечення 

споживачів стабільною електроенергією потрібно узгоджувати переривчасте 

виробництво та змінний попит. Тому дуже важливо розробити систему 

енергоменеджменту для ефективного керування джерелами енергії та 

навантаженнями для надійної та ефективної роботи. 

У ході виконання кваліфікаційної роботи було вирішено наступні 

задачі: аналіз побудови мікромереж, розглянуто та проаналізовано існуючи 

системи керування; проаналізовано класифікацію методів 

енергоменеджменту мікромереж, які можна використовувати для управління 

попитом; запропоновано процес оптимізації на основі МПК. 

 

 

 



 

ABSTRACT 

 

 

Master’s thesis: 72 pages, 11 figures, 3 tables, 2 appendices, 71 sources. 

 

MICROGRID, SENSORS, GENETIC ALGORITHM, CONTROL 

SYSTEMS, OPTIMIZATION, SOLAR PANELS. 

 

The method of qualification work is the analysis of the methods of managing 

the demand for electricity, as part of the energy management of microgrids. 

Microgrids offer an accepted solution for integrating small-scale renewable 

energy sources and loading together with energy storage systems and other non-

renewable sources. However, in order to provide consumers with stable electricity, 

it is necessary to reconcile intermittent production and variable demand. Therefore, 

it is very important to develop an energy management system to effectively 

manage energy sources and loads for reliable and efficient operation. 

In the course of the qualification work, the following tasks were solved: analysis of 

the construction of microgrids, reports and analysis of existing control systems; the 

classification of microgrid energy management methods that can be used for 

demand management is analyzed; we offer an optimization process based on МPC. 
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ВСТУП 

 

 

Зростаючий попит на електроенергію, економічні вигоди та 

навантаження на навколишнє середовище, пов’язані з використанням 

викопного палива, спонукають до виробництва електроенергії переважно з 

відновлюваних джерел енергії. Однією з головних проблем у виробництві 

відновлюваної енергії є невизначеність, пов’язана з прогнозуванням через 

переривчастий характер відновлюваних джерел. Попит також змінюється в 

залежності від часу доби, сезону, місця розташування, клімату та наявності 

ресурсів. Мікромережі пропонують потенційне рішення для інтеграції 

невеликих відновлюваних джерел енергії та навантажень разом із системами 

зберігання енергії та іншими невідновлюваними джерелами. Однак для 

забезпечення споживачів стабільною електроенергією потрібно узгоджувати 

переривчасте виробництво та змінний попит. Тому дуже важливо розробити 

систему енергоменеджменту для ефективного керування джерелами енергії 

та навантаженнями для надійної та ефективної роботи. У цій роботі 

розглядаються різні методи, запропоновані в літературі для досягнення цілей 

системи управління енергією мікромережі. Також обговорюються переваги 

існуючих систем енергоменеджменту та їхні проблеми. Критично 

розглядаються виклики, пов'язані з невизначеністю, і методи їх подолання. 
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1 ТЕОРЕТИЧНІ ОСНОВИ МІКРОМЕРЕЖ 

 

 

1.1 Концепція мікромережі 

 

За останні два десятиліття електроенергетична галузь прагнула 

збільшити виробництво електроенергії з відновлюваних джерел енергії (ВДЕ) 

через екологічні проблеми, пов’язані з використанням викопного палива та 

пов’язані з цим економічні вигоди. Будучи перевіреними рентабельними 

технологіями, на даний момент сонячна фотоелектрична та вітрова 

енергетика є найшвидше розгорнутими ВДЕ у виробництві 

електроенергії [1]. Однак на виробництво сонячної фотоелектричної енергії 

впливають зміна погодних умов і хмарний покрив, що минає, тоді як 

кількість енергії, виробленої вітром, змінюється залежно від швидкості вітру. 

Переривчастий характер відновлюваних джерел енергії ускладнює роботу та 

контроль енергосистеми. Ці невизначеності, пов’язані з виробництвом 

ресурсів, на додаток до змінного попиту на електроенергію, ускладнюють 

управління енергією. 

Концепція мікромережі, схематично зображена на рисунку 1.1, стала 

розумним кандидатом для інтеграції ВДЕ, оскільки вона може працювати як 

єдина керована система. Мікромережа зазвичай складається з енергетичних 

ресурсів, накопичувачів енергії та навантажень і працює в межах чітко 

визначених електричних меж. Енергетичний баланс мікромережі зазвичай 

включає сонячну фотоелектричну енергію та вітер як основні джерела 

відновлюваної енергії, а деякі невідновлювані джерела енергії, такі як 

дизельні генератори, мікротурбіни та газові турбіни, також 

використовуються як резервні джерела енергії. Вважається, що різноманітні 

накопичувачі енергії, такі як батареї, суперконденсатори, паливні елементи, 

забезпечують доступність енергії протягом усього часового горизонту [2-4]. 
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Рисунок 1.1 – Узагальнена структура мікромережі 

 

Мікромережа може бути підключена до мережі або відокремлена від 

неї та працювати з повною керованістю. Таким чином, вихідна потужність 

від джерел енергії повинна відповідати вимогам місцевих навантажень в 

острівному режимі. У режимі підключення до мережі мікромережа ділиться 

енергією з основною мережею (постачає або поглинає) через точку 

загального з’єднання (ТЗЗ). Мікромережі можна класифікувати на основі 

напруги, наприклад, мікромережі змінного струму, мікромережі постійного 

струму та гібридні мікромережі змінного/постійного струму. У мікромережах 

змінного струму ВДЕ, що генерують постійний струм, такі як сонячні 

фотоелектричні та вітрові, підключаються через інвертори 

постійного/змінного струму. Мікромережа постійного струму схожа на свою 

аналогію змінного струму, маючи спільну шину постійного струму. Гібридна 

мікромережа – це комбінація мікромереж змінного та постійного струму, що 

пропонує найкраще рішення для інтеграції ВДЕ в мережу. Для опису 

операцій мікросітки в літературі використовуються різні моделі та схеми [5]. 
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Система керування мікромережею відповідає за забезпечення бажаної 

напруги, струму та частоти шляхом належного управління та контролю, 

включаючи виконання економічного диспетчеризації, балансування 

постачання та попиту на електроенергію, керування попитом тощо в усіх 

режимах роботи мікромережі. Система енергоменеджменту (СЕ) зазвичай 

розроблена для оптимізації виробництва електроенергії для задоволення 

попиту за мінімальних експлуатаційних витрат, зберігаючи цілісність 

системи. Серед різних визначень стандарт IEC 61970 визначає СЕ як 

«комп’ютерну систему, що містить програмну платформу, що надає базові 

послуги підтримки, і набір додатків, що забезпечують функціональність, 

необхідну для ефективної роботи засобів виробництва та передачі 

електроенергії, щоб забезпечити належну безпеку. енергопостачання за 

мінімальних витрат» [6]. Системи управління енергією мікромереж (СУЕ 

ММ) також мають ті ж самі вищезазначені функції, щоб забезпечити 

необхідні функції для забезпечення безпечної та ефективної роботи. 

Проблема енергоменеджменту зазвичай формулюється як проблема 

оптимізації з метою мінімізації загальних витрат на експлуатацію протягом 

вибраного періоду часу (часто протягом 24 годин) з урахуванням 

експлуатаційних обмежень. Оптимізація базується на прогнозованій варіації 

навантаження. Якщо використовується періодична генерація, для вирішення 

проблеми оптимізації також потрібен прогноз ресурсу. Управління енергією 

мікромережі ускладнюється невизначеністю прогнозів. Невизначеність 

прогнозу, яка є відхиленням фактичного навантаження та генерації з 

відновлюваних джерел енергії від відповідних прогнозованих значень, 

впливає на оптимальне планування та створює нові проблеми в системах 

мікромережі з високим рівнем проникнення відновлюваних джерел. Таким 

чином, управління невизначеністю необхідно включити до проблем 

управління енергією. 
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1.2 Огляд сучасних методів 

 

У літературі можна знайти кілька вичерпних оглядів, пов’язаних із 

СУЕ ММ, і вони стосуються різних аспектів функції управління енергією. 

