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1. Imiona i nazwisko

Vishnu Sidaarth Suresh
2. Dyplomy i dziedziny
Stopien doktora nadany w dziedzinie nauk inZynieryjno technicznych w dyscyplinie naukowej
automatyka, elektronika i elektrotechnika.
Politechnika Wroctawska, Wydziat Elektryczny.

Rozprawa pt.: ,,Microgrid energy management systems with hybrid optimizers, embedded deep
learning forecasters, and EV charging stations”.

Promotor pracy: dr hab. inz. Przemystaw Janik.
Recenzenci pracy: prof. Ing. Radomir Gono oraz prof. dr hab. inz. Janusz Mindykowski.
Data nadania stopnia: 27.09.2021

Dyplom ukonczenia studiow magisterskich.
Politechnika Wroctawska, Wydziat Elektryczny.
Kierunek Elektrotechnika, specjalno$¢ Control in Electrical Power Engineering.

Temat pracy: ,,Methods of magnetizing inrush recognition in power transformers including using
neural network”.

Promotor pracy: prof. dr hab. inz. Waldemar Rebizant.

Rok ukonczenia studiow: 2016.

Dyplom ukonczenia studiow inZynierskich.

University of Petroleum and Energy Studies, India, Katedra Elektrotechniki i Energetyki.
Kierunek Elektrotechnika.

Temat pracy: ,,Power system modelling and Analysis in ETAP”.

Rok ukonczenia studiow: 2014

3. Informacja o dotychczasowym zatrudnieniu w jednostkach naukowych:

15.12.2021 — nadal: zatrudnienie na stanowisku adiunkta, Katedra Podstaw Elektrotechniki i
Elektrotechnologii, Wydziat Elektryczny, Politechnika Wroctawska.

01.01.2022 — 31.12.2022: zatrudnienie jako starszy inzynier elektryk (8,34 godziny na tydzien),
E-Phant (startup sfinansowany w Brandenburgische Technische Universitat Cottbus-Senftenberg,
Niemcy).



01.10.2021 — 15.12.2021: zatrudnienie na stanowisku asystenta, Katedra Podstaw Elektrotechniki
1 Elektrotechnologii, Wydziat Elektryczny, Politechnika Wroctawska.

01.06.2021 — 02.10.2021: zatrudniony na stanowisku Associate Scientist w dziale Embedded
Power Systems w Hitachi ABB Power Grids, Krakow.

30.06.2022 — 30.06.2025: zatrudnienie na stanowisku adiunkta (wizytujacy) do nauczania i badan
w School of Electrical Engineering (SELECT) w Vellore Institute of Technology, Chennai, Indie.

4. Omdwienie osiggni¢dé, o ktorych mowa w art. 219 ust. 1 pkt. 2 Ustawy.

Podstawa wniosku habilitacyjnego byly osiaggni¢cia przedstawione w serii powigzanych
tematycznie publikacji pt. "Sztuczna inteligencja/uczenie maszynowe (Al/ML) dla
prognozowania i inteligentnego zarzqdzania rozproszonymi zasobami energii'.

Wicekszos¢ prac wehodzacych w sktad tej serii powstata w wyniku wspotpracy naukowej z innymi
osrodkami badawczymi podczas realizacji projektow badawczych. Dlatego w ponizszym opisie
zostaty wskazane najwazniejsze obszary, ktére sa wynikiem pracy Habilitanta w poszczeg6élnych
rozprawach. Dodatkowo, w celu jednoznacznego okres$lenia wkladu w powstanie publikacji,
wykorzystano rekomendacje wydawnictwa Elsevier (o$wiadczenie autora CRediT), podajac
zardbwno wkilad Habilitanta, jak i poszczegolnych wspotautorow. Ten wklad zostal opisany w
wykazie osiggni¢¢ naukowych przedstawionym w niniejszym wniosku.

W wykazie publikacji zaliczonych do cyklu oraz dodatkowych publikacji wynikajacych z
mig¢dzynarodowej wspotpracy Habilitanta zostaly uwzglednione:

[1] Vishnu S. Suresh, Fachrizal F. Aksan, Przemystaw Janik, Tomasz Sikorski, B. Sri
Revathi. Probabilistic LSTM-Autoencoder based hour-ahead solar power forecasting
model for intra-day electricity market participation: A Polish case study.

IEEE Access (MNiSW: 100 pkt., IF: 3,476), 2022, vol. 10, s. 110628-110638.

Wkiad habilitatora obejmuje. Konceptualizacja idei polegajgcej na prognozowaniu
energii wyjsciowej z paneli fotowoltaicznych w celu poradzenia sobie 7z ich
nieprzewidywalnosciq. Metodologia zajmujgca si¢ modelami glebokiego uczenia, ktore
zostaly wybrane do realizacji dokladnych prognoz. Oprogramowanie obejmujqce
programowanie wybranych modeli w pythonie. Walidacja i analiza formalna, ktora
obejmuje wykreslanie wynikow i ustalanie metryk doktadnosci w celu oceny wydajnosci
modelu prognostycznego. Pisanie oryginalnego manuskryptu i odpowiadanie na
komentarze recenzentow. Na koniec wizualizacja rycin uiytych w artykule.
Whnioskodawca byl rowniez; autorem korespondencyjnym.

[2] Vishnu S. Suresh, Przemystaw Janik, Michat M. Jasinski, Josep M. Guerrero, Zbigniew
Leonowicz.
Microgrid energy management using metaheuristic optimization algorithms.




[3]

[4]

Applied Soft Computing (MNiISW: 200 pkt., IF: 8,263). 2023, vol. 134, art. 109981, s. 1-
18.

Wktad habilitatora obejmuje: Konceptualizacja polegajgca na wykorzystaniu
zoptymalizowanych inteligentnych algorytméw optymalizacyjnych do dystrybucji
rozproszonych zasobow energii w celu okreslenia minimalnych kosztow operacyjnych w
mikrosieci. Metodologia zajmujgca si¢ wykorzystaniem metaheurystycznych algorytmow
optymalizacyjnych. Oprogramowanie obejmujqce programowanie wybranych modeli w
matlabie. Walidacja i analiza formalna obejmujgca wykreslanie wynikow, optymalizacje
hiperparametryczng algorytmu optymalizacyjnego oraz oceng wydajnosci wszystkich
badanych podejsé. Pisanie oryginalnego manuskryptu i odpowiadanie na komentarze
recenzentow. Na koniec wizualizacja rycin uiytych w artykule. Wnioskodawca byt
rownieZ autorem korespondencyjnym.

Vishnu S. Suresh, Michat M. Jasinski, Zbigniew Leonowicz, Dominika N. Kaczorowska,
Jayachandranath Jithendranath, Hemachandra K. Reddy.

Political-optimizer-based energy-management system for microgrids.

Electronics (MNiSW: 100 pkt., IF: 2,690). 2021, vol. 10, nr 24, art. 3119, s. 1-18.

Wklad habilitatora obejmuje: Konceptualizacja polegajgca na wykorzystaniu
inteligentnych algorytméw optymalizacyjnych do rozdysponowania rozproszonych
zasobow energii w celu okreslenia minimalnych kosztow operacyjnych w mikrosieci.
Metodologia zajmujgca sie wykorzystaniem metaheurystycznych algorytmow
optymalizacyjnych. W tym przypadku zbadano nowo opracowany Optymalizator
Polityczny. Oprogramowanie obejmujgce programowanie wybranych modeli w matlabie.
Analiza formalna obejmujgca wykreslenie wynikow i ocene wydajnosci wszystkich
badanych podejs¢. Pisanie oryginalnego manuskryptu. Na koniec wizualizacja rycin
uzytych w artykule. Wnioskodawca byt rownie? autorem korespondencyjnym.

Polamarasetty P. Kumar, Vishnu S. Suresh, Michat M. Jasinski, Zbigniew Leonowicz.
Off-grid rural electrification in India using renewable energy resources and different
battery technologies with a dynamic differential annealed optimization.

Energies (MNiSW: 140 pkt., IF: 3,252). 2021, vol. 14, nr 18, art. 5866, s. 1-21

Wktad habilitatora obejmuje: Badanie majgce na celu znalezienie wtasciwych rownan i
modelowanie 3 modeli akumulatorow, ktorymi sq akumulatory niklowo-Zelazowe (INi-
Fe), litowo-jonowe (Li-lon) i kwasowo-ofowiowe (LA). Udzial w ustosunkowaniu si¢ do
czesci uwag recenzgji. Zarzgdzanie zasobami w zakresie dostarczanych danych dla
wytworcow energii odnawialnej oraz dostarczanie dodatkowej mocy obliczeniowej



[5]

[6]

[7]

poprzez przetwarzanie w chmurze. Na koniec wizualizacja rycin uiytych w artykule.
Whnioskodawca byl rowniez autorem korespondencyjnym.

Polamarasetty P. Kumar, Ramakrishna S. S. Nuvvula, Md. Alamgir. Hossain, SK. A.
Shezan, Vishnu S. Suresh, Michat M. Jasinaski, Radomir Gotio, Zbigniew Leonowicz.
Optimal operation of an integrated hybrid renewable energy system with demand-side
management in a rural context.

Energies (MNiSW: 140 pkt., IF: 3,252). 2022, vol. 15, nr 14, art. 5176, s. 1-50.

Wktad habilitatora obejmuje: Kuracja danych polegajgca na zebraniu danych z roznych
Zrodel, ktore obejmujg zaréowno generator, jak i obcigienia WyKorzystywane w
hybrydowym systemie energii odnawialnej. Kandydat byl rownie; zaangaZowany w
modelowanie przy podejmowaniu decyzji o zastosowanych wskaznikach analizy kosztow,
ktorymi sq koszt bieigcy netto i koszt cyklu Zycia. Kandydat byl rowniei autorem
korespondencyjnym.

Fachrizal F. Aksan, Yang Li, Vishnu S. Suresh, Przemystaw Janik

CNN-LSTM vs. LSTM-CNN to predict power flow direction: a case study of the high-
voltage subnet of Northeast Germany.

Sensors (MNISW: 100 pkt., IF: 3,847). 2023, vol. 23, nr 2, art. 901, s. 1-20.

Wktad habilitatora obejmuje: Oprogramowanie w zakresie programowania badanych
modeli glebokiego uczenia w jezyku Python. Walidacja pod kgtem sprawdzenia dzialania
zaprogramowanych modeli. Analiza formalna pod kgtem sprawdzenia solidnosci modelu
poprzez jego kilkukrotne uruchomienie i analize spojnosci wynikow za pomocg testow
statystycznych. Odpowiadanie na komentarze recenzentow. Opieka nad autorem
wiodgcym, poniewaZ kandydat jest promotorem autora pomocniczym. Wreszcie,
administracja projektem poprzez zorganizowanie finansow na publikacje manuskryptu.

Fachrizal F. Aksan, Yang Li, Vishnu S. Suresh, Przemystaw Janik

Multistep forecasting of power flow based on LSTM autoencoder: a study case in regional
grid cluster proposal.

Energies (MNiSW: 140 pkt., IF: 3,2). 2023, vol. 16, nr 13, art. 5014, s. 1-20.

Wktad habilitatora obejmuje: Opieke nad autorem prowadzgcym, poniewaz kandydat
jest promotorem pomocniczym autora. Transfer modelu LSTM Autoencoder ze wzgledu
na jego wysokq wydajnos¢ w zrozumieniu relacji czasowych w dostarczonych danych
wejsciowych. \Wreszcie, administracja projektem poprzez zorganizowanie finanséw na
publikacje manuskryptu.
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Habib Kraiem, Aymen Flah, Naoui Mohamed, Mohamed H. B. Messaoud, Essam A. Al-
Ammar, Ahmed Althobaiti, Abdullah Alhumaidi. Alotaibi, Michat M. Jasinski, Vishnu S.
Suresh, Zbigniew Leonowicz, Elzbieta Jasinska.

Decreasing the battery recharge time if using a fuzzy based power management loop for
an isolated micro-grid farm.

Sustainability (MNiSW: 100 pkt., IF: 3,889). 2022, vol. 14, nr 5, art. 2870, s. 1-21.

Wkiad habilitatora obejmuje: metodologie obejmujgcq modelowanie autonomicznej
mikrosieci. Badanie majgce na celu zidentyfikowanie petli zarzqdzania energig opartej
na logice rozmytej jako odpowiedniej metody skracania czasu tadowania baterii sposrod
wielu innych dostepnych metod. \Nreszcie pozyskanie finansowania.

Fachrizal F. Aksan, Vishnu S. Suresh, Przemystaw Janik, Tomasz SikorskKi

Load Forecasting for the Laser Metal Processing Industry Using VMD and Hybrid Deep
Learning Models.

Energies (MNiSW: 140 pkt., IF: 3,2). 2023 vol. 16, nr. 14, art. 5381, s. 1-24.

Wkitad habilitatora obejmuje: konceptualizacja w zakresie zaproponowania
wykorzystania modeli glebokiego uczenia si¢ do prognozowania zapotrzebowania na
obcigienie fabryki, kuracja danych, ktora obejmowala czysiczenie i wstgpne
przetwarzanie danych. Analiza formalna pod kqtem zrozumienia zapotrzebowania
obcigZenia fabryki w ciggu roku i kilku lat 7 wykorzystaniem narzedzi statystycznych.
Habilitantka zaproponowata rownie; metodologie wykorzystania dekompozycji w trybie
wariacyjnym wraz z modelami hybrydowymi, takimi jak model CNN-GRU i CNN-LSTM.
Whnioskodawca byl rownie? zaangaiowany w oprogramowanie poprzez programowanie
modeli, pisanie oryginalnego manuskryptu i pomoc w odpowiadaniu na uwagi
recenzenta. Wreszcie, wnioskodawca byl rownieZ zaangaZowany w zarzqdzanie zasobami
projektu, co obejmuje przetwarzanie danych i generowanie wizualizacji wynikdw.

Mohan Bharathidasan, Vairavasundaram Indragandhi, Vishnu S. Suresh, Michal M.
Jasinski, Zbigniew Leonowicz.

A review on electric vehicle: technologies, energy trading, and cyber security.

Energy Reports (MNiSW: 100 pkt., IF: 4,937). 2022, vol. 8, s. 9662-9685.

Wktad habilitatora obejmuje: konceptualizacje, metodologie, analize formalng, badania,
zasoby, napisanie oryginalnego manuskryptu, ustosunkowanie si¢ do uwag odbiorcy
oraz wizualizacje czesci pracy przeglgdowej dotyczqcej technologii tadowania i handlu
energiq. Obejmuje to przeglgd metod szybkiego tadowania, ladowania nocnego,



tadowania flash i ladowania trasy. Obejmuje to rownie? przeglgd wymiany baterii.
Sekcja handlu energiq dokonuje przeglgdu metod taryfowych i handlu peer-to-peer.

