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Sommario

La crescita continua della domanda di energia a livello mondiale e la progressiva
diminuzione delle risorse energetiche tradizionali hanno spinto la comunita interna-
zionale ad concentrare i propri interessi di ricerca sulle tecnologie e metodologie per
migliorare l'efficienza energetica e la sostenibibilita ambientale.

In questo contesto gli algoritmi di intelligenza artificiale applicati alle tecnologie
microgrids rappresentano l’elemento piu innovativo per favorire il decentramento
energetico e ottimizzare U'efficienza dei sistemi di generazione e distribuzione locale
dell’energia.

L’adozione di tecniche di intelligenza computazionale e di metodologie di profilazione
automatica degli utenti finali consente di motivare il cambiamento comportamentale
degli utenti utilizzando adeguati incentivi economici. Inoltre la realizzazione di
unita di gestione e controllo, fisicamente vicine alle risorse energetiche distribuite
(DER) consente di realizzare efficacemente il bilanciamento tra la produzione e il
consumo di energia. D’altra parte i sistemi di intelligenza artificiale sono facilmente
implementabili con tecnologie software distribuite e architetture SOA. Questo facilita
la diffusione di questi sistemi grazie al superamento dei problemi di complessita
computazionale e abilita 'implementazione distribuita delle operazioni di controllo
su distretti energetici di dimensione variabile. Il risultato & un incremento della
responsivita, sicurezza, affidabilita dell’intero sistema elettrico, nonché la minimiz-
zazione delle perdite connesse alla distribuzione dell’energia generata da centrali

remote a vantaggio di una maggiore sostenibilita ambientale.
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Capitolo 1

Introduzione

1.1 Scenario di riferimento

Nel corso dell’ultimo decennio e stato avviato un progressivo processo di trasforma-
zione della rete elettrica per fronteggiare la crescente domanda di energia, migliorare
lefficienza e limitare il riscaldamento globale causato dai gas serra. L’ecosistema
elettrico ha iniziato ad evolversi verso le cosiddette reti intelligenti (smart grid)
ovvero un complesso sistema cibernetico-fisico, che coniuga le tradizionali tecnologie
di produzione dell’elettricita con sistemi di generazione distribuiti, le reti di sensori,
le reti di dati e i sistemi di intelligenza artificiale per gestire in modo flessibile e
tempestivo le risorse energetiche disponibili e il carico elettrico della rete.

Una parte integrante di questo cambiamento & costituito dalle microreti (Microgrids)
che rappresentano ’elemento pit innovativo delle smart grids per I'impatto tecnico,
economico e sociale sull’attuale rete elettrica, come affermato in un recente rapporto
della Pike Research [1]. Il rapporto sottolinea che le microgrid raggiungeranno
nei prossimi cinque anni la piena espansione facendo passare la loro capacita di
generazione a livello mondiale dai 764 MW del 2012 ai 3978 MW nel 2018 per un
valore complessivo di 12,7 bilioni di dollari.

I fattori che stanno promuovendo la diffusione delle microgrids sono molteplici:

e la diminuzione progressiva dei costi dei sistemi di generazione distribuita da
fonti rinnovabili (in primis solare fotovoltaico, microeolico), divenuti competitivi

con quelli della fornitura elettrica tradizionale;
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e la crescita dei prezzi dell’elettricita a seguito di : un continuo aumento della
domanda di energia primaria da parte dei paesi in via di sviluppo, la progressiva
diminuzione dei combustibili fossili e la non completa liberalizzazione del

mercato elettrico;

e l’attenzione dei governi e dell’opinione pubblica occidentale verso i problemi
di inquinamento ambientale che si esplica in severe restrizioni sui sistemi

tradizionali di generazione di elettricita;

« la necessita di aumentare la affidabilita dei sistemi di alimentazione delle infra-
strutture critiche per il benessere e la sicurezza pubblica in caso di attentati o

eventi naturali catastrofici che interrompano la la fornitura elettrica principale;

« lintensa attivita di ricerca e sviluppo nelle tecnologie MET (Microgrid Enabling
Technologies) che sta attirando notevoli investimenti economici da parte delle

principali compagnie e societa del settore energetico.

Total Microgrid Capacity by Region, World Markets: 2Q 2013

Rest of World, 393

Asia Pacific, 387

Europe, 508

North America,
2,505

(Mw)

(Source: Navigant Research)

Figura 1.1. Capacita di generazione delle Microgrid nel IT trimestre 2013 ()

L’origine delle prime microgrid risale ad alcuni decenni fa nei grandi centri
medici e universitari americani dove le microreti sono state realizzate attorno a
grandi impianti di cogenerazione per erogare energia ai campus soprattutto nei
casi di interruzione del servizio elettrico principale. Per molti anni queste micro

infrastrutture energetiche hanno rappresentato delle soluzioni di nicchia.
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L’interesse verso le microreti mostrato di recente da alcuni governi (europei ed ameri-
cani) e lo sviluppo di avanzate tecnologie di generazione elettrica meno inquinanti (il
fotovoltaico, 1’eolico, i nuovi sistemi elettrici cogenerativi CHP, CHPC, microturbine
a gas, motori Stirling, cicli Rankine a fluido organico, cicli combinati gas-vapore,
celle a combustibile) ha portato a un nuova affermazione delle microgrids, ritenute la
soluzione tecnologica per il miglioramento dell’affidabilita energetica, dell’efficienza
e della sostenibilita ambientale in quanto sistemi locali, facilmente controllabili, piu

sicuri e democratici.

Total Microgrid Capacity by Segment, Average Scenario, World Markets: 2011-2017

5,000
4500 T & Commercialllndustrial
4000 —  ECommunity/Utility
1500 . nCampus Environment

u Military Stati B
e ilitary jonary Base

= Remote/Off-Grid

(MVY)

2,500

2,000

1,500 -

1,000

2011 2012 2M3 2014 2015 2016 2017

(Source: Pike Research)

)

Figura 1.2. Capacita di generazione delle microgrid nei diversi segmenti di mercato(

Il settore che attualmente sta guidando maggiormente lo sviluppo delle microgrids
¢ quello militare americano. Il Dipartimento della Difesa (DOD) americano, infatti,
sta attivamente promuovendo l'installazione di microreti quale strumento per la
sicurezza energetica nazionale. Secondo gli studi del DOD le microgrids consentiranno
nei prossimi anni di ridurre la dipendenza dai combustibili fossili che provengono,
in molti casi, da stati ostili agli interessi occidentali. Le microreti migliorano,
inoltre, l'integrazione nelle reti elettriche delle fonti di produzione fotovoltaica ed
eolica permettendo ’alimentazione delle basi militari a prescindere dagli eventi che
si verificano sulla rete principale. Lo studio della Navigant Research afferma
che la capacita di generazione installata dalle microreti del Dipartimento di difesa

americano raddoppiera entro il 2018 rispetto al valore del 2012 raggiungendo i 54,8
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MW per le basi militari di stanza.

Stationary Base Microgrid Capacity by Military Branch, Average Scenario, United States:
2012-2018

MwW
60

(from Pike Research/Navigant)

mAir Force

50 - MArmy
Marines
40 | HENavy
Other
30

20

0 I. -.r
Im = =

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Figura 1.3. Capacita di generazione delle microgrid militari USA ()

Gli obiettivi di efficientamento energetico, differenziazione delle tecnologie di
generazione, minimizzazione dei costi di gestione e miglioramento della sicurezza,
conseguibili grazie ad una pervasiva diffusione di microreti, richiedono 'impiego di
evoluti e tempestivi sistemi di controllo del carico elettrico su ridotte scale temporali
e di sistemi di previsione della capacita elettrica generata dalle fonti rinnovabili [3].
Questi sistemi di controllo devono essere posti il piu vicino possibile alle DER da
gestire per aumentare la responsivita della rete, ridurre le perdite di informazioni,
decentralizzare il controllo e minimizzare le possibilita di sabotaggio dovute agli
attacchi informatici.

La necessita di disporre di sistemi di controllo delle DER che siano capillari e
delocalizzati € resa ancora piu urgente dalla progressiva diffusione dei mezzi di
trasporto elettrici, che entro il 2020 passeranno dalle attuali 150 mila unita a 2,3
milioni come ipotizza il recente studio Full Electric Vehicles di ABI Research . Le
batterie dei veicoli elettrici rappresentano per la rete elettrica dei carichi aggiuntivi
che devono essere adeguatamente controllate e gestita all’interno della microrete per
garantirne il funzionamento ottimale ed evitare sovraccarichi ed improvvisi blackouts
5B).

In questo contesto si sviluppa il lavoro di studio di questa tesi, che affronta la

problematica di sviluppare un sistema artificiale scalabile in grado di gestire in modo
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efficiente e dinamico le richieste energetiche in una microrete rispetto alle risorse
disponibili, i costi e le esigenze di confort degli utenti.

Nel seguito di questo capitolo vengono presentate le caratteristiche delle microreti,
un quadro dei diversi approcci alla gestione e controllo di una microrete e gli obiettivi

di questo lavoro di studio.

1.2 Definizione di Microgrid

Una microrete (microgrid) ¢ stata definita dal Microgrid Exchange Group del U.S.
Department of Energy come un insieme interconnesso di carichi e di ricorse energetiche
distribuite (generatori distribuiti di energia, accumulatori) che operano in modo
coordinato per costituire un sistema geograficamente definito e controllabile rispetto
alla rete elettrica principale [9]. Tale sistema, a seconda della capacita di generazione
installata, puo essere collegato o isolato dalla rete elettrica delle aziende fornitrici
di energia (utility-main grid) per operare in modo connesso (connected mode) o ad
isola (island mode o autonomous mode).

Le microreti collegate alla main grid erogano energia in parallelo ad essa e commutano
nella modalita autonoma quando rilevano disturbi o malfunzionamenti della rete
principale che rischiano di compromettere il fattore di PQR (Power Quality and
Reliability) per i carichi critici. L’infrastruttura di tali microgrid comprende una
serie di switch automatici (intelligent SCR-based Static Transfer Switch, ATS, circuit
breakers) per sconnettere velocemente la microrete (o alcune sue sezioni) dalla rete
principale e per connetterla in modo esclusivo alle DER e agli UPS disponibili.

La rapida riconfigurazione della topologia di rete consente alle Microgrid di gestire
la qualita del servizio in maniera eterogenea e flessibile in funzione delle particolari
condizioni di carico della microrete, della classe di priorita degli utenti utilizzatori
(residenziali, commerciali, industriali) e delle particolari esigenze di PQR . Al
contrario le reti degli operatori pubblici sono obbligate a garantire per tutti gli utenti
utilizzatori un servizio universale e omogeneo definito dalle specifiche tecniche delle
Autorita di regolamentazione nazionali (I’AEEG per I'Italia). In questo ruolo di
interfaccia tra main grid e cliente finale, le microgrid migliorano 'affidabilita e la

qualita della fornitura elettrica per i carichi critici riducendo al tempo stesso i costi
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tariffari per i carichi non critici che non devono piu pagare il surplus dovuto ad un

elevato PQR.

Utility Grid

Substation | PCC

Microgrid

Figura 1.4. Configurazione tipica di una microgrid che include carichi e DER (]10])

Nel caso di funzionamento connected mode la microgrid &€ di norma situata a
valle di una sottostazione della rete di distribuzione del gestore del servizio elettrico
principale ed il punto di connessione ¢ denominato Point of Common Coupling [10].
Il PCC, disposto in prossimita delle cabine elettriche di interconnessione a bassa
tensione, comprende il complesso di interruttori, trasformatori e convertitori statici
responsabili della commutazione da connected mode a island mode e si interfaccia
con il sistema di controllo e gestione della microgrid.

Nel caso di funzionamento in #sland mode la microgrid non presenta un PCC ma ¢
dotata di una struttura di controllo che deve bilanciare il carico energetico con la
produzione locale di energia scollegando di volta in volta i carichi a priorita pitu bassa
e traslando temporalmente le richieste dei carichi programmabili. Di conseguenza
a seconda delle tipologie di clienti e della estensione geografica della microgrid,

I'infrastruttura puo includere:
o avanzati sistemi di gestione e controllo della domanda;

o reti di sensori per il monitoraggio dei parametri ambientali (temperatura,
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intensita luminosa);
e tecnologie di automazione all’interno degli edifici;

e sistemi di comunicazione per lo scambio informativo con i fornitori tradizionali

di energia elettrica;

e inverter dinamici per un flusso di potenza bidirezionale tra le fonti di genera-

zione distribuite e la rete elettrica primaria;

e interruttori programmabili per connettere e disconnettere gli utilizzatori e

sagomare opportunamente il profilo di carico elettrico della microgriglia.

1.3 DC Migrogrids

Le microreti in continua (DC microgrids) rappresentano il fronte piu avanzato nel
panorama di sviluppo dei sistemi elettrici delocalizzati e decentralizzati, in quanto si
prospettano come soluzione al problema delle perdite energetiche dovute alle conver-
sioni AC-DC e DC-AC-DC nell’erogazione di energia a data-center, edifici pubblici e
commerciali, abitazioni |11-18] secondo 'attuale paradigma di distribuzione.

La rete elettrica tradizionale fornisce potenza dalle centrali di produzione ai
consumatori in corrente alternata, utilizzando linee di trasmissione ad alta ten-
sione e linee di distribuzione a media e bassa tensione. D’altra parte la maggior
parte dei dispositivi elettrici in uso nelle abitazioni (personal computer, sistemi
home cinema, impianti Hi-FI, console per videogiochi, telefoni,fotocamere,ecc), i
sistemi di illuminazione a led, i sistemi di sorveglianza, gli apparati e i sistemi di
comunicazione, nonché i motori brushless in c.c. della trazione elettrica e i motori
elettrici a velocita regolabile (variable speed drives) delle applicazioni di automazione
e robotica industriale, necessitano di una alimentazione in continua. Questo richiede
la trasformazione della corrente alternata erogata dalla rete in corrente continua
tramite circuiti raddrizzatori e adattatori DC-DC con conseguenti perdite energetiche
[19]. Va osservato, inoltre, che molti sistemi di generazione distribuita (fotovoltaico,
celle a combustibile, output degli alternatori ad alta frequenza delle micro turbine

e turbine eoliche) hanno interfacce di uscita in DC e che vengono connessi a degli
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inverter per poter immettere in rete o distribuire negli impianti elettrici tradizionali
la corrente prodotta.

L’ energia delle fonti DER, convertita in AC, subisce una seconda trasformazione
in DC per alimentare molti dei dispositivi elettronici presenti negli edifici commerciali
e residenziali. Secondo un recente studio della Navigant Research le perdite
provocate dalle conversioni AC-DC e DC-AC-DC, unite alle regolazioni del voltaggio,
ammontano fino al 30% in alcuni sistemi.

Nelle DC microgrid 1'utilizzo di rettificatori ad alta efficienza a valle
della connessione (Point of Common Coupling) con la rete principale e 1'adozione di
convertitori DC-DC a diverso voltaggio per l’alimentazione delle apparecchiature
elettroniche consente la riduzione delle perdite di conversione dal 30% a meno del
10%. Inoltre, la disponibilita di boost converter DC-DC' a stato solido con efficienza
superiore al 90% permette di distribuire direttamente I’energia generata in
DC dai pannelli fotovoltaici e dalle celle a combustibile eliminando completamente

le perdite connesse alla duplice conversione DC-AC-DC [30-34].
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Figura 1.5. architettura di una microrete in continua ()

La distribuzione a bassa tensione in DC presenta ulteriori vantaggi quali:

e la possibilita di trasmettere una potenza superiore di quella trasmissibile in
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alternata a parita di sezione e di livello di isolamento dei conduttori impiegati;
o l’assenza dell’effetto pelle e delle reattanze di linea;

e la semplificazione realizzativa degli impianti di rete per effetto di un numero

minore di conduttori;
e maggiore stabilita e assenza di dispositivi di controllo e aggancio della frequenza.

In definitiva ’avvento di efficienti dispositivi di potenza a semiconduttore, la diffu-
sione dell’elettronica di consumo e la rapida affermazione di sistemi di generazione
distribuita come il solare fotovoltaico stanno portando a rivedere il modello di
microreti in AC a vantaggio di microgrid in DC e di infrastrutture ibride AC/DC
[35-38].

1.4 Tipologie di microgrids

Le microgrids possono essere inquadrate nel contesto sociale e civile riferendosi al
concetto di distretto energetico inteso come insediamento di tipo residenziale o
industriale, localizzato territorialmente, che richiede la fornitura di energia (elettrica
e/o termica) per I'erogazione di una molteplicita di servizi ai suoi utenti. L’infrastrut-
tura della microgrids di un distretto energetico si differenzia dalle reti ordinarie per la
distribuzione ed utilizzazione dell’energia per 'approccio integrato che viene adottato
nella progettazione di ogni suo elemento (generatori localizzati, interruttori, sensori,
sistemi di protezione delle sezioni in c.c. e c.a, cablaggi, dispositivi di controllo e
di interfaccia con gli utenti). Tale approccio considera la microrete un’entita unica
rispetto alla rete elettrica principale da gestire e controllare attraverso una rete dati
e un’architettura di elaborazione delle informazioni proprietaria.

Altro elemento caratteristico delle microgrid & 1’eterogeneita del vettore energetico
che puo comprendere sistemi di generazione elettrica e termica strettamente correlati

tra loro (sistemi di cogenerazione e trigenerazione) ad elevato rendimento.

Con riferimento al concetto di distretto energetico, inteso come entita fisica di
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estensione non prestabilita a priori ma dai confini definiti, & possibile definire la

microrete rispetto a tre distinti livelli di scala:

e livello della singola utenza abitativa o del singolo edificio commerciale, riferito
solitamente come nanogrids per gli edifici energeticamente sostenibili ovvero

per gli smart building;

o livello residenziale comprendente un numero limitato di utenze abitative e/o

commerciali, riferito comunemente come smart microgrid,

« livello di area geografica caratterizzato da un numero di utenze elevato orga-
nizzate in piu smart microreti e smart building interconnessi tra loro a formare

una smart grid.

A livello infrastrutturale le architetture delle microgrids vengono differenziate

sulla base della loro:
e struttura topologica che puo essere radiale o magliata;

e numero e natura dei sistemi di generazione e dei dispositivi di accumulo

eventualmente presenti;
o tipologia dei carichi (elettrici e termici) e dei rispettivi parametri di controllo.

Questi parametri vengono utilizzati in[39] per distinguere ulteriormente le microreti

in:

o infrastrutture a servizio di edifici e complessi industriali, residenziali o ospe-
dalieri con carichi inferiori a ai 2MW (denominate single facility microgrids);
queste microreti presentano sistemi di generazione dell’energia e dispositivi di
controllo della frequenza e dei livelli di tensione capaci di garantire una elevata
qualita e continuita della fornitura elettrica soprattutto nel passaggio dalla

modalita grid-connected a quella island;

o infrastrutture che alimentano agglomerati di edifici (campus biomedici, campus
universitari, basi militari), con carichi compresi tra 2 e 5 MW (denominate

multiple facility microgrids);
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e insiemi di microgrids di tipo single facility o multiple facility microgrids con-

nesse secondo una topologia che vede ogni microrete gestire carico, generazione

e accumulo all’interno di un ramo (feeder) per potenze comprese tra i 5 e 20

MW (denominate feeder microgrids); le feeder microgrids sono generalmente

sotto il controllo di aziende private, municipalizzate o cooperative e consentono

di migliorare la qualita e la disponibilita di energia su scala locale isolando i

diversi feeder della microrete dalla main grid in presenza di disturbi;

« infrastrutture che gestiscono produzione e carico di unita connesse ad una

sottostazione di una rete elettrica principale per potenze complessive superiori ai

20MW ( substation microgrids); queste microreti possono includere le precedenti

tipologie e vengono progettate con gli stessi criteri delle feeder microgrids.
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Figura 1.6. architettura di una tipica feeder microgrid

Ciascuna delle precedenti topologie di rete presenta specifici requisiti di pro-

gettazione per quanto concerne i sistemi localizzati di produzione

di potenza e gli

apparati di controllo e gestione dei flussi energetici. Ogni tipologia richiede un livello

di astrazione distinto per la rappresentazione del suo modello, ad esempio per una

single facility microgrid non ¢ essenziale rappresentare le perdite di rete mentre per
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una multiple facility microgrids puo essere diventare importante rappresentare le
perdite ohmiche e le numerose non linearita introdotte dagli apparati elettrici.

La topologia radiale e la struttura piu diffusa di microgrid a livello di rete di distri-
buzione in BT; in questo caso i feeder ( che ospitano diversi tipi di carico, dispositivi
di accumulo e/o generatori) vengono connessi ad una stazione di Bassa Tensione
dotata di un trasformatore in grado di gestire potenze comprese tra qualche kVA a 1
MVA. Ciascun feeder ¢ poi dotato di circuiti di protezione in corrente, interruttori
automatici [41,42] per isolarlo in caso di sovraccarichi e comportamenti elettrici

anomali.

1.5 Gestione e controllo di una microgrid

Nelle microreti I'uso di interfacce elettroniche di potenza [43-47| per interconnettere
i diversi componenti (DG, DS, DCL, ACL) alla infrastruttura abilita ottimizzazione
digitale nella gestione e distribuzione dell’energia [48-53]. Inoltre, 'implementazione
di protocolli di comunicazione wireless e Internet sui dispositivi domestici e gli smart
meter rende possibile la partecipazione informata degli utenti al mercato elettrico
e la definizione in tempo reale di strategie di tariffazione dinamica per favorire il
bilanciamento tra produzione e domanda [54-58].