Огляд мікромережі СУЕ, представлений у [7], організовано на основі 

чотирьох категорій: використовувані методи оптимізації, тип мережі, що 

береться до уваги, режим роботи мікромережі та програмне забезпечення, яке 

використовується як платформа для вирішення проблем СУЕ. У [8] 

обговорюються дві основні категорії стратегій управління енергією 

мікромережі, включаючи класичні та інтелектуальні методи для житлових 

приміщень . Порівняльний та критичний аналіз літератури щодо стратегій 

прийняття рішень та методів їх вирішення для СУЕ ММ представлено в [6]. 

Вичерпний опис методів контролю та оптимізації для визначення найбільш 

поширених та ефективних методів для СУЕ ММ висвітлено в [9]. У [10] 

огляд проводиться з точки зору підходів до моделювання невизначеності, 

цільових функцій, обмежень, методів оптимізації та результатів моделювання 

та експериментів для СУЕ. Однак питання невизначеності не розглядаються 

повністю. Останні методи моделювання невизначеностей від відновлюваних 

джерел енергії та навантажень у мікромережах розглядаються в [11]. Методи 

управління невизначеністю, моделювання параметрів, інструменти імітації та 

система тестування в енергосистемах обговорюються в [12]. Методи 

моделювання невизначеності в енергосистемах, порівняння цих методів, 

сильні та слабкі сторони досліджуються в [13]. Стандартна класифікація 

методів обробки невизначеності запропонована в [14], де порівнюються 

моделі та досліджуються їх сильні та слабкі сторони. 

Належне моделювання та управління невизначеністю прогнозів є 

важливим аспектом ефективної та ефективної системи управління енергією 

для мікромережі з високим рівнем проникнення відновлюваних джерел 

енергії. Основною метою даної роботи є представлення порівняльного огляду 

ефективних методів енергоменеджменту, що використовуються в 
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мікромережах разом з управлінням невизначеністю прогнозу. У цьому 

дослідженні визначено методи, які використовуються для управління 

невизначеністю прогнозу та моделювання цих невизначеностей у системах 

мікромереж. Кваліфікаційна робота організована таким чином: концепція 

системи управління енергією мікромережі, формулювання проблеми 

енергоменеджменту та підходи до вирішення. Таккож розглядаються 

потенційні проблеми, викликані невизначеністю прогнозованих даних, а 

також методи управління в СУЕ ММ. В останьому підрозділі  обговорюється 

застосування штучного інтелекту (ШІ) і машинного навчання (ML) у СУЕ 

ММ. Робота  завершується можливостями майбутніх досліджень, пов’язаних 

з управлінням енергією мікромережі в умовах невизначеності джерела та 

навантаження. 
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2 СИСТЕМА УПРАВЛІННЯ ЕНЕРГІЄЮ МІКРООМЕРЕЖОЮ  

 

 

Система управління енергією мікромережі  виконує різноманітні 

функції для ефективної та ефективної роботи системи. Управління енергією є 

оптимізаційною задачею з ціллю правильного планування короткострокової 

роботи виробництва генераторами, сховищами, а також контрольованими 

навантаженнями, щоб покрити потреби системи та мінімізувати витрати на 

генерацію. 

СУЕ генерує графік зобов’язань одиниць і оптимізований вихід 

кожного джерела з урахуванням результатів оптимізації. Рисунок 2.1 

ілюструє загальний контур СУЕ ММ. 

 

 

 

Рисунок 2.1 – Структура системи енергоменеджменту 

 

2.1 Системи керування, що використовуються в СУЕ 

 

Система керування, пов’язана з СУЕ ММ, може бути реалізована за 

допомогою централізованих, децентралізованих та ієрархічних методів 

керування [7, 15, 16]. У централізованому управлінні СУЕ використовується 

єдиний центральний контролер, який отримує всю інформацію, таку як 

виробництво енергії з ВДЕ, профіль навантаження, ринкова ціна, погодні 

умови тощо.  
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На основі вхідних даних центральний контролер вирішує оптимальний 

розклад енергії мікромережі, а потім надсилає ці рішення всім місцевим 

контролерам. Базова структура централізованого управління показана на 

рисунку 2.2. 

 

 

 

Рисунок 2.2 – Централізована структура управління 

 

Однак збій центрального керування може призвести до збою всієї 

системи. На відміну від СУЕ на основі централізованого керування, у 

децентралізованому управлінні, показаному на рисунку 2.3, потрібні кілька 

локальних з’єднань, і для прийняття керівних рішень використовуються 

лише локальні вимірювання. 
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Рисунок 2.3 – Децентралізована структура управління 

 

Ієрархічні підходи контролю використовуються для забезпечення 

компромісу між повністю централізованими та децентралізованими 

структурами контролю, і вони включають первинний, вторинний і третинний 

контроль. Первинне керування забезпечує місцеве керування напругою та 

струмом, а також керування розподілом електроенергії. Зазвичай він виконує 

вказівки контролерів вищого рівня. Вторинний контроль відповідає за 

керування живленням системи. Він також використовується для 

синхронізації мікромережі з основною мережею під час перемикання з 

автономного режиму на підключений до мережі. Третинне керування 

використовується для керування потоком потужності. Його також можна 

використовувати для інших цілей, наприклад для виявлення острівців. 

Ієрархічний підхід управління є найбільш широко використовуваним 

звичайним методом, і його метою є підвищення ефективності та 

результативності роботи мікромережі [17].  
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Однак ієрархічний контроль є складним, враховуючи періодичність 

ВДЕ. Останні дослідження значною мірою зосереджені на ієрархічних 

підходах до управління для покращення аспектів енергоменеджменту 

мікромережевих систем. Типову ієрархічну схему керування показано на 

рисунку 2.4. 

У таблиці 2.1 узагальнено характеристики, переваги та недоліки 

впровадження СУЕ на основі різних аспектів керування. 

 

Таблиця 2.1 – Порівняння методів контролю, що використовуються в СУЕ 

 Особливості Переваги Недоліки 

1 2 3 4 

Централізов

аний 

контроль 

Централізоване 

управління володіє 

повним знанням 

усієї системи та 

відповідає за 

забезпечення її 

оптимальної 

роботи. 

Він забезпечує 

широкий контроль 

над усією 

системою. 

Встановлений 

контрольний 

підхід. 

Проста 

архітектура. 

Простий у 

впровадженні та 

обслуговуванні. 

Це забезпечує 

оптимальне 

рішення. 

Для цього потрібен 

високопродуктивний 

обчислювальний 

блок і комунікаційна 

мережа. 

Збій центрального 

керування може 

призвести до збою 

всієї системи. 

Обчислювальна 

складність висока. 

Низька гнучкість. 
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Продовження таблиці 2.1 

1 2 3 4 

Децентралізований 

контроль 

Функції, що 

забезпечуються 

централізованим 

управлінням, 

реалізуються 

децентралізовано. 

Місцеві рішення 

сприяють 

досягненню мети. 

Для цього не 

потрібен 

високопродуктивний 

обчислювальний 

блок і підключення 

високого рівня. 

Легка реалізація 

функції plug-and-

play. 

Це вимагає 

ефективного 

методу 

забезпечення 

корпорації серед 

місцевих 

контролерів. 

Низька 

продуктивність 

порівняно з 

централізованим 

керуванням 

через низький 

час відгуку та 

неповну 

інформацію про 

загальну 

установку 

мікромережі. 

Висока 

складність 

реалізації. 
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Продовження таблиці 2.1 

1 2 3 4 

Методи на основі 

ієрархічного 

контролю 

Кожен рівень 

забезпечує 

наглядовий 

контроль над 

системами 

нижчого рівня. 

Три рівні: 

третинний, 

вторинний і 

первинний 

контрольний 

рівень. 

Смуги 

пропускання 

різних рівнів 

керування 

розділені. 

Поєднання 

централізованих і 

децентралізованих 

контролерів. 

Більш високі рівні 

намагаються 

оптимізувати 

роботу 

мікромережі. 

Місцеве 

керування 

регулює напругу 

та струм. 

Це спрощує 

моделювання та 

аналіз систем 

мікрогрідів. 

Необхідна 

належна 

координація всіх 

трьох рівнів. 