Analiza cyklu publikaciji oraz artykuléow wskazanvch jako dodatkowe pod wzgledem
wytycznvch oceny wg MINiSW oraz wskaznika Impact Factor

Nr. Nazwa czasopisma Punkty wg MniSW | Impact factor | Rok publikacji
[1] IEEE Access 100 3,476 2022
[2] Applied Soft Computing 200 8,263 2023
[3] Electronics 100 2,690 2021
[4] Energies 140 3,252 2021
[5] | Energies 140 3,252 2022
[6] Sensors 100 3,847 2023
[7] Energies 140 3,200 2023
[8] Sustainability 100 3,889 2022
[9] Energies 140 3,200 2023
[10] | Energy Reports 100 4,937 2022
- Lacznie 1260 40,006 -

Wskazniki bibliograficzne

Sumaryczny Impact Factor cyklu publikacji 40,006
Suma punktéw MNiSW cyklu publikacji i prac dodatkowych 1260
Sumaryczny Impact Factor wszystkich publikacji po uzyskaniu st. doktora | 40,006
H index wg bazy Web of Science Core Collection 8

H index wg bazy Scopus 8

H index wg bazy Google Scholar 11




Omoéwienie osiagnied naukowych Habilitanta

W obecnej politycznej sytuacji istnieje rosnagcy nacisk na przyjecie zrodel energii odnawialnej,
zwlaszcza fotowoltaiki stonecznej. Europejski Zielony Lad wymaga dodania rocznie 21-22 GW
mocy fotowoltaiki w celu redukcji emisji 0 55%, a przy celu 60% redukcji konieczne jest dodanie
kolejnych 5-10 GW. Wzrost mocy odnawialnej prowadzi do wigkszego udziatu tych zrodet na
rynkach energii, a precyzyjne prognozowanie generacji energii odnawialnej staje si¢ kluczowe.
Prognozowanie energetyczne jest istotne dla operatoréw elektrowni, operatorow sieci i
handlowcow energia, umozliwiajagc im optymalizacj¢ dziatan. Zapewnia to skuteczng integracje
odnawialnych zrodet energii w sieci, optymalizacj¢ uczestnictwa w rynku energii elektrycznej,
efektywne zarzadzanie magazynowaniem energii i planowanie infrastruktury sieciowej [1].

Opis osiggnie¢ podzielony jest na dwie glowne czg$ci. Pierwszy dotyczyt AI/ML do
prognozowania, a drugi inteligentnego zarzadzania rozproszonymi zasobami energii.

. Sztuczna inteligencja/uczenie maszynowe (Al/ML) dla prognozowania.

W celu uzyskania modelu prognostycznego, ktory jest doktadny i solidny[1]. Rozwazono 4 modele
LSTM oparte na gltebokim uczeniu si¢ o réznych architekturach, ktérymi byly model LSTM
Vanilla, model dwukierunkowy LSTM, model LSTM Stacked i model LSTM Autoencoder.
Modele sg opisane w nastepujacy sposob.

Struktura modelu jest przedstawiona na rysunku 1. Model podstawowy (Vanilla) to pojedynczy
model warstwowy LSTM, ktory jest szybko trenowany i skutecznie ekstrahuje zaleznosci czasowe
wystepujace w danych wejsciowych. Ten model, podobnie jak inne, zazwyczaj skltada si¢ z
warstwy wejsciowe], warstwy wyjsciowe] 1 pojedynczej warstwy sieci neuronowe;.
Najwazniejszym aspektem kazdego modelu opartego na glebokim uczeniu jest ksztaltt danych
wejsciowych przekazywanych do sieci. W tym przypadku dane wejsciowe majg trojwymiarowy
ksztalt, sktadajacy sie z liczby probek, liczby krokow czasowych i liczby cech. Dane wyjsciowe
maja jednowymiarowa strukturg, ktdra jest prognoza docelowa. Warstwa gesta z jednym
neuronem umozliwia odbior danych wyjsciowych w formacie jednowymiarowym. Model
podstawowy LSTM to prosty, ale efektywny model do prognozowania na podstawie sekwencji
danych czasowych. Wykorzystuje jedng warstw¢ LSTM do analizy zalezno$ci migdzy danymi
wejsciowymi, a nastepnie przekazuje wyniki do warstwy wyj§ciowej za pomoca warstwy geste;.
Ta struktura pozwala na skuteczne uczenie si¢ i prognozowanie na podstawie wczesniejszych
wzorcOw 1 zaleznosci w danych.

Model bi-kierunkowej sieci LSTM pozwala na zrozumienie sekwencyjnych wzorcow w danych
wejsciowych, uczac si¢ zarowno z kierunku przesziego, jak 1 przysztego. Osigga to poprzez
przetwarzanie wektora wejSciowego w obu kierunkach - w przod i wstecz, co pozwala na
uchwycenie zalezno$ci czasowych w danych. Istotng cecha tego modelu jest réwniez jego
zdolnos¢ do obstugi sekwencji o zmiennej dlugosci. W przeciwienstwie do niektérych innych
typow sieci neuronowych, takich jak CNN, ktéore wymagaja danych wejsciowych o stalym
rozmiarze, ten model moze przyjmowac dane wejsciowe o réznej dtugosci. Architektura warstwy
bi-kierunkowej LSTM przedstawiona jest na rysunku 2.
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Rys. 1: Vanilla architektura LSTM

Architektura tego modelu jest podobna do modelu podstawowego w zakresie wejscia, wyjscia i
pojedynczej warstwy gestej. Jednak kluczowa réznica tkwi w warstwie dwukierunkowej LSTM,
ktora analizuje dane pod katem zalezno$ci czasowych w obu kierunkach, w przeciwienstwie do
jednokierunkowej analizy warstwy podstawowej LSTM, jak wczes$niej wspomniano. Model ten
wykazuje lepsza zdolno$¢ do wykrywania 1 uwzgledniania zalezno$ci czasowych w danych, co
moze przyczyni¢ si¢ do poprawy jako$ci prognoz.

Pojedyncza gesta

Warstwa wejsciowa Dwukierunkowa warstwa Warstwa

warstwa LSTM wyjsciowa
Rys. 2: Model dwukierunkowej sieci LSTM

Model stosowanej sieci LSTM jest bardziej zaawansowang wersjg prostego modelu
podstawowego 1 lepiej nadaje si¢ do nauki skomplikowanych zalezno$ci czasowych. Na rysunku
3 przedstawiono architekturg stosowanej sieci LSTM, sktadajaca si¢ z dwoch warstw LSTM.



Charakterystyczng cechg tego modelu jest poczatkowa warstwa LSTM, ktéra generuje nauczonych
reprezentacji na podstawie danych z warstwy wejsciowej. Nastgpnie te reprezentacje sa
wykorzystywane przez kolejng warstwe LSTM do wydobycia bardziej ztozonych zaleznosci w
danych. Ostatecznie pojedyncza warstwa gesta i warstwa wyjéciowa wspotpracuja w celu
dokonywania prognoz.
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Rys. 3: Model stosowanej sieci LSTM

Jedng z wad stosowania modelu stosowanej sieci LSTM jest potencjalne wystepowanie
nadmiernego dopasowania do danych treningowych. Z wiekszg liczbg parametrow 1 wigksza
zdolnoscig do nauki skomplikowanych wzorcow, modele stosowanej sieci LSTM mogg by¢
bardziej podatne na nadmierng nauke niz prostsze modele. Jest to ostroznie kontrolowane poprzez
zarzadzanie epokami treningowymi i monitorowanie krzywych straty testowo-treningoweyj.

Rysunek 4 przedstawia model LSTM Autoencoder wykorzystany w tej studii, sktadajacy si¢ z
warstw kodera, dekodera i warstwy repeat vector. Warstwa kodera jest odpowiedzialna za
generowanie nauczonych reprezentacji w postaci wektora, ktory ujmuje ztozong dynamike
czasowa danych wejsciowych. Skompresowany wektor moze by¢ rdwniez wykorzystywany w
pofaczeniu z innymi algorytmami uczenia maszynowego/glebokiego, poniewaz w tym etapie
nastepuje redukcja wymiardw danych. Zakodowany wektor jest nastgpnie przekazywany do
warstwy dekodera za pomocg repeat vector, a ogoélna wydajno$¢ modelu zalezy od zdolnosci
dekodera do doktadnego odtworzenia wektora wejSciowego. W niniejszym badaniu zaréwno
warstwa kodera, jak 1 dekodera zawierajg po trzy komorki, ale to moze by¢ zmieniane w zaleznos$ci
od ztozonosci danych wejsciowych i pozgdanego stopnia kompresji.
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Rys. 4: Model LSTM Autoencoder

Wada stosowania modelu LSTM Autoencoder polega na okre$leniu odpowiedniego stopnia
kompresji dla danych wejsciowych. Zbyt mala kompresja moze nie przynies¢ znaczacego
zmniejszenia rozmiaru danych, podczas gdy zbyt duza kompresja moze prowadzi¢ do utraty
istotnych informacji lub nadmiernego dopasowania do danych treningowych. Techniki
regularyzacji, takie jak dropout lub wczesne zatrzymywanie, moga by¢ stosowane w celu
rozwiazania tych problemow.

Jednym z kluczowych wkladow w budowanie solidnego narzedzia prognostycznego opartego na
glebokim uczeniu si¢ jest optymalizacja architektury wyzej wyjasnionych modeli.
Przeprowadzono to w nastgpujacy sposob.

Na Rysunku 5 przedstawiono wartos¢ RMSE dla danych testowych dla roznych architektur modeli
LSTM, w zalezno$ci od liczby komorek uzytych w warstwach LSTM. Warto zauwazy¢, ze dla
architektur z jedng komorka RMSE utrzymuje si¢ na wysokim poziomie. Jednak dla wigkszej
liczby komorek wartos¢ RMSE jest nizsza i stabilizuje si¢. Dla modelu Vanilla LSTM optymalna
wydajno$¢ osiggnieta zostala przy uzyciu 4 komorek. Model dwukierunkowy réwniez korzysta z
4 komorek w warstwie LSTM. Natomiast model stosowany sktada si¢ z dwdch warstw z tacznie
5 komorkami, a model LSTM Autoencoder zawiera 3 komorki. Aby wybra¢ odpowiednie funkcje
aktywacji, funkcje straty i1 optymalizator dla kazdego z modeli, przetestowano facznie 48
kombinacji. Najlepsze wyniki uzyskano przy uzyciu funkcji aktywacji ReLu, funkcji straty MSE
i optymalizatora Adam. Wszystkie modele zostaty trenowane przy rozmiarze partii wynoszacym
24, uwzgledniajacym 24 godziny poprzedzajace prognoze.
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Optymalizacja liczby komorek
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Rys. 6: Optymalizacja liczby epok

Rysunek 6 przedstawia wartos¢ RMSE w zaleznosci od liczby epok dla wszystkich badanych
modeli na zbiorze testowym. Mozna zauwazy¢, ze dla wigkszosci modeli, poza modelem Vanilla,
poczatkowe wartosci RMSE s3g stosunkowo wysokie do 5 epok, a nastgpnie sporadycznie
wystepuja skoki do wyzszych wartosci RMSE. Dla modeli dwukierunkowego, stosowanego 1
LSTM Autoencoder najnizsze wartosci RMSE zostaly osiggniete po 9 epokach, podczas gdy dla
modelu Vanilla osiggnieto to juz po 4 epokach. Dlatego do treningu modeli wykorzystano
odpowiednio 9 epok dla modeli dwukierunkowego, stosowanego i LSTM Autoencoder, oraz 4
epoki dla modelu Vanilla.
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TABELA1 TABELA?2
VANILLA LSTM METRYKI STATYSTYCZNE STOSOWANEJ SIECI LSTM METRYKI STATYSTYCZNE
Miar Minimalny Mean  Maksymalny  95% Miar Minimalny  Mean  Maksymalny 95%
(kW) kW) (kw) przedziat (kW) (kW) (kW) przedziat
ufnosci ufnosci
(kW) (kW)
RMSE 0.06 15.72  38.67 [14.01 - RMSE 0.06 14.39 30.11 [12.87 —
17.43] 15.85]
MAE 0.06 8.30 18.25 [7.41- MAE 0.06 7.79 15.72 [6.97 —
9.13] 8.62]
TABELA3 TABELA4
DWUKIERUNKOWY LSTM METRYKI STATYSTYCZNE LSTM-AUTOENCODER METRYKI STATYSTYCZNE
Miar Minimalny Mean  Maksymalny 95% Miar Minimalny  Mean  Maksymalny 95%
(kW) (kW) (kW) przedziat (kW) (kW) (kW) przedziat
ufnosci ufnosci
(kW) (kW)
RMSE 0.06 12.87 30.30 [11.53 - RMSE 0.31 15.59 39.94 [13.88 -
14.20] 17.20]
MAE 0.06 6.91 16.16 [6.657 — MAE 0.31 8.36 22.25 [7.48 -
8.43] 9.25]

Analizujac przedstawione wyniki, mozna zauwazy¢ pewne roznice pomi¢dzy modelami
LSTM oraz ich metrykami statystycznymi. Patrzac na przedzial ufnosci 95% dla blegdoéw RMSE 1
MAE, mozna stwierdzi¢, ze model dwukierunkowego LSTM (Tabela I11) ma najwezszy przedziat
ufno$ci w poroéwnaniu z innymi modelami. Oznacza to, ze wyniki predykcji tego modelu sa
bardziej skoncentrowane wokot $redniej wartosci, co sugeruje wigksza precyzj¢ predykcji. Pod
wzgledem warto$ci minimalnej RMSE 1 MAE, modele Vanilla LSTM (Tabela I), z warto$ciami
0.06 kW, wydaja si¢ osiggac najlepsze wyniki. Sg one minimalne, co sugeruje, Ze ten model moze
by¢ bardziej odpowiedni, jesli minimalizacja btgdow jest kluczowym kryterium. Podsumowujac,
model dwukierunkowego LSTM moze charakteryzowac si¢ wezszym przedzialem ufnosci, co
sugeruje wiekszg precyzje predykceji. Jednak modele Vanilla LSTM osiggaja minimalne wartosci
RMSE i1 MAE, co sugeruje, ze moga by¢ bardziej odpowiednie, jesli priorytetem jest
minimalizacja bledow. W tym badaniu ostatecznie wybrano model autoenkodera LSTM, poniewaz
reprezentuje on rownowagge miedzy krotkimi przedziatami ufnosci a doktadnoscig i nie opiera si¢
tylko na jednej metryce, jak inne rozwazane modele.

Rysunek 7 przedstawia wizualne poréwnanie modeli prognostycznych dla gléwnych por roku
obserwowanych w regionie. Te dni zostaly losowo wybrane ze zbioru danych, ktory nie byt
pokazywany modelom podczas treningu. Wida¢, ze dzien reprezentujacy lato przypada na 9 maja.
Wyraznie wida¢, Ze panele fotowoltaiczne tego dnia pracujg znacznie dluzej w porownaniu do dni
zimowych 1 jesiennych, a moc szczytowa w ciggu dnia jest wieksza. Modele predykcyjne
sprawdzaja si¢ w tym przyktadzie, poniewaz przewidywania modeli prawie pokrywaja si¢ z
warto$cig prawdziwg. Vanilla LSTM, Stacked LSTM 1 dwukierunkowy LSTM sa nieco
niedoszacowane, podczas gdy LSTM-Autoencoder przewiduje zbyt wysokie. Drugi dzien,
reprezentujacy wiosng, to 19 kwietnia, podczas ktorego moc utrzymuje si¢ na stosunkowo
wysokim poziomie, blisko szczytu 250 kW, a dzien jest dtugi w poréwnaniu z jesienig 1 zimg.
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Rys. 7: Poréwnanie prognoz punktowych wszystkich badanych modeli dla losowych dni
kazdego sezonu

W tym przypadku wida¢, Zze modele prognostyczne nie odzwierciedlaja rzeczywistej wartosci tak
doktadnie, jak latem. Moze to wynika¢ z faktu, ze w poréwnaniu z latem wystepuja okresy
wiosenne, kiedy §wiatto stoneczne nie dociera do paneli fotowoltaicznych z powodu znacznego
ruchu chmur. Powoduje to niewielkie szczyty i dotki w charakterystyce mocy wyjsciowej, gdzie
wysoka doktadno$¢ moze by¢ trudna do osiggnigcia. Trzeci dzien, odnoszacy si¢ do 28
pazdziernika, reprezentuje sezon jesienny 1 wida¢, ze moc szczytowa jest ograniczona do okoto
200 kW, czyli znacznie mniej niz zainstalowana moc szczytowa 317 kW. Na ten dzien prognozy
bardzo dobrze odzwierciedlaja rzeczywistg warto$¢. Dzieje si¢ tak rowniez dlatego, ze w tym dniu
nie ma dramatycznych zmian w charakterystyce, chociaz takie zmiany wystepujg zarowno
jesienig, jak 1 wiosng. Wszystkie testowane modele wydaja si¢ niedoszacowywa¢ w tym
przyktadzie, a po blizszym przyjrzeniu si¢ widac, ze prognoza LSTM-Autoencoder jest najblizsza
prawdziwej warto$ci. Czwarty dzien, reprezentujacy zime, przypada na 16 grudnia. Tego dnia
mozna zauwazy¢, ze moc szczytowa jest znacznie ponizej 200 kW. Przewidywania modelu
odpowiadaja rzeczywistym charakterystykom z dobrym stopniem doktadnosci, pomimo
niewielkich naglych zmian. Wszystkie testowane modele zanizaja wigkszo$¢ dnia, a LSTM-
Autoencoder wydaje si¢ by¢ doktadniejszy niz inne modele.

