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Zastosowanie metod glebokiego uczenia
w systemie fadowania samochodéw elektrycznych
z uzyciem zrodet odnawialnych i magazynéw energii

Streszczenie. Optymalizacja funkcjonowania stacji tadowania pojazdéw elektrycznych (PEV) w zmiennych warunkach atmosferycznych oraz
zmiennym zapotrzebowaniu na energie jest kluczowym wyzwaniem w kontek$cie rozwoju infrastruktury PEV. W opracowaniu przedstawiono wyniki
zastosowania modelu gtebokiego uczenia (DL), ktéry uwzgledniajgc rézne parametry pozwala dostosowaé zasoby stacji fadowania do optymalnego
funkcjonowania w czasie rzeczywistym. Eksperymentalne testy przeprowadzono na danych symulacyjnych, uwzgledniajgc lokalne warunki pogodo-
we | zachowania uzytkownikéw pojazdéw elektrycznych.

Abstract. Optimizing the operation of Plug in Electric Vehicle (PEV) Charging Stations in changing weather conditions and changing energy demand
is a key challenge in the context of the development of PEV infrastructure. The study presents the results of the use of a deep learning (DL) model,
which, taking into account various parameters, allows the charging station resources to be adjusted to optimal functioning in real time. Experimental
tests were performed on simulation data, taking into account local weather conditions and the behavior of electric vehicle users. (Application of
deep learning methods in an electric car charging system using renewable sources and energy storage)

Stowa kluczowe: pojazdy elektryczne, elektrownie fotowoltaiczne, farmy wiatrowe, magazyny energii, system elektroenergetyczny,
inteligentne sieci tadowania.
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intelligent charging networks

Wprowadzenie

Dynamiczny rozwdj elektromobilnosci powoduje wzrost
zapotrzebowania na energie elektryczng do tadowania po-
jazdow elektrycznych (PEV) [1]. Zwigzany z tym wzrost ob-
cigzenia sieci elektroenergetycznych moze zosta¢ ograni-
czony przez wprowadzenie autonomicznych stacji tadowa-
nia PEV. Autonomiczne stacje fadowania muszg dziata¢ w
oparciu o infrastrukture odnawialnych zrédet energii skoja-
rzonych z jej magazynowaniem w oparciu o efektywne sys-
temy optymalizujgce ich prace [2]. Masowe podtgczanie po-
jazdéw PEV do sieci dystrybucyjnych bedzie miato znacza-
cy wptyw na ich obcigzenie i zapotrzebowanie na energie
elektryczng, jesli tadowanie akumulatoréow PEV nie bedzie
odpowiednio skoordynowane lub przynajmniej w czesci wy-
dzielone do systemdw autonomicznych [3]. Prognozowanie
obcigzenia dla tadowania PEV ma kluczowe znaczenie dla
eksploatacji stacji tadowania [4].

Inteligentne algorytmy zarzadzania fadowaniem pojaz-
dow elektrycznych mogg znaczaco zmniejszyé obcigzenie
sieci energetycznej i umozliwi¢ lepszg integracje odnawial-
nych zrodet energii dla danej lokalizacji. Przeprowadzone
juz badania dotyczgce projektowania inteligentnych sieci
tadowania wykorzystujgce algorytmy do zarzadzania popy-
tem na energie elektryczng zweryfikowaty wykonalno$¢ za-
stosowan i wyzszo$¢ stosowania metod DL w zakresie pro-
gnozowania obcigzenia elektrycznego [5].

Metodologia i problemy do rozwiazania

W niniejszym opracowaniu zostanie omdwione zasto-
sowanie systemu optymalizujgcego funkcjonowanie stac;ji
tadowania PEV, bazujacego na modelu gtebokiego uczenia
sie (DL) do optymalizacji systemu sktadajgcego sie ze zro-
det energii odnawialnej, magazynu energii oraz stacji tado-
wania pojazdow elektrycznych.