 

 
 

Рисунок 2.4 – Ієрархічний контроль 
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2.2 Енергоменеджмент мікромережі 

 

Управління енергією мікромережі використовується для мінімізації або 

максимізації цілі або набору цілей, забезпечуючи при цьому обмеження 

окремих одиниць і системи в цілому. Ці цілі є кількісними за своєю 

природою і зазвичай включають скорочення витрат, скорочення викидів, 

збільшення інтеграції відновлюваної енергії тощо. Пов’язані обмеження 

включають баланс потужності, індивідуальні номінальні характеристики 

одиниць, швидкість заряду та розряду ESS, максимальні та мінімальні межі 

стану заряду (SOC) ESS, обмеження імпорту та експорту електроенергії та 

інші технічні обмеження мікромережі. Більшість існуючої літератури 

зосереджена на мінімізації витрат мікромережі в форматі однієї мети. 

Розглянуті фактори витрат пов’язані з паливом, запуском, зупинкою, 

обслуговуванням, деградацією, закупівлею комунальних послуг тощо. Коли 

оптимізується кілька цілей, структура оптимізації формулюється в системі з 

кількома цілями. У таких випадках кожній меті призначається ваговий 

коефіцієнт. Ці вагові коефіцієнти зазвичай призначаються на основі 

значущості окремих цілей по відношенню до кінцевої цільової функції. 

Для вирішення проблеми оптимізації використовуються різні методи 

розв’язання, такі як змішані цілочисельні методи лінійного та нелінійного 

програмування (MILP та MINLP), евристичні методи оптимізації тощо, іноді 

разом із методами керування на основі правил та нечіткої логіки для 

спрощення проблеми . Ці стратегії оптимізації використовують різні часові 

вікна (горизонт) оптимізації в різних часових масштабах. Відповідний вибір 

використовується для покращення системи енергоменеджменту. Нещодавно 

вважається, що рухливий горизонт зменшує вплив невизначеностей від 

прогнозування виробництва та навантаження відновлюваної енергії. 

Розробка СУЕ для мікросітки включає завдання математичного 

формулювання цільових функцій і обмежень, вибір часового горизонту 
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оптимізації та часового кроку, а також вибір методу оптимізації для 

вирішення проблеми. 

Типове математичне представлення проблеми EMS показано нижче. 

Цільова функція: 

- мінімізувати загальну вартість роботи мікромережі; 

- експлуатаційні витрати = вартість палива + вартість технічного 

обслуговування + вартість запуску теплового блоку + вартість зупинки 

теплового блоку + вартість купівлі та продажу електроенергії до основної 

мережі + вартість штрафу за відключення навантаження + вартість втрат; 

- екологічні витрати = викиди вуглецю + штрафи за викиди; 

- вартість зберігання енергії = вартість зарядки + вартість розрядки + 

вартість деградації. 

Обмеження: 

- баланс потужності: потреба в навантаженні в кожен момент часу 

повинна дорівнювати сумі потужності від ресурсів мікромережі та 

потужності отримання/відправлення від основної мережі; 

- обмеження викидів: викиди, спричинені кожним тепловим 

генератором, що працює на викопному паливі, не можуть перевищувати 

максимальні обмеження кожного разу; 

- межі пропускної спроможності: кожна РЕС, ESS та взаємозв’язок 

мають максимальну та мінімальну пропускну здатність у режимі роботи; 

- обмеження ESS: потужність заряджання та розряджання 

акумуляторів під час робочого режиму та робочий діапазон SOC повинні 

бути обмежені, оскільки це може вплинути на час роботи акумулятора; 

- операційний резерв: додаткові потужності для зберігання та 

генерації; 

- обмеження запуску/зупинки генератора: кількість запусків/зупинок 

генератора не може перевищувати певного числа; 

- обмеження швидкості зміни потужності: визначається максимальне 

коливання потужності кожного блоку. 
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Системні змінні: 

- профіль навантаження: прогноз попиту змінюється залежно від часу, 

географічного положення, сезону, погоди та інших факторів; 

- фотоелектричні та вітрові джерела: доступність вітрової та 

фотоелектричної енергії залежить від прогнозів швидкості вітру та прогнозів 

сонячного випромінювання відповідно. На ці прогнози впливає сезонна та 

місцева погода, і з прогнозами завжди пов’язана певна невизначеність; 

- ціна електроенергії: пов’язана з ціною купівлі/продажу 

електроенергії до основної мережі. Ціни можуть залежати від часу. 

Проблема керування енергією в мікромережі стає моноцілью, коли 

представлена єдина функція витрат. Проблема стає багатоцільовою, коли 

вона одночасно представляє рішення конкуруючих технічних, економічних 

та екологічних проблем. Вагові коефіцієнти кожної функції повинні бути 

належним чином визначені, коли в задачі оптимізації враховуються численні 

цілі, такі як мінімізація експлуатаційних витрат, скорочення викидів та інші 

цілі. Ефективне встановлення вагових коефіцієнтів цільової функції все ще 

досліджується. 

Окрім типових цілей і обмежень, існують інші елементи, які необхідно 

включити до СУЕ ММ. Деякі такі аспекти включають тарифи на 

електроенергію в режимі реального часу або змінні в часі та реагування на 

попит, що додає додаткових переваг як для постачальників енергії, так і для 

споживачів. З точки зору споживача, комфорт споживача та вигідний 

рахунок за електроенергію є важливими факторами. З точки зору 

постачальників енергії, ефективна зміна профілю навантаження є важливою. 

Такі методи, як відсікання піку, заповнення долини та перенесення 

навантаження, можуть бути використані для успішного виконання зміни 

профілю навантаження, враховуючи такі фактори, як вартість, надійність, 

стратегії контролю, цільові клієнти та допоміжна інфраструктура [18]. Вплив 

електромобілів (ВЕ) є новим фактором, оскільки очікується, що 

використання електромобілів значно зросте в наступне десятиліття, 
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викликаючи значне зростання попиту та структури попиту. Накопичувач 

енергії, доступний в акумуляторах електромобілів, можна використовувати в 

СУЕ ММ з належною інфраструктурою для зарядки електромобілів. 

Максимізацію споживчого комфорту можна визначити як одну з цільових 

функцій у формулюванні проблеми управління енергією MМ, яка включає 

реагування на попит та зберігання енергії ВЕ. Однак це робить завдання 

оптимізації обчислювально складними. Запропонований метод у [19] 

забезпечує задоволеність споживачів шляхом оптимального розподілу 

попиту в розподільному фідері з використанням автономних органів 

прийняття рішень. 
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3 УПРАВЛІННЯ ЕНЕРГІЄЮ МІКРОМЕРЕЖІ: ПІДХОДИ ДО ВИРІШЕННЯ 

 

 

Вибір методів СУЕ залежить від системи мікромережі та вимог. 

Методи вирішення проблем енергоменеджменту можна класифікувати 

різними способами. У цьому документі ці методи рішення СУЕ 

класифікуються, як показано на рисунку 3.1. 

 

 

 

Рисунок 3.1 – Класифікація методів мікросітки СУЕ 

 

3.1 Змішані цілочисельні лінійні та нелінійні методи програмування 

 

Методи змішаного цілочисельного програмування мають справу з 

проблемами оптимізації, коли змінні можуть бути дискретними та 

неперервними. Таким чином, методи ідеально підходять для застосування в 

мікромережах СУЕ. У СУЕ на основі змішаного цілочисельного лінійного 

програмування (MILP) математичні моделі компонентів мікросітки 
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розробляються з використанням MILP для оптимізації функції витрат. 

Модель MILP враховує швидкість вітру та радіацію, навантаження та 

вартісні параметри компонентів. Для методів MILP цільова функція та 

обмеження є лінійними, але для методів змішаного цілочисельного 

нелінійного програмування (MINLP) вони нелінійні. Як правило, моделі 

MINLP використовують наближення для отримання лінійної моделі. У 

моделях MINLP безперервними змінними є потужність, 

імпортована/експортована в PCC, виробництво електроенергії від доступних 

генераторів та потужність, що надходить від ESS. Розглядаючи рівняння 

потоку потужності мікромереж, вони вносять нелінійність і складність у 

проблему керування енергією та збільшують обчислювальне навантаження. 