Podczas gdy wyzej wymienione modele zostaly zbadane pod katem prognozowania mocy
fotowoltaicznej [1]. Nie jest to ograniczone dla tej aplikacji. Zostat rowniez uzyty w tych samych
i zmodyfikowanych wersjach w [6],[7],[9].
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W pracy [6] podjeto wyzwanie przewidywania dwukierunkowego przepltywu mocy w sieci
elektroenergetycznej, szczegdlnie w kontek$cie zwigkszonej integracji odnawialnych zrddet
energii 1 systemOw magazynowania energii. Wahania zuzycia energii wynikajace z wytwarzania
nadwyzek energii elektrycznej 1 dwukierunkowego przeptywu energii stwarzaja problemy z
niezawodnos$cig 1 bezpieczenstwem sieci. Doktadne przewidywanie przeptywu mocy jest
niezbedne do zlagodzenia tych problemoéw. Jednak dynamiczny charakter charakterystyk
przeplywu mocy i wpltyw pogody na wytwarzanie energii ze zrodet odnawialnych utrudniaja
osiggnigcie dokladno$ci przewidywania. Zaproponowano dwa hybrydowe modele glebokiego
uczenia (HDL): CNN-LSTM i LSTM-CNN. Modele te wykorzystuja zalety konwolucyjnych sieci
neuronowych (CNN) i sieci pami¢ci dtugoterminowej (LSTM). Modele sg trenowane przy uzyciu
dwoch roznych zestawoéw danych, ktore réznig si¢ rozmiarem i zawartymi parametrami. Celem
jest ocena wptywu wielkosci zbioru danych 1 uwzglednienia danych pogodowych na wydajnos¢
predykcyjna proponowanych modeli szacowania przeptywu mocy.

Wyniki pokazuja, ze zarowno modele CNN-LSTM, jak i LSTM-CNN moga uzyska¢ doktadne
prognozy przeptywu mocy w okreslonych warunkach. Warto zauwazy¢, Zze rozmiar 1 parametry
zestawu danych wptywaja zarowno na czas szkolenia, jak 1 doktadno$¢ modeli HDL. Badanie to
przyczynia si¢ do rozwoju solidnych modeli przewidywania przeptywu mocy w badanym klastrze
sieciowym, dostarczajac cennych informacji w celu zwigkszenia niezawodnosci i1 bezpieczenstwa
sieci elektroenergetyczne;.

Sie¢ CNN to odmiana modeli glgbokiego uczenia si¢, znana z mozliwosci uczenia si¢
abstrakcyjnych cech obiektow. Szczegdlnie nadaje si¢ do wizualnej analizy i rozpoznawania
obrazow. Ponadto model CNN moze rowniez obstugiwa¢ dane sekwencyjne z wieloma
zmiennymi, dzieki czemu nadaje si¢ do zadan predykcyjnych. Typowy model CNN, jak pokazano
na rysunku 8, sktada si¢ z kilku warstw: warstwy konwolucyjnej, warstwy taczacej, warstwy
splaszczajacej 1 warstwy w pelni potaczonej. Warstwa konwolucyjna przeprowadza ekstrakcje
cech przy uzyciu przesuwanego okna i podzialu wagi. Warstwa puli zmniejsza rozmiar mapy
obiektow 1 wyodrebnia cechy dominujace. Typowymi typami operacji taczenia w pule sa pule
maksymalne i $rednie. Warstwa splaszczajaca przeksztalca dane w jednowymiarowy wektor,
umozliwiajac potaczenie z w pelni potaczong warstwa zawierajaca wagi, odchylenia i neurony. W
peini polaczona warstwa jest czgsto umieszczana przed warstwa wyjsciowa w sieci CNN.
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Rys. 8: Struktura sieci CNN

Architektura modelu CNN-LSTM pokazana na rysunku 9 zostata zaprojektowana z warstwami
CNN na froncie w celu wyodrebnienia cech z wejsciowego zestawu danych. Po tych warstwach
CNN nastepowaly warstwy LSTM 1 gesta warstwa na wyjsciu, aby ulatwi¢ przewidywanie
sekwencji.
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Rys. 9: Struktura modelu CNN-LSTM

W przeciwienstwie do tego model LSTM-CNN, jak pokazano na rycinie 10, ma inng strukture
sekwencyjng. W tym przypadku warstwy LSTM sa wykorzystywane do uporzadkowania
wejsciowych danych szeregow czasowych. Celem jest wykorzystanie warstw LSTM do
przechwytywania i wigczania nowych informacji do danych wyjsciowych.
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Rys. 10: Struktura modelu LSTM - CNN
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Dane wyjsciowe z warstw LSTM sg nastepnie wprowadzane do warstw CNN w celu
wyodrebnienia lokalnych cech. Nastepnie dane wyjsciowe warstwy splotowej sg faczone w celu
zmniejszenia ich wymiarowosci, zanim zostang przekazane do warstwy gestej w celu ostatecznej
prognozy wyjsciowej.

Integracja duzych elektrowni ze zdecentralizowanymi odnawialnymi zrodtami energii (OZE)
zwigksza zlozono§¢ systemu elektroenergetycznego. Zmienna generacja OZE 1 zmienne
zachowania konsumentow wplywaja na przeplyw mocy w liniach. Aby uprosci¢ system i
przeanalizowaé efekty zdecentralizowanej generacji OZE, na styku operatorow systemow
przesytlowych i dystrybucyjnych (OSP i OSD) tworzony jest regionalny Kklaster sieci
elektroenergetycznej. Klaster tworzy si¢ poprzez podziat na strefy sieci elektroenergetycznej w
oparciu o linie wysokiego napigcia i zaniedbanie potagczen wewngtrznych. Przyktad takiego klastra
sieciowego, zlokalizowanego w potnocno-wschodnich Niemczech, pokazano na rysunku 11.

Badany klaster sieciowy sktada si¢ z sze$ciu linii zasilajacych, z ktorych cztery sa podtaczone do
Podstacji A (Sub_A), a dwie do Podstacji B (Sub_B). Mierzac przeptyw mocy w tych liniach
zasilajacych, mozemy zebra¢ istotne informacje na temat wytwarzania, obcigzenia, importu i
eksportu w ramach klastra sieci. Kierunek przeptywu mocy jest wskazywany przez znak mierzonej
mocy, jak pokazano na rysunku 11. W tym badaniu wykorzystalismy dwa modele HDL do
przewidywania kierunku przeplywu mocy na pojedynczej linii w oparciu o odniesienia wejsciowe
z innych istniejacych linii. Badany klaster sieciowy posiada znaczacg instalacje¢ systemoéw OZE,
w tym 365 MW systemdw fotowoltaicznych i 630 MW turbin wiatrowych podtaczonych do
lokalnych sieci OSD. Uwzgledniono rowniez dane pogodowe, poniewaz odgrywaja one kluczowa
role w regionalnym wytwarzaniu energii elektrycznej ze zrédet odnawialnych. Uwzgledniajac
dodatkowe parametry warunkow pogodowych wraz z warto$ciami przeptywu mocy z innych linii
zasilajacych, chcieliSmy zbadaé potencjalny wptyw danych pogodowych na wyniki prognoz
przeplywu mocy.

Pomiar przeplywu mocy linii w stacjach
elektroenergetycznych:

@ Przeplyw mocy z busbar

f

Linia l P>0

Linia 4
inia 5
Lima 1 @ Przeplyw mocy do busbar

Linia 6 !
i

Linia P<0
Cluster I

Rys. 11: Zbadany klaster sieciowy
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Aby przewidzie¢ kierunek przeptywu mocy na poszczegdlnych liniach zasilajacych w badanym
klastrze sieci, wykorzystano surowe dane kierunkowe pomiaru mocy dostarczone przez lokalnego
operatora systemu dystrybucyjnego (OSD). Ten zestaw danych obejmuje zakres czasowy od 1
stycznia 2019 r. do 31 grudnia 2019 r. z rozdzielczoscig 15 minut. Kierunek przeptywu mocy
przedstawiono na rysunku 12, gdzie wartosci dodatnie wskazujg moc odptywajaca z szyny do
klastra, natomiast warto$ci ujemne wskazujg moc ptyngcg w kierunku szyny z klastra sieci. Ten

przyktad pokazuje dynamike przeptywu mocy w klastrze sieciowym w szczegdlnosci w styczniu
2019r.
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Rys. 12: Rozptyw mocy we wszystkich liniach klastra sieciowego

Kierunek przeptywu mocy w symulacji predykcyjnej wyznacza sama warto$¢ przeptywu mocy.
Warto§¢ mocy ponizej zera oznacza moc plynaca z klastra sieciowego do szyny zbiorczej,
natomiast warto$¢ powyzej zera wskazuje moc ptynaca z szyny zbiorczej do klastra sieciowego.
Wyniki przewidywania przeptywu mocy dla wszystkich modeli glgbokiego uczenia
przedstawiono na rysunku 13. Rysunek ten ilustruje wyniki przewidywania dla testowego zestawu
danych, obejmujacego okres od 7 listopada 2019 r., 09:00 do 7 listopada 2019 r., 20:45. Modele
glebokiego uczenia wykazuja poréwnywalna wydajnos¢ w doktadnym $ledzeniu oryginalnych
pomiarow przeptywu mocy (przedstawionych fioletowa linig). Warto zauwazy¢, ze wartosci
przeplywu mocy na liniach zasilajacych 3 i1 4 stale pozostaja powyzej zera w tym okresie, co
wskazuje na dominujacy przeplyw w kierunku klastra sieci. I odwrotnie, linie zasilajace 1 1 2
konsekwentnie wykazuja wartosci przeplywu mocy ponizej zera, co sugeruje nadwyzke mocy z
klastra sieci ptynacej bezposrednio do szyn zbiorczych. Warto zauwazy¢, ze oryginalne wzorce
przeptywu mocy na liniach 1 1 2 wygladaja podobnie, poniewaz linie te sg potaczone rownolegle.
Podobnie linia 3 jest potaczona rownolegle z linig 4, a linia 5 jest rownolegta do linii 6
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Rys. 13: Wyniki predykcji kierunku przeplywu mocy oparte wytacznie na danych pomiarowych
mocy rzeczywistej.

W [7] cel byt podobny do [6], ale podejscie i zastosowany model byly inne, gdzie chodzito o
wdrozenie wieloetapowego dwukierunkowego prognozowania przeplywu mocy poprzez
wprowadzenie modelu autoenkodera LSTM. Aby zoptymalizowa¢ wydajno$¢ modeli, podczas
fazy uczenia zastosowano hiperparametry automatycznego dostrajania. Zaproponowany model
wraz z modelami bazowymi zostat opracowany 1 dopracowany przy uzyciu tych technik. Model
LSTM Autoencoder wykorzystat informacje z poprzednich 6 godzin (co odpowiada 24 krokom
15-minutowych interwatéw) do przewidywania przeptywu mocy na nastepng godzing (4 kroki 15-
minutowych interwaléw) na podstawie aktualnego czasu. Model LSTM Autoencoder zostat juz
opisany na rysunku 4 w celu jego wykorzystania w prognozowaniu energii fotowoltaicznej

Kluczowym wktadem tego artykulu jest wykorzystanie techniki hiperparametréw automatycznego
dostrajania przy uzyciu algorytmu hiperpasmowego z tunera Keras w celu optymalizacji modeli
glebokiego uczenia. Zarowno modele bazowe, jak i1 proponowany autoenkoder LSTM zostaty
poddane tej technice na etapie szkolenia modelu. Technika hiperparametréw automatycznego
dostrajania ulatwita poszukiwanie optymalnych wartosci kluczowych hiperparametréow, w tym
liczby neuronéw w warstwach ukrytych, funkcji aktywacji 1 warto$ci wspotczynnika uczenia do
optymalizacji. Technika automatycznego dostrajania hiperparametrow oferowata kilka korzysci,
takich jak zwigkszona efektywno$¢ treningu i lepsza jako$¢ modelu. Wyeliminowato to potrzebe
reczne] eksploracji wielu kombinacji hiperparametréw, co moze by¢ czasochtonne i trudne w
przypadku modeli giebokiego uczenia. Algorytm hiperpasmowy, zastosowany jako tuner w tym
badaniu, wykorzystywat metod¢ sukcesywnego zmniejszania o polowe, aby iteracyjnie
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eliminowa¢ sltabo dziatajace konfiguracje. Wykorzystujac algorytm hiperpasmowy z
odpowiednimi ustawieniami, skutecznie zbadano przestrzen hiperparametryczng, co doprowadzito
do identyfikacji optymalnych konfiguracji dla modeli giebokiego uczenia. W tym badaniu tuner
hiperpasmowy zostat skonfigurowany tak, aby zminimalizowa¢ utrate walidacji. Maksymalng
liczbe epok do uczenia kazdej konfiguracji modelu ustalono na dziesi¢¢, a algorytm wykorzystat
wspotczynnik trzy do okreslenia liczby konfiguracji w kazdym nawiasie.

W tym badaniu oceniono nastgpujace modele: Simple RNN, LSTM, GRU, Dwukierunkowy
LSTM i LSTM Autoencoder. Tabela 5 podsumowuje wyniki oceny kazdego wytrenowanego
modelu glgbokiego uczenia przy uzyciu zestawu danych testowych.

TABELA 5. OCENA WYDAJNOSCI MODELU PROGNOSTYCZNEGO

Nazwa modelu RMSE MAE R?
Proste RNN 36.238 28.127 0.912
LSTM 38.646 29.398 0.9
GRU 32.377 24.352 0.93
Dwukierunkowy LSTM 32.486 24.552 0.929
LSTM Autoencoder 32.243 24.154 0.93

Wyniki oceny pokazuja, ze model LSTM Autoencoder osiaga najnizsze wyniki RMSE i MAE
odpowiednio 32,243 i 24,154, co wskazuje na jego doskonata wydajnos¢ w przewidywaniu
przeplywu mocy. Model GRU réwniez wykazuje dobre wyniki, z drugimi najnizszymi wynikami
RMSE i MAE wynoszacymi odpowiednio 32,377 i 24,352. Ponadto zar6wno model LSTM
Autoencoder, jak i dwukierunkowy LSTM wykazuja wysokie wyniki R2 wynoszace 0,930, co
dodatkowo potwierdza ich doktadnos$¢ i skuteczno$é w przewidywaniu przeptywu mocy.
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Rys. 14: Wieloetapowa prognoza przepltywu mocy dla wszystkich wytrenowanych modeli

Rysunek 14 ilustruyje wyniki prognozowania wieloetapowego przeptywu mocy dla
dwukierunkowego przeptywu mocy ze wszystkich wyuczonych modeli, w tym proponowanego
modelu autoenkodera LSTM 1 modeli bazowych. Testowy zestaw danych wejsciowych w tej
analizie obejmuje ostatnie 6 godzin i obejmuje 24 kroki z 15-minutowa przerwa, poczawszy od
biezacego czasu. W szczegolnosci dane wejsciowe obejmuja zakres czasu od ,2019-11-
29T10:45:00” do ,,2019-11-29T16:30:00”. Dane wejsciowe sg wprowadzane do wyszkolonych
modeli w celu przewidywania dwukierunkowego przeptywu mocy o 1 godzing do przodu (cztery
kroki po 15 minut) po biezacym czasie w badanym klastrze sieciowym. Oczekiwane dane
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wyjsciowe obejmujg zakres czasowy od 2019-11-29T16:45:00' do '2019-11-29T17:30:00'". Biorac
pod uwagg lepsza wydajnos¢ naszego proponowanego modelu autoenkodera LSTM w poréwnaniu
z modelami bazowymi, o czym $wiadcza wyniki oceny modelu, rozszerzamy prognoz¢ za pomoca
naszego autoenkodera LSTM. To rozszerzenie obejmuje rozszerzenie zestawu danych testowych
0 dodatkowe cztery kroki 15-minutowych wynikéw prognozy interwatowej z ruchomego okna
wejsciowego zestawu danych. Celem tego rozszerzenia jest dostarczenie bardziej kompleksowych
informacji i zwigkszenie wiarygodnosci prognozowanych wynikow.
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Rys. 15: Wielostopniowe prognozy rozplywu mocy wygenerowane przez autoenkoder LSTM w
dniu 29 listopada 2019 r. dla okre$lonych przedziatlow czasowych: (a) 17:45:00-18:30:00, (b)
18:45:00-19:30:00 oraz c) 19:45:00-20:30:00.