Metody DL znalazly zastosowanie w optymalizacji tado-
wania pojazdow elektrycznych ze wzgledu na ich zdolnos¢
do modelowania ztozonych zaleznosci, analizy danych hi-
storycznych oraz dostosowywania si¢ do zmieniajgcych sie
warunkéw. Wykorzystanie gtebokiego uczenia ze wzmoc-
nieniem (Deep Reinforcement Learning) do optymalizacji

tadowania pojazddéw elektrycznych zaproponowano w [6].
W opracowaniu przedstawiono model wykorzystania agenta
uczonego w $rodowisku symulacyjnym do podejmowania
decyzji dotyczacych fadowania EV w celu minimalizaciji
kosztow i maksymalizacji wydajnosci. Z kolei w [7] zapro-
ponowano zastosowanie Deep Q-Learning (DL-Q) do op-
tymalizacji harmonogramu tadowania pojazdow elektrycz-
nych w inteligentnych sieciach energetycznych. Wykorzy-
stano sie¢ neuronowg do uczenia modelu, ktéry przewidy-
wat warto$¢ oczekiwang nagrody dla réznych strategii ta-
dowania. Zastosowanie konwolucyjnych sieci neuronowych
(CNN) do przewidywania popytu na energie elektryczng
oraz do generowania optymalnego harmonogramu tadowa-
nia z uwzglednieniem ograniczen sieciowych przedstawiono
w modelu opartym na DL do optymalizacji tadowania PEV
[8].

Mimo znacznego wzrostu produkcji energii odnawialnej
nie udaje sie wyeliminowac jej gtbwnego mankamentu, ja-
kim jest niestabilno$¢ generacji energii elektrycznej z jej
podstawowych zrdédet, ktdrymi sg promieniowanie stonecz-
ne i wiatr. Produkcja energii fotowoltaicznej (PV) rosnie w
stosunkowo szybkim tempie, jednak jej immanentng cechg
jest okresowos$¢ wytwarzania i zmiennos$¢ produkcji zalezna
od pory dnia i warunkéw atmosferycznych [9].

Problemem, z jakim mamy do czynienia w rozwoju stacji
zasilania PEV, jest zapewnienie zasilania tych stacji w
energie ze zrodet odnawialnych (RES) w sposob, ktory
mozliwie najmniej ingeruje w zasoby srodowiska naturalne-
go oraz moze by¢ stabilny. Takim rozwigzaniem mogg byc¢
stacje tadowania PEV funkcjonujace w oparciu o wtasne lub
nieodlegte zasoby RES. Dla stabilnego funkcjonowania ta-
kiego systemu niezbedne jest okreslenie wielkosci po-
szczegolnych RES i ich konfiguracji w stosunku do danej
wielkosci stacji tadowania i szacowanego obcigzenia jej
przez PEV.

W niniejszym opracowaniu scharakteryzowane jest dziata-
nie modelu, ktéry w oparciu o gtebokie uczenie maszynowe
moze by¢ uzytecznym narzedziem do przewidywania pa-
rametrow stacji tadowania pojazdow elektrycznych na pod-
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stawie zmiennych danych wejsciowych uwzgledniajgcych
zmiennos¢é pogody.

Optymalizacja funkcjonowania stacji tadowania pojaz-
dow PEV - podstawowe koncepcje oraz wyzwania i ko-
rzysci

Optymalizacja funkcjonowania stacji fadowania PEV
dziatajgcej w zmiennych warunkach atmosferycznych i przy
zmieniajgcym sie zapotrzebowaniu na energie stanowi klu-
czowe wyzwanie w kontekscie rozwoju infrastruktury pojaz-
dow elektrycznych. W niniejszym opracowaniu proponuje-
my zastosowanie modelu gtebokiego uczenia (DL), ktory
uwzglednia lokalizacje stacji tadowania, dostepno$¢ odna-
wialnych zrédet energii, zapotrzebowanie na energie przez
pojazdy oraz magazynowanie energii, ktére réwnowazy
system w sytuacjach niedoboru produkowanej energii w
stosunku do zapotrzebowania. Model ten wykorzystujgc
odpowiednig architekture bedzie przewidywa¢ zmienne wa-
runki atmosferyczne i elastycznie dostosowywac predkosc
tadowania w czasie rzeczywistym. Eksperymentalne testy
przeprowadzono na danych symulacyjnych, uwzgledniajgc
lokalne warunki pogodowe i zachowania uzytkownikéw po-
jazdéw elektrycznych.

