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Forschungsprojekt: PV-go-Smart

— Okt. 2017 — Dez. 2019
—  Call: Digitalisierung 00

- Ziel:

Forsct. LAND

OBEROSTERREICH

> Entwicklung neuer PV-Prognosemethoden
— Data Fusion
> Qualitatsbewertung der Prognosen

> Bewertung des wirtschaftlichen Potentials
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Prognosemethoden

Statistisches Prognosemodell (MOS, Blue Forecast)

> Trainingsphase:

— Historische PV-Leistungsdaten (Ziel-Anlage) + Historische Wetterprognosen (NWP)

Trainingszeitraum 1 Jahr

> Wird in der Praxis fur Prognose verschiedener Parameter verwendet

> Ergebnis:

PV-Leistung

zeitliche Auflosung: stiindlich

Prognosehorizont: 72 Stunden (sinnvoll) = Forecast
Stundenmittelwerte, oder Werte zur vollen Stunde
Alle 6 Stunden erneuert (abhangig v. Wetterprognose)

Trainingszeitraum

Num. We teprognose

Prognosezeitraum
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Prognosemethoden

Deep Learning Methode

> Trainingsphase:
— Historische PV-Daten (mehrerer Anlagen)
— Trainingsdaten fir 1 Jahr

> Ergebnis:
— PV-Leistung der Ziel-Anlage
— zeitliche Auflésung: 5 min
— Horizont: 2 Stunden (= Nowcast)
— Alle 5 min erneuert (neue PV-Daten)

Wetter- .
stationen Zielanlage

Kurzzeitprognose Zielanlage
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Exkurs: Leistungsvisualisierung Oberodsterreich
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Prognosemethoden

CMS Vivotek Dahua Entaniya

Skycam

Original Image

> Weitwinkel-Kamera
— Bilderkennungsalgorithmus
— binares Bild
— Wolkenvektoren

Binary Image

> Ergebnis: 5
— GHI -> muss in P,,umgerechnet werden $ ; f .
© /) e ni !
— Zeitliche Auflésung: 5 min 3 b < Qike

— Horizont: 30 min (= Nowcast)
— Alle 5 min / 30 s erneuert (sinnhaftigkeit / Rechenleistung)
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Prognosemethoden

Persistenz

> Benchmark

> Annahme:

— Statistisches Prognosemodell: Aktueller Tag gleicht dem Vorhergehenden (Messung)
oder

— Nowcasting: Aktueller Wert gilt fir nahe Zukunft
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Prognosequalitat: Statistische Prognose
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Statistische Prognose

Prognosequalitat
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Prognosequalitat: Statistische Prognose

Vergleich der statistischen Prognose bei verschiedenen Anlagen

MAPE

rMAE
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Deep-Learning Methode

Prognosequalitat
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Prognosequalitat: Deep-Learning Methode

Vergleich der Deep-Learning Prognose bei verschiedenen Anlagen
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Prognosequalitat: Vergleich Deep-Learning und MOS

Vergleich Prognosemethoden Nussdorf
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Prognosequalitat: All-Sky-Imager
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Prognosequalitat: All-Sky-Imager

— Probleme:

> Verfugbarkeit
— Oft nicht alle Prognosehorizonte

> Kein Feedback
— Keine GHI-Messung o.A.
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Anwendung: Einfamilienhaus

— Simultion mit physikalischen Modellen

- Input:

> Last (5 683 kWh/a)
> PV-Anlage (~ 5.5 kWp)
> PV-Vorhersage

> Strompreis

— Systemkomponenten

> Batterie (9.8 / 4.9 kWh)

> Optimierer / Steuerung

— Annahme: perfekte Prognose v. Last & Preisen
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Ergebnisse: Einfamilienhaus
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Anwendung: Diesel-Hybrid System

—  Micro-grid (Inselsystem)

Gl
— Energiequellen: Load l R,
— \

> 2 Generatoren (8 25.1 kW) SN
> PV-Anlage (~40 kW)
> KEINE Batterie

Skycam /
Deep Learning

— |DEE:

> Reduktion der Lastreserve

> Geringere Instandhaltungskosten (Betriebsstunden)

> Geringere Treibstoffkosten
— Weniger Teillastbetrieb (Wirkungsgrad)

— Bessere ausnutzung der PV-Anlage (Einspeisebegrenzung)
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Ergebnisse: Diesel-Hybrid System

Erzeugte Energie nach Quelle

14 000 f 100%

I L 90%
12 000 - i X
I - 80%
< 10000 i 20% 40,:3

- 0
2 I >

- 60%
™~ 8000 I ° o
9 =
2o I F 0% ©
v 1] 6D
< 6 000 il - 40%  gp
| <
4000 i - 30% B
[ L 20% Z
2 000 I &

" - 10%

0 A I L 0%
Il .
No Forecast Perfect Skycam No Forecast Perfect (DLDeep Learning
(Skycam)  (Skycam) (DL)

W Genl / kWh Gen2/kWh m®mPV/kWh ®Fail/kWh ™ PV Utilization Ratio/% ™ PV share/ %
x' i
= RESEARCHS

SEITE | 19



Ergebnisse: Diesel-Hybrid System

Betriebskosten / €
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Fazit

— Einfamilienhaus — Diesel-hybrid micro-grid
> Fin. Potential > Reduktion der Leistungsreserve
— Kostenreduktion (9.8 kWh): > PV-Anteil / -Nutzungsrate kann erhéht werden
> perf. Prognose: 3.9 % > Fin. Potential
> reale Prognose: 1.9 % — DL und Skycam: ~3 %

— Niedrig in Osterreich
— Abhangig von der Preisdifferenz
> @Groldere PV-Analge?

> Andere Lander/ Méarkte? > Mehrere, kleinere Generatoren?
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