Na rysunku 15 przedstawiono kontynuacje wynikéw prognozy mocy dla rozptywow mocy w
klastrze sieciowym. W szczegolnosci badamy scenariusz, w ktorym wartos$ci wejsciowe zmieniajg
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si¢ co godzine, skladajacy si¢ z czterech krokow 15-minutowych interwatow, po godzinie
rozpoczecia ,,2019-11-29T10:45:00”, jak pokazano na rysunku 14. Rysunek 15a przedstawia
wykorzystanie proponowanego modelu, przy uzyciu danych wejsciowych w zakresie od ,,2019-
11-29T11:45:00” do ,,2019-11-29T17:30:00”, do przewidywania czterech wartos$ci obejmujacych
okres od ,,2019- 11-29T17:45:00” do ,,2019-11-29T18:30:00”. Na rysunku 15b autoenkoder
LSTM generuje prognozy przeptywu mocy z 1-godzinnym wyprzedzeniem, obejmujace zakres
czasu od ,,2019-11-29T18:45:00” do ,,2019-11-29T19:30:00”. Dane wejsciowe uzyte do tej
prognozy odpowiadaja przedziatowi od ,,2019-11-29T12:45:00” do ,,2019-11-29T18:30:00”.
Ponadto rysunek 15c przedstawia prognozowane wyniki autoenkodera LSTM do przewidywania
przeptywu mocy z 1-godzinnym wyprzedzeniem, obejmujace zakres czasu ,,2019-11-
29T19:45:00” do ,,2019-11-29T20:30:00”. Aby osiagnaé te prognozg, wykorzystane dane
wejsciowe obejmuja przedziat od ,,2019-11-29T13:45:00” do ,,2019-11-29T19:30:00”.

W pracy [9] rozwazano czynnik czasu jednowymiarowych danych szeregow czasowych w celu
wdrozenia r6znych modeli glgbokiego uczenia si¢ do przewidywania obcigzenia na godzing do
przodu. Celem byto zidentyfikowanie najbardziej odpowiedniego modelu dla r6znych warunkow,
w tym wahan sezonowych 1 dziennych. Zaproponowano dwa hybrydowe modele glebokiego
uczenia si¢, taczace dekompozycje trybu wariacyjnego (VMD) z konwolucyjnymi sieciami
neuronowymi (CNN) i bramkowanymi jednostkami rekurencyjnymi (GRU) w jednym modelu
oraz z CNN i pamigcig dlugoterminowg (LSTM) w innym modelu. Zaproponowane modele
wykazaty lepsza wydajno$¢ w porownaniu z modelami podstawowymi. Model VMD-CNN-LSTM
wykazat si¢ doskonata wydajnoscia w warunkach sezonowych, osiagajac $redni btad
sredniokwadratowy (RMSE) na poziomie 12,215 kW, $redni btad bezwzgledny (MAE) na
poziomie 9,543 kW 1 $redni bezwzgledny btad procentowy (MAPE) na poziomie 0,095%. Z
drugiej strony model VMD-CNN-GRU dziatat dobrze dla wahan dobowych, ze srednig warto$cia
RMSE 11,595 kW, MAE 9,092 kW i MAPE 0,079%.

Chociaz poszczego6lne modele zostaly wyjasnione wezesniej, w tym artykule rozwazono ich nowe
kombinacje. Jednym z kluczowych wkladéw artykutu jest wykorzystanie VMD w przetwarzaniu
danych w potaczeniu z badanymi modelami glebokiego uczenia si¢. Algorytm VMD jest
wykorzystywany do dekompozycji oryginalnego sygnatu na zbior funkcji trybu reprezentujacych
rézne sktadowe oscylacji przy réznych czgstotliwosciach i skalach. Poprzez iteracyjny proces
optymalizacji tryby te sa generowane przez minimalizacj¢ funkcji kosztu w celu skutecznego
wyodrgbnienia trybow. W kontekscie empirycznej dekompozycji modow, te mody sa okreslane
jako sygnaly, ktére wykazuja réznice co najwyzej jednego miedzy liczbg lokalnych ekstremow i
przej$¢ przez zero. W kolejnych badaniach definicja ta zostata nieco zmodyfikowana i nazwana
funkcjami trybu wewngtrznego (IMF). Glownym celem algorytmu VMD jest rozwigzanie
problemu wariacyjnego. Osigga to poprzez dekompozycje sygnalu wejsciowego o wartosciach
rzeczywistych na zestaw podsygnatow lub tryboéw, oznaczonych jako u,, ktére posiadaja
okreslone wiasciwosci rzadkosci, a jednoczesnie dokladnie reprezentuja oryginalny sygnat.
Metoda ma na celu zminimalizowanie catkowitej szeroko$ci pasma czestotliwosci przy
jednoczesnym zapewnieniu, ze suma roztozonych modéw odpowiada oryginalnemu sygnatowi
wejsciowemu. Ten cel 1 ograniczenie mozna przedstawi¢ za pomocg rownania 1.
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W podanym konteks$cie K oznacza pozadang liczbe¢ modéw do roztozenia, ktéra jest dodatnig
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Dane dotyczace obcigzenia energia elektryczng wykorzystane w tym badaniu uzyskano z zaktadu
metalurgicznego zlokalizowanego w Polsce. Zbior danych zawiera jednowymiarowe dane
szeregdw czasowych reprezentujgce zuzycie energii elektrycznej mierzone w kilowatach (kW).
Dane obejmowaty okres od 1 stycznia 2019 r. do 31 grudnia 2021 r. i zostaly zebrane za pomoca
pomiarow jako$ci energii lub inteligentnych licznikow dostarczonych przez przedsigbiorstwo
uzytecznosci publicznej. Poczatkowo dane rejestrowano w odstepach 15-minutowych, co
skutkowato czestotliwoscia probkowania wynoszaca 4 probki na godzing, obliczong jako
odwrotno$¢ przedziatu czasu (1/0,25). Jednak ze wzgledu na cel badania, jakim bylo
przewidywanie zuzycia energii na godzing¢ do przodu w rdéznych okoliczno$ciach, oryginalny
zestaw danych szeregdw czasowych zostal sztucznie ponownie probkowany do 1-godzinnej
szczegblowosci. Ten proces ponownego probkowania obejmuje rézne metody, takie jak agregacja
danych, w celu przeksztatlcenia danych z interwatu 15-minutowego na interwat 1-godzinny.
Zgodnie z proponowang metodologia zestaw danych zostal poddany technikom wstepnego
przetwarzania, w tym normalizacji danych, restrukturyzacji danych przy uzyciu metody
przesuwanego okna 1 podziatu zbioru danych. Te kroki maja na celu przygotowanie
odpowiedniego zestawu danych dla modelu glebokiego uczenia sig.
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TABELA 6. OPIS STATYSTYCZNY ZBIORU DANYCH OBCIAZENIA ELEKTRYCZNEGO

Rok Pora roku nun:ler punktu Minimalny i:i:;: Maksymalny
anych [kW] (kW] [kW]
2019 Zima 2136 4.86 89.6 251.34
Wiosna 2207 471 73.29 226.77
Lato 2208 4.5 67.06 184.62
Jesien 2185 4.32 82.77 262.41
Dzien roboczy 6240 4.86 90.70 262.41
Weekend 2496 432 46.53 170.31
2020 Zima 2160 8.07 113.61 364.89
Wiosna 2207 4.32 79.16 255.39
Lato 2208 453 77.26 176.34
Jesien 2185 6.57 101.07 339.24
Dzien roboczy 6264 5.16 112.46 364.89
Weekend 2496 432 4291 273.15
2021 Zima 2160 10.38 157.35 453.9
Wiosna 2207 16.32 129.7 370.92
Lato 2208 19.08 116.31 285.69
Jesien 2184 15.36 141.01 361.95
Dzien roboczy 6264 17.22 159.92 453.9
Weekend 2495 10.38 75.83 265.02

Rysunek 16 ilustruje pierwotny schemat zuzycia energii w zbiorze danych, ujawniajac staty wzrost
zuzycia energii elektrycznej rok po roku. Analiza zbioru danych w ujeciu rocznym (jak pokazano
w tabeli 6) pokazuje, ze roczne zuzycie energii wzrosto z 682 MWh w 2019 r. do 811,5 MWh w
2020 r., a nastepnie wzrosto do 1190,9 MWh do konca 2021 r. (jak pokazano na rysunku 17) .
Ponadto, bioragc pod uwage okre§lone okoliczno$ci, takie jak kategorie dni i kategorie por roku,
pojawiajg si¢ wyrazne wzorce (rowniez pokazane na rysunku 17). Najwigkszy udzial w rocznym
zuzyciu energii elektrycznej ma zima, przekraczajaca 27%, a nastgpnie jesien, wiosna i lato. W
dni powszednie zuzycie energii elektrycznej jest wyzsze niz w weekendy, przy czym ponad 80%
zuzycia energii przypada na dni powszednie.

Zukycie energic 2019 - 2020

0 5000 10000 15000 20000 25000

Krok czarsowy (razdadczast 1 godsna)

Rys. 16: Zuzycie energii elektrycznej
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Tendencje te wskazujg na sezonowe i1 dni powszednie/weekendowe wahania zapotrzebowania na
obcigzenie. W zwiazku z tym niniejsze badanie koncentruje si¢ na zbadaniu hipotezy, ze
wydajno$s¢ modeli glebokiego uczenia si¢ do prognozowania obcigzenia elektrycznego z
godzinnym wyprzedzeniem znacznie r6zni si¢ w roéznych warunkach w przemysle
metalurgicznym. W zwigzku z tym wymagane sg oddzielne modele prognostyczne dla kazdego
warunku, aby doktadnie przewidzie¢ zapotrzebowanie na obcigzenie.

Roczne zuzycie energii w 2019 r. Roczne zuzycie energii w 2020 r.  Roczne zuzycie energii w 2021 r. (1
(682 069 kWh) (811 533 kWh) 190 899 kWh)
26% 28%
26% 28% 27%  30%
2% 2% 21% 2%4) 2% 2%l
= . B gaa%
83% 86.8%
- Zima E ] Wiosna Lato i Jesien Dzien roboczy . Weekend

Rys. 17: Roczne zuzycie energii

Tabela 3 przedstawia kompleksowe poréwnanie czasow obliczen dla modeli predykcyjnych DL
podczas fazy uczenia przy uzyciu réznych zestawow danych. Wyniki w Tabeli 3 wskazuja, ze
model GRU wymaga najdluzszego czasu uczenia, nie tylko dla prognoz sezonowych, ale takze dla
dni roboczych i zbioréw danych weekendowych. Model LSTM ma réwniez stosunkowo dluzsze
czasy szkolenia. Mozna to przypisa¢ sekwencyjnemu charakterowi przetwarzania zarowno modeli
GRU, jak 1 LSTM, gdzie kazdy kolejny krok zalezy od danych wyj$ciowych poprzedniego kroku

TABELA 7. COMPUTATIONAL TIME OF DL DURING TRAINING STAGE.

DL Training time [sekundy]
models Winter Spring Summer Autumn Working Weekend
day
MLP 29.143 28.093 25.169 25.983 78.615 36.82
LSTM 92.823 85.917 85.456 87.381 254.36 107.855
GRU 108.459 99.565 98.665 102.724 319.193 135.598
CNN 31.152 28.723 27.927 29.089 93.256 44.678
CNN-LSTM 43.686 40.219 40.292 41.237 137.742 65.437
CNN- GRU 38.539 41.394 40.32 42.14 203.916 83.274
VMD-CNN-
LSTM 77.465 84.121 84.269 84.12 204.108 68.36
VMD-CNN-
GRU 84.472 84.259 60.182 59.409 178.587 84.396

Natomiast model wielowarstwowego perceptronu (MLP) jest najszybszym modelem
prognozowania DL podczas treningu. Proponowane modele, VMD-CNN-LSTM i VMD-CNN-
GRU, wykazuja czasy szkolenia mieszczace si¢ w umiarkowanym zakresie. Zajmuja pozycje
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pomiedzy dtuzszymi czasami trwania obserwowanymi w niektérych modelach a szybkosScig
MLP.Po doktadnym zbadaniu modele te wykazuja zadowalajacg przydatno$¢ do opracowywania
prognoz obcigzenia w roznych warunkach.

Jednodniowa prognoza obcigzenia - sezon zimowy
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Rys. 18 (a): Jednodniowa prognoza obcigzenia - Sezon zimowy
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Rys. 18 (b): Jednodniowa prognoza obcigzenia - Sezon wiosenny

Jednodniowa prognoza obcigzenia - sezon letni
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Rys. 18 (c): Jednodniowa prognoza obcigzenia - sezon letni
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Jednodniowa prognoza obcigzenia - sezon jesienny
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Rys. 18 (¢): Jednodniowa prognoza obcigzenia - Sezon jesienny

Rysunek 11 przedstawia wyniki prognoz proponowanych modeli, VMD-CNN-LSTM i VMD-
CNN-GRU, do przewidywania obcigzenia elektrycznego zaktadu metalurgicznego o godzing do
przodu w roznych warunkach sezonowych. Na rysunku 11(a) obserwujemy jednodniowa prognoze
obcigzenia w sezonie zimowym, obejmujacg okres od ,,2021-12-05T08:00:00” do ,,2021-12-
06T07:00:00”. Podobnie, rysunek 11(b) przedstawia wynik przewidywania jednodniowej
prognozy obcigzenia elektrycznego w sektorze metalurgicznym w okresie wiosennym,
obejmujacego zakres czasowy od ,,2021-05-04T15:00:00” do ,,2021-05- 05T14:00:00'. Ponadto
na rysunku 11(c) przedstawiono jednodniowa prognoze obcigzenia elektrycznego w sezonie
letnim, obejmujaca okres od ,,2021-08-04T15:00:00” do ,,2021-08-05T14:00:00”.Wreszcie,
rysunek 11(d) przedstawia wyniki przewidywania obcigzenia elektrycznego w sezonie jesiennym,
w szczegdlnoscei od ,,2021-11-03T22:00:00” do ,,2021-11-04T21:00:00™.