Istotnym zadaniem jest dobranie i odpowiednie wytre-
nowanie algorytmu, ktéry obliczy gradient funkcji straty
wzgledem parametréw modelu jak ponize;j:

VL 6 j=0L/2d6 j=Z_i0C_i/db_j*w_i
gdzie:

e 9C_i/ d0_j - pochodna sktadnika C_i funkc;ji straty
wzgledem parametru 6_j
w_i - waga sktadnika C_i

DL w optymalizacji tadowania PEV

Metody DL znalazty zastosowanie w optymalizacji tado-
wania pojazdéw elektrycznych ze wzgledu na ich zdolnosé
do modelowania ztozonych zaleznosci, analizy danych hi-
storycznych oraz dostosowywania si¢ do zmieniajgcych sie
warunkéw. Wykorzystanie gtebokiego uczenia ze wzmoc-
nieniem (DRL) do optymalizacji tadowania pojazdow elek-
trycznych zaproponowano w modelu do podejmowania de-
cyzji dotyczacych tadowania PEV w celu minimalizacji kosz-
téw i maksymalizacji wydajnosci. Zastosowanie Deep Q-
Learning (DL-Q) do optymalizacji harmonogramu tadowania
pojazdow elektrycznych w inteligentnych sieciach energe-
tycznych w modelu przewidujgcym warto$¢ oczekiwang na-
grody dla réznych strategii tadowania. Konwolucyjne sieci
neuronowe (CNN) do estymacji popytu na energie elek-
tryczng oraz optymalizacji harmonogramu tadowania z
uwzglednieniem ograniczen sieciowych przedstawiono w
[8]. Mimo znacznego wzrostu produkcji energii odnawialnej
nie udaje sie wyeliminowac jej gtbwnego mankamentu, ja-
kim jest niestabilno$¢ generacji i zapotrzebowania na ener-
gie elektryczna.

Optymalizacja tadowania PEV z uwzglednieniem RES po-
zwoli tagodzi¢ skutki rosngcego popytu na energie elek-
tryczng ze strony EV poprzez redukcje obcigzenia sieci
energetyczne;j.

Przyktady badan dotyczacych integracji RES ze stacjami
tadowania to optymalizacja lokalizacji PL w oparciu o do-
stepnos¢ RES [10][11] oraz wykorzystanie energii stonecz-
nej do tadowania EV przez fotowoltaike [12].

Model do optymalizacji systemu

Istotnym zagadnieniem jest zoptymalizowanie pracy ge-
neratorow energii opartych na RES i magazynu energii sta-
bilizujgcego zasilanie w energie stacji fadowania na rzecz
zmiennego zapotrzebowania na energig ze strony EV.
Istotnym celem byta taka konstrukcja modelu, ktéra pozwoli
na jego dopasowanie do mocy PV, mocy turbiny i pojemno-
§ci magazynu.
Architektura modelu przedstawiona jest na rysunku 1.

input_layer_1 (InputLayer)

Output shape: (None, 24, 5)

Input shape: (None, 24, 5) | Output shape: (None, 24, 128)

dropout_2 (Dropout)

Input shape: (None, 24, 128) | Output shape: (None, 24, 128)

dense_2 (Dense)

Input shape: (None, 24, 128) | Output shape: (None, 24, 64)

dropout_3 (Dropout)

Input shape: (None, 24, 64) | Output shape: (None, 24, 64)

Input shape: (None, 24, 64)

Output shape: (None, 24, 3)

Rys. 1. Architektura modelu DL

Architektura modelu jest glebokg siecia neuronowg
skfadajaca sie z kilku warstw w peni potgczonych (dense),
z elementami regularyzacji [13] w postaci warstw dropout.
Dane wejsciowe reprezentujg sekwencje danych wejscio-
wych o 5 cechach (czas, liczba pojazdéw, promieniowanie
stoneczne, predkos$é wiatru, moc PV).

o Warstwy LSTM: dwie warstwy LSTM do przetwarza-
nia sekwencji czasowych. Po kazdej z nich wyste-
puje warstwa Dropout dla regularyzacji.

