OPTIMAL CONTROL OF POWER PROSUMER BASED ON SWARM INTELLIGENCE ALGORITHMS 
Pavel Matrenin, Vadim Manusov, Dmitry Antonenkov
Novosibirsk State Technical University, Novosibirsk, Russia
The work is devoted to the problem of optimal control of a power generating consumer in Smart Grid. The distinctive research features are the solution of the optimal control problem in conditions of difficult prediction of wind power plant generation, the usage of Swarm Intelligence algorithms to build a system of control rules, and the study of the obtained models on data from two different generating consumers.
Introduction. The development of renewable energy and Smart Grid leads to the emergence of prosumers or power generating consumers (GP), which are involved in the processes of bidirectional exchange of electricity and information [1]. GP controls not only its electrical load but also the flow of generated power. It significantly increases the complexity of its control tasks [2, 3]. Modern studies primarily consider the principles of constructing the entire Smart Grid power system and the interaction rules for multiple GPs [4, 5, 6]. This paper focuses on optimizing the control rules for a single GP with a difficult prediction of generation using Swarm Intelligence algorithms.
Problem Statement. Two GPs are considered: one on about Russkiy island, the second on Popov island (Far East). Both power plants, according to the project, have wind power plants (WPP) of 16 and 20 MW [7] and can exchange power both between themselves and with an external system. The optimal GP control problem can be written as follows:
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(1)
Aopt(t) is the desired optimal control;

Apos is the area of allowable values of A(t); 

f(t, S(t), A(t)) is a function that determines the profit (may be < 0 – loss) from the actions A(t) selected at time t when the GP is in state S(t);
t0 and tT specify the period under review.

The control A(t) consists of three functions of time: a1(t) is the amount of purchased (sold) electricity exchanging with an external system, a2(t) is the same for trading with a neighboring GP; a3(t) is the amount of electricity charging or (discharging) from a battery.
Three functions of time characterize state S(t) of a GP: s1(t) is own consumption, s2(t) is a generation of the WPP, s3(t) is the battery charge level.
GP makes control decisions every hour. As a result, it is possible to replace the integral in Expression (1) by the sum of electricity trading profit for each hour.
Methodology. We select a list of priority rules as a decision-making model. Every hour ti, the control A(ti) is formed based on the state S(ti) and the hour of the day h = i mod 24. Models built based on simple rules have a priori higher robustness and scalability compared to more complex control methods, for example, reinforcement learning or predictive control [8]. It is crucial in the situation under consideration since the WPP generation several hours ahead for the coastal zone of the Far East is very difficult or impossible to predict with high enough accuracy.
An example of a control rule:

IF (s1(ti) > s2(ti) AND h > h1 AND h < h2) THEN (A(ti) = accum_sale)
where accum_sale is a subprogramme or function that calculates the amount of electricity that will be stored in the battery for sale and the amount of electricity for sale.
An expert initially builds the list of rules, but the resulting control model is far from the optimal one. The expert cannot determine the priorities for applying the rules and the numerical values ​​used in the rules. For example, when it is better to sell electricity, when - to charge; what is a better proportion between purchase and discharging in case of shortage. And the priorities of the rules are necessary for situations when a condition is satisfied for several rules and you need to choose which one of them to implement.
In this research, we have applied Swarm Intelligence (SI) algorithms to optimize the list of rules (priorities and numerical values ​​of the model coefficients). SI algorithms show high accuracy in solving complex optimization problems in the electric power industry [8].
Experiment and results. To conduct computational experiments, we have taken the hourly data on the generation and consumption of both GPs for two months and a two-part daily tariff. The rule base created by the expert was optimized on this data with three different SI algorithms, while the control model was chosen the same for both GPs to avoid overfitting the rules to one GP.

The simulation showed the revenue increase for the GP of Russkiy island by 7 % and Popova island by 2,5 % compared with the rules build by experts.
Conclusions.

1. The proposed control model based on expert rules allows you to get not the best control in a particular situation, but the robust control, which can be easily transferred to other climatic conditions and GP features.

2. It is possible to use the SI algorithms to reduce the complexity of building expert rules, increase their accuracy, and perform adaptation to a given GP.
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ОПТИМАЛЬНОЕ УПРАВЛЕНИЕ ГЕНЕРИРУЮЩИМ ПОТРЕБИТЕЛЕМ ЭЛЕКТРОЭНЕРГИИ НА ОСНОВЕ АЛГОРИТМОВ РОЕВОГО ИНТЕЛЛЕКТА
Матренин П.В., Манусов В.З., Антоненков Д.В.
Новосибирский государственный технический университет, Новосибирск, Россия
Работа посвящена задаче оптимального управления генерирующим потребителем электроэнергии в интеллектуальной электроэнергетической системе. Отличительными особенностями работы являются решение задачи оптимального управления в условиях труднопредсказуемой выработки ветроэнергетических электростанций, применение роевых алгоритмов для построения системы управляющих правил и исследование полученных моделей на данных по двум различным потребителям.
Введение. Развитие возобновляемой энергетики и интеллектуальных электроэнергетических сетей (ИЭС) приводит появлению генерирующих потребителей (ГП) электроэнергии, которые участвую в процессах двунаправленного обмена электроэнергией и информацией [1]. ГП управляет не только своей нагрузкой, но и потоком вырабатываемой электроэнергии, что значительно повышает сложность задач управления им [2, 3]. Современные исследования рассматривают в первую очередь принципы построения всей ИЭС и правила взаимодействия множества ГП [4, 5, 6]. В данной работе акцент сделан на оптимизацию правил управления одним ГП с труднопредсказуемой выработкой с помощью алгоритмов роевого интеллекта.
Постановка задачи. Рассмотрены два ГП – один на о. Русский, второй на о. Попова. Оба ГП, согласно проекту, имеют ветровые электростанции (ВЭС) на 16 и 20 МВт [7] и могут обмениваться электроэнергий как между собой, так и с внешней системой. Задача оптимального управления ГП может быть записана следующим образом:
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(1)
Aopt(t) – искомое оптимальное управление;
Apos – область допустимых значений; 

f(t, S(t), A(t)) – функция, определяющая экономическую выгоду или потери от выбранных в момент t действий A(t) при нахождении ГП в состоянии S(t);
t0 и tT задают период, за который рассматривается управление ГП.