In letteratura il problema del controllo e della gestione energetica all’interno di una
microrete viene affrontato da diverse prospettive che inquadrano le funzionalita e
gli obiettivi secondo una struttura gerarchica dedotta dallo standard ANSI/ISA-95
[38./594|60] .

Le funzioni svolte da ciascun livello possono sono sintetizzate come segue:

o il livello 0 (o inner control loop) si occupa della regolazione dei livelli di
tensione e di corrente nella connessione dei sistemi DG e DS alla rete tramite

convertitori con circuiti di feedback di tipo lineare e non lineare [61H63];

o il livello 1 (o primary control) gestisce le variazione di potenziale e/o di
frequenza lungo le linee dovute all’assorbimento di potenza attiva per i sistemi
DC ovvero di potenza attiva e reattiva nei sistemi AC; puo includere i circuiti

( power /voltage drop control circuits, power/frequency drop control circuits)
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responsabili della stabilizzazione e sincronizzazione dei parametri di rete nella

transizione da connected mode a island mode [64-66];

o il livello 2 (o secondary control) & responsabile del monitoraggio della tensione
e frequenza nella microrete e della segnalazione per disconnettere/connettere
la microgrid alla rete principale; solitamente e gestito dal controllore della
microgriglia MGCC (microgrid central controller che invia i segnali di sincro-

nizzazione ai circuiti di power/voltage drop control e power/frequency drop

control del livello primario [67H69];

o il livello 3 (o tertiary control) razionalizza il flusso energetico tra la microgrid
e la rete principale e tra gli elementi costituenti la microrete in funzione di pre-
fissati obiettivi economici, tecnici ed ambientali e delle condizioni del mercato
elettrico; a questo livello sono di norma implementati i metodi e i
programmi di gestione della domanda (demand management) che tentano di
modificare I’entita del consumo elettrico nel tempo per il miglioramento del
welfare sociale e la massimizzazione dei benefici per i consumatori e/o i gestori

della rete.

Increasing
Management
level

Primary
Control

Figura 1.7. Strutturazione gerarchica del sistema di gestione di una microrete
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1.5.1 Sistemi di intelligenza artificiale per la gestione energetica

Recentemente sono stati presentati diversi lavori scientifici inerenti la definizione
di sistemi e tecniche di intelligenza artificiale per la gestione ottimale degli scambi
di energia in una microrete [75-81]. Una parte predominante di questi studi si &
concentrata sui sistemi di gestione automatica della domanda che stanno divenendo,
per i gestori delle microreti, una delle risorse preminenti cui affidarsi per mantenere
I'affidabilita delle loro infrastrutture, rispettare le normative ambientali e fronteggiare
la pressione economica di un mercato elettrico liberalizzato.
Nel seguito vengono presentati alcuni dei lavori piti recenti utili a delineare il contesto
scentifico in cui collocare il presente lavoro di tesi.

In [76] G.Celli sviluppa un EMS (energy management system) basato sull’utilizzo
di una rete neurale stratificata feed-forward multi-perceptron ad un solo strato nasco-
sto che prevede su base oraria I’energia prodotta dai diversi sistemi di generazione
distribuita e minimizza il costo energetico complessivo. La rete determinando quale
debba essere il dispacciamento ottimale per ’energia prodotta dai vari generatori
all’interno della rete. Gli ingressi della rete neurale sono costituiti dalle capacita
di potenza nominale dei generatori, il prezzo di vendita e di acquisto dell’energia
(Italian Power EXchange data), le condizioni meteorologiche, il carico elettrico e
termico. Assumendo 'asse temporale segmentato in intervalli di ugual durata, la
rete neurale fornisce come output la potenza che deve essere prodotta da ciascuna
sorgente di energia rinnovabile e il valore di una variabile booleana che stabilisce se la
microrete deve acquistare o vendere energia in un determinato intervallo temporale.

Lo studio di Celli ¢ ripreso da Jaganmohan Reddy in [77] che utilizza le fun-
zionalita di una architettura distribuita di reti neurali multi-layer feed forward
per prevedere sia il carico che la disponibilita di risorse energetiche di un insieme
interconnesso di microreti in diversi tipi di scenario (giornaliero, stagionale, annuale).
I predittori MLFFNN adoperano i dati di consumo elettrico, temperatura, irradianza
e velocita del vento rilevati dai dispositivi di monitoraggio delle microreti.

Le stime su base oraria di temperatura, domanda elettrica, generazione elettrica
fotovoltaica ed eolica di ogni area geografica alimentata da una microrete sono utiliz-

zate da un sistema di gestione energetica globale (EMS) per pianificare I’accumulo
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Figura 1.8. Logica del controllore locale della microgrid ( \\

e le transizioni di energia elettrica tra microgrid vicine e/o la rete principale. Nel

sistema di Reddy ogni microrete dispone di:

o un predittore intelligente (Intelligent Predictor) costituito da 4 reti neurali

MLFFNN;

o una rete di sensori per il monitoraggio dei dati in tempo reale (Reat Time

monitoring Data);

e un controllore locale della microrete che verifica le condizioni di bilanciamento,
sovrapproduzione o deficit di potenza per decidere se importare o esportare

energia dalle microreti vicine.
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Un approccio diverso & quello seguito da Chaoachi in [78|, che propone un
sistema di ottimizzazione energetica multiobiettivo MIEM basato sulla soluzione di
un problema di programmazione lineare per minimizzare i costi operativi e I'impatto
ambientale della microrete salvaguardando il valore atteso del ciclo di vita dei
dispositivi di accumulo. L’elemento chiave del sistema MIEM (schematizzato in
Fig e la stima del carico elettrico e dell’energia rinnovabile prodotta nelle
24 ore da celle a combustibile (fuel cells), microturbine (single-shaft microturbine)
e pannelli fotovoltaici attraverso un framework eterogeneo di reti neurali (neural

network ensemble).
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Figura 1.11. Struttura del sistema di gestione energetica MIEM proposto da Chaoachi

I parametri del sistema neurale vengono settati tramite uno metodo di apprendimento
a correlazione negativa che aggrega le uscite di tre diversi sistemi di predizione

neurale (MLPNN, RBFNN, RNN). Il sistema di gestione energetica della microrete
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presuppone la temporizzazione delle fasi di carica e di scarica di dispositivi al
piombo-acido attraverso un sistema fuzzy che decide il tasso di carica e/o scarica
in funzione del SOC, del prezzo dell’energia, della stima della potenza generata
dalla sorgente fotovoltaica ed eolica. L’output del MIEM ¢ il vettore delle potenze
P = [Py, P, ..., Py] che devono essere generate dalle DER della microrete per
bilanciare il carico (eq e minimizzare i due funzionali in e che
rappresentano rispettivamente il costo e ’entita delle emissioni di gas inquinanti

(NO,, COs, SO).

N M
> Y Pi+Ppy+ Py +P—L—Ps=0 (1.1)
i=1j=1
K
fiP)=> FC;- P+ P,-Pg+ M;-P;— P;-Ps (1.2)
i=1
N M
f2P)=>"> EF;- Pi+GEF -Pg — (GEF — MGEF) - Ps (1.3)
i=1j=1

11 lavoro di Q.Deng [79] analizza il problematica del dispacciamento ottimale in
una microrete composta da microturbine eoliche, pannelli fotovoltaici e sistemi di
cogenerazione e la formalizza come un problema di ottimizzazione multiobiettivo da
risolvere tramite un algoritmo genetico. Le funzioni obiettivo rappresentano il costo
economico e l'impatto ambientale nel soddisfacimento della domanda di energia
elettrica e termica nell’ipotesi che la microgrid operi in connected mode.

Il sistema EMS si prefige di determinare lo schema di dispacciamento delle risorse
distribuite sugli intervalli AT di una finestra temporale di 24h, ovvero le potenze
elettriche P; che le DER devono rendere disponibili per ciascun intervallo AT.

Nel funzionale del costo economico, espresso dalla , sono trascurate le spese
di mantenimento dei pannelli fotovoltaici e delle microturbine eoliche mentre si
considerano i costi di esercizio e mantenimento delle celle a combustibile e delle
turbine, rispettivamente Crc, OMpc, Cprr, OMyp. La funzione di costo include

anche le spese per l'acquisto di elettricita (BC') e i ricavi derivanti dalla vendita
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dell’energia elettrica (SE) al gestore della rete principale a tariffe comunicate

giornalmente tramite la rete dati bidirezionale.

C(P) =" (Cre + Cur + OMyir + OMyr + BC — SE)

T
P 1
Crc = Cp zj: E * TLHV (1.4)
P, 1
Cyr =Ch, -
MT ZZT: m LHV

Nella C,y ¢ il prezzo del gas mentre LHV il potere calorifero del combustibile e
n; Uefficienza della cella a combustibile o della microturbina. Lo studio di Q.Deng
considera i costi di mantenimento OMy;r e OMpo proporzionali alla potenza
generata, mentre assume che l'impatto ambientale della microrete sia valutabile
tramite la funzione di costo , in cui «;,5;,7; e theta; sono parametri noti,specifici
delle microturbine e delle celle a combustibile adottate.

N
E(P): Z 10 (Oéi + BiP; + %Pf)—l—(siexp(QiPi) (1.5)

i=1
L’algoritmo genetico, che utilizza le tecniche del ranking basato sul concetto diPareto
dominanza e il meccanismo del nitching per individuare il fronte di Pareto mante-
nendo la diversita tra gli individui della popolazione, consente di determinare per

le diverse DER le condizioni di funzionamento ottimali (7;) che minimizzano i due

funzionali di costo (1.4)) e (|1.5)).

Lo studio di Samadi [80] presenta un sistema di gestione del carico elettrico
residenziale che incoraggia gli utenti a spostare nel tempo i propri consumi tramite
una strategia di tariffazione dinamica intelligente (smart pricing) che combina la
politica di tariffazione RTP con quella IBR. La strategia RTP (real time pricing)
fissa il prezzo dell’elettricita in modo da riflettere le fluttuazioni del costo all’ingrosso
dell’energia elettrica, pertanto la tariffa per il consumatore sara piu elevata in
corrispondenza delle ore di picco della domanda di carico della rete. La strategia
IBR (inclining block rates) cerca di contrastare la concentrazione dei consumi nelle
fasce orarie di minor prezzo innalzando la tariffa applicata al consumatore quando il

suo consumo supera una determinata soglia per una certa fascia oraria. Nel lavoro
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di Samadi la combinazione delle due strategie di tariffazione & espressa tramite
una funzione di prezzo orario A; che tiene conto del consumo totale di potenza I;

dell’unita residenziale nell'unita di tempo come indicato dalla ([1.6)):

my Se 0 S lt S bt
A(ly) = (1.6)

ng se Iy > b

con my, ny e by parametri predeterminati dal gestore della rete. Il sistema di gestio-
ne e controllo del carico, presente in ogni unita residenziale, riceve le richieste di
consumo di elettricita da parte dei dispositivi dell’'utente e ne pianifica 1’esecuzione
in modo da minimizzare la fattura energetica pagata dall’utente. Nel processo di
decisione vengono tenute in conto le caratteristiche di funzionamento del dispositivo,
quali la possibilita di rinviare nel tempo l'inizio della sua attivita e/o la possibilita
di sospendere piu volte ’esecuzione del suo compito e completarlo negli intervalli di

tempo successivi.

In [81] Lagorse considera il problema del controllo di una microrete ibrida compo-
sta da celle fotovoltaiche, celle a combustibile, carichi generici e un super capacitore
e propone un sistema di gestione del flusso di energia basato sulla tecnologia mul-
tiagente. La microrete in questo caso non presenta un sistema di controllo globale
ma ¢ modellata come un insieme di entita indipendenti che interagiscono tra loro
in modo collaborativo e competitivo perseguendo ognuno degli obiettivi parziali.
Ciascun agente ha una logica di funzionamento basata su uno specifico modello
fuzzy e non comunica direttamente con gli altri agenti ma scambia informazioni
sull’ambiente circostante utilizzando il principio della blackboard. Ogni agente ha
pertanto i permessi di accesso in scrittura ad una memoria condivisa che puo essere
letta da tutti gli altri agenti per prendere le decisioni riguardo gli scambi energetici
secondo le specifiche regole fuzzy della risorsa modellata. Ad esempio ’agente che
gestisce le celle fotovoltaiche ¢ progettato per consentire la massima erogazione di
potenza tramite ’esecuzione di un algoritmo MPPT.

Invece il funzionamento dell’agente che controlla i dispositivi di accumulo rispetta

le seguenti regole:
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BLACKBOARD

Figura 1.12. Sistema di gestione energetica multiagente proposto da Lagorse

e carica la batteria quando € presente energia disponibile, ovvero rivelata una

tensione elevata sulla linea di interconnessione;

e scarica la batteria quando il suo stato di carica ¢ elevato e viene rilevata una

tensione bassa sulla linea di interconnessine;
o protegge il dispositivo da profondi stati di scarica

e tiene conto tramite il meccanismo della blackboard dello stato di carica degli altri
dispositivi di accumulo scambiando con i loro agenti informazioni sulla potenza
massima accumulata e sul loro stato di funzionamento (batteria danneggiata o

in fase di ricarica);

e acquisisce informazioni sulla potenza prodotta e sulla potenza necessaria per
soddisfare il carico per valutare la quantita massima di potenza che puo essere
prelevata in fase di ricarica M AXcpqarge definita dalla 1’ con W; € {0,1}.

Pmaac

MAXCharge = S W
7 i

(Pprod - Pcons) (17)

Per quanto riguarda 1’agente che coordina le celle a combustibile questo attiva il
funzionamento della cella solo quando l'energia erogata dai pannelli fotovoltaici
e dai dispositivi di storage non ¢ sufficiente a soddisfare le necessita energeti-

che della microrete. In I'agente della cella a combustibile valuta la quantita
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(Pprod + Pace — Pioad) € se questa ¢ negativa attiva la cella in modo che eroghi
esattamente la quantita necessaria al raggiungimento del bilanciamento energetico
ovvero Prc—Ppyroq + Pace — Pioad- La cella continuera a funzionare fino a quando
risultera positivo il fabbisogno energetico per il successivo arco di dieci ore espresso

dalla condizione EN = |, ,?:;f Peons — Pproa > 0.

1.6 Obiettivi e organizzazione della tesi

Il presente lavoro di tesi analizza la tematica della gestione degli scambi energetici
in una microgriglia dal lato utente andando a studiare le tecniche algoritmiche che
sono necessarie allo sviluppo di un sistema automatico in grado di contemperare
insieme sia le esigenze degli utilizzatori dell’energia elettrica che quelle del gestore
della microgriglia.

Il presupposto & la possibilita di incrementare I'efficienza e 1’affidabilita della micro-
grid, a parita di carico elettrico giornaliero e di quantita di energia prodotta dalle
sorgenti rinnovabili, attraverso il modellamento ottimale del profilo di carico della
microrete. Questo ¢ ottenuto tramite lo spostamento delle attivita non interrompibili
dai periodi ad alto consumo energetico a quelli a basso consumo e 'individuazione
della sequenza ottimale di attivazioni successive per gli apparati che svolgono compiti
temporalmente interrompibili.

Al fine di ottenere un sistema modulare e scalabile il problema ¢ stato analizzato
su tre diversi livelli di risoluzione: quello di una singola unita abitativa, quello di
un’area residenziale e quello di una regione geografica.

L’obiettivo ¢ stato ottenere un sistema di controllo della domanda nella microgrid
che fosse automatico,veloce e flessibile rispetto alle esigenze degli utenti e del ge-
store. Le strategie di controllo individuate si basano sulle tecniche di intelligenza
computazionale per la soluzione di problemi NP complessi e si prefiggono diversi

obiettivi:

e la minimizzazione dei costi connessi alla capacita di generazione della mi-
crogriglia attraverso la riduzione del peak-to-average-ratio della curva di

carico;
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e la riduzione della fattura energetica pagata dagli utenti nel caso di costo

dell’energia variabile durante la giornata tutelando le sue esigenze di confort;

o l'utilizzazione ottimale dell’energia da fonti rinnovabili.

Il lavoro ha poi considerato le modifiche da apportare al sistema di gestione
della microgriglia per incentivare gli utenti ad assumere comportamenti energeti-
camente virtuosi qualora si disponga di informazioni sul profilo di consumo degli
utenti appartenenti alle aree residenziali del distretto servito dalla micogrid. A tale
fine si & previsto di includere nel sistema di gestione della microgriglia un sistema
di classificazione automatica dei profili energetici degli utenti che modula i costi

dell’energia per ciascun utente in funzione delle caratteristiche del suo profilo.

La struttura della tesi € stata organizzata in modo da presentare:

e nel Capitolo 1 una analisi dello scenario di riferimento in cui si collocare questo
lavoro e una analisi dei metodi sviluppati in letteratura per trattare la stessa

tematica;

e nel Capitolo 2 una sintesi delle tecniche di ottimizzazione multiobiettivo che
sono state studiate ed implementate in questi anni di dottorato per affrontare

il problema dell’efficientamento energetico di una microgrid;

o nel Capitolo 3 lo sviluppo del sistema per la gestione energetica della nano-grid

di una unita abitativa;

e nel Capitolo 4 lo sviluppo del sistema centralizzato per 'ottimizzazione del

carico di una microgrid di un’area residenziale;

o nel Capitolo 5 un sistema di gestione della domanda che include una tariffazione
dinamica basata anche sulla profilazione dei pattern di consumo degli utenti

residenziali.

Infine in appendice sono brevemente sintetizzati altri lavori di studio svolti durante
il periodo di dottorato che hanno riguardato 1'utilizzo di metodologie e tecniche
automatiche artificiali per il clustering delle immagini e dei video, la valutazione

oggettiva della qualita delle immagini e I'inpainting.
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Capitolo 2

Tecniche euristiche di

Ottimizzazione Multiobiettivo

2.1 L’ottimizzazione multi-obiettivo

La maggior parte delle discipline che modellano sistemi fisici tratti dal mondo reale
deve risolvere problemi con molteplici obiettivi e criteri di valutazione. Questo
ha motivato la comunita scientifica a sviluppare algoritmi di ottimizzazione multi-
obiettivo che permettessero di giungere alle soluzioni in modo efficace e con il minimo
onere computazionale.

I problemi di ottimizzazione multi-obiettivo consistono in una serie di funzioni
obiettivo che occorre minimizzare o massimizzare contemporaneamente in presenza
di vincoli e condizioni al contorno. La determinazione della soluzione diventa par-
ticolarmente complessa quando gli obiettivi non sono commensurabili tra loro e/o
sono addirittura in conflitto.

La natura multicriteria di questi problemi di ottimizzazione rende pertanto necessa-
rio ridefinire il concetto di ottimalita di una soluzione dando origine al concetto di
ottimo secondo Pareto (ottimo paretiano). A differenza dell’ottimizzazione a singolo
obiettivo, i problemi multi-obiettivo non sono caratterizzati da un’unica soluzione
migliore (ottimo globale) ma da un insieme di soluzioni ottimali che corrispondono
al possibili trade-off tra i diversi criteri del problema multi-obiettivo indagato.

La finalita degli algoritmi di ottimizzazione multiobiettivo & esattamente quella di
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individuare tutte queste soluzioni di trade-off in modo da offrire ai progettisti dei
sistemi la possibilita di esplorare e valutare diverse scelte ottimali (set ottimale di
Pareto).

Ogni soluzione del set ottimale di Pareto ha la caratteristica di non essere dominata
da nessuna altra soluzione del problema in esame, ovvero nello spazio di ricerca
delle funzioni obiettivo nessun altra soluzione & completamente migliore di quella di
Pareto. Ad esempio in un problema di ottimizzazione della sagoma di un oggetto, le
diverse soluzioni ottimali di Pareto corrispondono a configurazioni della struttura
che hanno uguale forma fisica ma diverse proprieta.

La soluzione dei problemi di ottimizzazione multi-obiettivo puo essere svolta in
diversi modi. Il pit semplice ¢ quello di costruire una singola funzione meta-obiettivo
come somma ponderata dei singoli obiettivi e adottare i metodi classici di ottimiz-
zazione (dynamic programming, linear programming, non linear programming) per
determinare la soluzione ottima [82,83].

Questo approccio non ¢ accettabile quando si hanno obiettivi contrapposti e risulta
limitato dalla difficolta di scegliere in modo adeguato il valore dei pesi. L’ottimizza-
zione della funzione meta-obiettivo con i metodi tradizionali (DP,LP,NLP) ha inoltre
come esito una singola soluzione ottimale sul fronte di Pareto. Questa soluzione
dipende dalla scelta dei pesi, per cui per trovare il set ottimale di Pareto occorre
reiterare il procedimento numerose volte esplorando tutti i possibili valori dei pesi.
Tale metodologia ¢ ovviamente poco praticabile, per tale ragione gli algoritmi di
ottimizzazione tradizionali vengono modificati in modo da apprendere il valore dei
pesi da adottare nelle iterazioni successive dagli esiti delle iterazioni passate.

Il limite di questo procedimento & quello di non riuscire a determinare le soluzioni di
Pareto che cadono in regioni non convesse o non connesse dello spazio delle funzioni
obiettivo [84].

Un approccio differente alla soluzione dei problemi di ottimizzazione multi-obiettivo
e quello fondato sulle tecniche meta-euristiche come 'intelligenza di gruppo (swarm
intelligence) e gli algoritmi genetici (evolutionary algorithm) [85-8§].