o Warstwy geste Dense: dwie warstwy geste do dal-
szego przetwarzania cech. | rowniez warstwy Dro-
pout.

e Warstwa wyjsciowa: ostatnia warstwa gesta, ktdra
produkuje przewidywania dla 3 cech wyjsciowych
(moc turbiny, tadowanie PEV, pojemnos¢ magazy-
nu).

e Dane wyjsciowe: reprezentujg sekwencje danych
wyjsciowych o 3 cechach.
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Szczegoétowy opis wplywu kazdej warstwy na przetwa-
rzanie danych w modelu:

1. Warstwy LSTM, ktére umozliwiajg modelowi ucze-
nie sie dtugoterminowych zaleznosci w danych
czasowych.

2. Warstwy Dropout, ktére zapobiegajg przeuczeniu i
poprawiajg generalizacje modelu.

3. Warstwy geste, ktore przetwarzajg cechy wyekstra-
howane przez LSTM i modelujg nieliniowe zalez-
nosci.

4. Warstwa wyjsciowa,
przewidywania.

ktéra produkuje koncowe

Parametry architektury modelu:

1. Warstwa wejsciowa: przyjmuje sekwencje danych o
5 cechach.

2. Warstwy LSTM: dwie warstwy LSTM, kazda z bram-
kami wejsciowymi, zapominania i wyjsciowymi
uzywajgcymi funkcji sigmoidalnej (o). Stan komorki
i stan ukryty uzywajg funkcji tanh.

3. Warstwy Dropout: trzy warstwy Dropout, kazda z
prawdopodobienstwem wytgczenia neuronu p =
0.2. Umieszczone po kazdej warstwie LSTM i po
pierwszej warstwie Dense. Warstwy Dense: pierw-
sza warstwa Dense z aktywacjg ReLU.

4. Warstwa wyjsciowa z liniowa aktywacjg (brak funkgji
aktywacji). Optymalizator Adam: z kluczowymi pa-
rametrami: Wspotczynnik uczenia: 0.001. B, = 0.9,
B2 = 0.999 (parametry dla momentéw pierwszego i
drugiego rzedu) . € = 1e-7 (mata wartos¢ zapobie-
gajaca dzieleniu przez zero). Przeptyw danych:

5. Optymalizator Adam jest potgczony ze wszystkimi
warstwami, co oznacza, ze aktualizuje parametry
catego modelu.

Architektura modelu pozwala na hierarchiczne uczenie
sie cech, od prostych wzorcéw czasowych po ztozone za-
leznosci miedzy réznymi parametrami systemu tadowania
pojazdow elektrycznych i produkcji energii odnawialne;.
Warstwy LSTM umozliwiajg modelowi uczenie sig¢ dtugo-
terminowych zaleznosci w danych czasowych. Warstwy
Dropout zapobiegajg przeuczeniu i poprawiajg generaliza-
cje modelu. Warstwy geste przetwarzajg cechy wyekstra-
howane przez LSTM i modelujg nieliniowe zaleznosci. A
warstwa wyjsciowa produkuje kohcowe przewidywania. Do-
pasowanie modelu przedstawiajg ponizsze wykresy.

True vs Predicted Turbine Power
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Rys. 2. Korelacja dla mocy turbiny wiatrowej

Wyniki korelacji zmiennych oczekiwanych z rzeczywistymi.
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True vs Predicted Storage Capacity
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Rys. 3. Korelacja dla magazynu energii
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Wysokie wspétczynniki korelacji sugeruja, ze przewidywa-
nia modelu dobrze oddajg zalezno$¢ miedzy zmiennymi
wejsciowymi a wynikami.

Model MAE
—— Training MAE
0.1775 A ‘ Validation MAE
017504 M
0.1725 4
w
£ 0.1700 1
0.1675 -
0.1650 - k
0.1625 - \/MWWJWVWV
0 20 40 60 80 100

Epoch
Rys. 4. MAE - $rednia warto$¢ bezwzgledna réznicy miedzy prze-
widywanymi, a rzeczywistymi warto$ciami

Niskie MAE (Mean Absolute Error) oznacza, ze Srednia
wartos¢ bezwzgledng réznicy migdzy przewidywanymi, a
rzeczywistymi wartosciami jest mata, co wskazuje na do-
ktadno$¢ modelu.

