ROSE: una piattaforma intelligente per la gestione in tempo reale di smart grid
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Abstract

Le fonti energetiche rinnovabili rappresentano uno dei fattori
abilitanti per indirizzare gli obiettivi previsti dal protocollo di
Kyoto. La natura intermittente e la numerosita di tali fonti intro-
duce, perd, nuove problematiche ai sistemi di gestione e distri-
buzione dell’energia.

Interoperabilita, aggregazione di fonti dati eterogenee e mo-
delli predittivi e attuativi sono elementi chiave per realizzare si-
stemi in grado di gestire questa complessita. ROSE ¢ la nostra
proposta, sviluppata e sperimentata sul caso reale della Smart
Polygeneration Microgrid del Campus Universitario di Savona,
per indirizzare questi problemi e rendere piu “intelligenti” le
smart grid.

1 Introduzione

Negli ultimi anni, I'impegno per I'attuazione del protocollo di
Kyoto, le linee di programmazione europea ed i sistemi di
incentivazione nazionale hanno enormemente incrementato
I'impiego di fonti energetiche rinnovabili (FER) e di genera-
zione distribuita (GD), con una previsione di crescita anche
per il prossimo futuro.

Lo sviluppo di FER e GD, pur contribuendo alla riduzione di
gas serra su scala globale, introduce tuttavia problemi di gestione
dell'energia prodotta e immessa in rete, a causa dell’aleatorieta e
numerosita che contraddistingue tali risorse. Per mitigare questi
effetti, una soluzione promettente e quella di aggregare risorse
rinnovabili e tradizionali, sistemi di accumulo, e carichi (anche
flessibili) in micro-reti che si interfacciano con la rete di distri-
buzione come singole entita.

Utilizzando tecniche di Machine Learning € possibile realiz-
zare modelli di previsioni affidabili per risorse rinnovabili
[Oneto et al., 2017] e domanda di energia.

Opportuni sistemi di monitoraggio e gestione (Energy Mana-
gement Systems, 0 EMS) consentono di bilanciare I’aleatorieta
di questi fattori, sfruttando sia sistemi di generazioni flessibili
(ad es., microturbine cogenerative e sistemi di accumulo elet-
trico), sia i carichi controllabili (ad es., pompe di calore), anche
mediante I’applicazione di tecniche di Demand Response.

I profili orari di produzione delle risorse locali aggregate in
una micro-rete possono inoltre essere regolati per minimizzare i
costi di esercizio e per fornire servizi ancillari alla rete di distri-
buzione.

Le microreti, per esempio a livello di un distretto o quartiere
cittadino, possono essere considerate tra le componenti di una
moderna Smart City [Bracco et al., 2018]. Un esempio di micro-
rete & rappresentato dalla Smart Polygeneration Microgrid
(SPM) del Campus Universitario di Savona.

2 La Smartgrid del Campus di Savona

La SPM [Bracco et al., 2013] & una rete intelligente di distribu-
zione di energia elettrica e termica, costruita sia per contribuire
a soddisfare i consumi del Campus, sia per essere utilizzata come
un test bed per ricerche nell’ambito delle smart grid.

La micro-rete consta di una rete elettrica trifase di distribu-
zione dedicata a 400 V, connessa alla rete preesistente del Cam-
pus, di un insieme di dispositivi (generatori, sistemi di accumulo,
ecc.) e di un sistema di misura, supervisione e controllo che ne
permette il monitoraggio e la gestione. Piu in particolare, sono
connessi alla SPM due generatori fotovoltaici, (80 kWp e 15
kWhp), due turbine a gas cogenerative (potenze nominali 65 kW
elettrici e 112 kW termici), due chiller ad adsorbimento (potenze
nominali: 70 kWfr e 150 kWfr) ed un sistema di accumulo elet-
trico (141 kwh). Un EMS, integrato nel sistema di supervisione
e controllo, calcola il profilo giornaliero di funzionamento otti-
male delle sorgenti dispacciabili (le microturbine e I’accumulo
elettrico), con ’obiettivo di minimizzare i costi operativi. I pro-
fili di funzionamento orario sono calcolati sulla base delle previ-
sioni della potenza prodotta dal fotovoltaico e delle previsioni
del carico. In questo senso, la disponibilita di algoritmi di fore-
casting attendibili risulta di fondamentale importanza per ’affi-
dabilita dei risultati ottenuti dall’EMS.

3 La piattaforma ROSE

La piattaforma ROSE & una verticalizzazione per il settore ener-
getico sviluppata in collaborazione con I’Universita di Genova
della soluzione Smart Aggregator di Maps. | blocchi principali
di ROSE sono il sistema di ottimizzazione della pianificazione
energetica e il prediction server, che implementa i modelli pre-
dittivi di consumo e produzione dell’energia. Questi alimentano
il motore decisionale di ROSE che, integrando dati di campo,
eventi interni (ad es., malfunzionamento di un impianto) ed
esterni (ad es., eventi di Demand Response) con i forecast di con-
sumo e produzione, aggiorna in tempo reale la pianificazione,
attuando le necessarie regolazioni sui diversi dispositivi.