У [20], розглядаючи розподільну мережу з радіальною структурою, 

потік потужності лінії (іменований як )) виражається за допомогою 

рівняння (3.1), яке показує нелінійність 

 

,     (3.1) 

 

.    (3.2) 

 

Таким чином, напруга вважається постійним значенням, оскільки зміни 

напруги дуже малі. Із зазначеним припущенням лінійна апроксимація струму 

в потоці потужності розраховується за допомогою методу кускової 

лінеаризації. Подібним чином нелінійні обмеження та рівняння 

перетворюються на лінійну форму для спрощення. 

Змішані цілочисельні лінійні та нелінійні оптимізатори часто 

використовуються через їх високу ефективність і гнучкість моделювання. 

Однак складні задачі з великою кількістю змінних обчислюються довго. В 

опублікованій літературі СУЕ на основі MILP і MINLP застосовуються 

різними способами [ 21 , 22 ]. 
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3.2 Евристичні методи оптимізації 

 

Існує багато евристичних методів оптимізації, які можна застосувати 

до задачі оптимізації СУЕ MМ. Серед них генетичний алгоритм (ГА) і 

оптимізація рою частинок (PSO) часто використовуються для вирішення 

проблем оптимізації управління енергією. Подібні методи, такі як алгоритм 

мурашиної колонії [23], алгоритм Лагранжа [24], алгоритм пошуку 

ворони [25] і моделювання відпалу [26], також використовуються для 

управління енергією мікромережі. 

 

3.2.1 Генетичний алгоритм 

 

Генетичний алгоритм (ГA) є часто використовуваним евристичним 

методом оптимізації для вирішення проблем оптимізації, і він має здатність 

оптимізувати багатовимірні проблеми. Генетичний алгоритм розробляється 

на різних етапах, як показано на рисунку 3.2. ГA неодноразово змінює 

популяцію окремих рішень. Окремі особи можуть бути визначені як масиви, 

дерева або списки значень змінних, які потрібно оптимізувати. Рішення 

зазвичай представлені у вигляді рядків нулів і одиниць у двійковій системі, 

але також доступні інші представлення. У бінарній реалізації генетичних 

алгоритмів ГA починається з популяції випадково створених осіб. Цільова 

функція кожної особини в популяції буде оцінена та ранжована. Відбір 

визначає, які з них мають бути відібрані з поточної популяції та дозволені 

для відтворення. Існують різні підходи до реалізації вибору в ГA, наприклад 

вибір рулетки, вибір турніру, стохастичний універсальний вибір і вибір 

Больцмана. Часто використовувані генетичні оператори – кросинговер і 

мутація. Схрещування – це оператор рекомбінації шляхом заміни значень 

між двома рядками для створення нових рішень із існуючої популяції. 

Існують різні методи кросинговеру, такі як рівномірний кросовер, 

арифметичний кросовер, кросовер кодування перестановкою, кросовер 
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кодування значень, кросовер кодування дерева тощо, які застосовуються на 

основі програми [27]. Нова популяція наповнена особинами після відбору та 

схрещування. Деякі утворюються шляхом схрещування, а інші безпосередньо 

копіюються. Мутація – це зміна невеликої кількості або заміна значення на 

нове з метою забезпечення генетичної мінливості серед популяції. 

Імовірність мутації зазвичай становить від 1 до 2%. 

 

 

 

Рисунок 3.2 – Базовий алгоритм ГA для СУЕ MМ 

 

Щоб вирішити задачу оптимізації для СУЕ MМ, ГA розглядає системні 

змінні, обмеження, параметри та цільову функцію, як показано на 

рисунку 3.2. ГA розроблено для планування генераторів, систем зберігання 

акумуляторів і контрольованих навантажень. Загальні експлуатаційні 

витрати, викиди мікромережі та інші цілі оптимізовані, одночасно 

задовольняючи всі вимоги рівності та нерівності за допомогою відповідного 
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стану УВІМК. або ВИМК. ГA оптимізує безперервні або дискретні змінні, а 

також може оптимізувати змінні в надзвичайно складній задачі. Він може 

обробляти велику кількість змінних. Однак проблеми, пов’язані з ГA, 

полягають у тривалому обчисленні та ймовірності отримання одного чи 

кількох рішень. Кожен запуск може дати різний результат. У випадку СУЕ у 

мікромережах важко знайти оптимальне рішення через ГA. 

 

3.2.2 Оптимізація рою частинок 

 

Оптимізація роєм частинок – це метод евристичної оптимізації на 

основі популяції, який можна застосовувати в широкому діапазоні додатків, 

пов’язаних із мікромережею. Частинки використовують як особисте 

найкраще рішення, так і найкраще рішення, знайдене рою, щоб спільно 

рухатися до оптимуму. Рисунок ілюструє типовий алгоритм ОРЧ, який 

використовується для програм управління енергією мікромережі. 

Система починає з сукупності випадкових рішень, а потім оновлює 

генерацію для пошуку оптимального рішення. Він може вирішувати широкий 

спектр проблем, одночасно досягаючи ряду цілей, таких як мінімізація 

витрат на енергію та скорочення викидів. Цільову функцію PSO можна 

оновлювати з меншим інтервалом. У методах PSO важливо визначити такі 

параметри, як розмір популяції, максимальна кількість ітерацій тощо. 

Початкові частинки вибираються випадковим чином між мінімальними та 

максимальними значеннями змінних. Кожна частинка оцінюється за 

допомогою цільової функції, щоб знайти найкраще рішення. Продуктивність 

PSO залежить від вибору відповідних параметрів PSO та критеріїв зупинки. 

Основною перевагою СУЕ на основі PSO є його швидкий час конвергенції, 

що важливо для додатків управління енергією в реальному часі. PSO також 

використовується багатьма дослідниками для вирішення проблем 

оптимального розміру мікросітки [28, 29]. 
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Рисунок 3.3 – Типовий алгоритм PSO 

 

3.3 Методи на основі правил 

 

За допомогою методів, заснованих на правилах, взаємозалежність 

ресурсів мікромережі визначається за допомогою заздалегідь визначених 

логічних правил. Правила If-then-else застосовуються для присвоєння значень 

бінарним змінним рішення, які використовуються в процедурі оптимізації 

роботи мікромережі. Значення навантаження, фотоелектричної та вітрової 

генерації не впливають на поточні чи минулі значення. Однак зміни в системі 

зберігання акумуляторів впливають на майбутні розклади. Алгоритми на 

основі правил також можна використовувати для розробки методу 

планування BESS для визначення оптимального заряду/розряду батареї. Такі 

методи використовують енергію, вироблену ВДЕ, і рівень SOC батареї, щоб 
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визначити, чи слід зарядити або розрядити систему накопичення енергії 

батареї (BESS). Правила також гарантують, що SOC зберігається на 

допустимих рівнях, виконуючи ідеальну диспетчеризацію. Аналіз враховує 

різноманітність режимів роботи.  

Наприклад, у випадку острівних мікромереж, якщо вихідна потужність 

відновлюваних джерел (сонця та вітру) перевищує потребу в електроенергії, 

надлишкова потужність буде використана для зарядки акумулятора до 

максимальної ємності. Якщо генерація перевищує попит, а батарея має 

максимальну ємність, залишкова потужність буде відкинута до 

навантаження. 

Подібним чином розробляються правила для оптимальної роботи 

мікромережевих систем. Метод, заснований на правилах, легко виконати на 

різних типах сховищ після встановлення основних правил [30, 31]. Метод, 

заснований на правилах, дозволяє значно зменшити складність обчислень. 

 

3.4 Методи нечіткої логіки керування 

 

На рисунку 3.4 показана блок-схема системи нечіткої логіки. 

Контролер нечіткої логіки (FLC) містить в основному три частини: 

фазифікатор, нечіткий інтерфейс і дефазифікатор. Фазифер перетворює 

вхідні дані в лінгвістичну змінну, і цей процес називається фазифікацією. 