Gli algoritmi genetici vengono applicati con successo sia ai problemi mono-obiettivo

che multi-obiettivo per la facilita con cui permettono di gestire le funzioni non lineari
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e non-convesse che caratterizzano i modelli dei sistemi fisici tratti dal mondo reale.
Rispetto alle tecniche di ottimizzazione classica gli algoritmi evolutivi hanno il
vantaggio di usare un metodo stocastico di esplorazione dello spazio delle soluzioni
delle funzioni obiettivo generando ad ogni iterazione una popolazione di soluzioni
diversa. Inoltre ad ogni iterazione questi algoritmi forniscono una molteplicita di
soluzioni non dominate, ovvero Pareto-ottimali [84].

La natura stocastica della logica di funzionamento degli algoritmi genetici permette
di superare i problemi di ottimo locale delle funzioni obiettivo e di determinare le
soluzioni di Pareto in qualunque punto dello spazio di ricerca, comprese le regioni
non connesse.

In letteratura sono stati proposti diversi algoritmi genetici con il fine di ottenere
soluzioni ottimali ben distribuite su tutto il fronte di Pareto, tra questi i metodi che
hanno avuto maggiore successo sono le tecniche che implementano il meccanismo
dell’elitismo quali il SPEA [89], il PAES [90] e NSGA-II [91].

Tra le tecniche di swarm intelligence, 'algoritmo del Particle Swarm [92] si ¢ af-
fermato per la sua capacita di risolvere efficientemente ed efficacemente numerosi
problemi di ottimizzazione a singolo obiettivo. L’elevata velocita di convergenza del
PSO, dovuta alla sua capacita di ricerca locale e globale, ha spinto i ricercatori ad
estendere questa tecnica ai problemi di ottimizzazione multiobiettivo come risul-
ta dalle numerose applicazioni dell’ottimizzazione multi-obiettivo basate sul PSO
(MOPSO) [93,94].

Nel seguito di questo capitolo viene prima introdotto il formalismo matematico per
trattare un MOP, successivamente sono presentate le metodologie euristiche impie-
gate in questo lavoro di tesi per risolvere il problema dell’ottimizzazione energetica

in una microgrids.

2.2 Formalismo matematico di un MOP

La definizione matematica formale di un problema multi-obiettivo (MOP) ¢ im-
portante per fornire una descrizione dei diversi algoritmi di ricerca delle soluzioni
ottimali.

11 problema di ottimizzazione multi-obiettivo puo essere definito [85] come il problema
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di trovare “un vettore di variabili di decisione che soddisfi i vincoli e ottimizza una
funzione vettoriale i cui elementi rappresentano le funzioni obiettivo.”

Queste funzioni costituiscono una descrizione matematica dei criteri di valutazione
delle prestazioni che di solito sono in conflitto tra loro. Quindi, il termine ‘ottimiz-
zare’ significa trovare una soluzione che dia per tutte le funzioni obiettivo valori

accettabili per il decisore.

Le variabili di decisione rappresentano le grandezze di cui occorre scegliere i
valori ottimali in un problema di ottimizzazione. Queste vengono indicate come z;,

per j = 1,2, ...,n e definiscono il vettore di decisione x.

I

T2

Tn

I problemi di ottimizzazione presentano solitamente dei vincoli imposti dalle
particolari caratteristiche dell’ambiente e dalle risorse disponibili. Questi vinco-
li limitano il sottospazio delle soluzioni che possono essere ritenute accettabili e
descrivono le dipendenze tra le variabili decisionali e i parametri del problema di
ottimizzazione esaminato. Essi vengono formalmente espressi tramite disuguaglianze

e/o uguaglianze matematiche come:

gi(x) <0 i=1,...,m (2.2)

hij(x)=0 j=1,...p (2.3)

Il numero di vincoli di uguaglianza p, deve essere sempre minore al numero di
variabili di decisione n, altrimenti il problema di ottimizzazione risulta sovravincolato
e non rimangono gradi di liberta per 'ottimizzazione. Il numero di gradi di liberta

in un MOP & (n — p).

La ‘qualita’ di una soluzione di un MOP ¢ valutata facendo riferimento a criteri

specifici (detti obiettivi) del problema multi-obiettivo, che sono espressi come funzioni
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delle variabili di decisione (funzioni obiettivo).

Le funzioni obiettivo di un MOP sono espresse da una tupla {f1(x) ,f2(x)}, ...
fk(x), dove k & il numero degli obiettivi da conseguire.

La mappatura della tupla di n variabili di decisione nella tupla delle k& funzioni

obiettivo definisce un vettore di funzioni F(x) espresso dalla (2.4).

fi(x)
fa(x)

fr(x)
Ne consegue che in un MOP vengono definiti due spazi euclidei: quello n-dimensionale
generato dalle variabili di decisione x (spazio di decisione) e quello k-dimensionale
generato dai vettori F(x) (spazio obiettivo). Lo spazio di decisione @ € R™ & map-

pato in un sottospazio A € R* dalle funzioni fj(x).

A Fy
X, n K
Q={xeR"} A={yeR"}
F
F>
B ks
X3
Spazio delle variabili di decisione Spazio delle funzioni obiettivo

Figura 2.1. Mappatura delle variabili di decisione nello spazio obiettivo

Nei MOP che modellano sistemi reali pud accadere che alcuni criteri siano con-
trastanti tra loro, altri siano commensurabili (cioe valutabili nella stessa unita di
misura) ed altri non-commensurabili (ovvero valutabili con unita di misura diverse).
Si rende pertanto necessario porre un ordinamento nello spazio obiettivo per poter

procedere alla ottimizzazione con tecniche euristichell]

La determinazione dell’ottimo globale di un MOP & un problema NP-completo, ovvero un
problema di decisione per il quale non € determinato un algoritmo risolutivo in un tempo polinomiale

[95].
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Un problema di ottimizzazione multiobiettivo puo essere definito formalmente

nel seguente modo:

Definizione 1. Un MOP consiste nella minimizzazione (o la massimizzazione) di
F(x) = (f1(x), f2(x),. .., fe(x)) con i vincoli g;(x) <0, {1,...,m}, e hj(x) =0,
{1,...,p}, per x € Q. Una soluzione di un MOP minimizza (o massimizza) le
componenti del vettore F(x) dove x = (x1,x2,...,xy) € il vettore delle variabili di
decisione appartenente allo spazio §). Le espressioni g;(x) < 0 e h;(x) =0, rappre-
sentano i vincoli che devono essere verificati mentre si minimizza (o massimizza)

F(x) ed Q rappresenta Uinsieme di tutti i valori x ammissibili per la valutazione di

F(x).

Occorre osservare che nella soluzione di un MOP solitamente € necessario affron-
tare due problematiche: la ricerca di tutte le possibili soluzioni ottimali e il decision
making, ovvero la selezione della migliore soluzione all’interno dell’insieme Pareto-
ottimale. Il processo di decision making viene svolto operando un bilanciamento dei

vari obiettivi in funzione delle priorita date dall’utente che ha formulato il MOP.

2.3 Ottimalita di Pareto

La molteplicita delle funzioni obiettivo richiede una revisione della nozione di ‘otti-
malitd’ in quanto lo scopo che ci si prefige nel risolvere un MOP ¢ individuare delle
‘buone’ soluzioni di trade-off piuttosto che una singola soluzione come nell’ottimizza-
zione globale.

Questo insieme di soluzioni ¢ calcolato attraverso la teoria dell’ottimalita di Pareto.
La nozione di ‘ottimale’ proposta da Edgeworth e generalizzata da Pareto |96], viene

presentata di seguito.

Definizione 2. Una vettore u = (u1,us,...,u;) ¢ dominato da un altro vettore
v = (v1,02,...,v;) (e siindica con la notazione u <X v) se e solo se Vi €{1,... .k},

up <wv;edie{l,... .k} :u <v;.
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Definizione 3. Una soluzione x € () si dice Pareto Ottimale nello spazio di

decisione § se e solo se non esiste nessun x' € Q per il quale v .= F(x/) =

(LX), fo(x), ., fo (X)) domina u = F(x) = (f1(x), f2(x), ..., fr(x))".

La definizione di ottimalita di Pareto implica che se un vettore x ¢ Pareto-
ottimale allora non esiste un altro vettore che dia luogo al miglioramento delle
prestazioni rispetto a un certo criterio fp,, (x) senza causare simultaneamente il
peggioramento delle prestazioni rispetto ad un altro criterio fj,(x). In altre parole
le soluzioni Pareto-ottimali all’interno dello spazio decisionale sono quelle le cui
funzioni obiettivo non possono essere simultaneamente migliorate. Queste soluzio-
ni sono denominate anche soluzioni non-inferiori, efficienti o ammissibili e sono

rappresentate complessivamente dall’insieme Pareto-Ottimale P*.

Definizione 4. Per un MOP, F(x), l'insieme Pareto-Ottimale, P*, ¢é definito come:
Pri={xeQ| - e FE)=F(x)} (2.5)

Definizione 5. Un vettore x* € ) ¢ strettamente Pareto-ottimale se non si ha

alcun x € Q, con x € U # x* € Q tale che f;(x) < fi(x*) per i=1,... k.

Definizione 6. Un vettore x* € Q0 ¢ debolmente Pareto-ottimale se non si ha alcun

x € Q tale che f;(x) < fi(x*) per i=1,... k.

I vettori delle funzioni obiettivo corrispondenti alle soluzioni Pareto-ottimali sono

detti non dominati e costituiscono il fronte di Pareto PJF* nello spazio obiettivo.

Definizione 7. Per un problema multiobiettivo, F(x), con insieme Pareto-Ottimale

P*, il Fronte di Pareto PF* ¢ definito come:
PF :={u=F(x)| =xeP} (2.6)

Per un assegnato problema multiobiettivo il fronte di Pareto PF* generato
dall’insieme Pareto-ottimale dei vettori di decisione P* & fissato e non si modifica,
pertanto P* rappresenta le migliori soluzioni disponibili del dato MOP.

In generale non ¢ facile determinare I’espressione analitica della superficie k-dimensionale

che rappresenta il PF*. Nella maggior parte dei casi per disegnare il fronte di Pareto
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si considerano molte soluzioni in €2, si calcolano i corrispondenti vettori obiettivo

F (€ Q) e si determinano quelli non dominati che appartengono a PF*.

Gli algoritmi di ottimizzazione multi-obiettivo devono fornire delle soluzioni che
convergono all’insieme ottimale di Pareto e garantire la diversita dei vettori non

dominati sul fronte di Pareto.

2.4 Algoritmi Evolutivi

Nell’intelligenza artificiale gli algoritmi evolutivi identificano quelle tecniche di
ottimizzazione stocastiche che adottano i modelli computazionali ispirati ai processi
dell’evoluzione naturale: la selezione, la riproduzione, la sopravvivenza del soggetto
piu forte [97]. L’evoluzione naturale puo essere considerata, infatti, un processo di
ottimizzazione che tende a migliorare la capacita di sopravvivenza di un sistema
biologico in un ambiente competitivo soggetto a continue mutazioni.

Secondo la teoria di Darwin, in un mondo con risorse limitate ciascuno individuo
compete con gli altri per la sopravvivenza. Gli individui con le caratteristiche migliors
rispetto all’ambiente hanno maggiori probabilita di sopravvivere e di riprodursi.
Le caratteristiche migliori vengono in tal modo trasmesse alle generazioni successive,
e col tempo tendono a divenire dominanti tra gli individui della popolazione.
Durante il processo di generazione di un nuovo individuo, si possono verificare
alcuni eventi aleatori che modificano in modo casuale le caratteristiche dell’individuo
rispetto a quelle dei suoi genitori. Se le nuove caratteristiche migliorano la capacita
del soggetto di adattarsi al suo ambiente, allora le sue probabilita di sopravvivenza e
quindi di riproduzione tenderanno ad aumentare determinando la trasmissione delle
nuove caratteristiche alle generazioni successive.

Nei processi biologici le caratteristiche dell’individuo sono il risultato di una specifica
combinazione di cromosomi, che costituiscono il genotipo (genoma) dell’individuo.
I cromosomi, a loro volta, sono una combinazione di geni che costituiscono 1'unita
elementare dell’ereditarieta [98].

Una popolazione puo essere definita come un particolare insieme di genomi, ovvero

di individui.
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Gli algoritmi evolutivi si distinguono in: algoritmi genetici, programmazione
genetica, strategie evolutive e programmazione evolutiva; tra questi si sono affermati
essenzialmente i primi due in campo scientifico.

Gli algoritmi genetici sono stati sviluppati astraendo dai principi dell’evoluzione
biologica inizialmente da John Holland e Jong (1975) [99,/100]; successivamente
David Goldemberg (1989) [101] ne ha formulato le basi teoriche. Negli algoritmi
genetici una popolazione di individui rappresenta un insieme di potenziali soluzioni
del problema di ottimizzazione da risolvere. Ogni individuo (soluzione) ¢ una istanza
di una stringa di variabili che codifica le variabili di decisione del MOP e rappresenta
il suo genoma. Per un problema di ottimizzazione n-dimensionale il genoma ¥
comprende n, variabili, ; e puo essere espresso come:
]T

=172 e (2.7)

Le caratteristiche della soluzione del MOP (ovvero dell’individuo) dipendono

dai valori assunti dai cromosomsi ~y; della soluzione considerata. Ogni cromosoma &
costituito da un insieme di geni {¢’} che sono I'unita fondamentale di un genoma.
L’insieme di tutti i geni codifica il valore del genoma ovvero il suo genotipo.
In un algoritmo evolutivo si distinguono, pertanto, due classi di informazione:
il genotipo e il fenotipo. Il genotipo rappresenta la composizione genetica della
soluzione, ovvero quali specifici valori dei cromosomi (variabili ;) possiede. Il fenotipo
rappresenta il comportamento assunto dall’individuo in uno specifico ambiente,
ovvero quali caratteristiche possiede la particolare soluzione del MOP rispetto agli
obiettivi.

La relazione che lega il genotipo al fenotipo ¢ solitamente complessa, si parla di [97]:

e pleiotropia quando una modifica casuale dei geni causa una variazione inaspet-

tata del fenotipo;

e poligenia quando piu geni interagiscono per causare una specifica variazione

del fenotipo.

Un passo fondamentale nel progetto di un EA per un problema di ottimizzazione

n-dimensionale € la scelta appropriata dei cromosomi e della loro codifica. Infatti
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Figura 2.2. Componenti fondamentali di un algoritmo evolutivo

la complessita e I'efficienza della capacita di ricerca dell’EA dipendono fortemente
dallo schema di rappresentazione dei cromosomi, ovvero dal legame esistente tra i

geni e le variabili di decisione del MOP.

Gli algoritmi evolutivi presentano notevoli vantaggi rispetto alle tecniche classiche

di ottimizzazione, tra questi i principali sono:

e lottimizzazione di problemi a singolo obiettivo o multiobiettivo di variabili sia

continue che discrete;

e l’esplorazione multipla e simultanea dello spazio di ricerca con un ampio

campionamento delle superfici obiettivo;

o lottimizzazione rispetto a un numero elevato di variabili di piu funzioni di

costo estremamente complesse, anche non derivabili;

e la determinazione di una serie di soluzioni Pareto-ottimali e non di una singola

soluzione ottimale del MOP;
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o il funzionamento con dati sia sperimentali che generati da processi numerici;

 la possibilita di codificare le variabili di decisione e di eseguire 1’ottimizzazione

sulle variabili codificate;

e l'implementazione e il processamento parallelo

2.5 Struttura di base degli algoritmi genetici

Un algoritmo genetico determina le soluzioni ottimali del MOP attraverso iterazioni
successive. Proprio come avviene in natura, ad ogni iterazione ( generazione) vengono
computate nuove soluzioni (individui) con una ‘qualita’ (fitness) progressivamente
crescente utilizzando tre operatori mutuati dai fenomeni evolutivi: il crossover (la
riproduzione), la mutazione e la selezione.

Il processo evolutivo di un algoritmo multi-obiettivo genetico prevede sempre le fasi

schematizzate in Figura [2.3 e di seguito sintetizzate:

e si origina una popolazione iniziale di individui ognuno caratterizzato da un

genoma casuale ¥ € G (fasel);

e si calcolano per ogni individuo i valori delle funzioni obiettivo, che consentono
di determinare la qualita della soluzione computata, ovvero i valori della sua

fitness (fase2);

e si determina un ordinamento degli individui sulla base della fitness; succes-
sivamente si attua un procedimento di selezione con lo scopo di eliminare le
soluzioni con una basso valore della fitness e costruire un insieme di individui
destinati alla generazione dei nuovi individui della popolazione (mating pool
M). 1l mating pool M deve contenere solo gli individui con una fitness elevata

(fase3);

e si esegue il processo riproduttivo per ottenere nuovi individui da quelli inseriti
nel mating pool modificando o combinando i geni del genotipo 74 degli individui

€ M (fased);
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« se il criterio di arresto non & verificato il procedimento evolutivo viene ripetuto

partendo nuovamente dalla fase2 (fase5);
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Figura 2.3. Schema di principio di un algoritmo evolutivo

2.5.1 Popolazione Iniziale

Il processo iterativo degli algoritmi stocastici di tipo genetico presuppongono I’esi-
stenza di una popolazione iniziale P» di N7 individui ovvero un insieme iniziale di
soluzioni del problema di ottimizzazione.

Ad ogni iterazione gli EA aggiornano tale popolazione di soluzioni tramite i meccani-
smi di selezione, crossover e mutazione mantenendo inalterato il numero di individui.
Ne deriva che il primo passo per risolvere un problema di ottimizzazione con un
algoritmo genetico ¢ la generazione della popolazione iniziale.

Il metodo di creazione della popolazione iniziale Py, tipicamente adottato in lette-
ratura, ¢ quello della assegnazione casuale dei valori dei geni dei cromosomi degli
individui all’interno del dominio ammesso, ovvero nel rispetto di tutte le condizioni
di vincolo del MOP.

La scelta casuale garantisce che la popolazione iniziale sia una rappresentazione
uniforme dell’intero spazio di ricerca delle soluzioni.

La dimensione della popolazione iniziale N7 condiziona sia la capacitd computazio-
nale che la capacita di esplorazione delle possibili soluzioni ottimali. Un numero

elevato di individui migliora la diversificazione della popolazione e la capacita di
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esplorazione dello spazio di ricerca, tuttavia incrementa, ad ogni iterazione, I’'onere
computazionale necessario alla determinazione della generazione successiva.

Riguardo al tempo complessivamente richiesto per I'esecuzione di un EA, si puo
osservare che un numero elevato di individui incrementa il tempo di calcolo per
ciascuna iterazione ma generalmente diminuisce il numero di iterazioni necessarie
all'individuazione delle soluzioni che bene approssimino il fronte di Pareto.

Una popolazione iniziale troppo piccola rappresenta solitamente una piccola regione
dello spazio di ricerca, conseguentemente risulta basso il tempo di calcolo per ge-
nerazione ma puo richiedere un incremento del tasso di mutazione per esplorare lo

spazio di ricerca e un numero elevato di iterazioni per la convergenza dell’EA.

2.5.2 Funzione di fitness

In un EA la funzione di fitness viene introdotta, in accordo al modello darwiniano
per quantificare la capacita di un individuo di sopravvivere e riprodursi nel proprio
ambiente. Solo gli individui con il migliore fenotipo hanno la possibilita di sopravvi-
vere e di avere degli eredi.

La funzione di fitness misura, pertanto, quanto sia buona la soluzione rappresentata
dal genoma di un individuo e mappa l'insieme dei cromosomi in uno spazio scalare

R, come espresso dalla ([2.8])
b T — R (2.8)

dove I" rappresenta il tipo di dato dei cromosomi ; del genoma 7.

Nei problemi di ottimizzazione a singolo obiettivo la funzione di fitness dipende dalla
funzione obiettivo e in molti casi coincide con essa. Nei problemi multi-obiettivo la
funzione di fitness ¢ distinta dalle funzioni obiettivo ed ¢ possibile definire a parita
di obiettivi f;(x) diverse funzioni di fitness.

In generale la rappresentazione del genoma % differisce dalla rappresentazione delle
variabili di decisione x; che determinano i valori delle funzioni obiettivo, e la funzione
di fitness dipende dal vettore (2.1)) dei valori f;(x). La funzione di fitness & espressa
formalmente dalla ,

v o LRk g (2.9)
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dove €2 rappresenta lo spazio di ricerca per il vettore delle funzioni obiettivo, ¢
la funzione di decodifica del genoma, F' le funzioni obiettivo e T la funzione di
ridimensionamento.

La funzione di fitness fornisce una misura assoluta della qualita della soluzione, ma
in alcuni casi ( algoritmi coevolutivi) ¢ utilizzata una misura relativa quantificando

le prestazioni della fitness di un individuo rispetto agli altri individui.

La definizione specifica della funzione di fitness dipende dalla particolare tipolo-
gia del problema di ottimizzazione. Nei problemi di ottimizzazione non vincolati a
singolo obiettivo per i quali €2 coincide con I'#, solitamente la funzione di fitness

coincide con la funzione obiettivo.

Nei problemi di ottimizzazione multiobiettivo non vincolati, spesso la funzione
di fitness e ottenuta dalla scalarizzazione dei valori delle funzioni obiettivo, ovvero

dell’aggregazione lineare dei valori obiettivo f;(x) :

k
P = sz‘fi(x) (2.10)

dove w; > 0 con i = 0,...,k sono coefficienti che tengono conto dell’importanza

delle k funzioni obiettivo.