1. Inteligentne zarzadzanie rozproszonymi zasobami energii.

W tej cze$ci znajduja si¢ gtownie prace zwigzane z zarzadzaniem rozproszonymi zrédtami energii,
w tym zarzadzanie systemami akumulatoréw, uktad magazynowania wodoru i generatorami
energii odnawialnej. We wszystkich opisanych pracach funkcja celu dotyczy minimalizacji
kosztdéw operacyjnych.

Artykut [2] koncentruje si¢ na rozwigzaniu problemu ekonomicznej wysytki w mikrosieciach.
Poczatkowo do rozwigzania problemu optymalnego przeptywu mocy dla systemu magistrali IEEE
30 stosowane sg tradycyjne i nowo wprowadzone algorytmy optymalizacji metaheurystycznej. W
drodze porownania wybierany jest najlepiej dziatajacy algorytm w celu uzyskania ekonomiczne;j
wysytki w mikrosieci opartej na obiekcie mikrosieci na Politechnice Wroctawskiej. Wszystkie
algorytmy sa zintegrowane z akademickim narzedziem do analizy mocy MATPOWER, ktérego
celem jest znalezienie rownowagi miedzy mozliwosciami metaheurystyki w  zakresie
wyszukiwania rozwigzan a zoptymalizowang wydajnoscia MATPOWER. Badane algorytmy
obejmujg trzy tradycyjne algorytmy: Genetic Algorithm, Particle Swarm Optimization and Mixed
Integer Distributed Ant Colony Optimization. Dodatkowo zbadano dwa niedawno opracowane
algorytmy, a mianowicie Political Optimizer i Lichtenberg Algorithm. Dostrajanie
hiperparametrow jest przeprowadzane dla wszystkich badanych algorytmow. Wyniki pokazujg, ze
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algorytm oparty na koloniach mrowek okazuje si¢ najbardziej odpowiedni sposrdd dostgpnych
opcji. Wykazuje najlepszy czas zbieznosci 19,17 s, osigga koncowa warto$¢ rozwigzania 801,57
($/h) 1 wykazuje niezawodno$¢ w odtwarzaniu najlepszego rozwigzania dla systemu testowego.
W konsekwencji algorytm ten wykorzystywany jest do ekonomicznej dyspozycji, kierujacej si¢
funkcja celu majacag na celu minimalizacj¢ usrednionego kosztu energii w mikrosieci.

Najbardziej godnym uwagi wkladem tego artykutu jest optymalizacja hiperparametrow
algorytméw optymalizacyjnych, ktore zostaty zbadane.

W tym badaniu przeprowadzono obszerng eksploracje hiperparametrow dla kazdego algorytmu
optymalizacji, aby zidentyfikowaé najlepsze kombinacje, ktére zapewniaja minimalny koszt
operacyjny dla systemu magistrali IEEE-30. W przypadku Genetic Algorithm (GA)
zoptymalizowano ro6zne hiperparametry, w tym funkcje krzyzowania, wielko$¢ populacji, frakcje
krzyzowania, metod¢ skalowania sprawnosci, operatora mutacji i procedure selekcji. Dalo to w
sumie 4800 kombinacji, a najlepsza kombinacj¢ przedstawiono w tabeli 8, osiggajac minimalizacje
kosztéw na poziomie 801,57 ($/h). W celu Particle Swarm Optimization (PSO) zoptymalizowano
hiperparametry, takie jak rozmiar roju, minimalny adaptacyjny rozmiar sasiedztwa, waga
samoregulacji i waga dostosowania spotecznego. Oceniono tgcznie 540 kombinacji, a najlepsza
kombinacj¢ podsumowano w tabeli 8, co skutkowato minimalizacjg kosztoéw na poziomie 801,64

($/godz.).

TABELA 8: USTAWIENIA HIPERPARAMETROW DLA EKSPLOROWANYCH ALGORYTTMOW

GA

PSO

MIDACO

PO

LA

Crossover function:
Crossover laplace

Crossover Fraction: 1

Wielko$¢ populacji: 250

Fitness Scaling: Based
on top individuals

Mutation operator:
Liczba losowa wzieta z
rozktadu
gaussowskiego

Selection procedure:
Selection stochastic
uniform

kryteria zatrzymania:
tolerancja funkcji: 0.01

Creation function:
rownomierny rozktad
czastek

Adaptive inertia range:
[0.1,1.1]
Rozmiar roju: 200

Minimum adaptive
neighbourhood size:
0.5
Self-adjustment weight
=1.25

Social adjustment
weight = 1.25

kryteria zatrzymania:
tolerancja funkcji: 0.01

Focus: ‘0’, Parametr
wymuszajacy
poszukiwanie przez
algorytm minimum
globalnego.

Kernel Size: 50

Liczba mréowek: 200

kryteria zatrzymania:
tolerancja funkcji: 0.01

Number of parties: 30

Lambda: 0.8

Wielkos¢ populacji: 900
(parties*parties)
zalecane przez
dewelopera

Dimension: 24

kryteria zatrzymania:
tolerancja funkcji: 0.01

Refinement: 0.5

No. of particles: 20
Wielkosé populacji:
24*10
(zalecane przez

dewelopera)

Stick probability: 0.4

Creation radius: 75

M value =0

kryteria zatrzymania:
tolerancja funkcji: 0.01
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Mixed Integer Distributed Ant Colony Optimization (MIDACO) uwzgledniat optymalizacje
hiperparametréw, w tym rozmiaru jadra 1 liczby mrowek. W sumie zbadano 16 kombinacji, a
najlepszg kombinacje przedstawiono w tabeli 8, osiggajac minimalizacj¢ kosztoéw na poziomie
801,57 ($/h). Algorytm Political Optimizer (PO) obejmowat optymalizacj¢ hiperparametrow,
takich jak liczba partii 1 lambda. Wymiar problemu ustalono na 24, a wielko$¢ populacji na
dwukrotno$¢ liczby partii. W sumie przeanalizowano 20 kombinacji, a najlepsza kombinacje
podsumowano w tabeli 8, co skutkowato minimalizacjg kosztow na poziomie 801,57 ($/godz.). W
przypadku Lichtenberg Algorithm (LA) zoptymalizowano hiperparametry, w tym parametr
udoskonalania, liczbe czastek, prawdopodobienstwo przywierania i promien tworzenia. Wielko$¢
populacji byta zalezna od liczby czastek. W sumie zbadano 240 kombinacji, a najlepsza
kombinacj¢ przedstawiono w tabeli 8, osiggajac minimalizacj¢ kosztow na poziomie 801,60 ($/h).
Ogodlnie rzecz biorac, badanie obejmowato kompleksowg analiz¢ hiperparametrow dla kazdego
algorytmu optymalizacyjnego, w wyniku czego zidentyfikowano najlepsze kombinacje, ktdre
zapewniaja najnizsze koszty operacyjne rozwazanego systemu.

Charakterystyki zbiezno$ci badanych algorytméw przedstawiono na ponizszym rysunku. Pierwsza
iteracja dla algorytmu MIDACO nie zostata pokazana na rysunku ze wzgledu na jej poczatkowa
warto$¢ 833 $/h, co utrudniatoby analiz¢. Z rysunku wida¢ wyraznie, ze algorytm genetyczny
(GA) wymaga najwigkszej liczby ocen funkcji, zanim zostanie spetniona tolerancja funkcji 0,01.
Algorytm optymalizacji roju czastek (PSO) ma druga co do wielkos$ci liczbg ocen funkcji. Z
drugiej strony algorytm MIDACO, algorytm Lichtenberga (LA) i optymalizator polityczny (PO)
wykazuja podobne zachowanie zbieznosci, z porownywalng liczbg ocen funkcji w zakresie od
2500 do 3500.

Charakterystyki konwergencji

—_ & 5 o . °

0 2000 4000 G000 8000 10000 12000 14000
ilo$¢ uruchomien funkcji

—8—GA —8—PS5S0 =—@=MIDACO PO —8—LA

Rys. 19: Charakterystyka konwergencji
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Zastosowany w pracy model mikrosieci jest rozszerzong i zmodyfikowang wersja instalacji
mikrosieci na Politechnice Wroctawskiej. Model obejmuje tacznie 10 generatorow i 13 obcigzen,
co stanowi system integrujacy zarowno nieodnawialne, jak i odnawialne zrodta energii.
Generatory odnawialne obejmuja panele stoneczne, mikro elektrownie wodne, generatory diesla
(DG), system magazynowania energii litowo-jonowej (LESS) oraz ogniwo paliwowe potgczone
ze zbiornikiem do przechowywania wodoru (FC+HST). Dane dla paneli stonecznych sa
pozyskiwane z monokrystalicznych paneli dachowych zainstalowanych na budynku na Wydziale
Elektrycznym, natomiast dane dotyczace obcigzenia sg zbierane z rezydencji na terenie kampusu.
Pozostate elementy modelu mikrosieci oparte sg na literaturze i zostang szczegdtowo wyjasnione.
Uktad modelu mikrosieci przedstawiono w postaci schematu jednokreskowego na rysunku 20.
Sktada si¢ on z czterech modulow fotowoltaicznych o mocach szczytowych 12 kW, 15 kW, 6 kW
115,9 kW w wezlach 2, 3, odpowiednio 4 1 4. W weztach 2 1 5 znajduja si¢ dwa identyczne zestawy
DG o mocy 5,2 kW/6,5 kVA. LESS o pojemnosci 9,8 kWh znajduje si¢ w wezle 3. Dodatkowo
FC+HST, w sktad ktoérego wchodzi zbiornik magazynowania wodoru z rbwnowazna pojemnosé
4,2 kWh znajduje si¢ w wezle 5. Gtowna sie¢ w tym uktadzie stuzy jako rezerwowe zrodlo energii
dla mikrosieci, zdolne do dostarczania i odbierania zarbwno mocy czynnej, jak i biernej w
zaleznosci od potrzeb.

Load 3

Load 2 Max. load [8 kW, 0.8 KVAR]
Max. load [4 kW, 0.8 KVAR] PV module 2
A Peak 15 kW T | BESS: capacity 9.8 kWh
Load 1 PV medule 1 3=
Max. load [3 kW, 0.6 kVAR] Peak 12 kW NE
A 20
25
DG 5.2 KW/6.5 KVA < = Load 6
B= Max. load [6 kW, 0.6 kKVAR]
O o
)
node 2 node 3
Load 7
= 1 Max. load [4 kW, 0.8 KVAR]
L2 | 2 —

Main Grid node 1 Load 8

Max. load [8 kW, 0.8 KVAR]
E—
o R
Peak 6 kW
25 —.
'T‘ PV module 4 e

|| Peak 15.9 kW P
<t ~
[¥]
[ 24 | °
Z4 o Load 9
= | node 5 S1——> Max. load [6 kW, 0.84 KVAR]
s El g Load 10
. & | < =
G = zrodto, L = obcigzenie, Z = i 3 3 - T—> Max. load [6 kW, 0.3 kVAR]
impedancja. G5/L5 i G10/L13 < < o © Micro - hydro
reprezentujg fakt, ze urzadzenia Z ol =2 z Peak 11.63 kW
magazynujace dziataja jako zrédto E T2 o3 o~ |
podczas roztadowywania i jako 8 8~ 8o 8
tadunek podczas fadowania. = 9 - o A
8 s 9
° % %
E 0§

Rys. 20: Uktad mikrosieci

Metryka LCOE (Levelized Cost of Energy) zostala wykorzystana w tym badaniu do poréwnania
kosztow zwigzanych z r6znymi Zrodtami energii w mikrosieci. LCOE jest szeroko stosowany do
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analizy poroOwnawczej 1 pozwala na rzetelne poréwnanie optacalnosci réznych technologii
energetycznych, eliminujac nieodtaczne bledy. Bierze pod uwage rézne koszty ponoszone w
okresie eksploatacji okreslonego generatora 1 zaklada catkowita produkcje energii w celu
obliczenia kosztu na jednostke energii. Nalezy zauwazy¢, ze LCOE nie uwzglednia instrumentow
finansowych i ryzyka projektu i pozostaje statyczng miarg przez caly okres trwania projektu.
Ponadto LCOE zalezy od regionu, poniewaz produkcja energii ze zrédet odnawialnych w catym
okresie eksploatacji jest rézna w rdznych obszarach geograficznych. Dlatego doktadnos$¢ obliczen
LCOE jest najwyzsza, gdy sa wykonywane przez samych kierownikow projektow, z
uwzglednieniem lokalnych warunkow 1 dostepnosci zasobow w okreslonej lokalizacji. Kalkulacja
LCOE zostata przedstawiona ponizej:

LCOE = Yi—o Ct/(1+7)¢

T YT B /(L) ®)

Kalkulacja LCOE uwzglednia catkowity koszt poniesiony w ciagu roku (C;) i catkowita energig
wyprodukowang w ciggu roku (E;), z ktorych oba sg dyskontowane w czasie trwania projektu
przy uzyciu stopy dyskontowej (r). Czas trwania projektu oznaczony jest jako T, a brany pod
uwage rok to t. Nalezy zauwazy¢, ze niektore koszty poczatkowe nie sg dyskontowane, poniewaz
sg wydatkami jednorazowymi jak w (9). Ponizej przedstawiono rozszerzong wersje kalkulacji
kosztow uwzgledniajaca rdzne sktadowe kosztow.

Co+Ic + XT_ 1 (F,+0&M.) /(1+7)¢

LCOE = S (10)

C. reprezentuje koszt kapitatu (jednorazowa ptatno$¢ w tym badaniu), I, 0znacza koszt instalacji
okreslonego generatora, F, reprezentuje koszt zuzytego paliwa (jesli dotyczy), a O&M,
reprezentuje roczny koszt eksploatacji i konserwacji. Koszty zwiazane z F, i O0&M, sa kosztami
powtarzalnymi 1 sg dyskontowane o stope r. T odnosi si¢ do czasu trwania projektu, podczas gdy
t reprezentuje konkretny rok w czasie trwania projektu.

Na podstawie analizy danych obcigzenia i odpowiednich danych dotyczacych generacji mozna
zidentyfikowac trzy scenariusze:

e Scenariusz 1 (jesien/wiosna): W tym scenariuszu moc generowana w mikrosieci jest
zblizona do zapotrzebowania obcigzenia.

e Scenariusz 2 (zima): W tym scenariuszu moc generowana w mikrosieci jest nizsza niz
zapotrzebowanie obcigzenia.

e Scenariusz 3 (lato): W tym scenariuszu moc generowana w mikrosieci przekracza
zapotrzebowanie obcigzenia.

Dziatanie urzadzen magazynujacych w mikrosieci przedstawiono na rysunkach 21a i 21b. Na
rysunku 21a, dla Scenariusza 1, mozna zaobserwowac, ze urzgdzenie do przechowywania litowo-
jonowego zostato natadowane okoto potudnia, kiedy produkcja energii w mikrosieci przekroczyta
zapotrzebowanie na obcigzenie. Nastepnie roztadowywat si¢ wieczorem, gdy zapotrzebowanie na
obcigzenie przekraczato moc generowang. Podobny wzor mozna zobaczy¢ dla urzadzenia do
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przechowywania wodoru na rysunku 8b dla Scenariusza 1. W Scenariuszu 2 dziatanie mikrosieci
pokazuje, ze akumulator litowo-jonowy w Scenariuszu 2 zostal natadowany do peinej pojemnosci
w potudnie, ale natychmiast si¢ roztadowat. W niektore zimowe dni akumulator litowo-jonowy w
ogole si¢ nie fadowat, poniewaz zapotrzebowanie na obcigzenie stale przekraczato wytwarzanie
energii w mikrosieci. Zbiornik wodoru w Scenariuszu 2 zostat napeliony tylko czesciowo, do
27% swojej pojemnosci, ze wzgledu na ograniczong dostgpnos¢ nadwyzki energii netto w
mikrosieci. W Scenariuszu 3 dzialanie mikrosieci ujawnia, ze akumulator litowo-jonowy zostat
naladowany do petnej pojemnosci rano i nie roztadowat si¢ az do wieczora. Bylo to spowodowane
duza generacja mocy mikrosieci w ciggu doby, ktora przekraczata zapotrzebowanie obcigzenia.