Дефазифікатор повертає результат шляхом перетворення з лінгвістичної 

змінної, і цей процес називається дефазифікацією. Система інтерфейсу є 

системою, заснованою на правилах. Нечіткі контролери не потребують 

складного математичного моделювання. 
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Рисунок 3.4 – Система нечіткої логіки 

 

Управління енергією на основі нечіткої логіки використовується для 

різних цілей. Контролер нечіткої логіки генерує вихідні дані про те, чи слід 

заряджати або розряджати акумулятор, а також швидкість заряджання чи 

розряджання. Контроль нечіткої логіки призначений для задоволення потреб 

в енергії та підтримки SOC рівня накопичення енергії в межах попередньо 

визначених запасів, одночасно намагаючись оптимізувати витрати на 

використання та термін служби ESS [32]. Нечіткий контролер також 

використовується для визначення стану електроенергії, що надходить або 

подається з мережі. Оптимальний нечіткий C для житлової мікромережі, 

підключеної до мережі, використовується для мінімізації коливань мережі та 

збереження терміну служби системи зберігання в [33]. 

В операціях мікромережі використовується гібридизація нечіткої 

логіки з іншими методами, такими як ГA та PSO. Проблема оптимізації 

системи управління потоками енергії в мікромережі досліджується за 

допомогою парадигми fuzzy-GA в [34]. Гібридний підхід, що поєднує 

нечіткий підхід і нейронну мережу, використовується в СУЕ, 

представленому в [35]. 
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Таблиця 3.1 – Переваги та недоліки методів оптимізації 

Техніки Переваги Недоліки 

1 2 3 

Змішані цілочислові 

методи лінійного та 

нелінійного 

програмування 

Наявність ефективних 

програмних пакетів. 

Найбільш гнучке 

моделювання. 

Оптимальне рішення. 

Обчислювальна 

складність. 

Загальний алгоритм Можливість використання 

комплексної рецептури. 

Він може впоратися з 

багатьма цілями та 

обмеженнями. 

Широко використовується 

в багатьох сферах. 

ГA не може 

забезпечити 

математичну 

оптимальність свого 

результату. 

Оптимізація рою 

частинок (PSO) 

Він має швидкий час 

конвергенції. 

Зазвичай 

використовується для 

визначення розмірів 

розподілених генераторів. 

Він може вирішувати 

широкий спектр проблем, 

одночасно досягаючи ряду 

цілей. 

PSO не може 

забезпечити 

математичну 

оптимальність свого 

виходу. 
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Продовження таблиці 3.2 

1 2 3 

Методи на основі 

правил 

Цей підхід дозволяє 

значно зменшити 

обчислювальну 

складність. 

Цей метод легко 

застосувати на різних 

типах сховищ після 

встановлення основних 

правил. 

Рішення може бути 

неоптимальним. 

Методи керування 

нечіткою логікою 

Отримайте більше 

гнучкості. 

Його можна легко 

поєднати з іншими 

методами. 

Рішення може бути 

неоптимальним. 

Потрібен якісний 

процесорний блок. 

 

Переваги та недоліки розглянутих вище підходів до управління 

енергією підсумовано в таблиці 3.1. 
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4 НЕВИЗНАЧЕНОСТІ В ЕНЕРГЕТИЧНОМУ МЕНЕДЖМЕНТІ 

МІКРОМЕРЕЖІ 

 

 

Виробництво електроенергії з ВДЕ забезпечує переривчасте та 

невпевнене електропостачання. Сонце та вітер є найпопулярнішими та 

широко використовуваними ресурсами серед усіх відновлюваних джерел 

енергії, які використовуються в мікромережах. Однак переривчастий 

характер сонячної та вітрової енергії завжди є проблемою. Сонячна енергія 

доступна лише вдень, і вона також змінюється в залежності від інших 

факторів, таких як рух хмар і тінь. Режим вітру змінюється залежно від 

погоди. Споживче навантаження, підключене до мережі, також постійно 

змінюється, і ці варіації можуть стати більш складними із запровадженням 

реагування на попит і зарядки електромобілів. Висока переривчастість 

призводить до невизначеного робочого середовища для мікромереж. Таким 

чином, однією з головних проблем є впоратися з невизначеністю 

виробництва відновлюваної енергії та попиту на електроенергію. 

У зв'язку з цим важливо правильно моделювати невизначеності в 

параметрах і компонентах. Дослідники розглядають різні джерела 

невизначеності, такі як енергія вітру, попит на навантаження, ціни на 

електроенергію, виробництво PV, попит на електромобілі тощо [36]. У СУЕ 

MМ важливими факторами є невизначеність відновлюваних джерел енергії 

та попит на навантаження. Щоб вирішити питання управління 

невизначеністю, моделювання невизначеності відновлюваних джерел і 

навантаження стає наступним питанням. Точне моделювання має великий 

вплив на експлуатаційні витрати мікромережі. Моделювання невизначеності 

завжди є проблемою; отже, використовується декілька підходів для 

моделювання цих невизначеностей щодо їх застосування. У цьому розділі 

наведено огляд усіх останніх підходів до моделювання невизначеності, які 

використовуються СУЕ. 
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Моделювання Монте-Карло (MCS). 

MCS використовується для розрахунку ймовірностей різних 

результатів у процесі, який важко передбачити, оскільки він містить 

випадкові змінні. Цей метод може точно обробляти змінну невизначеності. 

Для кожного вхідного параметра вибірка генерується за допомогою його 

функції щільності ймовірності, і процес створення вибірки повторюється 

протягом багатьох ітерацій. Тому метод є обчислювально складним. 

Більшість досліджень зосереджено на розробці моделей невизначеності для 

PV, енергії вітру та попиту на навантаження [12]. 

Метод найгіршого сценарію. 

Незважаючи на те, що це не нова концепція, підхід найгіршого випадку 

часто використовується в останніх дослідженнях. Підхід найгіршого 

сценарію обмежує діапазон випадкових величин набором заздалегідь 

визначеної невизначеності з визначеними верхньою та нижньою границями. 

Інтервали прогнозування (PI) обчислюються для оцінки міри невизначеності 

прогнозу. Верхня та нижня межі використовуються для визначення ІП [ 11 ]. 

Метод точкової оцінки (МТО). 

МТО є одним із наближених методів із низьким обчислювальним 

навантаженням. Метод фокусує статистичні дані випадкової величини на 

певній кількості (К) точок, щоб створити зв’язок між вхідними та вихідними 

змінними. Сонячна радіація та швидкість вітру розглядаються як дві 

випадкові змінні, а функція розробляється за допомогою рівнянь потоку 

потужності в [37]. У [38] МТО використовується для визначення обміну 

потужністю між MМ та оцінює оптимальні рішення з точки зору точності та 

обчислювальних зусиль. 

Нечіткий метод. 

Кожному невизначеному параметру можна призначити ступінь 

належності на основі нечіткої теорії за допомогою функцій належності. Після 

застосування відповідної нечіткої функції приналежності до кожного 

параметра буде виконано дефазифікацію. Нечіткий метод використовується 
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для моделювання невизначеності в прогнозуванні денного попиту в [39]. 

Хоча невизначеність обробляється в нечітких системах, проблема 

випадковості не враховується належним чином. Для подолання цієї проблеми 

були запроваджені підходи, такі як імовірнісні нечіткі системи [18]. 

Авторегресійне ковзне середнє. 

Це ще одна модель, яка використовується останніми днями для 

моделювання невизначеності від попиту на навантаження та енергії вітру. 

Авторегресійна модель ковзного середнього – це комбінація автоматичної 

регресії та ковзного середнього. Цей метод можна використовувати для 

прогнозування майбутніх оцінок змінної, якщо історичні дані змінної з 

невизначеністю представлені часовим рядом, таким як попит на 

навантаження, вітер тощо. Значна кількість історичних даних, а також 

інтелектуальний аналіз даних , необхідні для розробки правильних 

авторегресійних моделей, і прогнози з цими моделями дійсні лише на 

короткому горизонті [11]. 

Інші методи, такі як оцінка щільності ядра, гіперевристика та двоетапна 

стратегія планування, також використовуються для моделювання цих 

невизначеностей. Кожна модель має свої переваги і недоліки, які визначають 

її застосування. 