Nei problemi di ottimizzazione multiobiettivo vincolati la funzione di fitness
viene in molti casi calcolata come somma ponderata delle componenti del vettore
delle funzioni obiettivo e del valore di una funzione di penalita SVC' che tiene conto
del soddisfacimento dei vincoli, eq.. La funzione di penalita e spesso definita

[102] come:
m-+p

SVC(x,t) = (v x ) 3 po(x,1)” (2.11)
v=1

dove
max{0,g;(x)"} se i€ [l,2,...,m]
po(x,t) = { (2.12)
| hi(x) |* se je[1,2,...,p]
con «, B e vy costanti positive. Nella eq. t & l'indice di iterazione, per cui piu

¢ lunga la ricerca e pitt aumenta la penalita. Una scelta comunemente adottata per
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i parametriea=5=2e~v=0.5
k
P(x,t) = > wifi(x,t) + A SVC (2.13)
i=1
Un approccio alternativo per il calcolo della fitness dei MOP & quello introdotto
da Goldberg [103] e basato sul concetto di ottimalita di Pareto. L’obiettivo & quello
introdurre una classificazione (ranking) delle soluzioni della popolazione corrente
attraverso una procedura iterativa.
Inizialmente si identificano gli individui non dominati all’interno della popolazione
e si assegna ad essi un certo valore del rank rs. Successivamente, si separano gli
individui con rank ry dalla popolazione e si rieffettua il ranking della popolazione
rimanente. Il procedimento viene iterato piu volte fino a classificare tutti gli individui
della popolazione.

Il valore del rank puo essere assegnato in pit modi:

¢ calcolando il numero di individui da cui un certo individuo ¢ dominato +1
(dominance ranking), ovvero rank(y,) = 1+ ps, ,con p,, numero di individui

che dominano ,;

o determinando il numero di individui dominati da un certo individuo (dominance

count) ovvero rank(y,) = pi,, con p;, numero di individui dominati da ~,.

Per assegnare la fitness sulla base del ranking esistono varie tecniche. Alcuni
approcci usano il valore del dominance rank, altri quello del dominance count.
In [104] dopo aver proceduto al dominance ranking della popolazione il valore della

fitness viene computato in due passi :

« si assegna ad ogni individuo 9, un valore iniziale di fitness 1y (7,) ottenuto
dall’interpolazione del rank ( con una funzione lineare o esponenziale) a partire
dal valore assunto per I'individuo migliore (non dominato) fino al valore assunto

per I'individuo peggiore;

o si effettua la media dei valori di fitness ¢ (7) per gli individui nella stessa
classe di ranking in modo che la fitness globale di tutta la popolazione rimanga
costante e gli individui di una stessa classe di ranking vengano selezionati con

la stessa frequenza.
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In [105] la fitness di ogni individuo & un valore che dipende dalla profondita di
dominanza e dalla densita di affollamento all’interno del sottoinsieme dei vicini; tale

valore si ricava eseguendo i seguenti passi:

e si identificano dapprima gli individui non dominanti nella popolazione corrente

per costruire il fronte a rank 1;
« si assegna a tutti gli individui del fronte uno stesso valore fittizio di fitness v;,;

e si calcola per gli individui del fronte il valore della funzione di sharing espressa

dalla (2.14)

d: i\
1-— (ﬂ) se d@j < Osh
Osh

Sh(d;;) (2.14)

0 se di,j > ogp
dove 7; e 7y; sono due individui sullo stesso fronte, d; ; la distanza tra i due
fenotipi, os;, un parametro che misura la massima distanza ammessa per

considerare due individui vicini nello spazio obiettivo;

e si modifica il valore iniziale della fitness degli individui del fronte ponendola
pari al valore(2.15)), com m numero di individui sul fronte;

Yig

Vi = >7Ly Sh(di ;)

(2.15)

e si separano gli elementi del fronte dalla popolazione e si reitera il procedimento
sugli individui rimanenti della popolazione avendo cura di scegliere come valore
iniziale della funzione di fitness del nuovo fronte di individui non dominanti un

valore che sia inferiore al valore minimo di shared fitness del fronte precedente.

Un metodo ulteriore di determinazione della fitness ¢ quello proposto in [106]
in cui si prende in considerazione sia il numero di individui dominati (dominance

count) che il valore del dominace rank.
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2.5.3 Operatore di selezione

La selezione € uno dei principali operatori degli algoritmi evolutivi ed & correlata
al principio darwiniano di sopravvivenza del piu adatto all’ambiente. Il suo obiettivo
¢ valutare I'informazione contenuta nel genoma di un soggetto della popolazione per
individuare le migliori soluzioni per lo specifico problema di ottimizzazione.

In un algoritmo genetico 'operatore di selezione ¢ impiegato nelle fasi di:

e individuazione della nuova popolazione quando al termine di ciascuna
iterazione viene scelto il nuovo insieme Py C 2 di soluzioni del MOP che
rappresentera la popolazione della generazione successiva; gli individui della
nuova popolazione possono essere selezionati solo dall’insieme dei figli O o
dall’insieme costituito dai genitori e dai figli M U O per garantire che gli

individui migliori sopravvivano nella generazione successiva.

e riproduzione quando occorre generare nuovi individui attraverso ’applicazio-
ne degli operatori di crossover e mutazione; per quanto concerne il crossover
gli individui con la fitness migliore devono avere opportunita di riproduzione
maggiori cosi da ottenere una prole con il patrimonio genetico delle soluzioni
migliori. Con riferimento alla mutazione la strategia di selezione deve focaliz-
zarsi sugli individui pit emphdeboli per verificare che i tratti genetici introdotti

incrementino le loro probabilita di sopravvivenza nell’ambiente.

L’importanza dell’operatore di selezione negli algoritmi evolutivi € dovuta alla sua
indipendenza dalla struttura dello spazio di ricerca. Infatti, a differenza di quanto
accade per l'operatore di riproduzione e di mutazione, 'indipendenza della strategia
di selezione dal legame tra funzione di fitness e funzioni obiettivo e 'indipendenza dal
tipo di codifica dei cromosomi consente sempre di trasferire 'operatore di selezione
da un algoritmo evolutivo .4 ad un altro B .

L’impatto di tale operatore sulla convergenza del procedimento evolutivo di otti-
mizzazione ¢ descritto tramite il concetto di pressione evolutiva (selective pressure).
La pressione evolutiva mette in relazione la capacita dell’operatore di selezione di
focalizzare gli individui migliori con il tempo richiesto per produrre una popolazione

uniforme (tempo di takeover) [107]. La selective pressure misura infatti la velocita
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che la soluzione migliore impiega a diffondersi nell’intera popolazione.

Il concetto di tempo di takeover & espresso formalmente dalla seguente definizione:

Definizione 8. Se si indica con P(0), la popolazione iniziale di ns individui e
con @ € P(0) un suo individuo migliore, allora considerato il predicato L(P (t)) =
(a1 (t) = az(t) = =an,(t) = &) si definisce tempo di takeover 7% dell’operatore

di selezione s : Q — Q la quantita

v =min{t € N | o(s'(P)(t)) = vero} (2.16)

L’assunto su cui si fonda il concetto di tempo di takeover & che se tutti gli
individui hanno la medesima probabilita di essere selezionati allora il tempo 7*
diviene infinito; quindi piccoli tempi di takeover corrispondono a pressioni evolutive
elevate.

E’ importante osservare che un operatore di selezione con una pressione evolutiva
troppo elevata diminuisce rapidamente la diversita tra gli individui della popolazione
portando ’algoritmo a convergere prematuramente verso soluzioni subottime. Una
pressione evolutiva elevata si riflette in una limitata capacita di esplorazione dello
spazio delle soluzioni.

Per poter controllare facilmente il processo di ricerca delle soluzioni ottimali tra-
mite la variazione dei parametri dell’operatore di selezione, occorre che la definizione

dell’operatore consenta di:

e prevedere facilmente I'impatto dei parametri di controllo sulla pressione

evolutiva;

e limitare ad un solo parametro di controllo la dipendenza della pressione

evolutiva ;

« ottenere un intervallo di valori della pressione evolutiva il piu esteso possibile

al variare del parametro di controllo.

In letteratura sono proposti diversi operatori di selezione, di questi i piu noti sono:

la selezione random, la selezione proporzionale, la selezione per torneo tournament
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selection, la selezione basata sul rank, la selezione a torneo di Boltzman, la selezione

per elitismo.

Selezione Random

La strategia di selezione piu semplice & quello randomica, ovvero quella in cui tutti
gli individui hanno la stessa probabilita (pari a 1\ ng, con ng dimensione della
popolazione) di essere scelti per la riproduzione. In questo caso particolare non viene
utilizzata nessuna informazione riguardante la fitness e gli individui con le peggiori
caratteristiche genetiche hanno la stessa probabilita di sopravvivere degli individui
migliori. Il risultato & che la pressione selettiva di questo operatore ¢ la piu bassa

tra tutti gli operatori di selezione.

Selezione proporzionale

Il metodo di selezione proporzionale é stato introdotto da Holland [99] assegnando
una probabilita di selezione degli individui p; dipendente dai valori della funzione di
fitness :

p; = 103 (')72)

= (2.17)
> s (7))
7=1

done N7 ¢ il numero dei individui della popolazione e 15 (7;) ¢ il valore della fitness
scalato opportunamente per rappresentare un numero positivo.
Nei problemi di minimizzazione alcune tipiche modalita di scalatura della fitness

sono le seguenti:

o Us(Fi) = Ymaz — V(i)  dove Ppq, & il valore massimo non scalato della
fitness v (7;) dell’individuo; quando 4, non & disponibile, si utilizza al suo

posto il massimo valore della fitness osservato fino a quel momento, ovvero
wmaxz 5

N 1
o Ys(w) = (1+%(%) — Yming)

osservato fino a quel momento; in questo caso il valore scalato della fitness e

dove ¥pmin, € il valore minimo della fitness

sempre compreso in (0, 1].
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Nei problemi di massimizzazione solitamente si assume come valore scalato della

1
fitness (’V%) = (1 + Ymaz, — 1/1('%))

Due tecniche di campionamento comunemente adottate nella selezione proporzionale

; tale valore & sempre compreso in (0,1).

sono la roulette wheel e lo stochasting universal sampling

Selezione a torneo

Nella selezione a torneo (tournament selection) si sceglie in modo casuale un gruppo
di N;s individui dalla popolazione con N;s < N7 , si confrontano le prestazioni di
questi Ny individui e si determina come risultato quello migliore tra essi. Nel caso
dell’operazione di crossover con due genitori I'operazione di tournament selection €
eseguita due volte, una per ciascun genitore. Assumendo una valore Nz non troppo
grande rispetto alla dimensione N7 della popolazione, si impedisce all’individuo
migliore di dominare le generazioni successive, ovvero si ottiene una bassa pressione
selettiva. Valori troppo piccoli di N¢s fanno aumentare la probabilita che siano
selezionati gli individui con i genomi non ottimali. La selezione a torneo sebbene
utilizzi I'informazione di fitness per scegliere I'individuo migliore del gruppo, presenta
una pressione selettiva inferiore a quella della selezione proporzionale, in quanto gli

elementi del gruppo vengono scelti dalla popolazione in modo randomico.

Selezione basata sul rank

Nella selezione basata sul rank la probabilita che un individuo sia scelto € una
funzione del suo rank e non del valore assoluto della sua fitness. L’operazione
di ranking misura infatti la qualita di un genotipo rispetto a quella degli altri
genotipi e prescinde dalla tipologia dello spazio di ricerca. Nel caso di ranking
lineare la probabilita di selezione & espressa dalla , dove \ ¢ il numero dei figli

dell’individuo migliore e A quello dell’individuo peggiore con 1 < A<2el=2-)

A+ (rank(%)/(ns — 1)) - (A= N)

pi(¥i) = o (2.18)

Questa tecnica previene la convergenza troppo rapida dell’algoritmo genetico e pre-
senta una pressione selettiva uniformemente scalata sugli individui della popolazione

in base al loro rank. Se si opta invece per un ranking non lineare la probabilita di



2.5 Struttura di base degli algoritmi genetici 45

selezione e definita dalla dove 8 ¢ una costante di normalizzazione.

1— e—rank ("71)

5 (2.19)

pi =

Selezione a torneo di Bolzman

Il metodo di selezione a torneo di Bolzman & stato sviluppato da Goldberg
per creare un meccanismo che mantenesse stabili i sottogruppi di individui che
presentano valori della funzione obiettivo simili|103|. Il metodo si basa sui principi
termodinamici del simulated annealing e funziona eseguendo una competizione tra
coppie di individui le cui funzioni obiettivo differiscono tra loro per un certo valore
di soglia.

Per selezionare un individuo, tre individui candidati ¥7, 2, 73 vengono sottoposti a
due competizioni: una competizione tra s, 73 e successivamente una competizione
tra 1 e il vincitore 7, € ¥2,793}. In accordo alla distribuzione di Boltzmann del

simulated annealing la probabilita di selezione di o rispetto ad 3 € data da

_f03)
, e T
P="im  _im (2.20)
e T +e T
e la probabilita che 7 sia selezionato rispetto a v, € {¥2,73} €
_fn)
e T
P= TiGw 7O (2.21)

e T +e T
Il parametro T" ha il ruolo della temperatura nei sistemi fisici modellati dal simulated
annealing e controlla la probabilita che I'individuo con le caratteristiche peggiori
vinca la competizione. La graduale riduzione del parametro T' € un elemento critico
per questo metodo, infatti valori inizialmente grandi di T" assicurano che tutti gli
individui abbiano la stessa probabilita di essere selezionati. Quando T diviene piu

piccolo al crescere delle iterazioni la selezione si focalizza sugli individui migliori.

Elitismo

L’elitismo si riferisce al processo che assicurare ai migliori individui della popolazione
di sopravvivere e passare alla generazione successiva, conseguentemente la selezione

per elitismo consiste nello scegliere gli individui +; della popolazione corrente P
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che presentano un valore della fitness superiore a una certa soglia (impostata come
parametro di configurazione). Gli individui con i cromosomi migliori sono copiati
nell’insieme P**! che andra a costituire la popolazione della generazione successiva
e non subiscono mutazioni. Gli individui rimanenti sono selezionati con una delle
tecniche precedentemente menzionate. L’elitismo puo far crescere rapidamente le
convergenza degli algoritmi genetici perche evita la perdita delle migliori soluzioni
trovate, tuttavia maggiore ¢ il numero di individui che riescono a sopravvivere
passando alla generazione successiva e minore ¢ la diversita delle caratteristiche

presentate dalla nuova generazione.

2.5.4 Operatore di crossover

L’operatore di crossover ricombina i genomi degli individui presenti nel mating
pool per creare il patrimonio genetico degli individui della nuova popolazione.
Le diverse modalita di ricombinazione dei geni danno origine a tre categorie di
operatori di crossover in funzione del numero di individui (genitori) da cui si

originano quelli nuovi (figli); si parla di operatori di tipologia:
e asessuata, se un figlio & creato dal genoma di un solo genitore;
o sessuata se due individui sono utilizzati per dare origine ad uno o due figli;
e a multi-ricombinazione se uno o piu figli sono creati da piu di due genitori.

Negli operatori di crossover di tipo sessuato si selezionano in modo casuale
due individui dal mating pool e si ricombina il loro patrimonio genetico con una
probabilita p. detta probabilita di crossover o rate di crossover; precisamente viene
generato un numero casuale r € (0,1) e se p. > r i genomi dei due genitori vengono
ricombinati, in caso contrario i due figli saranno la copia esatta dei genitori. Il valore
del rate di crossover puo essere determinato sperimentalmente oppure teoricamente
in base ai principi del teorema ’Schema’ ([108},/109]). Nella implementazione del
crossover va evitato che lo stesso individuo sia scelto come rappresentante di entrambi
i genitori per effetto della selezione probabilistica; se questo avvenisse i nuovi individui
sarebbero la copia conforme del genitore.

In letteratura vengono descritti diversi metodi di ricombinazione dei cromosomi,
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alcuni dei quali sono specifici del particolare problema analizzato. Esistono tuttavia
delle tecniche di ricombinazione del patrimonio genetico dei genitori che prescindono
dalla natura del problema di ottimizzazione. Tali metodi possono sempre essere
applicati come prima opzione per molti dei problemi di ottimizzazione.

Le tecniche piu diffuse sono quelle del k-point crossover e del uniform order-based
crossover. Nel k-point crossover si fissano uno o piu punti nel cromosoma e si
scambiano tra i due genitori le sottosequenze di geni compresi tra questi punti.
Nel metodo uniform order-based crossover si generano i figli scambiando
tra i due genitori ogni gene con una probabilita p. detta probabilita di swapping;

solitamente si assume p, = 0.5.

1-point crossover

I
nfve[va ¥ s Tve[ o] [ va s Tve i)

|
|Y1|Y2|Ya ]Y-t IYE IYB| Y'Il
cromosomi dei genitori cromosomi dei figli

2-point crossover

I
| -
v e [¥e s TYe [ 5] (Vo] Y ]¥s [ i)

. I
|Y1|Yz!Ya |Y4 IYs |Yle7|
__(_;_Ijg;nosomi dei genitori cromosomi dei figli
crossover uniforme

vl Twlv el wv]
—>

|Y1|Yz|Ya |Y4 |Ys |Y5|Y7|
cromosomi dei genitori cromosomi dei figli

Figura 2.4. Tecniche di crossover

2.5.5 Operatore di mutazione

L’operatore di mutazione ¢ adottato negli algoritmi genetici per aggiungere
diversita alle caratteristiche della popolazione introducendo nuovi geni nei cromosomi
degli individui. Questo operatore & solitamente utilizzato a sostegno del crossover
per garantire che l'intera gamma di alleli sia accessibile in una data posizione di

ciascun cromosoma. Si puo infatti verificare il caso che lo stesso gene sia presente
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nello stesso punto del cromosoma di entrambi i genitori, per cui anche la prole
ottenuta tramite il k-point crossover avra tale gene nel suo codice genetico. Questo
si traduce in una limitazione nell’esplorazione dello spazio di ricerca. L’operatore
di mutazione € progettato per superare questo problema garantendo cosi la ricerca
delle soluzioni ottimali del MOP nell’intero spazio delle variabili di decisione.

Negli algoritmi GA una tecnica di mutazione spesso utilizzata & quella che varia ogni
gene dei cromosomi della prole con una certa probabilita p,, € [0,1] (probabilita
di mutazione). Ne segue che se n, ¢ il numero di geni di un individuo 7; la sua
probabilita di mutazione & [1 — (1 — p,,)"*]; altri operatori di mutazione specifici

delle problematiche trattate sono sviluppati in letteratura.
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Capitolo 3

Gestione del carico elettrico
nella nano-grid di una

abitazione

3.1 Definizione del problema

La comparsa nell’ecosistema elettrico di sistemi di generazione distribuita e di
microreti ha portato la comunita scientifica a interessarsi alle modalita di interazione
tra abitazioni intelligenti e rete elettrica per la gestione del carico e la riduzione dei

costi |112(-119].

L’interoperabilita tra smart meter e dispositivi elettrici intelligenti, nonché lo
scambio dati bidirezionale tra la rete di distribuzione elettrica principale e 1’edificio
intelligente, offre la possibilita di ottimizzare i consumi elettrici del singolo utente e di
migliorare l'efficienza e la sostenibilita ambientale dell’intera infrastruttura elettrica.
Infatti, il soddisfacimento della domanda energetica di un distretto con N utenti
richiede il dimensionamento della capacita di generazione della rete e dei relativi
sistemi di distribuzione sul valore di picco del carico elettrico piuttosto che sul valor
medio. Questo si riflette in costi di manutenzione elevati e sottoutilizzazione delle

risorse quando risulta elevato il rapporto tra il valore di picco del carico elettrico e il
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corrispettivo valor medio (peak-to-average-ratio), ovvero quando il PAR >> 1.

Loua max L(t)
PAR =" S e (3.1)
avg T JpL(t)dt

Nella L (t) rappresenta la curva del carico elettrico nell’arco temporale T.

I gestori delle infrastrutture elettriche cercano di ovviare a questo poblema
adottando strategie di controllo del consumo energetico dal lato utente, che sono
riferite in letteratura come tecniche di Demand Side Management (DSM) |1204121].
Sono stati definiti diversi tipi di programmi di DSM, tutti finalizzati a migliorare

I'utilizzo delle risorse energetiche disponibili; tra questi vanno menzionati:

e iprogrammi di emergency demand response che prevedono l'invio di segnala-
zioni sugli intervalli temporali in cui € previsto un picco del carico elettrico
e l'introduzione di incentivi economici per gli utenti che conterranno i loro

consumi in tali fasce;

e imetodi di direct load control che prevedono la gestione da remoto dei consumi
energetici di alcuni processi e dispositivi dell’utente sulla base di un accordo

preventivo tra il consumatore ed il gestore;

o imetodi di tariffazione intelligente (smart pricing) in cui il prezzo dell’elettricita
pagato dall’utente viene modificato in modo dinamico a seconda della fascia
temporale considerata (time-of-use pricing), del costo di produzione e della
domanda complessiva di energia (real-time pricing), ovvero del superamento di

un valore di soglia ip (t) (critical-peak pricing) tipico per ogni fascia temporale.

Molti dei metodi di DSM analizzano il problema esclusivamente dalla prospettiva
del gestore della rete, tuttavia la progressiva diffusione di piccoli impianti solari o
eolici che sfruttano risorse rinnovabili ecosostenibili per produrre energia elettrica
destinata all’uso domestico, ha indotto a considerare in questo lavoro di tesi sistemi di
gestione efficiente dell’energia collocati nelle unita residenziali che operino nell’ottica
del consumatore.

Questo motiva la scelta di considerare come presupposto iniziale di questo lavoro

di ricerca lo sviluppo di un sistema automatico di pianificazione dei consumi in una



3.2 Modello della smart home 51

nano-grid che alimenta una smart home, o pil in generale uno smart building.