3.1 Servizio di ottimizzazione

Uno degli aspetti presenti nell’ambito dei sistemi energetici
ed ambientali riguarda la definizione e I'implementazione di mo-
delli matematici utili alla pianificazione e alla gestione di un mix
di risorse energetiche che includono energie rinnovabili [Bracco
etal., 2015].

L’obiettivo ¢ quello di individuare ed implementare soluzioni
di controllo per una gestione intelligente di reti con presenza di
risorse di generazione distribuita e di accumulo, tramite l'utilizzo
di logiche di calcolo in grado di prevedere generazione e con-
sumo di energia elettrica e termica, di ottimizzare il funziona-
mento degli impianti di produzione e delle utenze in maniera tale
da ridurre i costi di esercizio e di garantire il rispetto dei vincoli
tecnici.

Nel caso specifico di ROSE, é possibile gestire i flussi di po-
tenza attiva e reattiva, anche in seguito a richieste e riferimenti
dati dal gestore della rete di distribuzione. E inoltre possibile di-
minuire la domanda di potenza elettrica attraverso la modula-
zione del sistema di accumulo e lo spegnimento di pompe di ca-
lore e altri consumi elettrici.

3.2 I modelli predittivi di ROSE

Evoluzione dei consumi e produzione delle fonti rinnovabili
sono problematiche riconducibili alla famiglia delle previsioni di
serie temporali. Considerando per semplicita il caso univariato,
il problema pud essere formalizzato come la previsione dei pros-
simi H valori {y.,,|h=0,..,H—1}a partire da K valori
precedenti {y,_, |k =1, ..., K}.

Le reti neurali, e in particolare le reti neurali ricorrenti (RNN),
si sono mostrate particolarmente adatte a modellare problemati-
che di questo tipo. Ad esempio, in [Marino et al., 2016], due di-
verse architetture basate su un particolare tipo di RNN, detto
Long Short Term Memory (LSTM) sono utilizzate per preve-
dere i consumi di una utenza residenziale, utilizzando un dataset
pubblico® messo a disposizione da University of California, Ir-
vine (UCI).

L’architettura di rete utilizzata per i modelli predittivi di
ROSE ¢ di tipo stacked LSTM. Nel nostro caso, due strati LSTM,
seguiti da un fully connected layer.

Per I’addestramento, abbiamo scelto una strategia di tipo mul-
tiple-output [Taieb et al., 2012], in cui la rete viene addestrata a
prevedere simultaneamente un’intera sequenza di valori. Nello
specifico:

ytz{yt+h|h=0:;H_]-}:F({yt_klk=1,, K})

Una importante innovazione introdotta nella strategia di ad-
destramento & come modelliamo i dati in ingresso. Comune-
mente, nel caso univariato, questi sono presentati alla rete come
una sequenza di singoli valori. Nel nostro caso, i dati in ingresso
si riferiscono alle misurazioni orarie della settimana precedente.
Strutturando queste come matrici di dimensione ad es. 7 x 24,
abbiamo notato un significativo miglioramento delle previsioni,
oltre che una maggiore velocita di apprendimento.

! https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/individual+house-
hold+electric+power+consumption

Con questo approccio, il modello ROSE ha migliorato le per-
formance rispetto all’attuale EMS della SPM, riducendo il MAE
(Mean Absolute Error) delle predizioni a 24 ore di oltre il 60%.

La validita del modello proposto & confermata anche dalle si-
mulazioni fatte sul dataset utilizzato da [Marino, 2016]. Rispetto
ai risultati riportati nell’articolo, ’RMSE (Root Mean Squared
Error) del modello ROSE risulta comparabile.

4 Conclusioni e sviluppi futuri

ROSE ¢ un caso concreto di applicazione delle tecniche di intel-
ligenza artificiale per risolvere le problematiche di gestione di
una smart grid. Il primo prototipo di ROSE € stato presentato dal
Comune di Genova nell’ambito del Global City Team Challenge
2017 come iniziativa di importanza strategica per I’implementa-
zione del concetto di Smart City.

Un progetto di integrazione di ROSE in un sistema di Demand
Response ¢ in corso, grazie a una collaborazione con Enel S.p.A.
e le Universita di Genova e Siviglia.

I prossimi sviluppi riguarderanno 1’applicazione di tecniche di
Reinforcement Learning per 1’ottimizzazione della pianifica-
zione energetica delle smart grid.
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