Існують різні підходи, які можна використовувати для вирішення 

різних джерел невизначеності. Загалом, оптимізацію в умовах невизначеності 

можна загалом класифікувати як стохастичне програмування [40, 41], 

надійну оптимізацію [42, 43] та інші методи, такі як прогнозне керування 

моделлю та програмування з випадковими обмеженнями. Ці методи 

реалізуються як одношарова або багатошарова структура. 

 

4.1 Стохастична оптимізація 

 

У методах стохастичного програмування невизначені параметри 

описуються за допомогою імовірнісних розподілів. Стохастична оптимізація, 
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яка базується на статистичних даних, широко використовується для 

енергетичного планування в умовах невизначеності завдяки її ефективній 

роботі у випадку невизначеностей [44]. Стохастичне програмування можна 

класифікувати за чотирма основними методами, включаючи методику 

триточкового оцінювання, метод на основі моделювання Монте-Карло 

(MCS), підхід до моделювання на основі сценаріїв і наближений аналітичний 

метод. Підхід до моделювання на основі сценаріїв використовується для 

обробки невизначеностей, пов’язаних із вітром, у [45, 46, 47]. 

Однак у деяких ситуаціях стохастична оптимізація має значні 

обмеження, наприклад велика кількість невизначених даних, залежність між 

невизначеними параметрами та відсутність історичних даних. 

Обчислювальна складність моделі також зростає разом із її масштабом. 

Методи стохастичного програмування можуть призвести до нездійсненного 

рішення через порушення обмежень [12]. 

 

4.2 Надійна оптимізація  

 

Надійна оптимізація (НO) – це інтервальний підхід, і методи RO не 

вимагають попереднього знання розподілу ймовірностей невизначеного 

параметра. Метод НO усуває невизначеність даних шляхом розгляду єдиного 

найгіршого сценарію над набором невизначеностей, і він може покращити 

продуктивність СУЕ MМ навіть за відсутності повної інформації про 

природу невизначеності. Типові екстремальні випадки в реальних додатках 

можуть бути включені в набір невизначеностей у методах RO. Надійна 

оптимізація значно зменшила обчислювальну складність порівняно зі 

стохастичними підходами [48]. Метод НO привернув увагу за здатність 

впоратися з проблемою оптимізації невизначеності. Однак складнощі в 

отриманні набору невизначеностей можуть призвести до обчислювально 

складного рішення. Крім того, зосередження на найгіршому сценарії може 

призвести до більш консервативного варіанту поводження з ресурсами, 
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погіршуючи переваги, які можна отримати за допомогою оптимізованого 

рішення. 

У роботі [49] запропоновано двоетапний підхід надійної оптимізації 

для острівної мікромережевої системи, щоб зменшити вплив невизначеності 

від джерел енергії та навантажень. 

Невизначені параметри використовувалися для класифікації змінних 

рішень для двох етапів: (1) рішення на етапі на добу наперед (попереднє 

планування) і (2) рішення на етапі реального часу (перепланування). Цей 

підхід помірно ефективний у зменшенні впливу невизначених факторів. 

 

4.3 Програмування з обмеженим шансом  

 

Підхід програмування з обмеженнями шансів (ПОШ) також 

використовується для вирішення проблем управління енергією в умовах 

невизначеності. Це математична програма, що містить випадкові обмеження, 

яким потрібно задовольнити лише ймовірність. Вимога балансу потужності в 

мікромережі формулюється як випадкові обмеження. Наближені методи 

зазвичай використовуються для вирішення ПОШ. 

Загалом, ПОШ використовується лише для особливих випадків через 

те, що він складний з точки зору обчислень, консервативний або нездатний 

гарантувати задоволення випадкових обмежень [50]. 

 

4.4 Модель прогнозного контролю 

 

Традиційні детерміновані системи мають механізм зворотного зв’язку 

для коригування початкового диспетчерського рішення для компенсації 

варіацій у невизначених змінних рішення. Серед них модельне прогнозне 

керування (MPC) привертає значну увагу в мікромережевих системах як 

багатообіцяюча схема керування з кількома перевагами, такими як 

можливість включення методів оптимізації та здатність інтегрувати 
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обмеження та збурення в прогнозовані керуючі рішення. MPC — це схема 

дискретного керування часом, у якій кожен крок часу розв’язує задачу 

оптимального керування без циклу для обраного горизонту керування. 

Рисунок 4.1 ілюструє блок-схему типової структури MPC. 

 

 

 

Рисунок 4.1 – Базова структура MPC 

 

Прогнозний контроль моделі зазвичай реалізується шляхом розробки 

моделі з релевантними та керованими змінними, а потім мінімізацією функції 

вартості між еталонними значеннями та потенційними значеннями 

контрольованих змінних. Вибирається мінімальна різниця для активації 

наступного періоду. Загальний процес оптимізації на основі MPC показано на 

рисунку 4.2. 
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Рисунок 4.2 – Процес оптимізації на основі MPC 

 

Структурні моделі MPC для мікромереж мають переваги, оскільки вони 

використовують динамічну поведінку компонентів мікромережі, зокрема 

моделі заряду та розряду батареї [51]. Типові методи контролю більше не 

ефективні проти флуктуацій, але MPC отримав більше уваги завдяки своїй 

гнучкості щодо включення обмежень і нелінійності [52]. Ще однією 

перевагою MPC перед іншими методами керування є його просте 

розширення до випадку багатьох змінних. Метод MPC може забезпечити 

відступаючий горизонт прогнозування за допомогою механізму зворотного 

зв’язку, який також ефективно зменшує вплив невизначеностей [53]. 

Модельне прогнозне керування зазвичай використовується для СУЕ MМ з 

горизонтом прогнозування 24 години, враховуючи щоденну періодичність 

генерації та профілі навантаження. На продуктивність MPC впливає вибір 

горизонту прогнозування. Одним із головних недоліків MPC є те, що 

обчислювальна складність зростає з більшим горизонтом прогнозування [54]. 

Маючи значний розвиток в останні роки, MPC з його варіаціями 

використовується на різних рівнях. 
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У [55] запропоновано модель управління енергією на основі 

прогнозованого керування для забезпечення економічно оптимальної роботи, 

а система представлена лінійною інваріантною моделлю дискретного часу. У 

цьому дослідженні мінімізація вартості енергії, що споживається з основної 

мережі, вважається метою оптимізації. Коли відновлюваної генерації 

недостатньо для забезпечення попиту, акумулятор почне забезпечувати 

навантаження. Якщо цієї енергії також стає недостатньо, СУЕ має 

отримувати енергію з основної мережі. Інша економічна ГДК запропонована 

для досягнення оптимальних економічних показників з точки зору 

експлуатаційних витрат мікромережі в [56]. 

У роботі [57] запропоновано підхід із рухомим горизонтом MPC для 

оптимальної роботи мікромережі для житлових мереж . Проблема MPC 

формулюється за допомогою моделі MILP, яка використовується для 

оптимізації загальної вартості мікромережі. Метою проблеми є мінімізація 

загальних витрат на систему ПЕД на горизонті прогнозування. Терміни 

накопичення тепла та електроенергії додатково включені в цільову функцію. 

Загальне планування та продуктивність можна було б покращити, якби під 

час моделювання мережі було враховано невизначеність щодо сонячного 

випромінювання та потреб у енергії. 

Звичайний підхід MPC із такими методами, як методи надійної та 

стохастичної оптимізації, безпосередньо включає невизначеність у 

оптимізаційні моделі для досягнення ефективної та ефективної роботи 

мікромереж. 

Стохастичні методи MPC використовуються для врахування 

невизначеності, спричиненої стохастичною поведінкою виробництва та 

попиту на відновлювану енергію. Двоетапна стратегія MPC на основі 

стохастичного програмування для управління енергією мікромережі в умовах 

невизначеності запропонована в [45]. Стохастичне програмування 

використовується для включення невизначеностей в модель оптимізації. 

MPC може ефективно компенсувати збурення в профілі навантаження та 
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електроенергії, що постачається з відновлюваних джерел, які підключені до 

мікромережі змінного струму через механізм зворотного зв’язку. Вартість 

мікромережі зазвичай формулюється з використанням витрат на 

запуск/вимкнення, вартості палива для дизель-генераторів, вартості 

деградації батареї та вартості закупівлі електроенергії з комунальної мережі. 