La finalita principale di tale sistema e modificare il profilo di carico dell’abitazione a
parita di domanda elettrica giornaliera, pianificando in modo ottimale le richieste
energetiche dei diversi dispositivi elettrici in modo da uniformare il carico in ogni

intervallo temporale riducendo il PAR. Il sistema deve prevedere sia il caso di :
« assenza di fonti di energia alternative a quella del provider elettrico principale;

o disponibilita di un impianto di generazione da fonti rinnovabili (nello specifico
fotovoltaico) dimensionato essenzialmente per soddisfare il fabisogno dell’abi-
tazione; si ¢ assunto che la nano-grid non disponga di dispositivi di storage, in
quanto 'attuale disciplina italiana non li ha completamente regolamentati per

i sistemi efficienti di utenza che immettono in rete.

3.2 Modello della smart home

Per formalizzare il problema della gestione dei consumi energetici si ipotizza che
ciascuna unita abitativa intelligente sia alimentata attraverso una nano-grid, connessa
alla rete elettrica principale e dotata di un proprio sistema di gestione, pianificazione
e controllo dei carichi. Si assume che il sistema di gestione [indicato con I’acronimo

HEMS in Fig. (3.1)] disponga di:
e una rete dati per acquisire informazioni

- sullo stato meteorologico (tasso di insolazione e/o velocita del vento

stimati) dal Web,

- sull’andamento del prezzo orario dell’elettricita definito dal gestore della

rete principale;

o una interfaccia grafica (GUI) per consentire all’utente di specificare il tipo di
attivita che i dispositivi elettrici devono svolgere e i parametri caratteristici di

eventuali sistemi di generazione distribuita connessi alla nano-grid;

e un database per memorizzare le caratteristiche di ogni apparato elettrico e le

relative tipologie di consumo energetico;
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e una rete di sensori wireless per monitorare in tempo reale i consumi dei

dispositivi elettrici e mantenere aggiornate le informazioni presenti nel database.

1l sistema HEMS di demand side management della microrete pianifica le attivita
che richiedono potenza elettrica a partire dai profili di consumo presenti nel database
e dalle specifiche imposte dall’'utente sull’intervallo temporale di operabilita di
ciascun dispositivo elettrico. Questo intervallo definisce la finestra temporale entro
cui l'elettrodomestico deve necessariamente eseguire il compito e condiziona la
capacita del sistema HEMS di modulare il profilo di carico della microrete. Il caso
ottimale & quello in cui 'intervallo di operabilita ¢ di 24 h (massima flessibilita di
ricollocare l'attivita sull’asse dei tempi), mentre il caso peggiore ¢ quello di intervallo
di operabilita uguale a quello di funzionamento, ovvero coincidente con la durata
temporale dell’attivita (nessuna possibilita di spostare l’attivita in un successivo

periodo tempo).

B | Q;l, =~
SN S

Figura 3.1. Sistema automatico di gestione energetica di una unita residenziale

Assumendo di indicare con t; il primo istante possibile per avviare un task e con
t listante entro cui concludere il task, I'intervallo di operabilita viene rappresentato
con il vettore [ts,tf]. Il sistema HEMS in base all’estensione dell’intervallo di
operabilita rispetto a quello di funzionamento identifica due tipologie di compiti

elettrici:
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o attivita traslabili sull’asse temporale, per le quali la durata temporale d

dell’attivita soddisfa sempre la condizione d < (t; — ts);

o attivita istantanee, non traslabili, per le quali la durata dell’attivita verifica

I'uguaglianza d = (t5 — t);

Le attivita dei dispositivi elettrici il cui azionamento puo essere differito nel tempo

sono ulteriormente distinte in due categorie:

e compiti non interrompibili che una volta avviati non possono essere interrotti,

quali esempio i programmi di lavaggio della lavabiancheria o della lavastoviglie;

e compiti interrompibili ovvero compiti eseguibili in piu fasi temporali non ne-

cessariamente consecutive, quali esempio la carica della batteria dei veicoli

elettrici o il boiler dell’acqua.

Ciascuna attivita non interrompibile (task) T'Sj, e caratterizzata da un profilo di

consumo energetico prestabilito che nell’ipotesi di segmentare ’asse dei tempi in slot

temporali Aty = At, con h € N, puo essere modellato come una successione nota

. . TS, . C oy . . .
di valori {xh '70} che rappresentano ’energia richiesta in ogni intervallo temporale

Aty, per eseguire T'S},.
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Figura 3.2. Possibile profilo di consumo energetico per una attivita, per At = 15minuti

L’energia necessaria per completare I'attivita T'S;, ¢ ottenuta dalla (3.2), con la

condizione ({3.3)) per le attivita non interrompibili di durata dj,.

T
ETS0 =% g o (3.2)
h=1

TS;
xh 70— 0 per Ath ¢ [t0j7 (t[)jo + d]O)} (33)
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Nella T rappresenta il numero di intervalli temporali At;, compresi nell’arco
temporale di 24h per il quale si effettua la pianificazione energetica. Si ipotizza,
inoltre, di discretizzare gli istante di avvio g, delle attivita in modo che coincidano
sempre con ’estremo inferiore degli intervalli At che li contengono.

Le attivita interrompibili T'P;, sono caratterizzate unicamente dal valore comples-

. . c 1. . T P; . .
sivo dell’energia richiesta per eseguirle Ep,qt, mentre il loro profilo di consumo nel

tempo {uzj? '} viene programmato dal HEMS con le condizioni 1) e 1’

TP, TP
S = End (3.4
Atn€ltsj ity ]
TP, TP,
up,hh €{0,E. "'} Atpe [t5j17tfj1] (3.5)

Se si indica con {T'Sj,, jo = 1..K,} I'insieme dei task non interrompibili da
svolgere nell’arco di una giornata, e con {T'P;,, ji = 1..K,} quello dei task inter-
rompibili, il carico elettrico aggregato per time slot At dell’unita abitativa sara
esprimibile come:

K Kp
L2 Y o™+ Y ), (3.6)
jo=1 ji=1

Al variare degli istanti di avvio ¢gj, e dei profili u;’:ij ! dei task interrompibili il
profilo del carico aggregato viene sagomato, modificando il PAR della nano-grid;
ovviamente per non penalizzare eccessivamente il confort dell’utente della smart home
il ¢o;, potra essere traslato solo rispettando i vincoli toj, > tsj, € tojo <(tfj, — djo)

Poste queste premesse il problema della gestione dei consumi energetici di una
unita residenziale dotate di una nanogrid intelligente puo essere formulato come
il problema della individuazione degli istanti ottimali di avvio toj, €[tsjy,tfjo] €
delle successioni {u;:];“} che, tenuto conto della eventuale presenza di sistemi di
generazione distribuita, riducono il PAR della domanda energetica dell’unita abitativa

intelligente, ovvero della corrispondente nano-grid.

3.3 PSO per la pianificazione energetica ottimale

La determinazione del profilo di carico ottimo costituisce un problema di allocazione

ottima delle risorse energetiche che non puo essere trattato con algoritmi determini-
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Figura 3.3. Possibile profilo di carico elettrico aggregato per k=6 attivita e At = 15minuti

stici all’Taumentare del numero dei parametri in gioco . L’allocazione efficiente
delle risorse risulta infatti un problema di tipo non deterministico polinomiale (NP)
completo. Questa motivazione ha suggerito ’adozione di un algoritmo di tipo euristi-
co per determinare i valori ottimali di {¢j,,j0 = 1..Ks} e {uiij '} che portano alla
riduzione del Lyeqk = ArgfiexT L. Nello specifico il sistema HEMS adotta la tecnica
dell’ottimizzazione stocastica particle swarm.

Con riferimento alla gestione di K task non interrompibili e di K, task inter-
rompibili ciascuna particella dello swarm rappresenta un possibile profilo di carico
compatibile con le specifiche definite dall’utente sui tempi e modalita di esecuzione
di ciascuna attivita 7'Sj, e TPj,. Ogni possibile profilo P! ¢ associato ad un insieme
di (Kp + 1) vettori che identificano una posizione nello spazio delle soluzioni come
descritto dalle espressioni .

Si puo osservare che spesso i task interrompibili sono caratterizzati da un assor-
bimento di potenza uniforme in ogni sottointervallo di funzionamento, pertanto i

) e e . . T P;
TPj1 sono esprimibili come il prodotto di una costante E. ’' per un vettore

T'p; TP;, , TP; ) .
(h1]+nTP _1)] contenente dhrpj, = Emaz' /Ec ' valori non nulli
J1

vettori u
. . TP;
binario (b, ”*,...,b
1

su nyp, intervalli At, = At contenuti in [tsjistrj]- Ne deriva che per eseguire
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un task interrompibile T'P;, occorre determinare dhypj, istanti di inizio distinti
{tafj ', 1 <r < dhyppj, } nella finestra temporale [tgj,,tr;|; Ognuno di questi istanti
di inizio tafjl coincide con l’estremo inferiore dell’ intervallo Aty, in cui viene

cx g . TP
consumata la quantita di energia E. ’'.

P' = [so,qul,...,uTPKP}

so = [to1,-- -, tox,]
TP; _ ETPh bTPh bTPj (37)
u = L h1 g arey (h1+nTPj1 _]_)

Atpyyn € [tsjistys] per n=0,.,nrp, 1
Il profilo P! ¢ quindi associabile ad m = K, + Zﬁp dhrpj, istanti di inizio espressi

dalla (3.8).

1
P' = [307STP17---7STPKP}

so = [to1,- - -, tox,]
TP; TP;
sTp, = [toylfl,.._,t()’ i PJJ (3.8)
TP;
to,r]1 = [tSjutfjJ

TP; TP;
tO,s]1 7& t(),r]1 per r 7é S, 1 S r,s S thPj1

Osservando che un profilo di carico ideale sarebbe quello uniforme su tutto ’arco
temporale, una condizione per la minimizzazione del PAR ¢ quella ottenibile dalla
riduzione dello scarto tra picco del carico energetico aggregato per time slot ed carico
medio netto per time slot; questo suggerisce di assumere come funzione di fitness

I’espressione

F(PY) = rgif({(Lh — G = Lavg) - masky} (3.9)
masky, = (Lh — Gy — Eavg) >0 (3.10)

= 1
dove Lgyg = T oA, (Lh — Gh) rappresenta il carico medio netto per time slot e

{G}} & lenergia prodotta dai sistemi di generazione distribuita per time slot.

Per riuscire a coprire lo spazio di ricerca nel modo piu uniforme possibile,

inizialmente le N particelle dello sciame vengono collocate in modo casuale nello
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spazio multidimensionale delle soluzioni rispettando i vincoli sugli intervalli di
funzionamento ammessi. Questa scelta ¢ dettata dal fatto che la capacita del PSO di
esplorare efficientemente lo spazio delle soluzioni dipende fortemente dalla modalita
di inizializzazione delle posizioni iniziali degli N individui.

Questo suggerisce ’adozione della espressione per generare le posizioni iniziali

degli NV individui dello sciame,

i _ pi i i
Pr - Pmin,r + rand, - (Pma:r:,r - Pmin,r) (311)
dove Py, » € con Sy, .. . indicano rispettivamente gli estremi minimo e massimo

del componente r-esima del vettore posizione e rand, un valore uniformemente
distribuito in (0,1). Viene cosi determinato un primo insieme di possibili profili di
carico: uno per ogni particella.

Ad ogni iterazione dell’algoritmo le particelle si spostano nello spazio m-dimensionale
con l'obiettivo di individuare la posizione che minimizza la funzione di fitness.

Il movimento di ogni particella ¢ condizionato dal risultato raggiunto dagli altri
individui dello stormo in modo da rispecchiare l'attitudine di ogni individuo ad
emulare il comportamento dei soggetti che hanno avuto maggior successo. Ogni
profilo di carico viene di conseguenza modificato in modo che la posizione della
corrispondente particella P! vari con una velocita che rifletta sia i risultati che
'i-esimo individuo ha raggiunto nelle iterazioni precedenti (componente cognitiva),

sia i risultati trovati dagli altri individui del gruppo (componente sociale).

La variazione della posizione P! viene sintetizzata matematicamente dalle equa-
zioni e .
Con riferimento alla funzione di fitness la componente cognitiva ¢ legata alla migliore
posizione f’}b ost trovata dalla particella nel corso della sua evoluzione ed ¢ modellata
dal termine cq -randy ;- (P’jbest,r — Pﬁ) per tener conto della tendenza della particella
a rioccupare la posizione (etichettata local best) da cui ha tratto il maggior profitto.
La componente sociale ¢ invece descritta come c3 - rands, - (Pigbestm — Pﬁ) dove
I_Digbest ¢ la migliore posizione trovata dallo sciame.

In sintesi la ricerca della posizione ottima da parte degli A individui ¢ regolata nella
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A

Do _ .
7 Votest = c2-rand; - (Pfjhr:.at. —By)

..

P

A v 5 =i
- ’ thest. = ¢z - rand, - (Plbest - P(U)

-

Figura 3.4. Variazione della posizione degli individui del PSO nello spazio delle soluzioni

r-esima dimensione dalle seguenti espressioni:

‘/Tl(t + 1) = W- ‘/:(t) +cr- randlm . [‘Plibest,'r(t) _ P:(t)]_’_ (3 12)

te2- Tand2:7’ ’ [Pgibest,r - Prz’ (t)]
Pit+1)= Pi(t)+ Vi(t+1) (3.13)

Il parametro w rappresenta l'inerzia della particella a cambiare posizione, mentre
c1 e c9 sono dei coefficienti di accelerazione che regolano la velocita verso il local best e
il global best ovvero I'importanza della componente cognitiva rispetto a quella sociale
nell’esplorazione dello spazio di ricerca; randi , rands, sono delle determinazioni di
variabili aleatorie uniformemente distribuite tra (0,1).
In accordo agli studi di Shi ed Eberhart [123]]124] si ¢ seguito I’approccio IW A
(inertia weights approach) per definire il valore dei parametri nella adatti
a risolvere il problema della pianificazione energetica ottimale, conseguentemente
I’esplorazione dello spazio delle soluzioni ¢ stata condotta assumendo i valori :

(Wnaz — Winin)

W= Wmar — ————— + Niter, ¢c; = co = 2.0, con wyqe = 0.9 € wyin = 0.4.
Nitermaz
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3.4 Verifica del sistema proposto

Il sistema di pianificazione dei consumi energetici del HEMS & stato testato su
una piattaforma di simulazione implementata in C++ con una interfaccia grafica
web-based verso I'utente e un database NoSQL di possibili tasks elettrici che 'utente
di una abitazione tradizionale potrebbe eseguire nell’arco di una giornata. Il database
contiene per ogni elettrodomestico diversi tipi di task che si differenziano, sia per
durata che per energia complessivamente richiesta.
Nel database i campi associati ad ogni task specificano le sue caratteristiche di
interrompibilita e traslabilita temporale, 'intervallo di operabilita, la durata e il
profilo di consumo energetico dei task non interrompibili, ’energia necessaria per
eseguire i task interrompibili.
Nelle tabelle e sono indicati i consumi delle attivita non interrompibili
considerate nelle simulazioni; per quanto concerne i task non interrompibili il campo
durata specifica 'ampiezza dell’intervallo di funzionamento per ogni task; la possibi-
lita di avere piu valori della durata associati alla stessa tipologia di attivita consente
di diversificare ulteriormente il tipo di task che I'utente puo richiedere ad uno stesso
dispositivo; ad esempio € possibile avere un task di tipologia Lavabiancheria-3 con
consumo di 1700 watt/h e durata 1h:30 ma anche un task di durata 2h:30 con la
medesima tipologia e consumo orario.
In tabella sono invece indicati i task interrompibili presi in considerazione
nelle prove di verifica del sistema di pianificazione proposto; nello specifico si sono
considerate le attivita dei dispositivi di ricarica delle batterie dei veicoli elettrici
(EV Home Charger). Si ¢ fatto riferimento ad una stazione di ricarica conforme al
Modo 2 della Norma Internazionale IEC 61851-1, utilizzata per la ricarica di una
batteria di 24 kWh; a seconda della corrente di ricarica selezionata dall’utente e della
percentuale di ricarica voluta saranno necessari tempi di ricarica effettivi distinti.
Nel caso in cui I'utente disponga di un sistema di generazione distribuita, si e
ipotizzato che questo sia di natura fotovoltaica e che nell’'unita abitativa sia instal-
lato un impianto da 3kW),, con una produzione elettrica media giornaliera su base
annua di 11.3 kWh (dati forniti dall’applicativo web per la stima della produzione

fotovoltaica associato al Photovoltaic Geographical Information System (PVGIS)
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Figura 3.5. Potenza generata dal sistema di generazione fotovoltaico nel mese di Aprile

database [125]). In figura é riportato uno dei possibili andamenti della potenza
generata da un impianto fotovoltaico per il mese di aprile.
Nelle simulazioni si € assunto che il profilo di consumo energetico dei task non inter-
rompibili fosse uniforme su tutto I'intervallo di funzionamento, inoltre si ipotizzato
che ogni utente esegua al piu due task interrompibili ed un numero massimo di task
non inferiore a 5 e non superiore a 14.

Il profilo di carico netto per la nano-grid dell’unita residenziale, derivato eseguendo
i task secondo la pianificazione computata dall’ HEM S, ¢ stato posto a confronto

con quelli ricavati in due distinte situazioni operative:

e la prima ipotizza che gli apparati elettrici svolgano il loro tasks non appena
possibile; questo significa assumere ’istante di inizio dell’attivita coincidente
con l'estremo inferiore dell’intervallo di funzionamento specificato dall’utente;
tale situazione corrisponde al caso in cui sia assente un sistema automatico

intelligente di gestione e pianificazione delle attivita all’interno della abitazione;

e la seconda ipotizza che i dispositivi elettrici diano avvio ai loro compiti a
partire dagli istanti specificati dall’utente. Questo caso modella la situazione
in cui le attivita sono programmate senza valutare 'impatto ambientale ma

tenendo conto solo dei bisogni dell’utente.
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Tabella 3.1. Task elettrici non interrompibili

Tipologia Task

Power(W/h) Durata(h:m)

Lavabiancheria-P1
Lavabiancheria-P2
Lavabiancheria-P3
Lavastoviglie-P1
Lavastoviglie-P2
Lavastoviglie-P3
Lavastoviglie-P4
Asciugabiancheria-P1
Asciugabiancheria-P2
Aria-Condizionata-P1
Aria-Condizionata-P2
Riscaldamento-P1
Riscaldamento-P2
Forno-elettrico-P1
Forno-elettrico-P2
Forno elettrico-P3
Grill
Piano-Cottura-P1

Piano-Cottura-P2

Piano-Cottura-P3

Piano-Cottura-P4

Tosaerba-P1

Tosaerba-P2

Tosaerba-P3

Aspirapolvere

1.900
1.400
1.700
1400
1800
1600
1100
2700
2200
800
600
2100
2500
2250
3000
2.500
1000
5000

1500

2000

1800

280

450

1300
1200

2:30

1:00, 1:30, 2:30

1:30, 3:00

2:00

3:00

2:00

1:00, 2:00

0:30, 1:00, 2:00, 2:30

0:30, 1:00, 2:00, 2:30

1:00, 2:00, 3:00, 4:00

1:00, 2:00, 3:00, 4:00

1:00, 2:00, 3:00, 4:00

1:00, 2:00, 3:00, 4:00

0:30, 0:45, 1, 1:15, 1:30, 2:00
0:30, 0:45, 1, 1:15, 1:30, 2:00
0:30, 0:45, 1, 1:15, 1:30, 2:00
0:15, 0:30, 0:45, 1:00

0:15, 0:30, 0:45, 1:00, 1:15,
1:30, 1:45,2:00, 2:15,2:30
0:15, 0:30, 0:45, 1:00, 1:15,
1:30, 1:45,2:00, 2:15,2:30
0:15, 0:30, 0:45, 1:00, 1:15, 1:30,
1:45,2:00, 2:15,2:30

0:15, 0:30, 0:45, 1:00, 1:15, 1:30,
1:45,2:00, 2:15,2:30

0:30, 1:00, 2:00, 3:00, 4:00
0:30, 1:00, 2:00, 3:00, 4:00
0:30, 1:00, 2:00, 3:00, 4:00
0:30, 1:00, 1:30, 2:00
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Tabella 3.2. Task elettrici non interrompibili

Tipologia Task Power(W/h) Durata(h:m)
Frigocombinato-1 40 24:00

Frigocombinato-2 60 24:00

Ferro-da-stiro-1 1300 0:15,0:30,1:00,1:30,2:00
Ferro-da-stiro-2 1000 0:15,0:30,1:00,1:30,2:00
Congelatore-1 45 24:00

Aria-Condizionata-P1 800 1:00, 2:00, 3:00, 4:00
Aria-Condizionata-P2 600 1:00, 2:00, 3:00, 4:00
Tostapane 1000 0.25

Segreteria telefonica 5) 24

Frullatore 150 0:15

Friggitrice-1 2000 0:15, 0:30, 0:45

Friggitrice-2 1600 0:15, 0:30, 0:45
illuminazione-interna-1 150 1:00, 2:00, 3:00, 4:00, 5:00, 6:00
illuminazione-interna-2 350 1:00, 2:00, 3:00, 4:00, 5:00, 6:00
illuminazione-interna-3 720 1:00, 2:00, 3:00, 4:00, 5:00, 6:00
Televisore-1 80 1:00,2:00,3:00;4:00,5:00,6:00

Televisore-2 40 1:00,2:00,3:00;4:00,5:00,6:00
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Tabella 3.3. Consumi dei Task elettrici interrompibili
Tipologia Energia Tempo Percentuale Corrente
di Task assorbita di ricarica di carica
(kW) effettivo (h:m) (kW) (A)
Home-Charger-1 4,830 1:30 20% 15
Home-Charger-2 9,660 2:45 40% 15
Home-Charger-3 14,490 4:15 60% 15
Home-Charger-4 19,320 5:30 80% 15
Home-Charger-5 24,00 7:00 100% 15
Home-Charger-6 4,830 1:45 20% 12
Home-Charger-7 9,660 3:30 40% 12
Home-Charger-8 14,490 5:15 60% 12
Home-Charger-9 19,320 7:00 80% 12
Home-Charger-10 24,00 8:45 100% 12
Home-Charger-11 4,8 2:15 20% 9
Home-Charger-12 9,6 4:45 40% 9
Home-Charger-13 144 7:00 60% 9
Home-Charger-14 19,2 9:15 80% 9
Home-Charger-15 24 11:45 100% 9
Home-Charger-16 4,8 3:30 20% 6
Home-Charger-17 9,6 7:00 40% 6
Home-Charger-18 14,4 10:30 60% 6
Home-Charger-19 19,2 14:00 80% 6
Home-Charger-20 24 17:30 100% 6
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Nelle figure sono presentati i risultati ottenuti nel caso in cui I'utente
chieda di eseguire i 14 task elencati in tabella 3.4} di questi 13 sono non temporal-
mente interrompibili ed 1 ¢ interrompibile; inoltre 6 task di questi task non sono
temporalmente traslabili perche la loro durata coincide con 'intervallo di operabilita
richiesto: TS1,TS2,T54,TS8,TS12, TS13.