Magazyn wodoru osiaggnal swoja maksymalng wydajnos¢ réwniez w wyniku nadwyzki energii
netto w mikrosieci.

Charakterystyka baterii li - ion Charakterystyka magazynqwa_nia wodoru
1 ) | . \ —— Scenariusz 1 7 |
— Scenariusz 1 f it \ Scenariusz 2 / |‘
08 Scenariusz 2 ‘,w‘l N \‘-\ 0.8 Scenariusz 3 ,/ |
Scenariusz 3 | P \ / \
[ \ 0.6 / ‘|‘
© 086 — P \ 8 / ".
AN | o o4 / |
N H ' \ / |
04 7 o ‘u 0.2 /o7 ‘.
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Rys. 21: Ladowanie/roztadowanie: (2) system magazynowania baterii (b) system
przechowywania wodoru.

Rysunek 22a przedstawia dynamiczng interakcj¢ mikrosieci z siecig gtowng. Mozna
wywnioskowa¢, ze dla Scenariusza 1 w poludnie, kiedy moc generowana w mikrosieci byla
wyzsza niz zapotrzebowanie na obcigzenie, moc byta eksportowana do sieci gtownej, natomiast
wieczorem, gdy zapotrzebowanie na obcigzenie byto wieksze niz moc wyprodukowana , zostat
sprowadzony. Rysunek 22b przedstawia sygnal cenowy w wyniku minimalizacji LCOE przez
optymalizator i wida¢, ze sygnat cenowy utrzymywat si¢ ponizej 0,1 USD/kWh przez wigksza
cze$¢ dnia, z wyjatkiem sytuacji, gdy ogniwo paliwowe si¢ roztadowalo. Wynika to z faktu, ze
LCOE generatora opartego na wodorze jest znacznie wyzszy w poréwnaniu z innymi. W
przypadku Scenariusza 2 mozna zauwazy¢, ze w przeciwienstwie do Scenariusza 1, w ktorym
energia byta eksportowana do sieci gtownej w ciggu dnia, ze wzgledu na duze obcigzenie
wystepowat jedynie import energii z sieci gtoéwnej zapotrzebowania i niskiej podazy energii W
mikrosieci. Sygnal cenowy dla Scenariusza 2 utrzymywat si¢ ponizej 0,1 USD/kWh z wyjatkiem
dwoch niewielkich skokow. W poréwnaniu ze Scenariuszem 1 skok jest mniejszy, poniewaz we
wczesniejszym przypadku magazyn wodoru osiggnagt pelng pojemnos¢ i ogniwo paliwowe
pracowato dhuzej, podczas gdy w tym scenariuszu ogniwo paliwowe pracowato krocej. W
przypadku Scenariusza 3 mozna wywnioskowal, ze przez wigksza cze$¢ dnia energia byta
eksportowana do gtownej sieci ze wzgledu na wysokg generacje w mikrosieci. Fakt ten znajduje
rowniez odzwierciedlenie w sygnale cenowym, gdzie widac¢, ze cena utrzymywata si¢ blisko 0,02
USD/kWh, czyli najnizszego poziomu dla wszystkich trzech scenariuszy. W tym scenariuszu
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wystepuja dwa skoki, ktore $cisle wskazuja na dziatanie ogniwa paliwowego ze wzgledu na jego
wysoki LCOE.

In_’lportfelfsport moc cena za jednostke energii ($/kWh)

0
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Cluster-2 winter
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Rys. 22: (a) Interakcja mikrosieci z siecig gldowng (b) sygnat cenowy.

Podobne podejscie do optymalizacji mikrosieci przedstawiono w pracy [3] z wyjatkiem
implementacji MIDACO.

Praca [4] koncentruje si¢ na procesie elektryfikacji odlegtych obszaré6w w Odisha w Indiach, gdzie
zasilanie sieciowe nie jest dostepne. Odnawialne zrodita energii byly analizowane jako
rozwiazanie, ale ich zalezno$¢ od warunkow pogodowych 1 czasu wymaga niezawodnego Systemu
magazynowania energii. Zbadano technologie akumulatorow niklowo-zelazowych (Ni-Fe),
litowo-jonowych (Li-lon) i kwasowo-otowiowych (KO), aby wybra¢ najbardziej odpowiednig
opcje. Modelowano trzy konfiguracje, a mianowicic PVP/BIOMG/BATTERY(Ni-Fe),
PV/BIOMG/BATTERY/(Li-lon) i PVP/BMG/BATTERY(KO), wykorzystujace zrodta energii
fotowoltaicznej 1 biomasy. Konfiguracje te oceniono za pomocg dziewigciu algorytmow
metaheurystycznych, przy czym konfiguracja PVP/BIOMG/BATTERY (Ni-Fe) osiggneta
optymalng warto$¢ kosztu cyklu zycia wynoszacg 367 586 USD. Sposrod wszystkich algorytmow
metaheurystycznych algorytm dynamicznej optymalizacji z wyzarzaniem rdéznicowym dat
najlepsze wartosci kosztu cyklu zycia dla wszystkich trzech konfiguracji. W tym badaniu do
analizy ekonomicznej zastosowano technike kosztu cyklu zycia (LCC). LCC zostat obliczony na
podstawie poczatkowych kosztéw kapitalowych, kosztow montazu, biezacej wartosci kosztow
eksploatacji i konserwacji, biezacej warto$ci kosztow odtworzenia i biezgcej wartosci kosztow
paliwa. Komponenty te zostaly ocenione dla wszystkich komponentow systemu w celu
oszacowania catkowitego kosztu cyklu zycia.

Trzy wyzej wymienione konfiguracje zostaly zoptymalizowane przy uzyciu dobrze znanych
algorytmow, takich jak Differential Evolutionary Algorithm (DE) [9], Genetic Algorithm (GA)
[11], Moth Flame Optimization (MFO) [12], Dragonfly Algorithm (DA) [13], Optymalizacja roju
czastek (PSO) [14], Ant Lion Optimization (ALO) [15], Grey Wolf Optimization (GWO) [16],
Grasshopper Optimization Algorithm (GOA) [17] i Dynamic Differential Annealed Optimization
Algorithm [18]. Te algorytmy, ktore zostaly uruchomione z ich domy$lnymi warto$ciami
parametréw kontrolnych z populacja i iteracjami, sa uwazane za réwne 100.
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Krzywe zbiezno$ci dla trzech zaproponowanych w badaniu konfiguracji przedstawiono na rys.
23(a), rys. 23(b) i rys. 23(c)
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Rys. 23: Krzywe zbieznosci (a) akumulatora Ni-Fe (b) akumulatora KO (c) akumulatora litowo-
jonowego

Wyniki tego badania pokazuja, ze konfiguracja wykorzystujaca technologi¢ akumulatorow Ni-Fe
wykazata najnizsza warto$¢ kosztu cyklu zycia (LCC) wynoszaca 367 586 USD. W poréwnaniu z
konfiguracjami wykorzystujacymi akumulatory Li-lon i LA, konfiguracja Ni-Fe wykazata
znaczng redukcje¢ LCC, z r6znicami procentowymi odpowiednio 39% i1 64%. Ponadto dokonano
oceny optymalnej konfiguracji przy roznych warto$ciach prawdopodobienstwa utraty zasilania, w
zakresie od 1% do 5%. Stwierdzono, ze przy warto$ci prawdopodobienstwa utraty zasilania
wynoszacej 1% zalecana jest konfiguracja optymalna do elektryfikacji badanego obszaru.

Praca wykonana w [5] jest podobna do pracy w [4] z nastgpujacymi ulepszeniami. Po pierwsze,
druga praca koncentruje si¢ na wigkszej liczbie niepotgczonych wiosek w stanie Odisha w Indiach,
zapewniajac bardziej szczegotowa populacje docelowa 1 obszar w poroOwnaniu z pierwszg praca.
Po drugie, proponuje autonomiczny zintegrowany hybrydowy system energii odnawialnej
(IHRES) jako realne rozwigzanie, wykorzystujagce dostepne zasoby energii odnawialnej na
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badanym obszarze w celu zapewnienia dostepu do energii elektrycznej i stodkiej wody. Ponadto
przedstawia sze$¢ roéznych konfiguracji z dwiema strategiami wysylania i omawia ocen¢
scenariuszy zapotrzebowania na obcigzenie z zarzadzaniem po stronie popytu (DSM) i bez niego,
oferujac bardziej szczegotowy wglad w modelowanie systemu. Ponadto druga praca wprowadza
algorytm Salp Swarm 1 zawiera analize wrazliwosci uwzgledniajacg zmienne parametry
wejsciowe. Te ulepszenia poprawiajg zrozumienie proponowanego rozwigzania, wydajnosci
systemu i strategii optymalizacji w porownaniu z [4].

Model IHRES obejmuje rozne zrédta 1 obcigzenia, w tym panele fotowoltaiczne, 3 rdzne rodzaje
akumulatoréw (litowo-jonowych, Ni-Fe i KO), generator biomasy, obciazenia rolnicze, obcigzenia
spoteczne, takie jak szkoty, szpitale, o§wietlenie uliczne i tadunki handlowe i przemystowe. Aby
zademonstrowa¢ odporno$¢ 1 skuteczno$¢ konwergencji w identyfikowaniu najlepszych
globalnych wartos$ci optymalnych, zaimplementowano nastgpujace algorytmy optymalizacyjne:
particle swarm optimization (PSO), differential evolutionary algorithm (DE), genetic algorithm
(GA), ant lion optimization (ALO), grasshopper optimization algorithm (GOA), grey wolf
optimization (GWO), moth flame optimization (MFO), and dragonfly algorithm (DA).
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Rys 24: W ciggu jednego tygodnia sezonu letniego w sierpniu wydajnos¢ energetyczna roznych
komponentéw systemu IHRES opartego na akumulatorze Ni-Fe.

Rys. 24 i Rys. 25 przedstawiajag wykresy zuzycia energii roznych komponentéw przez jeden
tydzien, odpowiednio, w sezonie letnim i zimowym, dla IHRES opartego na akumulatorze Ni-Fe.
Liczby pokazuja, ze panele fotowoltaiczne zaspokajajg zapotrzebowanie na moc od rana do
wieczora (od 8:00 do 16:00 zima i od 7:00 do 17:00 latem). W tym czasie korzystne jest

wykorzystanie nadwyzki energii generowanej przez panele fotowoltaiczne do tadowania baterii
akumulatordow.
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Rys. 25 W ciagu jednego tygodnia sezonu zimowego w styczniu, wydajno$¢ energetyczna
r6znych komponentéw systemu IHRES opartego na akumulatorze Ni-Fe.

Gléwnym wkladem tej pracy [8] jest opracowanie opartego na logice rozmytej systemu
zarzadzania energig dla izolowanych mikrosieci. System ma na celu zapewnienie wydajnego
przeplywu mocy i sterowania migdzy wieloma zrédlami energii, systemami magazynowania
energii i obcigzeniami w mikrosieci. Wykazano, ze proponowany regulator rozmyty znacznie
skraca czas tadowania baterii w poréwnaniu z tradycyjnym sterowaniem przekaznikowym i

standardowym regulatorem PI.
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Rys. 26: Ewolucja cyklu pracy dla czterech petli sterowania.
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Wyniki symulacji w MATLAB/Simulink pokazuja skutecznos$¢ regulatora rozmytego w osigganiu
optymalnej wydajnosci energetycznej. Ponadto specyfikacje kontrolera sg oceniane w
rzeczywistych przypadkach, co potwierdza jego zalety w =zastosowaniach zwigzanych z
magazynowaniem energii oraz jego zdolnos¢ do zapewniania niezawodnego uzysku energii w
roznych warunkach klimatycznych. Ogdélnie rzecz biorgc, prace te oferuja cenne rozwigzanie do
zarzadzania energig w izolowanych mikrosieciach, zwigkszajac efektywnos$¢ energetyczng i
wydajno$¢ systemu.

Charakterystyki wspotczynnika wypehienia réznych metod sterowania, w tym sterowania
przekaznikowego, sterowania Pl, sterowania neuronowego i sterowania rozmytego,
przedstawiono na rysunku 26. Dynamike ewolucji wspodtczynnika wypelnienia mozna
zaobserwowaé w sterowaniu rozmytym, sterowaniu siecig neuronowg i sterowaniu PI petle,
wskazujace ewolucje natadowania baterii. Natomiast petla sterowania przekaznikiem utrzymuje
staty cykl pracy na poziomie 75%. Mozna jednak zauwazy¢ niewielkie zakldcenia w sterowaniu
przekaznikowym i sterowaniu PI, gdy hybrydowe zrédlo energii przekracza wymagang moc
obcigzenia. Sterowanie siecig neuronowg wykazuje podobng wydajnos$¢ do sterowania rozmytego,
przy czym cykl pracy osigga swoja maksymalng warto$¢.

Prace opisane w niniejszym wniosku zostaty opublikowane przez autora i jego wspotautorow po
dacie obrony doktoratu. O ile 9 prac miesci si¢ w tytule wniosku o habilitacje, o tyle jedna praca
jest do$¢ zwigzana z dziedzing energii odnawialnej w postaci pojazdow elektrycznych, ale nie jest
bezposrednio zwigzana z tytulem. Jest to opisane w nastgpujacy sposob.

Ten artykut [10] przegladowy dotyczacy pojazdow elektrycznych obejmuje wiele aspektow tego
tematu, w tym rozwdj silnika trakcyjnego EV, przetwornice mocy do pojazdow elektrycznych,
technologie komunikacyjne, technologie akumulatoréw, technologie tadowania obejmujace
szybkie tadowanie, tadowanie publiczne, wymiane akumulatoréw i wyrownywanie natadowania
akumulatorow. Uwzglednia rowniez role¢ pojazdow elektrycznych w handlu energig 1
bezpieczenstwie cybernetycznym. Jednym z wkitadéw wnioskodawcy bylo napisanie rozdzialu o
wymianie baterii. W tej czgéci omoéwiono przeszkody spoteczne napotykane przez wiascicieli
pojazdow elektrycznych, wyzwania i potencjalne korzysci systemow wymiany baterii (BSS) oraz
rozne rodzaje baterii stosowanych w BSS. Podkres§la rowniez znaczenie prostoty i wygody w
systemach tadowania, aby rozwigza¢ problemy zwigzane z niepokojem zwigzanym z zasiggiem
pojazdow elektrycznych 1 zatorami. Omowiono wzgledy ekonomiczne 1 zalety wymiany
akumulatorow w poréwnaniu z tradycyjnymi metodami tadowania, a takze potencjat BSS w
zakresie zwiekszenia niezawodno$ci systemu elektroenergetycznego 1 skrdcenia czasu
oczekiwania. W dalszej cze$ci rozdzialu wspomniano o modelowaniu dziatania BSS na rynku
energii elektrycznej oraz eksploracji inteligentnych sieci 1 systemOw pojazd-sie¢ (V2G).
Odwotano si¢ rowniez do réznych badan i1 badan nad optymalizacjg BSS, kosztami baterii 1
infrastrukturg wymiany baterii w réznych lokalizacjach. Sekcja dotyczaca handlu energia, réwniez
napisana przez wnioskodawce, zapewnia wglad w zastosowania technologii blockchain w sektorze
energetycznym, w szczegolnosci w handlu energia i sieciach tadowania pojazdow elektrycznych
(EV). W artykule zwrécono uwage na ograniczenia istniejacych systemow handlu energia
opartych na technologiach wiedzy i komunikacji (ICT), ktore czgsto s scentralizowane, niepewne
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1 zawodne. W przeciwienstwie do tego, blockchain ma potencjat do zwigkszenia wydajnosci,
przejrzystosci, wiarygodnosci 1 identyfikowalnosci w procesach handlu energia pojazdoéw
elektrycznych. Umozliwia pojazdom elektrycznym obliczanie szybkosci roztadowywania
akumulatorow, lokalizowanie renomowanych stacji tadowania energii, szacowanie
zapotrzebowania na energi¢, okreslanie optymalnych tras dostaw energii oraz obliczanie cen
energii w okreslonych regionach. Co wigcej, blockchain oferuje zwiekszong przejrzystosé
wszystkim uczestnikom sieci. Jednak istniejace podejscia sg nadal ograniczone i nie odpowiadaja
szerszym potrzebom rynku, szczegélnie w zakresie metod ptatnosci, ktore musza zapewniac
bezpieczenstwo, wygode 1 uniwersalno$¢. Niektore wysitki badawcze koncentrowaty si¢ na
koordynacji tadowania na poziomie mieszkania, integracji i odpornosci sieci ladowania w
Internecie pojazdow elektrycznych (lIoEV) oraz wykorzystaniu blockchain do bezpiecznego
zdecentralizowanego przechowywania danych w aplikacjach sieci motoryzacyjnych. Ponadto
badanie dotyczy handlu opartego na wspotpracy i handlu frakcyjnego na rynkach energii typu
peer-to-peer.
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Whktad Habilitanta w rozwdoj dyscypliny Automatyka, Elektronika i Elektrotechnika

Prowadzone przez Habilitanta prace nad wykorzystaniem modeli sztucznej inteligencji/uczenia
maszynowego _do prognozowania mocy wyjsciowej fotowoltaiki, zapotrzebowania obcigienia i
kierunku _przeplywu mocy w__klastrze _energii _wraz _z  wvykorzystaniem _algorytmow
optymalizacyjnych _do _inteligentnego zarzgdzania _rozproszonymi_ Zrodlami _energii  we
wskazanych w_serii_ publikacji mieszcza sie w_zakresie dyscypliny Automatyka, Elektronika,
Elektrotechnika i Technologie Kosmiczne.