Тут також враховуються невизначеності сонячної фотоелектричної системи, 

вітру та навантаження при визначенні вартості мікромережі. На першому 

етапі рішення приймаються до реальної реалізації наявної невизначеності. На 

другому етапі рішення про коригування приймаються після конкретної 

реалізації. 

Контроль у режимі ковзання (SMC) є надійною технікою керування, 

яка може врахувати невизначеності. Комбінація MPC і SMC може бути 

застосована для ефективної та ефективної роботи мікромереж. 

Субоптимальний SMC другого порядку розроблений як низькорівневий 

контролер для відстеження посилань потужності, створених компонентом 

MPC високого рівня для EMS [58]. Нелінійний MPC реалізується за 

допомогою нелінійних моделей, які включають нелінійні обмеження на 

змінні стану та керування, а також функції вартості. Нелінійне керування 

типом MPC реалізовано для управління енергією акумуляторів і цілей 

відключення навантаження в [59]. 

Оглянута література демонструє успішне застосування використання 

MPC для обробки невизначеностей, пов’язаних з управлінням енергією 

мікромережі. 

Дослідників у цій галузі спонукали останні розробки в техніці 

машинного навчання працювати над більш реалістичними стратегіями 

прогнозування. MPC формулюється на основі прогнозів, створених 

прогнозною моделлю, і можливих бажаних цілей. На продуктивність MPC 

безпосередньо впливає якість моделювання та точність прогнозної моделі. Це 

одна з проблем при використанні схеми MPC. Коли використовується 

стратегія MPC, необхідно враховувати метод прогнозування. Для 
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прогнозування можна використовувати різні методи, такі як моделі на основі 

фізики, ланцюг Маркова, нейронні мережі, фільтр Калмана тощо. Наприклад, 

з точки зору прогнозування ланцюга Маркова, майбутня вартість залежить 

від поточної вартості та ймовірнісної матриці переходу, яка розраховується 

на основі історичного набору статистичних даних. У режимі реального часу 

фактичні вимірювання постійно оновлюються. Щоб передбачити вимоги до 

навантаження та відновлювану потужність, можна використовувати 

прогнозування ланцюга Маркова онлайн. Однак досить часто для 

багаторазового прогнозування поведінки системи MМ необхідна модель на 

основі фізики. Він становить високу обчислювальну складність, залежно від 

типу та складності використовуваних моделей. 

У задачах керування енергією на основі MPC проектування, 

розташування та розподіл усіх цілей керування разом із відповідними 

обмеженнями можуть зменшити обчислювальний тягар. Крім того, 

формулювання проблеми енергоменеджменту на основі MPC може бути 

спрощено за допомогою таких методів, як нечітке логічне керування, методи 

на основі правил, PSO тощо. 

Проблеми оптимізації MPC вирішуються переміщенням вікна часового 

горизонту вперед. Коли нові прогнози будуть доступні, проблеми оптимізації 

можна буде перерахувати та вирішити. Часовий горизонт часто визначається 

на основі багатьох факторів. Одним із найскладніших аспектів MPC є те, що 

йому потрібно мати справу з коротким часом вибірки для технології силової 

електроніки, а також потребує довготривалих горизонтів для підвищення 

надійності та точності моделі. Поєднання короткочасних і довгострокових 

горизонтів на різних етапах є підходом, який використовується для 

отримання кращої продуктивності системи. Методи часових горизонтів, що 

відступають, також зустрічаються в нещодавніх дослідженнях, оскільки вони 

допомагають справлятися з невизначеністю та досягати ефективних 

результатів [60]. 
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Масштабованість має вирішальне значення для задоволення мінливих 

вимог під час переходу від промислових підприємств до дуже 

великомасштабних систем із операційною та управлінською незалежністю. 

Розподілена модель прогнозного керування (DMPC) [61] намагається 

вирішити цю проблему шляхом розробки багаторівневих, багатомасштабних 

моделей. 

Мета полягає в тому, щоб уникнути перепроектування загальної 

системи управління енергією (СУЕ) при підключенні додаткових джерел і 

накопичувачів. У DMPC потужність кожного джерела енергії оптимізується 

за допомогою окремої підсистеми MPC, щоб зробити властивість plug-and-

play легше досягти та зменшити обчислювальне навантаження [60]. 

DMPC може бути відповідною стратегією для великомасштабних 

систем для вирішення проблеми економічної оптимізації. Багато дослідників 

зосереджуються на використанні стохастичних і розподілених моделей 

прогнозних методів керування для оптимізації великомасштабних систем 

мікросітки [59]. Інше дослідження, в [62], пропонує повністю розподілені 

розподілені алгоритми наповнення водою, які масштабуються до 

великомасштабних ситуацій. 

Децентралізоване керування заряджанням розроблено для великої 

кількості електромобілів, що підключаються до мережі [63]. Підходи, які 

використовуються для обробки невизначеностей у системі мікромережі, 

підсумовані в таблиці 4.1. 
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Таблиця 4.1 – Підходи, що використовуються для обробки невизначеностей у 

мікросистемі 

Запропонований 

підхід 

Моделювання 

невизначеності 

Управління 

невизначеністю 

Можливість 

обробки 

масштабованості 

1 2 3 4 

Оптимальне 

ймовірнісне 

управління 

енергією в 

типовій 

мікромережі на 

основі надійної 

оптимізації та 

методу точкової 

оцінки 

Використовуються 

невизначеності 

вітру, сонця та 

навантаження. 

Використовуються 

PEM і НO. Дані, 

отримані з PEM, 

використовуються 

в алгоритмі 

управління 

енергією на основі 

PSO. НO генерує 

та передає 

сценарії попиту на 

навантаження в 

алгоритм PSO. 

Запропонований 

алгоритм 

використовується 

для виконання 

оптимальної 

роботи на 

низьковольтних 

(НН) MМ, 

включаючи 

відновлювані 

джерела енергії 

та звичайні DGs, 

а також банку 

батарей. 
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Продовження таблиці 4.1 

1 2 3 4 

Двоступеневе 

стохастичне 

програмування 

на основі MPC 

стратегії для 

управління 

енергією 

мікромережі в 

умовах 

невизначеності. 

Використовую-

ться 

невизначеності 

навантаження, 

PV та вітру. 

Використовується 

двоетапна стратегія 

планування. На 

першому етапі 

приймається рішення 

до того, як стане 

доступною фактична 

реальність 

невизначеності, а на 

другому етапі 

приймається рішення 

про коригування, щоб 

компенсувати 

неспроможності з 

першого етапу. 

Запропонований 

спосіб поєднує в 

собі переваги як 

двоступеневої 

СП, так і ГДК. 

Двоступеневий 

надійний метод 

оптимізації, 

заснований на 

очікуваному 

сценарії 

управління 

енергією в 

острівній 

мікромережі 

Враховуються 

невизначеності 

вітру, сонця та 

навантаження. 

Використовується 

двоетапна стратегія 

планування. Етап 

попереднього 

планування та етап 

перепланування 

застосовуються для 

зменшення впливу 

невизначених 

факторів. 

Щоб керувати 

різноманітними 

обмеженнями під 

час процесу 

оптимізації та 

забезпечити 

доцільність 

індивідів у 

популяції, що 

розвивається, 

розроблено 

техніку обробки 

обмежень. 
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Продовження таблиці 4.1 

1 2 3 4 

Оптимальна 

робота 

інтелектуальної 

житлової 

мікромережі на 

основі 

модельного 

прогнозного 

керування 

шляхом 

врахування 

невизначеностей 

і впливу на 

зберігання 

Використовуються 

невизначеності 

сонячної енергії, 

вітру, 

навантаження та 

ціни 

електроенергії. 

Проблема MILP 

включена в 

структуру MPC 

для компенсації 

потенційних 

збурень. 

Стохастичні та 

розподілені моделі 

прогностичного 

керування можуть 

бути використані 

для оптимізації 

великомасштабних 

систем мікросітки. 

Розподілений 

MPC для 

підключеного 

до мережі 

мікромережного 

керування 

живленням 

Розглянуто 

невизначеність, 

пов'язану з 

наявністю вітру та 

навантаження. 