Nel caso in cui non fosse operata alcuna pianificazione ottimale il profilo di carico
netto avrebbe 'andamento riportato in figura [3.6| con un PAR = 4, 36, mentre nel
caso in cui 'HEMS effettui la pianificazione si ottengono miglioramenti significativi
del PAR dell’ordine del 30% almeno .

E’ necessario osservare che il sistema si fonda su un approccio euristico pertanto
richiedendo all’EMS di effettuare la pianificazione piti volte possono aversi risultati
leggermente differenti. Nello specifico di questo esempio si € ottenuto un migliora-
mento del PAR del 33% per la pianificazione P1 e del 38% per la pianificazione P2.
Si noti inoltre come sia possibile avere piu profili con lo stesso valore del carico di
picco [si veda il caso delle figure e (3.8)].

La capacita di miglioramento ¢ ovviamente connessa all’ampiezza dell’intervallo di
operabilita di ogni task rispetto alla sua durata. Questo suggerisce di usare questo
parametro come uno degli indici per valutare il profilo di comportamento energetico
dell’'utente, come esaminato nel capitolo 5. Una seconda considerazione da fare &
connessa ai costi associati alle diverse pianificazioni ottimali: nel caso di tariffazione
flat i diversi profili ottimali sono equivalenti, diverso € invece il caso in cui venga
adottata una tariffazione dinamica. Per tener conto del costo orario dell’energia
nella pianificazione delle attivita occorre riformulare il problema di ottimizzazione
includendo tra gli obiettivi anche la spesa per 'approvvigionamento energetico
sostenuta dall’utente; questo porta ad estendere le capacita computazionali del’EMS
affinché determini le soluzioni di un problema di ottimizzazione multiobiettivo .
Nel caso in cui 'unita abitativa sia dotata di una sorgente di distribuzione fotovol-
taica il sistema EMS ne tiene conto andando a minimizzare il profilo di carico netto.
In questo caso il semplice criterio di abbassamento del picco & condizione necessaria
ma non sufficiente per I'utilizzo ottimale dell’energia generata localmente, come si

evince dai grafici degli andamenti ottenuti in figura (3.11)) e (3.8).
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Profilo di carico netto
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Figura 3.6. Profilo di carico PO nel caso in cui 'unita abitativa non disponga di un HEM S

Tabella 3.4. Attivita richieste dall’utente dell’unitd residenziale

Task Tipologia Potenza durata Intervallo di
richiesta(watt) (h:m) operabilita
TS1 Frigocombinato-1 40 24:00 0+ 24
TS2 Congelatore 45 24:00 0+24
TS3 Aspirapolvere 1200 1:00 18:00+24:00
TS4 Piano-Cottura-P2 1500 0:15 8:00+8:15
TS5 Lavastoviglie-P3 1600 2:00 7:00-+19:00
TS6 Lavabiancheria-P3 1.700 3:00 6:00+16:00
TS7 Tosaerba-P1 280 2:00 15:00+20:00
TS8 Televisore-1 80 4:00 20:00-+24:00
TP1 Home-Charger-12 2070 4:45 16:00-+-8:00
TS9 Piano-Cottura-P4 1800 1:00 18:00+22:00
TS10  Lavastoviglie-P4 1100 1:00 9:00+17:00
TS11  Forno-elettrico-P2 3000 1:30 18:00+23:00
TS12  illuminazione-interna-1 150 3:00 6:00+9:00
TS13  illuminazione-interna-2 350 5:00 18:00+23:00
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Figura 3.7. Profilo di carico ottimale P1 ottenuto nel caso in cui il sistema HEMS

pianifichi i tasks di tabella con un PAR=2,89.
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Figura 3.8. Profilo di carico ottimale P2 ottenuto nel caso in cui il sistema HEMS

pianifichi i tasks di tabella PAR=2,67.
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Figura 3.9. Profilo di carico ottimale P3 ottenuto nel caso in cui il sistema HEMS

pianifichi i tasks di tabella @ PAR=2,67.
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Capitolo 4

Ottimizzazione del carico
elettrico in una microgrid

residenziale

4.1 Modello e finalita del sistema di gestione

I recenti studi della Comunita Europea sull’entita dei consumi finali di energia
elettrica |126] evidenziano come il settore residenziale costituisca il secondo con-
sumatore in ordine di importanza dopo quello industriale. Questo dato conferma
I’andamento crescente della domanda di energia elettrica delle aree residenziali
dell’'UE-27 e motiva il ricorso a strategie di riduzione e razionalizzazione dei consumi
tramite I'impiego di dispositivi efficienti e I’adozione di sistemi di pianificazione e
ottimizzazione del carico elettrico all’interno delle unita abitative e commerciali.
Lo sviluppo e I'utilizzo di sistemi di controllo locali del carico e della generazione
distribuita stabilizza il funzionamento della microrete. Inoltre i sistemi di gestione
della domanda lato utente consentono di alterare i pattern di consumo degli utenti e
di produrre specifiche variazioni nella curva di carico della microrete in accordo agli
obiettivi prefissati.

In questo capitolo viene presentato un sistema automatico di ottimizzazione del

carico elettrico per una area con Ny abitazioni alimentate tramite una microgrid
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Final electricity consumption breakdown into sectors in the EU-27, 2010

Other; 0,26%

Industry; 36,47%

Agriculture/Forestr
v:1,77%

Residential; 29,71%

Transport; 2,38%

Figura 4.1. Percentuali di consumo dell’energia elettrica nel’'UE-27 nel 2010 |\

connessa alla rete di distribuzione elettrica principale e dotata di Ng sistemi di
generazione distribuita.

Ciascuna abitazione e equipaggiata con un dispositivo di pianificazione dei consumi
elettrici (denominato HCPS) che interagisce con l'utente tramite una GUI e con
il sistema automatico di gestione energetica della microgrid (denominato EM.S).
L’utente tramite 'interfaccia grafica definisce 'insieme di attivita energetiche che
intende eseguire nelle ventiquattro ore successive specificando eventualmente le fasce
temporali entro cui devono essere obbligatoriamente svolte.

Ogni attivita, se di tipo non interrompibile, e caratterizzata da un profilo di consumo
energetico che € memorizzato nel database locale cui € connesso il sistema domestico
di pianificazione dei consumi energetici.

Si assume che i dispositivi elettrici all’interno di ciascuna abitazione siano connessi
alla rete di alimentazione tramite interruttori intelligenti che possono azionare i
dispositivi in accordo alla pianificazione temporale inviata dal HCPS con un’oppor-
tuna segnalazione nella banda ISM (eventualmente la wireless LAN domestica). Tale
pianificazione ottimale ¢ definita dal sistema EMS che tiene conto delle esigenze di
tutti gli utenti della microgrid residenziale.

Per mantenere aggiornate le informazioni nel database dei profili energetici si ipotizza

che gli interruttori intelligenti implementino anche una funzionalita di monitoraggio
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dei consumi dei dispositivi elettronici quando viene attivata 1’esecuzione dei tasks
programmati. I dati acquisiti vengono trasmessi in modo crittografato al dispositivo
HCPS che provvedera eventualmente ad aggiornare i record corrispettivi nel database

locale.

Distributed Energy Resources

Smart
inwerter

Power Line

Figura 4.2. Area residenziale servita da microgrid con sistema di gestione energetica

Il sistema EMS di gestione energetica della microgriglia acquisisce tutte le
informazioni relative ai task da svolgere nell’arco della giornata dagli N, dispositivi
di pianificazione HCPS installati nelle unita abitative e determina la pianificazione
energetica ottimale (ovvero gli istanti di avvio dei task traslabili temporalmente e i
profili energetici dei task interrompibili) che garantisce la minimizzazione del peak
to average ratio del profilo di carico elettrico della microgrid, la riduzione dei costi
pagati dagli utenti, lo sfruttamento dell’energia localmente prodotta e il minimo
impatto sul confort abitativo degli utenti.

Per ciascuna attivita da svolgere viene offerta all’utente la possibilita di specificare al
EMS quale ¢ l'indice di importanza (molto importante o trascurabile) dei requisiti di
confort e di costo selezionando opportune flag sull’interfaccia grafica dell’applicativo
di programmagzione dei consumi domestici del HCPS. Queste informazioni permettono

al sistema di gestione energetica della microgriglia di modulare il profilo di carico
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della rete in modo flessibile rispetto alle molteplici esigenze degli utenti dell’area

residenziale.

4.2 Formalizzazione del problema di pianificazione ener-

getica

Il sistema EMS di gestione energetica lato utente della microgrid individua in modo
automatico la pianificazione ottimale dei consumi elettrici di N4 abitazioni risolvendo

un problema di ottimizzazione energetica multiobiettivo a partire:

o dalle richieste di esecuzione dei task elettrici, con i relativi vincoli temporali,

collezionate dagli HCPS domestici;

o dalle quantita di energia elettrica localmente prodotta dai Ng sistemi di
generazione distribuita; nel caso di impianti eolici e/o fotovoltaici si utilizzano
delle stime delle quantita di energia, ottenute tenendo conto dei dati sulle

condizioni metereologiche ricavati dal Web;

e dai prezzi orari dell’energia elettrica comunicati giornalmente dal gestore della

rete elettrica principale cui € connessa la microgrid.

Le funzioni obiettivo del problema di ottimizzazione contemperano sia le esigenze
del gestore della microgrid sia quelle degli utenti in quanto rappresentano una misura
del peak to average ratio, dei costi pagati dagli utenti e della riduzione del confort
abitativo mediamente percepito dagli utenti quando i task vengono avviati in un
istanti diversi da quelli che avevano inizialmente richiesto.

Per giungere alla definizione matematica delle tre funzioni obiettivo occorre premet-
tere alcune notazioni.
Si assume che asse temporale sia diviso in 7" intervalli uguali At;, = At e si denotano

con:

. {TSJ"-0 Fio=1... K., I'insieme delle attivita non interrompibili e traslabili tempo-

ralmente dell’i-esima abitazione, caratterizzate dai profili di consumo ener-
TS i
getico {x;, }p=1,.7 con =z, ° = 0 se At, non appartiene all'intervallo
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[t0jo,i» (tojo,i + djo,i)] di esecuzione dell’attivita individuato dal EMS; I'inter-
vallo di esecuzione [toj,.i, (t0jo,i + djoi)] € sempre contenuto nell’intervallo di

operabilitd [tgj,,t 1o di TS}O definito dall’'utente tramite I’ HCPS;

. {TP;1 Fi=1... K,, 'insieme delle attivita interrompibili dell’i-esima abitazione

TP
caratterizzate dai profili energetici {u; "'};—1.. K, definiti dal EMS con la

condizione
_ hi+nrp, )
TP: - rpi
J1 J1
B! = Z Up, (4.1)
h=h,
TP;’1 TP;‘1 TPJ’?I
u, = E - by, (4.2)
i
con b, ! variabile binaria e nyp, numero di intervalli At contenuti nell’inter-
h J1

vallo di operabilitd [tsj, i, tf;,.] specificato dall'utente tramite ' HCPS;

o {9} }h=1,.. 7 andamento I’energia prodotta per intervallo dalla r-esimo sistema
distribuito di generazione di energia distribuita nell’arco temporale di durata

T - At.

Ne consegue che il carico elettrico totale netto Eth nell’intervallo Aty, € calcolabile

tramite 1" espressione (4.3)),
By =Ly~ G (13)

dove L;, ¢ la domanda complessiva di energia per intervallo At;, dovuta a tutte le

unita abitative e G, I'energia generata per Aty nella microrete.

Ksl ; Pz i
W= Y3 e 3 ) (44
i=1 jo=1 J1=1
Ng
Gh=>_gh (4.5)
r=1

Il carico medio totale per time slot Li,,, ¢ definito dalla ; il carico medio
totale netto per time slot Ly, , ¢ definito dalla e non dipende dalle modalita
di pianificazione delle diverse attivita ma solo dall’energia complessiva consumata
e prodotta rispettivamente da tutti i task elettrici e dai sistemi di generazione

distribuita.
NL{ Ksz

Liwwy =7 2| 2 B0+ > g ] (4:6)

Zl]ol j1=1
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. 1 & 1 &
Ltayy = };Lth = f'};@h — G
1 NL{ K Kpi Ng
= — [ZETS]O-FZETP“}-F*ZET (47)
T i=1 jo=1 Jj1=1 r=1
1Y
Ly,,, + T Z E,,
r=1

dove D’energia del singolo task non interrompibile ¢ data dalla (4.8) e I’energia
prodotta complessivamente dalla r-esima fonte rinnovabile ¢ data dalla (4.9).

K, .
i L TSt
ETS50 = o, (4.8)
Jo=1
T
B, =34, (49)
h=1

Se ne deduce che la funzione obiettivo espressa dalla (4.10)) ¢ una misura del peak

to average ratio (PAR = max Ly, \ Ly,,,) della microgrid residenziale.

f1 = he?ll?.).(,T} (Lh - Gh) (4.10)

Nell’ipotesi che siano trascurabili le spese di esercizio dei sistemi di generazione
distribuita della microrete (eolico e fotovoltaico), il costo pagato complessivamente
dagli utenti delle unita abitative ¢ descritto dalla , dove CoFE}, rappresenta il
prezzo orario di vendita dell’elettricita al k€W fornito dal gestore della rete elettrica
principale periodicamente.

T
COE; =) _ CoEy - (Ly — Gp) (4.11)
h=1
D’altra parte ogni utente puo specificare per ogni task la rilevanza o meno del

rispettivo costo energetico, pertanto si assume come seconda funzione obiettivo del

problema di ottimizzazione quella definita dalla (4.12)),

a N Koo pe Koo ppi
fo=3CoB 3 [ (wy i)+ Y (0L (4.12)
h=1 =1 jo=1 J1=1

dove (5;0 e 5;1 sono variabili binarie non nulle solo se sulla interfaccia del HCPS

I'utente ha specificato che il costo rispettivamente del task TS;:0 eT P]?0 sono per lui
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di importanza rilevante.

Il dispositivo di pianificazione dei consumi domestici HCPS consente all’utente

di specificare per le attivita TS;'-O non interrompibili :

i

o la finestra temporale [ts jo,tf jO} entro cui eseguire TS;O,

e la durata d" % di TS

Jo?

TSt TSi TS?
Jo Jo

TS: i
« Distante preferito tp, ** di avvio, con tp, " € [ts , (t; 7 — dTSjo)]

Questo suggerisce che una misura dell’indice di soddisfazione dell’utente per il task
Jo

4 T
T'S;, ¢ rappresentata dallo scostamento normalizzato tra Uistante ¢y, ™ e quello

i
Jo

effettivamente calcolato dal sistema di pianificazione ¢, “°, ovvero la quantita indicata

dalla (4.13]).

Iy i
[t —tg |

Tjosi = TS. TS : TS i (4.13)
max [ ;70 —to 0 —d" %o |, [t " — 7 ]

L’utente altresl puo richiedere all’EMS di trascurare il valore dello scostamento 7;, ;
nel calcolo del suo indice di confort spuntando sulla interfaccia grafica del HCPS
una opportuna flag.

Tali considerazioni portano ad assumere come terza funzione obiettivo del problema

di ottimizzazione la funzione definita dalla espressione (4.14)),

1 Mg B
f3= Ny, > & > Tjosi - 854 (4.14)

i=1 "5 jo=1

T
dove la variabile binaria 5]0-0 ; assume valore 1 oppure 0 a seconda che ¢, ° sia stato
b

specificato o meno per il task T S}O.

4.3 Implementazione dell’algoritmo di ottimizzazione

La soluzione al problema della pianificazione ottimale dei consumi di un’area resi-
denziale & determinata dal sistema EMS utilizzando un algoritmo di tipo genetico.
Gli algoritmi evolutivi, infatti, si sono affermati come la strategia piu efficace per

esplorare lo spazio delle soluzioni nei problemi di ottimizzazione multi-obiettivo alla
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ricerca dei fronti ottimali di Pareto, di cui forniscono una buona approssimazione.

Nello specifico in questo lavoro di tesi si & assunto che ciascuno degli N7 individui,
che compongono la popolazione P dell’algoritmo genetico, rappresenti un possibile
profilo di carico della microgrid {L;, }. Il genoma dell’individuo 7 sara costituito da
Ng cromosomi, ciascuno dei quali associato ad una unita abitativa della microrete.
Ogni cromosoma 7 si compone di n., = K, + 1 geni, come espresso dalle relazioni

(4.15). Gli alleli ¢! dei geni rappresentano rispettivamente :
o i K, istanti di avvio ¢, 70 dei task non interrompibili dell’i-esima abitazione;
e i K, vettori binari che possono essere associati a ciascun task interrompibile

TP;1 dell’i-esima abitazione.

= (717727 "'7’7Ng)

7 =166 ] (4.15)
Py
; TS TS TS,
C(l): {t[) 17t0 27"-7t0 Zi|
i TPJ{ TP]{
le = bhl 7..-7bh1+nijl:|

Gli individui della popolazione iniziale Py vengono creati in modo randomico,
ovvero generando in modo casuale i valori degli alleli ¢i dei geni e controllando che
questi rispettino i vincoli sulla appartenenza degli istanti iniziali agli intervalli di
operabilita dei rispettivi tasks.

Ogni individuo della popolazione € associato ad un rank sulla base del concetto
di dominanza di Pareto, ovvero si confrontano gli individui tra di loro e si determina
il numero di soggetti della popolazione che dominano 'individuo in esame +1 (do-
minance ranking). Ne segue che gli individui non dominati avranno rank pari a 1.

Per quanto concerne la funzione di fitness, la non commensurabilita degli obiet-

tivi (4.10)), (4.12)), (4.14)) del MOP per la gestione degli scambi energetici in una

microgrid motiva ’adozione di un approccio Pareto-based per la sua determinazione;
in particolare si assume che la fitness di una soluzione sia inversamente proporzionale
alla somma del rank piu uno.

Per caratterizzare gli individui con lo stesso rank, ovvero appartenenti allo stesso
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fronte, si assegna ad ogni individuo anche un indice di affollamento d. . Questo
indice ¢ dato dalla somma delle distanze normalizzate tra gli individui piu vicini a
quello in esame in ogni dimensione dello spazio obiettivo.

Ad ogni iterazione si determina la fitness degli individui della popolazione correnteP(t)
e si costruisce il sottoinsieme M degli individui destinati alla riproduzione adottando
il meccanismo della (tournament selection). Se due individui hanno la stessa fitness
si sceglie quello con distanza d. maggiore. Si originano Nx nuovi individui della
popolazione attraverso il crossover e la mutazione; si considera l’insieme aggregato
formato dalla popolazione corrente P e dall’insieme Q dei figli e si effettua 'ordina-
mento di questo insieme sulla base del rank degli individui individuando i fronti a
rank 1,2,..7,. Tutti gli individui a rank 1 sono passati alla generazione successiva
P(t+1); se non & stato raggiunto la cardinalita N7 per P(t+1) si completa l'insieme
considerando gli individui a rank 2, ed eventualmente quelli a rank decrescente.
Per generare 'insieme Q dei figli si scelgono randomicamente due genitori dall’insieme
M e si combinano i loro geni come di seguito specificato. Siano y4 e yp i due genitori,
per ogni coppia di geni 7’4 = [(§4, C14", .- C, 4l € V' = [C6p: C18"s -, Ck, 5],

per i = 1..Ny; si effettua:

o il crossover tra ¢}, e ({5 secondo una maschera binaria generata randomica-
mente di Kg, elementi binari che porta a scambiare i valori degli alleli tra i
due genitori in corrispondenza degli 1 per ottenere i corrispondenti vettori dei

due figli;

o si effettua uno shift circolare di r posizioni di ciascun vettore binario (j 4 e
: i selezi domi t dei d il i dent
7B € si seleziona randomicamente uno dei due per creare il corrispondente

vettore dei figli.