Model Loss
0.0541 | —— Training Loss
\ validation Loss
.f‘
0.052 4
@ 0.050
S
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0.046 4 - N LA aa Mo arAa A a
Ava A \fJ\/J\,v o \fu\’,’ AV V\/\P TV
T T T T T T
0 20 40 60 80 100

Epoch
Rys. 5. Funkcja straty - miara réznicy miedzy przewidywaniami
modelu a rzeczywistymi wartosciami

Funkcja straty to kluczowy element oceny, jak dobrze
model dziata podczas procesu trenowania. Jest to miara
réznicy miedzy przewidywaniami modelu a rzeczywistymi
wartosciami. Im nizsza wartos¢ funkcji straty, tym lepiej
model uczy sie dopasowywac¢ do danych. Systematyczny
spadek wartosci strat zaréwno dla danych treningowych, jak
i walidacyjnych sugeruje, ze model dobrze sie uczy i unika
przeuczenia.
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Wyniki wskazujg, ze opracowany model moze by¢ przy-
datny przy badaniach dotyczacych lokalizacji i konfiguracji
stacji tadowania PEV z RES.

Energy Distribution Over Time
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Rys. 6. Rozktad energii w czasie

Rozkfad energii miedzy dostepng moc, natadowane po-
jazdy i pozostatg moc. Widoczne sg Widoczne s3 regularne
wzorce, ktére odzwierciedlajg cykle dzienne.

Model jest oparty na symulacji dynamicznej pozwoli
okresli¢ optymalng strukture sktadnikow RES oraz magazy-
nu energii dla stacji tadowania charakteryzujgcej sie okre-
Slong lokalizacjg oraz obcigzeniem przez tadowane pojaz-
dy.

Model uwzglednia zmiennos¢ pogody, ruchu drogowego
i zuzycia energii, co pozwala na optymalizacje procesu fa-
dowania pojazdow oraz zarzgdzanie dostepnymi RES i ma-
gazynem energii. Analiza wynikow programu umozliwia $le-
dzenie zmian poziomow natadowania baterii w czasie, licz-
by tadowanych pojazdéw oraz zuzycie energii. Model po-
maga w zrozumieniu, jak mozna optymalizowac¢ procesy
zwigzane z fadowaniem pojazdéw elektrycznych i wykorzy-
stywac energie odnawialng oraz magazyn energii.

Podsumowanie

Sieci fadowania PEV to kluczowy element w systemie
transportu opartym o PEV. Zréwnowazenie popytu na
energie elektryczng w kontekscie rosngcej liczby samocho-
dow elektrycznych bedzie wyzwaniem dla zarzgdzajgcych
sieciami elektroenergetycznymi.

Skojarzenie RES, takich jak farmy PV czy elektrownie
wiatrowe, ze stacjg tadowania PEV pozwoli zwigkszy¢
udziat odnawialnych zrédet energii w systemie energetycz-
nym bez koniecznosci ponoszenia dodatkowych naktadow
na rozbudowe infrastruktury przesytowe;.
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W artykule zawarto wstepne wyniki uzyskane z modelu
opartego na DL, ktéry moze byé narzedziem do okreslenia
optymalnych stacji tadowania pojazdéw zintegrowanych z
RES. Wyniki wskazuja, ze takie modele mogg by¢ niezbed-
ne przy projektowaniu sieci stacji tadowania przy drogach
szybkiego ruchu oraz oddalonych od duzych zrédet energii.

Wyniki wskazujg na skuteczno$¢ proponowanego mo-
delu w minimalizacji wielko$ci magazynu energii i zaspoka-
janiu potrzeb uzytkownikéw pojazdow elektrycznych przy
jednoczesnym wykorzystaniu odnawialnych zrédet energii.
Przedstawiony model moze stanowi¢ podstawe do dalszych
badan nad optymalizacjg infrastruktury tadowania pojazdow
elektrycznych w zmiennych warunkach atmosferycznych.
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