Aby poradzi¢ sobie z nieprzewidywalno$cia mocy wyjsciowej z paneli fotowoltaicznych,
habilitanta wpadfa na pomyst wykorzystania modeli glgbokiego uczenia opartych na AI/ML do
prognozowania przysztych mocy wyjsciowych w [1]. Metodologia obejmowala wybor
odpowiedniego typu modelu gigbokiego uczenia sig, ktory moze wydajnie pracowac¢ z danymi
szeregdw czasowych 1 rozumie¢ zalezno$ci czasowe w danych. W tym przypadku wybrano
autoenkoder LSTM. Co wigcej, habilitanta rowniez wniosta swoj wklad, implementujac te modele
w Pythonie i sprawdzajac ich dzialanie na zbiorze danych. Analiza formalna zostata
przeprowadzona poprzez wizualizacje wynikow, a kandydat byl réwniez odpowiedzialny za
wybor odpowiednich miar doktadnos$ci, ktorymi w tym przypadku byly RMSE, MAE i BIAS.
Habilitant byt rowniez odpowiedzialny za napisanie oryginalnego manuskryptu i ustosunkowanie
si¢ do uwag recenzentoOw. Byt rowniez odpowiedzialny za utrzymywanie kontaktu z zastepca
redaktora naczelnego czasopisma jako autorem korespondencyjnym.

W celu zapewnienia optymalnej kombinacji rozproszonych Zrédet energii dla minimalizacji
kosztow eksploatacji habilitantka wpadta na pomyst wykorzystania inteligentnych algorytmow
optymalizacji w [2]. Metodologia sformutowana przez wnioskodawce obejmowata eksploracje
metaheurystyk, takich jak MIDACO i PSO, jak opisano wcze$niej. Habilitant zamodelowat
rowniez mikrosie¢ 1 zaimplementowal algorytm optymalizacyjny w Matlabie. Przeprowadzit
rowniez walidacj¢ 1 analize formalng, badajac wydajnos¢ badanych algorytméw, badajac 1
poréwnujac ostateczne zminimalizowane koszty operacyjne 1 szybkos¢ konwergencji. Habilitant
byt odpowiedzialny za napisanie oryginalnego manuskryptu i ustosunkowanie si¢ do uwag
recenzenta. Wnioskodawca zarzadzal rowniez wizualizacjami zawartymi w artykule 1 pelnit
funkcje¢ autora korespondencyjnego.

W celu zapewnienia optymalnej koordynacji rozproszonych Zrodet energii dla minimalizacji
kosztow w mikrosieci wktad habilitatora jest wieloptaszczyznowy w [3]. Wprowadzit koncepcje
wykorzystania inteligentnych algorytméw optymalizacyjnych do efektywnej alokacji
rozproszonych zasobow energii i okreslenia najnizszych kosztow eksploatacji. Wigzalo sie¢ to z
badaniem metaheurystycznych algorytmow optymalizacji, ze szczegdlnym uwzglednieniem nowo
opracowanego Optymalizatora Politycznego i Algorytmu Lichtenberga. Dodatkowo
zaprogramowal model mikrosieci i algorytm optymalizacyjny w MATLAB-ie. Wnioskodawca
przeprowadzil rowniez analiz¢ formalna, wykreslajac wyniki i oceniajgc skuteczno$¢ wszystkich
badanych podej$¢. Ponadto habilitator wcielit si¢ w role autora korespondencji 1 przyczynit si¢ do
wizualnego przedstawienia rycin uzytych w artykule.
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W celu okreslenia najodpowiedniejszej technologii magazynowania baterii dla proponowanej
mikrosieci habilitantka przeprowadzita kompleksowe badania majace na celu znalezienie rownan
dla trzech rodzajow akumulatoréw: niklowo-zelazowych (NiFe), litowo-jonowych (Li-lon) oraz
kwasowo-otowiowych (LA) w [4]. Dodatkowo habilitantka aktywnie uczestniczyta w
adresowaniu cze¢sci recenzji. Zajmowali si¢ oni zarzadzaniem zasobami danych dostarczonych dla
wytworcow energii odnawialnej, w tym gromadzeniem i czyszczeniem danych oraz §wiadczeniem
ustug przetwarzania w chmurze w celu zwigkszenia mocy obliczeniowej naszego partnera.
Ponadto odegraty role w wizualizacji figur uzytych w artykule. Wreszcie, habilitant byl takze
autorem korespondencyjnym w catym procesie badawczym.

Wktad habilitanta obejmuje rdzne aspekty, w tym kuracj¢ danych, w ramach ktoérej zebrano dane
z roznych zrodet, a nastepnie je oczyszczono i uporzagdkowano, w tym generatory i obcigzenia
wykorzystywane w hybrydowym systemie energii odnawialnej w [5]. Ponadto habilitant odegrat
kluczowa role w modelowaniu i podejmowaniu decyzji, w szczegolnosci dotyczacych stosowania
wskaznikow analizy kosztow, takich jak koszt biezacy netto 1 koszt cyklu zycia. Ponadto aktywnie
uczestniczyli jako autorzy korespondencji w calym procesie badawczym.

Na wkiad habilitanta w prace [6] sklada sie szeroki zakres zadan, w tym tworzenie
oprogramowania do programowania modeli glgbokiego uczenia w jezyku Python. W tym
konkretnym przypadku model LSTM wariantow CNN-LSTM i LSMT-CNN. Odpowiadali oni za
walidacje 1 zapewnienie prawidlowego funkcjonowania zaprogramowanych modeli. Dokonano
tego za pomocg wskaznikow doktadnosci, takich jak RMSE, MAE i BIAS. Dodatkowo
habilitantka przeprowadzita analizy formalne sprawdzajace solidno$¢ modeli, uruchamiajac je
wielokrotnie 1 wykorzystujac testy statystyczne do oceny spojnosci wynikow. Starannie reagowali
na uwagi recenzentdbw w trakcie procesu recenzji. Ponadto, jako opiekun asystenta autora,
zapewniali wskazowki 1 wsparcie w trakcie badan. Ostatecznie habilitant administrowat
projektem, w tym organizowat finansowanie publikacji rekopisu.

Wktad habilitanta w prace [7] polega na udzielaniu wsparcia i wskazéwek autorowi wiodacemu,
jako Ze kandydat petnil funkcj¢ promotora autorskiego pomocniczego. Po drugie, habilitant
wdrozyl model LSTM Autoencoder, uznajac jego doskonata wydajnos¢ w rejestrowaniu relacji
czasowych w dostarczonych danych. Wreszcie habilitant sprawnie zarzadzal projektem, dbajac o
przygotowanie finansowe niezbedne do wydania manuskryptu.

Wkiad habilitatora w [8] obejmuje sformutowanie metodologii modelowania autonomicznych
mikrosieci. Po drugie, przeprowadzili dogltebne badanie w celu zidentyfikowania zarzadzania
energig opartego na petli, ze szczegdlnym uwzglednieniem logiki rozmytej jako skutecznego
podejsécia do minimalizowania czasu tadowania baterii sposrdod kilku dostgpnych metod. Wreszcie
habilitantka z powodzeniem zapewnita finansowanie projektu.

Wkiad habilitatora obejmowat rdézne aspekty badan w [9] . Opracowali koncepcje wykorzystania
modeli glebokiego uczenia si¢ do przewidywania zapotrzebowania na obcigzenie fabryki i
dopracowali dane, przeprowadzajac czyszczenie i wstepne przetwarzanie danych. Habilitant
przeprowadzil analizy formalne za pomoca narzedzi statystycznych, aby zrozumieé
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zapotrzebowanie na obcigzenia fabryki w ciggu roku i wielu lat. Zaproponowali metodologi¢
obejmujgcg dekompozycje¢ trybu wariacyjnego wraz z modelami hybrydowymi, takimi jak CNN-
GRU i CNN-LSTM. Dodatkowo habilitant byt zaangazowany w tworzenie oprogramowania, w
tym programowanie modeli, pisanie oryginalnego manuskryptu oraz pomoc w odpowiadaniu na
uwagi recenzentdw. Wreszcie aktywnie zarzadzali zasobami projektu, co wigzalo si¢ z
przetwarzaniem danych i generowaniem wizualizacji wynikow.

Wkiad habilitatora w [10] obejmuje konceptualizacje, metodologi¢, analize formalng, badania,
zarzadzanie zasobami, napisanie oryginalnego manuskryptu, ustosunkowanie si¢ do uwag
recenzentdw oraz wizualizacje czgsci pracy przegladowej zwigzanej z technologiami tadowania i
handlu energig. Obejmuje to przeglad metod szybkiego tadowania, tadowania nocnego, tadowania
flash i fadowania trasy. Dodatkowo obejmuje przeglad wymiany baterii. Sekcja obrotu energia
prowadzi przeglad metod taryfowania i handlu peer-to-peer
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Podsumowanie prac badawczych Habilitanta w liczbach

Liczba publikacji (sumaryczny Impact Factor wszystkich prac Habilitanta: 73.742):

Artykuty opublikowane w czasopismach posiadajacych wskaznik Impact Factor: 20.

Artykuty opublikowane w czasopismach nie posiadajacych wskaznika Impact Factor: 8.

Opublikowane referaty na konferencjach krajowych i miedzynarodowych: 7.

W tym liczba publikacji:

Jednoautorskich: 2.

Dwuautorskich i trzyautorskich: 7.

Czteroautorskich 1 pigcioautorskich: 11.

Sze$cioautorskich 1 wigcej: 15.

Po uzyskaniu stopnia doktora:

Sumaryczny Impact Factor prac: 42,696.

Suma punktow MNiSW przyznanych za artykuly w czasopismach po uzyskaniu stopnia

doktora: 1360.

Czasopismo Liczba Wskaznik Punkty | Suma punktow
artykuléw | Impact Factor | MNiSW MNiSW

IEEE Access 1 3,476 100 100
Applied Soft Computing 1 8,263 200 200
Electronics 2 5,380 100 200
Energies (2021) 2 3,252 140 280
Energies (2022) 2 3,200 140 280
Sustainability 1 3,889 100 100
Sensors 1 3,847 100 100
Energy Reports 1 4,937 100 100
Renewable Energy & Power Quality 1 - 20 20
Journal

Przeglad Elektrotechniczny 1 - 70 70
Applied System Innovation 1 - 20 20
Lacznie 14 - - 1470
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5. Informacja o wykazywaniu si¢ istotng aktywnosciq naukowq albo artystyczng
realizowang w wigcej niz jednej uczelni, instytucji naukowej lub instytucji kultury, w
szczegolnosci zagranicznej

Jesli chodzi o wspotprace z zagraniczng instytucja naukowa, habilitant ma wieloletnig wspotprace
naukowg z prof. Josepem Guerrero z Centre for Research in Microgrids (CROM) z Aalborg
University. Wspotpraca rozpoczeta si¢ w 2019 r., aw 2020 r. habilitant odbyt roczny staz naukowy
w CROM dotyczacy systemow zarzadzania energia w mikrosieciach z predykatorami glebokiego
uczenia. Wspotpraca zaowocowata 3 artykutami, ktore zostaty opublikowane w czasopismach o
wysokim wspotczynniku wptywu, z czego jeden artykut zostat opublikowany w czasopi§mie 200-
punktowym. Ponadto, po dyskusji z naukowcami z CROM. Powstaly pomysty, ktore habilitant
wykorzystal do ztozenia wniosku projektowego w konkursie Miniatura - 6, ktory ostatecznie
otrzymatl dofinansowanie i umozliwit kolejny 68-dniowy wyjazd do CROM na wykorzystanie
swoich laboratoridbw na symulatorach mikrosieci czasu rzeczywistego. Zatgczniki dotyczace
przeprowadzonych stazy naukowych znajduja si¢ w ostatniej czeSci wniosku, a prace
opublikowane w wyniku tej wspotpracy to.

Zal. 1 Potwierdzenie: Roczny staz naukowy w ramach programu Erasmus+
Zal. 2 Potwierdzenie: 68 dniowy staz naukowy w ramach Miniatury - 6 grantow.

[1] Microgrid energy management using metaheuristic optimization algorithms.
Applied Soft Computing (MNiSW: 200 pkt., IF: 8,263). 2023, vol. 134, art. 109981, s. 1-
18.

[2] Optimal location of an electrical vehicle charging station in a local microgrid using an
embedded hybrid optimizer.
International Journal of Electrical Power & Energy Systems (MNiSW: 100 pkt., IF: 5.659).
2021, vol. 131, art. 106979, s. 1-10.

[3] Microgrid energy management system with embedded deep learning forecaster and
combined optimizer.
IEEE Access (MNiSW: 100 pkt., IF: 3.367). 2020, vol. 8, s. 202225-202239.

Waznga wspolpraca habilitanta jest Vellore Institute of Technology, kampus Vellore i Chennai w
Indiach. Natomiast oba kampusy mozna traktowac jako osobne kolaboracje ze wzgledu na ich
niezalezny charakter funkcjonowania. W tej aplikacji osiagnigcia obu zostang polaczone.
Wspolpraca zaowocowata tacznie 4 publikacjami, ktore uzyskaty tacznie 320 punktow.
Czasopisma, w ktorych zostaly opublikowane, to Electronics, IEEE Access, Applied System
Innovation 1 Energy Reports. Habilitant jest rowniez wspotpromotorem doktoranta w Vellore
Institute of Technology, kampus Chennai. Jest zatrudniony jako wizytujacy adiunkt z 15
godzinami dydaktyki rocznie online/osobiscie rowniez w kampusie Chennai. Brat rowniez udziat
jako goscinny mowca w migdzynarodowych warsztatach prowadzonych przez kampus Vellore.
Wreszcie, wraz z dr B Sri Revathi z kampusu w Chennai, ztozono podanie do konkursu Wadzry,
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ktorego gospodarzem byta Rada Badan Nauki i Inzynierii (SERB), Indie. Ponizej wymieniono
zatagczniki zwigzane ze wspOlpracag oraz wspolne publikacje.