Sull’insieme Q dei figli cosi ottenuto si applica 'operatore di mutazione su ogni
gene. Si assume che la probabilita di mutazione p, di ciascun gene diminuisca con il

crescere del numero di iterazioni.
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4.4 Simulazione del sistema di gestione energetica

La validazione dell’efficacia dell’ algoritmo di pianificazione energetica proposto e
stata condotta su una piattaforma di simulazione implementata in C4++. L’algoritmo
di scheduling viene lanciato tramite un’interfaccia web, producendo in uscita dei file
di dati raw che rappresentano le successioni dei diversi profili ottimali della curva di
carico netto {Lj,,h =1,..,T}.

La piattaforma utilizza un database NoSql in cui vengono memorizzate :

« le informazioni sulla tipologia di tasks che I'utente puo richiedere per ogni

abitazione;

« l'insieme di attivita che viene richiesto per ogni specifica unita abitativa della

microgrid;
e il numero di utenti della microgrid

Le attivita che ogni utente puo richiedere sono quelle riportate nelle tabelle (3.1),
e . L’interfaccia della piattaforma permette di settare il numero massimo
di evoluzioni che l'algoritmo genetico deve eseguire.

Nel caso di una microgrid residenziale formata da solo 4 utenti, che eseguono tutti
attivita non interrompibili e con profili non schedulati indicati in Fig., ,
, , eseguendo i tasks secondo la pianificazione del EMS si ottiene mediamente
una riduzione del PAR del 32%, ed una riduzione dei costi di circa il 10,8% nel caso
in cui si assuma la curva di tariffazione dinamica indicata in Fig..

Dopo 300 iterazioni dell’algoritmo genetico si ottengono per la microgrid le curve di
profilo di carico indicate in fig. , , .

Dai risultati sperimentali si osserva che il PAR si riduce nel caso migliore (profilo
P1) del 37% e nel caso peggiore (profilo P2 del 29%); per quanto concerne il costo il
profilo P1 & quello che presenta la minore riduzione percentuale rispetto al caso non
schedulato ( circa 9%) mentre P2 ¢ quello con un valore del funzionale di confort
piu elevato. Questo ¢ in accordo con il fatto che i tre profili sono tutte soluzioni non
dominate sul fronte approssimato di Pareto.

Ripetendo questa stessa simulazione con una tariffazione di tipo bioraria ( fascia F1
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dalle 19:00 alle 8:00 e fascia F2 dalle 8:00 alle 19:00) e tariffe differenti per meno del
5% ( per la fascia economica F1 si e assunto il valore 0.161672 euro /kWh) si osserva
mediamente una riduzione del PAR del 30% mentre nei casi migliori la riduzione di
costo ¢ di qualche punto percentuale 1,8%. Nel fare questo confronto si ¢ assunto

che la curva di costo dinamica e quella bioraria sottendano la stessa area.

04
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Figura 4.3. Curva di Costo dinamico
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profilo di constrmo U1 nan schedulato
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Figura 4.4. Profilo di carico dell'utente Ul, in assenza di un sistema di gestione energetica

EMS

profilo dellutente U2 non schedulato
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Figura 4.5. Profilo di carico dell'utente U2, in assenza di un sistema di gestione energetica
EMS
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profilo di consumo U3 ron schedulato
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Figura 4.6. Profilo di carico dell’'utente U3, in assenza di un sistema di gestione energetica

EMS
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Figura 4.7. Profilo di carico dell'utente U4, in assenza di un sistema di gestione energetica

EMS
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profilo di consumo
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Figura 4.8. Profilo di carico Py di una microgrid con 4 utenti, in assenza di un sistema di

gestione energetica EMS; PAR=3.013
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Figura 4.9. Uno dei Profili di carico P; di carico ottimali ottenuti dal’EMS per una
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microgrid con 4 utenti; PAR=1.87
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Figura 4.10. Uno dei Profili di carico P, di carico ottimali ottenuti dall’EMS per una
microgrid con 4 utenti; PAR=2.12
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Figura 4.11. Uno dei Profili di carico P5 di carico ottimali ottenuti dall’EMS per una

microgrid con 4 utenti; PAR=1.9
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Capitolo 5

Gestione della domanda basata

sulla profilazione degli utenti

5.1 Il mercato elettrico per le microreti

Le Microgrids sono tenute ad operare all’interno di mercati energetici che sono

strutturati secondo diversi tipi di modelli, da quelli completamente regolamentati
dalle Authority nazionali a quelli totalmente liberalizzati.
Un aspetto rilevante in questi mercati e il rapporto tra le attivita liberalizzate di
produzione e vendita dell’energia e le attivita regolamentate di trasporto e distri-
buzione dell’elettricita. Lo scenario comprende sia aziende di pubblico servizio che
integrano verticalmente le attivita di produzione, trasporto, distribuzione e vendita,
sia aziende che gestiscono separatamente in modo proprietario solo alcune di queste
attivita, come accade attualmente in Europa. Ne deriva che gli attori del mercato
energetico non sono determinati in modo univoco ma vengono definiti in funzione
del modello di mercato esaminato, soprattutto per quanto riguarda la distribuzione
capillare dell’energia elettrica.

A seconda del contesto operativo si possono distinguere per il vettore energetico
‘elettricita’ essenzialmente due tipologie di mercato: quello all’ingrosso e quello al
dettaglio. Questi due mercati operano interagendo tra loro secondo una molteplicita
di transazioni bilaterali. La rete di trasmissione generalmente interconnette diversi

produttori e importatori nazionali e transnazionali di energia che danno origine con
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le loro contrattazioni ad un mercato all’ingrosso estremamente competitivo; per
quanto concerne il mercato della distribuzione al dettaglio in molti paesi € stata
raggiunta una condizione di concorrenza tra vari operatori del servizio elettrico che
consente agli utenti finali di scegliere il proprio fornitore in base ai diversi prezzi di
vendita e alle condizioni contrattuali applicate.

Le microgrid a causa delle loro dimensioni ridotte non possono partecipare di-
rettamente al mercato elettrico all’ingrosso, ma entrano nel mercato al dettaglio
sia come parte del portafoglio di commercializzazione delle grandi compagnie di
fornitura elettrica, che come soggetto indipendente di servizi energetici a livello di
rete di distribuzione. Infatti il controllo diretto delle risorse energetiche distribuite
da parte dei proprietari e il libero mercato nel settore al dettaglio richiedono accanto
ad un adeguato contesto normativo anche I’adozione dell’infrastruttura ‘microgrid ’
con un avanzato sistema ICT per supportare il funzionamento del mercato (smart
meter e sistemi di interazione standardizzata tra venditori al dettaglio e operatori di

distribuzione).

5.1.1 Attori del mercato energetico

Quanto esposto implica che i principali attori del mercato energetico per le microgrid

sono i seguenti:

e il consumatore, costituito da una famiglia o una piccola e media impresa, che
sottoscrive un contratto con una societa di vendita dell’energia (il contratto

include solitamente le tasse relative all’utilizzo della rete di distribuzione);

o il fornitore del servizio elettrico (ESCO) che rappresenta la compagnia con cui
interagiscono i clienti per acquistare energia elettrica ed eventualmente altri
servizi energetici; 'elettricita erogata dal fornitore viene acquistata da diverse
fonti sia del mercato all’ingrosso (grandi aziende di produzione elettrica) che
del mercato al dettaglio ( proprietari degli impianti di generazione distribuita);
in un contesto di liberalizzazione del mercato energetico il fornitore decide i
prezzi dell’elettricita per i consumatori finali; tali prezzi possono variare in

funzione del tempo e dell’area geografica;
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o il proprietario/gestore delle unita di generazione distribuita (DG) che immette la
sua produzione elettrica nella rete avvalendosi di condizioni di dispacciamento
prioritario e ricevendo in molti casi incentivi sulle tariffe di riacquisto (feed-in
tariff); alternativamente il proprietario delle unitd DG puo sottoscrivere un
contratto di vendita con le societa che erogano energia agli utenti finali (ESCO)
pagando gli oneri di utilizzo della rete di distribuzione; in ogni caso le unita di

DG sono sempre dotate di sistemi di monitoraggio e di controllo;

e il prosumer che rappresenta il caso di un consumatore che ha installato nei suoi
locali un piccolo sistema di generazione distribuita; la produzione locale puo
coprire in parte o in tutto il consumo del proprietario, e ’eccedenza puo essere
ceduta alla rete elettrica principale; in alcuni casi il prosumer puo decidere di
vendere tutta la produzione locale al provider del servizio elettrico principale

in cambio di tariffe di riacquisto favorevoli;

e il il regolatore del mercato elettrico che rappresenta un organismo indipendente
responsabile per il funzionamento aperto, equo e trasparente del mercato;
il regolatore favorisce l'accesso aperto ed omogeneo alla rete sul territorio
nazionale e definisce i criteri del sistema tariffario a tutela dell’efficienza del

servizio elettrico e degli interessi degli utenti consumatori;

e V’operatore della microgrid che & responsabile del funzionamento, della manu-
tenzione e dello sviluppo della rete di distribuzione che costituisce la microrete;
a seconda del modello di business I'operatore della microgrid puo coincidere
con l'operatore della rete di distribuzione (DSO) oppure essere un soggetto

indipendente che opera localmente per conto dei clienti della microrete;

o il gestore del sistema di distribuzione (DSO) che ¢ il responsabile della gestione,
manutenzione e sviluppo della rete di distribuzione in una determinata zona
geografica; normalmente gestisce le reti di distribuzione ad alta, media e
bassa tensione ed € tenuto a trasportare energia elettrica ai consumatori e ad
assorbire ’energia prodotta dai sistemi di generazione distribuita in quanto
attuatore di un pubblico servizio regolamentato dalla Authority; nell’ambito di

un ecosistema di reti intelligenti e di sistemi avanzati per la gestione flessibile
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della domanda il DSO costituisce il supporto neutrale che permette la fornitura
di servizi elettrici innovativi da parte di diversi operatori (ESCO), il suo ruolo
come operatore di misurazione ¢ d’altra parte fondamentale per consentire

lerogazione di vari servizi energetici su base competitiva.

Electronic Meter

Privately owned section

Microsaurce Controller of the Distribution System

Remote Terminal Unit

Microgrid Central Controller MC MC

“==p Flow of Informations EM EM
Figura 5.1. Scambi informativi tra i soggetti del mercato elettrico al dettaglio |\

5.1.2 Strategie di mercato per la gestione della domanda

Nel contesto della microgenerazione diffusa i consumatori, i proprietari di sistemi di
generazione distribuita e i prosumer sono denominati clienti della microrete mentre i
fornitori del servizio elettrico (ESCO) sono i soggetti che maggiormente si avvalgono
della partecipazione al mercato energetico locale dei sistemi di generazione distribuita
resi disponibili dalle microgrid. D’altra parte nel mercato al dettaglio le microgrid
rappresentano non solo dei soggetti autonomi ma costituiscono anche una parte
delle attivita commerciali del portafoglio di un ESCO in quanto sono la soluzione
infrastrutturale per ridurre i costi e 'impatto ambientale di un gruppo di edifici o di
un complesso edilizio.

Le ESCO definiscono specifici pacchetti di commercializzazione dell’energia
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verso gli utilizzatori finali della microrete sulla base delle interazioni tra il mercato
all’ingrosso ed il mercato al dettaglio. Tali pacchetti possono prevedere, in alcuni
casi, degli incentivi economici per gli utenti che decidono di aderire ai programmi di
controllo della domanda (incentive-based demand response).

Ne deriva che la partecipazione al mercato dell’energia delle microgrid puo essere

analizzata da due ottiche distinte:

« dal lato dell’operatore del servizio elettrico in termini di capacita di generazione

e di domanda elettrica netta;

o dal lato degli utenti e del gestore della microrete in termini di costi e benefici

ambientali per I’erogazione e affidabilita del servizio.

Da queste due prospettive scaturiscono approcci diversi alla gestione della do-
manda a seconda delle modalita con cui vengono indotte le variazioni del carico degli
utilizzatori finali.

I programmi detti incentive-based demand response, normalmente promossi dalle
societa di vendita al dettaglio (ESCO) e dagli operatori della rete di distribuzione
(DSO), offrono incentivi economici ai clienti in cambio della riduzione del carico.
Queste agevolazioni economiche sono distinte dalle tariffe al dettaglio dell’energia
elettrica ( fisse o variabili temporalmente) alle quali si sommano. Le agevolazioni
economiche vengono concesse se il carico dell’utente si riduce della quantita richiesta
dall’operatore (ESCO/DSO). In alcuni casi ¢ previsto il controllo diretto da parte del
fornitore del servizio elettrico su alcuni dispositivi e apparati elettrici delle abitazioni
degli utenti.

I programmi denominati price-based, operati dal gestore della microgrid in colla-
borazione con 'ESCO cercano di promuovere comportamenti di utilizzo efficiente
delle risorse energetiche da parte degli utenti tramite la modulazione delle tariffe
energetiche che essi devono pagare. Si distinguono tecniche di real time pricing,
critical-peak pricing e time of use rates. L’obiettivo di queste strategie di gestione
della domanda e sagomare la curva di carico limitando i consumi nelle ore di picco ed
aumentando quelli nelle ore di bassa domanda. Lo spostamento del carico consente di

ridurre il peak-to-average ratio della domanda elettrica complessiva e di compensare
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la volatilita sia della produzione da fonti rinnovabili che dei prezzi di generazione

dell’elettricita.

5.2 Tariffazione real time e gestione della domanda

Nel mercato energetico il prezzo all’ingrosso dell’elettricita ¢ soggetto a consi-

stenti variazioni orarie e raggiunge i suoi valori massimi in corrispondenza delle ore
di picco del carico elettrico a causa dei maggiori costi di generazione.
Queste fluttuazioni sono riflesse solo in parte dalle tariffe al dettaglio in quanto il
prezzo dell’energia per gli utilizzatori finali ¢ fisso su estese fasce temporali della
giornata [128}[129]. In Italia, ad esempio, diversi operatori offrono ai clienti domestici
uno schema di tariffazione di tipo monorario o biorario a seconda della tipologia di
contratto da essi sottoscritta.

L’adozione di tariffe flat scorrela il consumo energetico dall’intervallo temporale
in cui e effettuato e si traduce in una concentrazione della domanda elettrica delle
aree residenziali proprio nelle ore di punta con riflessi negativi sul mercato elettrico e
sull’affidabilita dell’infrastruttura elettrica. Idealmente il gestore della rete vorrebbe
un consumo elettrico equamente distribuito tra tutte le ore del giorno per una
gestione efficiente della domanda e della risposta.

Diversi studi |[130-133| hanno dimostrato l'utilita di sistemi di tariffazione in
tempo reale (real-time pricing) per incoraggiare gli utenti ad assumere abitudini di
consumo energeticamente virtuose come, ad esempio, lo spostamento delle attivita
elettriche piu impegnative dalle ore di punta a quelle di minor carico della rete.
Uno schema di tariffazione in tempo reale, se progettato correttamente, puo atti-
vare tali comportamenti e determinare contemporaneamente il conseguimento di
molteplici obiettivi: la riduzione della fattura energetica dell’utente, 'appiattimento
della curva di carico elettrico, 'incremento dell’affidabilita della rete, la riduzione
dei costi di produzione per le ESCO e/o gli operatori delle microgrids a seguito di
una minore capacita di generazione. D’altra parte avere dei costi di generazione
piu bassi comporta ulteriori vantaggi economici per I'utente in quanto le tariffe di
vendita dell’elettricita sono legate ai costi di produzione dalle norme dell’ Authority

del mercato.
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I vantaggi offerti dagli schemi di tariffazione real-time possono essere goduti
appieno dagli utenti solo se dispongono di tecnologie intelligenti di gestione dei
consumi domestici [134]. I sistemi artificiali per il controllo e la gestione energetica
delle unita residenziali devono essere in grado di interagire con il fornitore del servizio
elettrico (ESCO) per rispondere alle variazioni nel tempo delle tariffe dell’energia
elettrica tramite una pianificazione ottimale delle attivita e I'utilizzo dell’energia
prodotta dalle fonti rinnovabili. Infatti la mancanza di sistemi di gestione energetica
automatici rende difficile per gli utenti programmare manualmente il funzionamento
ottimale dei propri dispositivi elettrici, sebbene essi possano reperire via internet le
informazioni sulle tariffe orarie dell’elettricita. Gli utenti, poi, non hanno tempo per
monitorare costantemente i prezzi e possono non disporre delle conoscenze adatte
per individuare la pianificazione ottimale dei task elettrici.

Queste circostanze hanno motivano, in questo lavoro di tesi, lo studio di tecniche di
intelligenza artificiale per il controllo del profilo di carico degli utenti residenziali in
un mercato al dettaglio con tariffazione in tempo reale.

Occorre osservare, d’altra parte, che la conoscenza dettagliata sui profili di carico
dell’utente finale puo facilitare la determinazione di opzioni tariffarie specifiche per i
diversi tipi di consumatore. A tale scopo 'analisi delle caratteristiche e la profilazione
automatica dei pattern di consumo & apparso lo strumento piu adatto.

In questa parte del lavoro di tesi si propone un sistema di controllo centralizzato
in grado di pianificare la domanda di energia elettrica di una zona residenziale,
tenendo conto sia della variabilita dei costi di produzione dell’energia sia delle
caratteristiche del profilo di consumo degli utenti. Il comportamento energetico
dell’'utente ¢ analizzato e profilato dinamicamente sulla base delle attivita svolte
durante i giorni precedenti e di quelle previste per il giorno corrente. A seconda
dell’entita dei consumi energetici giornalieri e dello spostamento temporale ammesso
delle attivita non interrompibili, si associa periodicamente all’'utente un determinato
profilo energetico e si definiscono gli eventuali incentivi o penalizzazioni economiche
cui ha diritto.

Il costo al dettaglio dell’elettricita per ogni tipologia di profilo € ovviamente funzione

dei costi di generazione e ne riflette la variabilita nel tempo. Questa modalita di
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tariffazione segue I'approccio degli schemi tariffari inclining block rates coniugandoli
con quelli real time pricing introducendo un ulteriore parametro di dina-
micita legato al profilo dell’utente. L’obiettivo & quello di incrementare efficienza
della microrete promuovendo comportamenti di consumo elettrico virtuosi tramite

una differenziazione delle tariffe pagate dagli utenti.

Sistema di
Fatwrazione MGCC1

Mercato elettrico della

Microgrid

Prezzo dinamico ¢ ’

A dell'energia elettrica, # o
1 &

! .

L]

1

[l

» :’
P #Protili degli

-

. Iy Utenti o Caratteristiche del
o Profili di Consumo
...-' Elettrico
O.'.
Caratteristiche dei

Profili di Consumo
"'---..,___ Elettrico

.
"
N
LT

~ .

.

_ s Sistema di
Prezzo dinamico “. prgfili degli Fatturazione
dell’'energia elettrica ™ Utenti della

Microgrid

Sistema di Controllo Centrale A

maec della Microgrid

Sistema di Gestione
Energetica della Microgrid

Operatore del Servizio
Elettrico Principale E

Sistema di Pianificazione dei
Consumi Residenziali

Flussi e

Figura 5.2. Architettura per la profilazione dei pattern di consumo elettrico e la tariffazione

real time

L’implementazione di questo sistema di gestione della domanda energetica con ta-
riffazione basata sulla profilazione degli utenti presuppone lo scambio informativo
bidirezionale tra il sistema di controllo centrale della microgrid (MGCC) e il fornitore

del servizio elettrico principale (ESCO) per:

¢ l’individuazione della classe di profilo di ciascun utente sulla base della sua

domanda elettrica complessiva e della traslabilita temporale media delle attivita
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elettriche negli ultimi m + 1 giorni, incluso quello corrente;

e lacquisizione, per una data are geografica, della curva giornaliera dei prezzi di
vendita al dettaglio dell’elettricita in funzione dei costi di produzione sostenuti

dall’ESCO;

e la modulazione della tariffa al kWh effettivamente pagata da ciascun consuma-
tore della microgrid con incentivi e/o penalita economiche dipendenti dalla

classe del suo profilo.

Successivamente alla determinazione delle tariffe dinamiche per ciascuna classe di
utenti, il sistema di gestione dell’energia della microrete pianifica in modo ottimale
le attivita giornaliere traslandole sull’asse dei tempi per diminuire il peak-to-average
ratio e la fattura energetica degli utenti della microgrid tramite la soluzione di un

problema di ottimizzazione multi-obiettivo con un algoritmo MPSO.

5.3 Profilazione dinamica dei pattern di consumo elet-

trico

Nel sistema di gestione energetica proposto, la classificazione dei profili di consumo
viene operata dall’ESCO utilizzando i dati aggregati sui consumi e sulla scalabilita
temporale delle attivita elettriche degli utenti. Queste informazioni sono inviate al
sistema di profilazione del’ESCO dai sistemi di controllo delle microgrids presenti
nell’area geografica servita dal fornitore principale del servizio elettrico.

Le caratteristiche (features) del profilo elettrico dell’utente, considerate per la
classificazione, sono quelle che condizionano la gestione energetica della microrete e
risultano invarianti rispetto al particolare andamento della sua domanda di consumo,

OVVero:

e la quantita di energia complessivamente richiesta nell’arco temporale 71" su cui

si effettua la pianificazione delle attivita elettriche dell’utente;

e lampiezza degli intervalli di operabilita delle attivita richieste dagli utenti

rispetto alla durata delle attivita stesse e dell’energia necessaria ad eseguirle.
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Il pattern di consumo dell’'utente ¢ quindi descritto da due grandezze aggregate,
denominate rispettivamente flessibilita temporale ( temporal availability) e domanda
energetica giornaliera (daily energy demand).

Per definire matematicamente questi parametri occorre richiamare il formalismo
adottato nel precedente capitolo per descrivere le attivita dell’utente.