СУЕ на основі 

MPC реалізовано 

в розподіленій 

структурі. Для 

пом'якшення 

невизначеності 

використовуються 

методи 

відступаючого 

горизонту. 

Задача оптимізації 

розкладається на 

кілька задач 

нелінійної 

неперервної 

оптимізації малого 

масштабу та задач 

цілочисельного 

програмування. 
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Продовження таблиці 4.1 

1 2 3 4 

Двошарова 

стохастична 

схема MPC для 

мікросіток 

Враховуються 

невизначеності від 

вітру та сонячної 

енергії. 

Реалізовано ГДК 

згортання 

горизонту. 

Стохастичний MPC 

працює на вищій 

частоті на 

нижньому рівні, 

щоб компенсувати 

невизначеності та 

підтримувати обмін 

енергією настільки 

близьким до 

бажаного значення 

протягом кожного 

періоду вибірки. 

Стохастичний 

MPC 

використовується 

з високорівневою 

автономною 

економічною 

оптимізацією. 

Стохастичне 

програмування 

та аналіз 

ринкової 

рівноваги 

мікромережевих 

систем 

управління 

енергією 

Використовуються 

невизначеності 

навантаження, PV 

та вітру. 

Використовується 

двоетапна модель 

стохастичного 

програмування. На 

першому етапі 

визначається 

рішення про 

інвестиції в 

мікромережі, а на 

другому етапі 

визначаються 

стратегії 

енергоменеджменту. 

Загальна система 

алгебраїчного 

моделювання 

призначена для 

розв’язування 

великомасштабних 

складних задач 

оптимізації. 
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Продовження таблиці 4.1 

1 2 3 4 

Система 

енергоменеджменту 

для гібридної 

мікромережі PV-

vetrobattery з 

використанням 

опуклого 

програмування, 

прогнозного 

керування моделлю 

та прогнозного 

керування рухомим 

горизонтом з 

експериментальною 

перевіркою 

Використовуються 

невизначеності 

сонячної енергії, 

вітру, 

навантаження та 

ціни 

електроенергії. 

Прогностичний 

контролер з 

рухомим 

горизонтом із 

MPC на 

нижньому рівні 

керування з 

однохвилинним 

часом вибірки 

зменшує вплив 

прогнозів і 

невизначеності 

моделі. 

Прогностичний 

контролер з 

рухомим 

горизонтом не 

потребує 

складного 

процесу 

оптимізації. 

Аналіз надійної 

оптимізації для 

децентралізованого 

управління 

енергією 

мікромережі в 

умовах 

невизначеності 

Розглянуто 

невизначеність, 

пов'язану з 

наявністю вітру та 

навантаження. 

Використовуються 

інтервали 

прогнозування. 

Оцінюється 

вплив різних 

рівнів 

невизначеності. 

Агентне 

моделювання 

(ABM) 

використовується 

для опису 

системи, при 

цьому кожна 

зацікавлена 

сторона 

моделюється 

окремим 

агентом. 
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4.5 Застосування штучного інтелекту та машинного навчання 

 

Використання машинного навчання та методів, керованих даними, для 

управління енергією MМ стає все більш популярним завдяки нещодавньому 

розвитку машинного навчання (ML) та штучного інтелекту (ШI), а також 

наявності розширеної обробки в сучасних системах керування. Наприклад, 

ML було введено як методологію для управління енергією в мікромережах 

або для прогнозування погодних умов і навантажень. Гібридний підхід 

нелінійного контролера MPC, що інтегрує моделі машинного навчання, 

представлено в [70]. Двошарова техніка ансамблевого машинного навчання 

використовується для побудови багатомодельної системи прогнозування 

вітру на основі даних [71]. Використання статистично різних характеристик 

кожного алгоритму машинного навчання є фокусом цієї дворівневої моделі. 

Крім того, багато евристичних методів оптимізації, що використовуються в 

СУЕ MМ, розглядаються під егідою ШІ. Можливості ML виходять далеко за 

межі прогнозування, вдосконалення моделі та адаптації. 
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ВИСНОВКИ 

 

 

Огляд літератури висвітлив методи енергоменеджменту, моделювання 

невизначеностей та управління невизначеністю прогнозу в мікромережах. 

Системи управління енергією мікромережі розробляються з урахуванням 

таких факторів, як режим роботи, система управління, переривчастий 

характер відновлюваних джерел, економічні та екологічні аспекти та інші 

фактори. Для проектування управління енергією мікромережі можна 

використовувати різні підходи. Необхідно вибрати відповідні методи, 

виходячи з необхідного застосування. У цьому документі розглядаються 

останні стратегії управління енергією для мікромереж. Було обговорено 

кілька методів СУ, включаючи методи MILP і MINLP, методи евристичної 

оптимізації, методи на основі правил, методи нечіткого логічного керування, 

методи MPC та інші, засновані на численних дослідженнях. Відповідний 

метод СУЕ визначається системою мікромережі та її вимогами. Методи 

MILP мають справу з проблемами оптимізації, коли змінні можуть бути 

дискретними або неперервними. Однак розрахунок складних задач з великою 

кількістю змінних займає багато часу. ГA і PSO часто використовуються для 

вирішення евристичних задач оптимізації через зручність застосування до 

багатовимірних задач. Знайти оптимальне рішення через ГA важко. Швидкий 

час конвергенції, необхідний для додатків управління енергією в режимі 

реального часу, є головною перевагою СУЕ на основі PSO. Багато 

дослідників також використовують PSO для вирішення проблем із 

оптимальним розміром мікросітки. Методи, засновані на правилах, 

дозволяють значно зменшити складність обчислень порівняно з іншими 

методами. Методи керування нечіткою логікою отримують більшу гнучкість, 

і їх можна легко поєднувати з іншими методами. 

Було визначено, що невизначеність, присутня в системах мікромережі, 

повинна враховуватися для належного управління енергією. Нещодавно для 
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моделювання невизначеності було використано моделювання Монте-Карло, 

метод найгіршого випадку, метод точкової оцінки, нечіткий метод і 

авторегресійний метод. Деякі методи моделювання невизначеності залежать 

від останніх даних, записаних для майбутнього прогнозування. У деяких 

випадках наявні помилки прогнозу. Є ще багато можливостей для розробки 

нових методик. У розглянутому дослідженні використовується багато 

підходів для подолання проблеми невизначеності. Загалом, оптимізація 

невизначеності може бути широко класифікована як стохастичне 

програмування, надійна оптимізація та інші методи, які включають MPC. 

Серед цих методів більше уваги привернули методи MPC, особливо у 

застосуванні СУЕ MМ через його здатність керувати майбутньою 

поведінкою, а також механізм зворотного зв’язку. Механізм зворотного 

зв'язку, запроваджений через MPC, частково компенсує невизначеність, 

пов'язану з системою мікросітки. Щоб прийняти майбутні енергосистеми, 

необхідно провести дослідження та розробки на основі MPC. MPC було 

вдосконалено за допомогою кількох рівнів і різних часових горизонтів, і його 

було включено в інші методи для пом’якшення невизначеностей і 

покращення продуктивності. 

Невизначеність також може бути результатом стохастичних коливань 

цін на електроенергію та реакції попиту. СУЕ MМ може бути сформульована 

з урахуванням таких інших джерел невизначеності; однак, коли при 

формулюванні проблеми враховується більше факторів, вона стає 

складнішою. Можливі коригувальні заходи для зменшення цієї складності 

потребують додаткових досліджень. 

Використання машинного навчання та методів, керованих даними, для 

MPC стає все більш популярним завдяки нещодавньому розвитку машинного 

навчання (ML) і штучного інтелекту (ШI), а також наявності розширеної 

обробки в сучасних системах керування. Існує великий потенціал для 

застосування машинного навчання (ML) до управління енергією MМ для 

різних завдань для покращення рішень і ефективності обчислень. 
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У роботі висвітлюються напрямки досліджень у сфері 

енергоменеджменту, враховуючи невизначеність прогнозу від відновлюваних 

джерел та навантаження в середовищі мікромережі, для подальшого 

дослідження. 
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