Управление A(t) состоит из  трех функций от времени: a1(t) – объем покупаемой (продаваемой) электроэнергии при обмене с внешней системой, a2(t) – аналогично для обмена с соседним ГП, a3(t) – объем электроэнергии, накопляемой (извлекаемой) из аккумулятора.

Состояние S(t) характеризуется тремя функциями от времени: s1(t) – собственные потребности ГП, s2(t) – выработка ВЭС ГП, s3(t) – объем накопленной ГП электроэнергии.

Управленческие решения принимаются каждый час. В результате интеграл в выражении (1) заменяется на сумму дохода (расхода) на электроэнергию за каждый час. 

Метод решения. В качестве модели принятия решений выбрано управление на основе списка правил с приоритетами. Каждый час ti управление A(ti) формируется на основе состояния S(ti) и номера часа в сутках h = i mod 24. Модель, построенная на основе простых правил, априори обладает более высокой робастностью и масштабируемостью по сравнению с более сложными методами управления, например, обучением с подкреплением или предиктивным управлением [8]. Это важно в рассматриваемой ситуации, поскольку выработку ВЭС на несколько часов вперед для прибрежной зоны Дальнего Востока очень трудно или невозможно прогнозировать с высокой точностью.
Пример управляющего правила:
IF (s1(ti) > s2(ti) AND h > h1 AND h < h2) THEN (A(ti) = accum_sale)


где accum_sale – подпрограмма или функция, которая вычисляет объем электроэнергии, которая будет запасена в аккумулятор на продажу и объем электроэнергии на продажу.
Список правил изначально составляется экспертом, но полученная модель управления далека от оптимальной. Эксперт не может определить приоритеты применения правил и численные значения, используемые в правилах. Например, в какой временной интервал нужно отдавать предпочтение продаже электроэнергии, а в какой лучше запасать избыток в аккумулятор; в каких пропорциях покупать электроэнергию и брать из аккумулятора при дефиците. А приоритеты правил необходимы для ситуаций, когда условие выполняется у нескольких правил и нужно выбрать, какое одно из них реализовать. 

Для оптимизации списка правил (расстановки приоритетов и выбора численных значений коэффициентов модели) в работе использованы алгоритмы роевого интеллекта. Роевые алгоритмы показывают высокую точность решения сложных задач оптимизации в электроэнергетике [8].
Эксперимент и результаты. Для проведения вычислительных экспериментов были взяты часовые данные генерации и потребления обоих ГП за 2 месяца и двухставочный тариф на электроэнергию. Созданная экспертом база правил оптимизировалась на этих данных тремя различными роевыми алгоритмами, при этом модель управления подбиралась одинаковая для обоих ГП, чтобы избежать подгонки правил под одного ГП.
Проведенное моделирование показало повышение дохода ГП о. Русский на 7 % и о Попова на 2,5 % по сравнению с правилами, составленными экспертным путем.
Выводы. 

1. Предложенная модель управления на базе экспертных правил позволяет получить не наилучшее в конкретной ситуации управление, но робастное управление, которое может быть легко перенесено на иные климатические условия и особенности ГП.
2. Снизить трудоемкость построения экспертных правил, повысить их точность и выполнять адаптацию под заданного ГП можно с помощью роевых алгоритмов. 
Литература
9. C.W. Gellings. The Smart Grid: enabling energy efficiency and demand response. Lilburn, CA: Fairmont Press, 2009, 300 p.
10. X. Fang, S. Misra, G. Xue, D. Yang. Managing smart grid information in the cloud: Opportunities model and applications // IEEE Netw., vol. 26, no. 4, pp. 32-38, Jul./Aug. 2012.

11. R. Zafar, et. al. Prosumer based energy management and sharing in smart grid // Renewable and Sustainable Energy Reviews, vol. 82, part 1, pp. 1675-1684. 2018.
12. H. Mortaji, S. Siew, M. Moghavvemi, H. Almurib. Load Shedding and Smart-Direct Load Control Using Internet of Things in Smart Grid Demand Response Management // IEEE Transactions on Industry Applications, vol 53, is. 6, pp. 5155-5163, 2017.

13. P. Shah, I. Hussain, B. Singh. Multi-Resonant FLL Based Control Algorithm for Grid Interfaced Multifunctional Solar Energy Conversion System // IET Science, Measurement and Technology, vol. 12, is. 1, pp. 49-62, 2018.

14. N. Rahbari-Asr, U. Ojha, Z. Zhang, M.-Y. Chow. Incremental welfare consensus algorithm for cooperative distributed generation/demand response in smart grid // IEEE Transactions on Smart Grid, 2014, Vol.5, No.6, p.2836-2845.
15. Energy Supply Technical Strategy of Russian Island // HPBS. URL: https://hpb-s.com/projects/russian_island/.
16. В.З. Манусов, Н. Хасанзода, П.В. Матренин. Применение методов искусственного интеллекта в задачах управления режимами электрических сетей Smart Grid. Новосибирск: Изд-во НГТУ, 2019. 240 с.
_1646077635.unknown