Zal. 3 Potwierdzenie: Mianowanie na stanowisko promotora pomocniczego Pani T.
ANUSHALINI (doktorant) w Vellore Institute of Technology, Chennai, Indie.

Zal. 4 Potwierdzenie: Mianowanie na adiunkta 15 godzin rocznie nauczania w Vellore Institute
of Technology, Chennai, Indie.

Zal. 5 Potwierdzenie: Zaproszony prelegent na Virtual International Higher-End Workshop on
Electric Vehicle Intelligent Technologies, Vellore Institute of Technology, Vellore, India.

Zal. 6 Potwierdzenie: Wspolpraca przy sktadaniu propozycji projektu o nazwie SOLARFLEX
na wezwanie Wadzry prowadzone przez SERB.

[1]

[2]

[3]

[4]

Probabilistic LSTM-Autoencoder based hour-ahead solar power forecasting model for
intra-day electricity market participation: A Polish case study.
IEEE Access (MNiSW: 100 pkt., IF: 3,476), 2022, vol. 10, s. 110628-110638.

A review on electric vehicle: technologies, energy trading, and cyber security.
Energy Reports (MNiSW: 100 pkt., IF: 4,937). 2022, vol. 8, s. 9662-9685.

Intelligent fault detection in Hall-Effect rotary encoders for industry 4.0 applications.
Electronics (MNiSW: 100 pkt., IF: 2,690). 2022, vol. 11, nr 21, art. 3633, s. 1-17.

Analyzing the electronics of image sensors and their functionality to develop low light-
emitting source image.
Applied System Innovation (MNiSW: 20 pkt). 2022, vol. 5, nr 5, art. 100, s. 1-19.

Uniwersytet w Palermo we Wloszech to kolejna instytucja, z ktérg habilitantka dobrze
wspolpracuje w zakresie prowadzenia corocznych wyktadow na zaproszenie. Wyktady te
byly realizowane w ramach umow o nauczanie Erasmus+.

W 2022 roku zrealizowano facznie 8 godzin wyktadow w ciagu 5 dni od 23.05.2022 do
27.05.2022. W 2023 roku zrealizowano tacznie 8 godzin wyktadow w ciggu 5 dni od
22.05.2023 do 26.05.2023.

Zal. 7 Potwierdzenie: Prowadzenie wykladow na zaproszenie na Uniwersytecie w Palermo w
ramach umowy o nauczanie Erasmus+.
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[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

Poza wyzej wymienionymi wazniejszymi wspotpracami habilitant ma na swoim koncie
pomniejsze wspOtprace z kilkoma naukowcami z roznych czesci $wiata. Zawieraja:

e Brandenburg University of Technology Cottbus-Senftenberg, Germany.
e TU Delft, The Netherlands.

e GMR Institute of Technology, India.

e Griffith University, Australia.

e Engineering Institute of Technology, Australia.

e VSB—Technical University of Ostrava, Czech Republic.

¢ Northern Border University, Saudi Arabia.

e University of Gabés, Tunisia.

e King Saud University, Saudi Arabia.

e Taif University, Saudi Arabia.

Political-optimizer-based energy-management system for microgrids.
Electronics (MNiSW: 100 pkt., IF: 2,690). 2021, vol. 10, nr 24, art. 3119, s. 1-18.

Off-grid rural electrification in India using renewable enerqgy resources and different
battery technologies with a dynamic differential annealed optimization.
Energies (MNiSW: 140 pkt., IF: 3,252). 2021, vol. 14, nr 18, art. 5866, s. 1-21.

Optimal operation of an integrated hybrid renewable energy system with demand-side
management in a rural context.
Energies (MNiSW: 140 pkt., IF: 3,252). 2022, vol. 15, nr 14, art. 5176, s. 1-50.

CNN-LSTM vs. LSTM-CNN to predict power flow direction: a case study of the high-
voltage subnet of Northeast Germany.
Sensors (MNiISW: 100 pkt., IF: 3,847). 2023, vol. 23, nr 2, art. 901, s. 1-20.

Multistep forecasting of power flow based on LSTM autoencoder: a study case in regional
grid cluster proposal.
Energies (MNiSW: 140 pkt., IF: 3,2). 2023, vol. 16, nr 13, art. 5014, s. 1-20.

Decreasing the battery recharge time if using a fuzzy based power management loop for
an isolated micro-grid farm.
Sustainability (MNiSW: 100 pkt., IF: 3,889). 2022, vol. 14, nr 5, art. 2870, s. 1-21.

Analyzing the electronics of image sensors and their functionality to develop low light-
emitting source image.
Applied System Innovation (MNiSW: 20 pkt). 2022, vol. 5, nr 5, art. 100, s. 1-19.
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6. Informacja o osiggnigciach dydaktycznych, organizacyjnych oraz popularyzujgcych

nauke lub sztuke.

Dziatalno$¢ dydaktyczna Habilitanta obejmuje prowadzenie zaj¢¢ dydaktycznych na uczelni,
promowanie prac inzynierskich i magisterskich, Habilitant prowadzit lub obecnie prowadzi na
Politechnice Wroctawskiej nast¢pujace zajecia dydaktyczne:

Wyktad: Circuits and Systems,

Wyktad: Industrial Ecology Selected Problems,

Wyktad: Matematyka (kurs przygotowawczy dla studentdw zagranicznych)
Wyktad: Informatyka (kurs przygotowawczy dla studentdéw zagranicznych)
Wyktad: Fizyka (kurs przygotowawczy dla studentéw zagranicznych)
Cwiczenia: Podstawy elektrotechniki,

Cwiczenia: Wybrane zagadnienia teorii obwodow,

Cwiczenia: Circuts and systems,

Laboratorium: Obwody elektryczne,

Laboratorium: Teoria obwodow 2,

Laboratorium: Ogniwa fotowoltaiczne,

Laboratorium: Podstawy elektrotechniki 2.

W Vellore Institute of Technology w Chennai habilitant prowadzit nastepujace kursy.

Distributed Generation and Microgrid.
Energy management systems and SCADA.

Habilitant jako promotor prac dyplomowych na studiach I i II stopnia prowadzit nastgpujace
tematy prac:

Short term solar forecasting using Al deep learning technology.

Analiza kosztow i korzysci systemu zarzqdzania energiq w domu.

Inteligentna stacja tadowania pojazdow elektrycznych.

Solution for engineering and testing of ground fault protection in distribution systems.
Data science for power systems: day ahead solar forecasts.

Microgrid modelling and operation optimization in Python.

Exploration of Al/ML algorithms for short term hour ahead solar forecasts.

Analiza kosztow i korzysci systemu zarzqdzania energiq w domu.

Redukcja sladu weglowego w przemysle, poprzez wprowadzenie ulepszonych rozwigzan
oSwietlenie.
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Oddzialywanie zZrodet oswietleniowych na parametry energii elektrycznej.

Habilitant jest rowniez promotorem pominiczym dla kolejnych studentow.

Mgr. inz. Fachrizal Aksan — Wydziat Elektryczny — Politechnika Wroctawska (Zal. 8).
Mgr. inz. T. Anushalini — School of Electrical Engineering — Vellore Institute of
Technology, Chennai (Zal. 3).

Do dziatan organizacyjnych Habilitanta nalezg przede wszystkim:

Cztonek komitetu nagrody Lema na Politechnice Wroctawskie;j.

Nagroda Lema zostata ustanowiona dla upamigtnienia setnej rocznicy urodzin wielkiego polskiego wizjonera i
powiesciopisarza fantastyki naukowej Stanistawa Lema, ktory w 1981 roku otrzymat tytut doktora honoris causa
Techniki Wroctawskiej. Istotne elementy spuscizny literackiej Lema: ludzie, nauka, technologia, postep i przysztosé¢ —
sq jednoczesnie kluczowymi elementami okreslajgcymi misje i aspiracje Wroctaw Tech. Nagroda Lema przyznawana
jest corocznie jednemu miodemu naukowcowi, ktorego tworcza praca naukowa lub inzynierska moze pozytywnie
wplynqc na przysztos¢ cywilizacji coraz bardziej nasyconej technologiq.

Kierownik facebookowej strony Akademii luvenum Politechniki Wroctawskie;j.

Academie Iuvenum (Al) tworzq miodzi naukowcy Politechniki Wroclawskiej (co najmniej rok po doktoracie), ktorzy
realizujq z sukcesem projekty badawcze. To elitarne grono, ktore sprawuje kadencje przez dwa lata. Jego zadaniem jest
podejmowanie réznych inicjatyw na rzecz uczelni, stworzenie platformy stuzqcej wymianie mysli naukowej, a takze
umozliwienie mlodym naukowcom wyrazania opinii wewngtrz i na zewngtrz uczelni

Do dzialalnoS$ci popularyzujacej nauke Habilitanta nalezg m.in.:

Redaktor goscinny wydania specjalnego ,,Modeling, Simulation, and Analysis of Electrical
Power Systems” w MDPI Mathematics (MNiSW: 100 pkt., IF: 2,4). (Zal. 9)

Jest statym recenzentem konferencji "IEEE International Conference on Environment and
Electrical Engineering and IEEE Industrial and Commercial Power Systems Europe
(EEEIC / I&CPS Europe)". Przed uzyskaniem stopnia doktora zrecenzowat tacznie 6
artykutéw na konferencji EEEIC 2020, 10 artykutow na konferencji EEEIC 2021. Po
uzyskaniu stopnia doktora zrecenzowat 3 artykuly na konferencji EEEIC 2022 1 7
artykutoéw na konferencji EEEIC 2023. (Zal. 10)

Prace recenzyjne dotyczace publikacji w czasopismach mozna podsumowac¢ w nastepujacy
sposdb. Liczba recenzowanych prac w czasopismach naukowych w latach 2020 - 2023
wynosi 27

Czasopismo Lista Liczba Rok
filadelfijska artykulow
Mathematics Tak 2 2023
Energies Tak 1 2023
Machines Tak 1 2023
Axioms Tak 1 2023
Energies Tak 5 2022
Electronics Tak 2 2022
Mathematics Tak 3 2022
World Electrical Vehicle Journal Tak 1 2022
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Sensors Tak 1 2022

Applied Sciences Tak 1 2022

Network: computation in Neural Tak 1 2022
Systems

IEEE Access Tak 2 2022

Clean Energy OUP Tak 1 2021

Sustainability Tak 1 2021

Processes Tak 1 2021

IET Generation, Transmission & Tak 1 2021

Distribution
IEEE Access Tak 1 2020
IET Renewable Power Generation Tak 1 2020

Przeprowadzenie wyktadow zaproszonych:

23.05.2022 — 27.05.2022, Palermo University, Palermo, Wtochy, nauczanie czegsci
przedmiotu Smart Grid na uczelni na zaproszenie profesora prowadzacego kurs w
ramach programu mobilnosci dydaktycznej Erasmus. (Zal. 7)

22.05.2023 do 26.05.2023, Palermo University, Palermo, Wtochy, nauczanie czgséci
przedmiotu Smart Grid na uczelni na zaproszenie profesora prowadzacego kurs w
ramach programu mobilnosci dydaktycznej Erasmus. (Zal. 7)

23.11.2020, Global Academy of Technology, Bengaluru, Indie. Temat: “Deep
learning networks for solar energy forecasting and metaheuristics for energy
management in microgrids”. (Zal. 11)

22.10.2021, AMRITA School of Engineering, Chennai, Indie. Temat: “Microgrid
energy management systems with hybrid optimizers, embedded deep learning
forecasters and e-vehicle charging stations”. (Zal. 12)

19.04.2021, Vellore Institute of Technology, School of Electrical Engineering.
Temat: “Role of IoT and Machine Learning in Electrical Engineering”. (Zal. 13)
12.07.2023, Vellore Institute of Technology, School of Electrical Engineering,
Virtual, International Higher-End Workshop on Electric Vehicle Intelligent
Technologies. Temat: “Deep learning for Power Systems”. (Zal. 5)

7. Nagrody

Nagroda Rektora Politechniki Wroctawskiej: 2022.
Nagroda Rektora Politechniki Wroclawskiej zostala przydzielona Habilitantowi w uznaniu
za wyrozniajgcy wktad w dzialalnos¢ uczelni.

Laureat konkursu Politechniki Wroctawskiej ,,Primus” dla autorow wybitnych publikacji
naukowych: 2023

Program Primus ustanowiony zostal przez JM Rektora Politechniki Wroctawskiej. Program
skierowany jest do wszystkich pracownikow naukowych a jego zatozeniem jest aktywizowanie
spolecznosci akademickiej poprzez premiowanie najwyzej punktowanych publikacji w catej uczelni
a takze publikacji przyczyniajqcych sie do wzrostu punktacji ewaluowanych w uczelni dyscyplin
naukowych. Habilitant zostat nagrodzony w ramach dziatania Il: premiowanie publikacji istotnie
przyezyniajgcych sie do Wzrostu punktacji ewaluowanych w uczelni dyscyplin naukowych.

48



Laureat konkursu ,,Secundus” dla mtodych naukowcow z najlepszym dorobkiem
publikacyjnym: 2021, 2022.
Program Secundus ustanowiony zostal przez JM Rektora Politechniki Wroctawskiej. Celem
programu jest wyroznienie 100 miodych naukowcow PWr z najlepszym dorobkiem publikacyjnym
w danym roku kalendarzowym.

Laureat konkursu ,,Academia luvenum” dla najlepszych 24 mtodych naukowcow
Politechniki Wroctawskiej: 2022. (Zal. 14)

Academia luvenum powotana przez JM Rektora Politechniki Wroctawskiej i stanowi jeden
Z elementow dziatania Politechniki Wroctawskiej zmierzajgcych do promowania doskonalosci
naukowej w uczelni. Nadrzednym celem przedsigwzigcia jest wylonienie i wspieranie rozwoju
grupy Wybitnych miodych naukowcow w roznych dyscyplinach
naukowych. Przeznaczeniem Academia luvenum jest takze petnienie roli platformy stuzqcej
do interdyscyplinarnej wymiany intelektualnej. W danym roku wybieranych jest jedynie dwudziestu
czterech cztonkow Academii luvenum.

Podsumowujgc aktywnos¢ naukowgq, dzialania dydaktyczne, organizacyjne oraz
popularyzujgce nauke, do najwazniejszych elementow mozna zaliczyc:

Artykuly opublikowane w czasopismach posiadajacych wskaznik Impact Factor: 20.
Artykuly opublikowane w czasopismach nie posiadajacych wskaznika Impact Factor: 8.
Opublikowane/wygloszone referaty na konferencjach krajowych i miedzynarodowych: 7.

Sumaryczny Impact Factor prac: 73,742, w tym opublikowanych po uzyskaniu stopnia
doktora 42,696.

Suma punktéw MniSW przyznanych za publikacje po uzyskaniu stopnia doktora: 1360.
Wygloszone wyktady zaproszone na uczelniach zagranicznych: 6.

Kierowanie projektami badawczymi: 1.

Udziat w projektach badawczych jako wykonawca: 2.

Promotorstwo prac inzynierskich i magisterskich: 10.

Promotorstwo prac doktorskich (promotor pomocniczy): 2

Recenzowanie referatow dla konferencji migdzynarodowych: 20.

Recenzowanie artykutow w czasopismach naukowych: 27.

Nagroda Rektora Politechniki Wroctawskiej: 1.

Laureat konkursow Politechniki Wroctawskiej: ,,Primus” oraz dwukrotnie ,,Secundus” dla
naukowcow z najlepszym dorobkiem publikacyjnym.

Cztonek ,,Academia Iuvenum” dla najlepszych mlodych naukowcow Politechniki
Wroctawskie;.
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