Sia {TS; ) Fio=1... K., V'insieme delle attivita non interrompibili e traslabili temporal-
mente dell’i-esimo utente di una microgrid e sia {TP;1 }jlzlm Kp, il corrispondente
insieme di attivita interrompibili. Ogni attivita T S}O ha una durata predefinita d;, ;,
un consumo complessivo ETS;O e un intervallo di operabilita [tgj, .t fjoﬂ'] definito
dall’'utente tramite I’HCPS; analogamente ogni attivita interrompibile 7' P;l & carat-

. . TP?
terizzata da un consumo complessivo E~ i1,

Ne segue che:

« la flessibilita temporale nell’intervallo T' dell’utente i-esimo & definita come:

K TS
A'L = i (tfjo,l — t5j07i — d]())z) . E 70 (51)
KL=\ typjoi — tjo ED}
con EDY = nggzl E"%;
e la domanda energetica giornaliera ¢ esprimibile come:
L . Kb _
ED;=Y E"™0+ Y E"i =ED? + ED! (5.2)
jo=1 j1=1

Il sistema di gestione EM S del controllore centrale della microgrid acquisisce
dagli HC'PS le informazioni sulle attivita richieste dagli utenti e calcola i relativi
parametri ED; e A; con frequenza 1/T, memorizzandone il valore in un database
locale.

Il comportamento di consumo dell’utente su m giorni consecutivi viene quindi
caratterizzato tramite due vettori di attributi A; e ED; che collezionano i valori di

flessibilita temporale e di domanda energetica negli ultimi m giorni;

A;

(3

(49,471,472, A7) (5.3)

ED; = [EDY, ED; Y, ED;?, ., ED; "] (5-4)
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I vettori A; e ED; di tutti gli utenti della microgrid sono inviati periodicamente
(ogni m = T') dal sistema EM S al sistema di profilazione della ESCO perche venga
classificato il comportamento energetico degli utenti tramite un processo di rag-
gruppamento divisivo in due fasi basato sull’algoritmo K-means. Le due fasi del
procedimento di clusterizzazione, che precede la classificazione, sono motivate dalla
non commensurabilitd, e non confrontabilita degli attributi A; e ED;.

Il sistema di profilazione del'ESCO (User Profiler) effettua il clustering degli utenti
operando in modo disgiunto sugli spazi m-dimensionali delle due categorie di features,

precisamente:

o si effettua dapprima la divisione in V4 gruppi disgiunti degli utenti consideran-
do esclusivamente la feature di flessibilita temporale A; con I’algoritmo K-means;
i cluster Py, , k=1,2,..Ny, cosi ottenuti vengono ordinati rispetto al valore
decrescente del loro centroide e gli utenti in essi contenuti sono etichettati con
un valore del rango 7, che va da 0 (per il cluster con centroide piu alto) a

(N4 — 1) (per il cluster con centroide piu piccolo);

o gli utenti di ciascun cluster P4, vengono ulteriormente raggruppati in Np
gruppi disgiunti Pp, h = 1,2,..Np, considerando la features di domanda
energetica con l'algoritmo K-means; i cluster sono ordinati rispetto al valore
crescente del loro centroide; agli utenti presenti in ognuno di questi cluster
viene assegnato un ulteriore parametro di rango r4 che va da 0 (per il cluster

con centroide piu piccolo) a (Np — 1) (per il cluster con centroide piu grande).

La procedura di profilazione descritta individua NaxzNp classi di profilo disgiunte
che risultano etichettate da una coppia di indici (r4,74); tutti gli utenti della stessa
classe di profilo presenteranno la medesima coppia di etichette (rq,rq).

I MGCC della microrete riceve dal’ESCO il file dei profili, assieme al prezzo dinami-
co dell’energia; queste classi di profilo sono utilizzate dal Sistema di fatturazione della
microgrid per individuare una matrice di incentivi/penalita economiche da applicare
ad ogni profilo in conformita ad un approccio tariffario di tipo inclining block rates.
Tale approccio mira a offrire tariffe al kWh basse ai clienti con consumi contenuti

ed con attivita ad alta scalabilita temporale nell’ottica di favorire il bilanciamento
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tra domanda ed offerta di elettricita; le aliquote tariffarie vengono aumentate al
superamento di determinate soglie di consumo energetico e/o di scarsa flessibilita
temporale, ovvero al crescere della somma dei ranghi associati ai profili.

Il meccanismo di profilazione specificato ¢ modulabile sia rispetto al numero com-
plessivo di classi profilo che alla frequenza di aggiornamento degli stessi; inoltre
abilita PESCO a condizionare le tariffe pagate dall’utente di una data microgrid
inviando al M GC'C una propria matrice di incentivi economici da sommare a quella

definita dall’operatore della microgrid.

5.3.1 Clustering e algoritmo K-means

Il clustering ¢ un insieme di algoritmi di analisi multivariata dei dati che nasce
dalla necessita di operare una classificazione degli elementi di un insieme (nel caso
specifico quello dei profili di consumo degli utenti) in assenza di informazioni a priori
sulla distribuzione di probabilita che li ha originati.

Il clustering ha 'obiettivo di isolare gruppi di elementi con attributi (features)
omogenei, pertanto presuppone l'introduzione di una metrica nello spazio degli
elementi e la valutazione di una distanza tra due elementi.

Si identificano in letteratura principalmente due approcci alla clusterizzazione [138-

140]:

e botton-up, in cui si assume che tutti gli elementi inizialmente rappresentino dei
cluster distinti che vengono progressivamente uniti assieme dall’algoritmo fino

ad ottenere un numero prefissato di cluster;

e top-down, in cui si assume che tutti gli elementi siano inizialmente contenuti in
un unico insieme che viene poi suddiviso in tanti cluster di cardinalita inferiore

fino ad ottenere il numero prefissato.

Si parla di hard clustering o clustering esclusivo se ogni elemento puo appartenere
ad un solo gruppo, viceversa si parla di soft clustering quando € contenuto in piu
cluster con gradi di appartenenza diversi.

In questo lavoro di tesi la necessita di associare ad ogni classe di profilo dii consumo

un incentivo/penalizzazione economica ha portato a scegliere una tecnica di cluste-
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rizzazione di tipo esclusivo.

L’algoritmo K-means ¢ un metodo di clusterizzazione di tipo partitivo in quanto
per definire 'appartenenza di un elemento ad un cluster viene utilizzata la distanza
da un suo punto rappresentativo detto centroide. Ne segue che 'algoritmo K-means
cerca di identificare la migliore partizione di un insieme P di N7 elementi in K
cluster {P;, i = 1,2,..k}, tale da minimizzare la distanza tra gli elementi di uno
stesso cluster e il loro rappresentante (centroide). Il partizionamento ¢ ottenuto
minimizzando la funzione obiettivo espressa dalla , dove si e indicato con Cj il

centroide del cluster P; e con d(e;, C;), e; € P,il criterio di distanza scelto.

K
F=3 2 de,Cy) (5:5)
i=1e;€P;
P =UiPi (5.6)
PiNPym={0} i#m (5.7)

In questo lavoro di tesi il raggruppamento dei vettori delle features A; e ED; & stato
effettuato assumendo come criterio di distanza quello euclideo.

La versione base dell’algoritmo che porta alla soluzione consta dei seguenti passi:

e si selezionano in modo casuale K elementi da utilizzare come centroidi del

cluster (passo 0);

« si assegna ciascun elemento e; € P al centroide piu vicino in base al al criterio

di distanza adottato ovvero risolvendo r%in d(e;,Ci) (passo 1);

e si aggiornano i centroidi mediando i valori delle caratteristiche su tutti gli

elementi appartenenti allo stesso cluster (passo 2);

e siripete il processo dal passo 1 fino a quando non ¢ verificata la condizione
di terminazione, costituita dal fatto che i centroidi rimangono costanti in due
passi successivi ovvero dal fatto che gli elementi appartenenti ad uno stesso

cluster rimangono gli stessi.
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L’algoritmo converge rapidamente se si effettua una scelta iniziale dei centroidi
ragionevole; per tale ragione occorre reiterare piu volte il partizionamento, partendo
da una scelta casuale dei centroidi iniziali.

Occorre osservare, infine, che in letteratura sono state proposte diverse varianti
dell’algoritmo base con ottimizzazioni sia sequenziali che parallele [141-143], in
particolare per insiemi di dati di grandi dimensioni si puo utilizzare I'implementazione
K-means con il framework open-source Hadoop basato sul paradigma MapReduce
che sfrutta la capacita di un cluster di unita di elaborazione.

In questo lavoro di tesi la clusterizzazione degli utenti basata sulle features dei
pattern di consumo ¢ stata effettuata in Matlab utilizzando le funzioni predefinite

della libreria Statistcs Toolbox.

5.4 Pianificazione dei consumi residenziali basata sulla

profilazione dinamica tramite MPSO

La pianificazione dei consumi degli utenti della microgrid viene operata dal sistema di
gestione energetica (EMS) integrato nel sistema di controllo centrale della Microgrid
dopo aver acquisito le classi di profilo energetico degli AV, utenti, e la curva di costo
orario dell’energia elettrica dal ESCO.

Gli obiettivi della pianificazione sono la riduzione del peak to average ratio e dei
costi economici sostenuti dagli utenti tenendo conto anche dello sfruttamento otti-
male dell’energia localmente prodotta dalle fonti rinnovabili presenti nella microgrid
residenziale.

La determinazione della pianificazione ottimale delle attivita ¢ tradotta in un pro-
blema di ottimizzazione multiobiettivo che puo essere formalizzato in modo analogo
a quanto visto nella sezione ( 4.2)).

Per 'utente i-esimo si indichera con {TS;-O Fio=1... K, I'insieme delle attivita non in-
terrompibili e traslabili temporalmente e con {TP;1 Fi=1... K,, V'insieme delle attivita
interrompibili.

Le {TS;-O }j0:1---Ksi hanno dei profili di consumo energetico noti {x;‘: o }h=1,.7 con

TSt
), 7" = 0per Aty & [tojois (tojo.i +josi)] € [tojosis (tojosi +djosi)] E [tsjosistrio.]- Per
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tali attivita PEMS deve individuare l'istante di avvio ottimale toj,; € [tsjo.istfjo.i)-
. TPi
Le {T'P} }j,=1. K,, hanno un consumo di energia £, " definito dall'utente tramite
HCPS. Per questo tipo di attivita ’EMS deve individuare la modalita di consumo
TP TP TP,
{uy, "'} con Aty € [tSjmvtfjhi] tale che By, 7" = ZAth Up
Ogni utente avra una classe di profilo che corrisponde ad una tariffa oraria per

I’elettricita acquistata pari a
CoE,(t) = CoB(t) - (14 6,,) (5.8)

dove d,, € l'incentivo per la classe di profilo dell’'utente e CoE(t) la tariffa al kW
fissata dall’ESCO.

Si assume che CoE(t) abbia valori costanti in ciascun intervallo temporale Atp,
ovvero CoE,i(t) = {CoE,: (Aty),h =1,.T}.

La domanda elettrica per time slot dell’'utente i-esimo sara esprimibile come:

Biopg o Ewogp
L= o "+ > w, "] (5.9)
Jjo=1 Jji=1
mentre il carico totale per time slot ¢ dato dalla (5.10]).
N
Ly, =Y _Lj (5.10)
i=1

Per I'operatore della microrete il carico netto totale per time slot presentato al’ESCO
¢ espresso dalla (5.11)), dove {g} }rh=1,.. 1 € I'energia prodotta dalla r-esima fonte di

energia rinnovabile della microrete.

~ NZ/{ .

Ly, => L, -Gy (5.11)
=1
Ng

Gh=>_0i (5.12)
r=1

Ne segue che una misura del carico di picco netto della microgrid ¢ espresso dalla
funzione (5.13]), da cui si si deriva la prima funzione obiettivo del problema di
pianificazione ottimale definita dalla (5.14)).

Lpear = he?ll?}.{,T} Ly, (5.13)

J1 = min -Zpeak (514)
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Per definire la seconda funzione obiettivo del problema di ottimizzazione risol-
to dall’EMS della microgrid residenziale, occorre osservare che la fattura pagata

dall’utente i — esimo puod essere espressa come:

Ng

. . 1

fi =" CoBy(Aty) - Lj, - [1 - 2 a1 (5.15)
Atp, th r=1

Nel formulare la ((5.15]) si € assunto che:

e tutta l’energia prodotta dai sistemi di generazione distribuita sia di tipo
rinnovabile (fotovoltaico, eolico) con costi di mantenimento degli impianti

trascurabili;

o l’energia rinnovabile non venga accumulata ma sia tutta immessa nella rete di

distribuzione della microgrid;

e la quota parte di energia rinnovabile utilizzata dall’utente i-esimo nell’intervallo
L N
b Zr:gl 92

Aty, sia espressa come
h

D’altra parte, ogni utente puo indicare I'importanza o meno del costo energetico per
ogni task TS;O e/o TPJ?'1 tramite le variabili binarie 5;'»0 e/o 5} , associate a relative
flag sull’interfaccia del HC'PS. Queste variabili assumono il valore 1 solo se I'utente
i-esimo considera il costo economico un fattore importante per I'attivita T S;O e/o
TP;l.

Tale considerazione porta a definire come seconda funzione obiettivo del problema

di pianificazione quella espressa dalla ((5.16).

Ng
1 .
fo=min Y [CoE, (At) - (1 - I > ah) - Li] (5.16)
Ath,i r=1
. Ks, TSt Ky, TP .
Li = [Z z, 00+ 3wy, “5;.1} (5.17)

Jjo=1 ji=1
1l sistema di Energy Managemet del MGCC esegue un algoritmo euristico di
ottimizzazione multi-obiettivo particle swarm (MPSO) per pianificare le attivita in
modo da minimizzare il carico di picco netto e ridurre la spesa energetica sui task
specificati dall’utente [obiettivi sintetizzati rispettivamente dalla e ]

La scelta di una tecnica euristica MPSO rispetto a quella genetica, vista nel quarto
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capitolo, & stata motivata dalla minore complessita computazionale e dalla maggiore

velocita di convergenza del PSO rispetto agli algoritmi evolutivi.

5.4.1 Algoritmo MPSO

Le tecniche di ottimizzazione euristica MPSO sono relativamente recenti [144-151] e si
ispirano, come 'algoritmo di ottimizzazione a singolo obiettivo PSO, alla coreografia
di spostamenti degli uccelli di uno stormo alla ricerca di cibo.

Ogni individuo dello stormo si muove in uno spazio multidimensionale definito dalle
variabili di decisione del problema di ottimizzazione. Per la pianificazione energetica
tali variabili sono gli istanti di avvio tgj,,; delle attivita non interrompibili con il

vincolo ([5.18)) e 'entita di utilizzo dell’energia elettrica per le attivita interrompibili

7

{u;, '} con il vincolo (5.19).

tOjo,i S [tsjo,iatfjo,i — djoi] (5.18)
hitng pi
TP! TP TP T Tpi
By =Y u, " =E "3 b, (5.19)
Atp, h=h1

Ne deriva che ciascun individuo k-esimo & caratterizzato da una posizione PX,
espressa matematicamente dalla (5.20), e da una velocita V¥ che rappresenta il tasso

di variazione della posizione corrente.

pk
P« = (Xlk,xzk,...,xNuk) (5.20)
TS | TSY ,TS% Ks;
Xik: |:t0 1,t0 2,t0 3. 7t0 3
i TP:
u' . u sz}
TPi _ TP, TP; TP
u = FE. bh1 7o O i 1) (5.21)
TPy _ ETPKpi bTPKPi TP,
c i Ul —1)

L’esplorazione dello spazio delle variabili di decisione per la selezione e valutazione
delle soluzione ottimali & guidata dall’esperienza di volo del singolo individuo e

dall’esperienza dell’intero stormo tramite le espressioni (5.22)) e ([5.23)) che sintetizzano
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la variazione della componente d-esima del vettore posizione P*.
Ph(t+1) =Ph(t) + VE(t +1) (5.22)

Vit +1) =w- Vi(t) + c1 - randy [P (t) - Pg(t)] + .
+ ey - randy [RA(t) — B(1)] '
Nella P} . (t) rappresenta la migliore posizione raggiunta dall'individuo k-
esimo (local best), ed R? (t) ¢ la posizione dell’individuo leader del gruppo ovvero
dell’individuo che guida il movimento dell’intero stormo (global best position).
II PSO multiobiettivo presenta alcune differenze sostanziali rispetto a quello a
singolo obiettivo in quanto non si dispone di una specifica funzione di fitness per la

scelta della personal best position e della global best position. Nella definizione dei

criteri di selezione della f”gest e della R" occorre:

« evitare che le particelle convergano tutte su un unico punto del fronte di Pareto
selezionando il leader del gruppo in modo da guidare ad ogni iterazione gli

individui su piu parti del fronte di Pareto;

« mantenere la diversita delle soluzioni assicurando che esse siano distribuite
nel modo piu uniforme possibile lungo tutto il fronte che approssima quello di

Pareto.

Diversi approcci sono stati proposti in letteratura: alcuni di questi valutano
per ciascuna particella solo un obiettivo per volta e poi combinano le informazioni
provenienti dai diversi obiettivi per guidare la ricerca su piu punti del fronte di
Pareto|144-146]; altri utilizzano un ranking delle posizioni sulla base del criterio di
Pareto dominanza memorizzando le soluzioni migliori (non dominanti) in un archivio

esterno da cui viene selezionato il leader dello stormo 147,149, 151].

In questo lavoro di tesi & stata adottata la una versione modificata della tecnica
MPSO proposta da Coello [149]. L’idea di base ¢ la memorizzazione delle soluzioni
non dominanti in un archivio esterno su cui viene definita una struttura dinamica
ad ipercubi.

I passi dell’algoritmo MPSO implementato possono essere cosi sintetizzati:
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e si inizializzano le posizioni P* degli individui della popolazione in modo casuale
nello spazio di ricerca, ponendo a zero le rispettive velocita V¥; larchivio
esterno Ggiore delle soluzioni non dominate € inizialmente vuoto e le P’g‘est

coincidono con le P* (fase-0);

¢ si determina la posizione degli individui della popolazione corrente nello spazio
obiettivo valutando le funzioni obiettivo f;(P* (t)) ,i=1,..P, con P numero
degli obiettivi; successivamente si identificano le coordinate di tutti gli ipercubi
dello spazio obiettivo.
A tale scopo si valuta il valore massimo [fpaq; = max{f;}] e minimo [fyin, =
min{ f;}] di ciascuna funzione e si divide lo spazio esplorato nella dimensione
i-esima in M parti ottenendo M?* ipercubi;
Ad ogni iterazione del MPSO gli estremi minimo e massimo dello spazio di
ricerca vengono aggiornati considerando le posizioni della popolazione corrente

e quelle contenute nell’archivio esterno Ggiore (fase-1);

e si individuano le posizioni non dominanti presenti nell’insieme costituito dalle
posizioni correnti dello stormo e da quelle dell’archivio Ggore; tali posizioni non
dominanti vengono inserite in G4 ore dopo aver cancellato da esso le eventuali
posizioni dominate da quelle correnti.

Ogni posizione non dominata viene identificata nello spazio obiettivo con un
insieme di coordinate che indicizzano l’ipercubo che la contiene;

ad esempio nel caso del problema di pianificazione ottimale in esame con fun-
zioni obiettivo e , per M=8, si ottengono 28 ipercubi di coordinate
(r,e)con 0<r < (22 —1),0<c< (28— 1).

Ogni ipercubo non vuoto viene contrassegnato con un indice che misura la den-
sita di individui non dominati in esso contenuti. Se ’archivio esterno Ggtore (t)
ha raggiunto la sua dimensione massima, per inserire le nuove posizioni non
dominate si devono eliminare dall’archivio alcune soluzioni presenti; la scelta
di quali posizioni eliminare viene fatta casualmente tra quelle contenute negli

ipercubi a maggiore densita (fase-2);

e si aggiornano le migliori posizioni locali f”gest degli individui dello stormo sulla
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base dei valori delle funzioni obiettivo assumendo come criterio di scelta quello
di dominanza secondo Pareto; ne segue che se la posizione corrente P¥ (t)
domina la P}, (¢t — 1), allora si assume P¥_,(t) = P*(¢); Se P, (t — 1) e P*
risultano non dominanti I'una rispetto all’altra se ne seleziona in modo casuale

una per elegerla a migliore posizione locale P} _, (t) (fase-3);

e si modificano le posizioni degli individui dello stormo tramite le equazioni
e assumendo come posizione R" un elemento del Ggore con
un meccanismo a roulette in cui la probabilita di selezione di un elemento
dell’archivio ¢ inversamente proporzionale alla sua densita; nel caso in cui le
variabili di decisione assumano valori superiori a quelli ammessi, esse vengono

scalate sui valori di frontiera dopo aver invertito il valore della loro velocita;

. TPi TP; TP;
per le componenti u” "1 = [ ! ! } le

Up, ’""u(h1+n’ifl) 0.23) e (9.22)) vanno

riferite all’intero sottovettore, inoltre ¢ sempre necessario operare una scalatura
per assicurare che il (5.19) sia rispettato dopo aver posto a zero le componenti

del sottovettore che assumono valore negativo (fase-4);

e si reitera il procedimento dalla fase-1 fino a raggiungere il numero massimo di

iterazioni.

5.5 Verifica della strategia di gestione energetica basata

sulla profilazione degli utenti

Le prestazioni del sistema di gestione energetica della microgrid, con funzionalita
per la profilazione dei pattern di consumo degli utenti, sono state testate su una
piattaforma di simulazione implementata in C4++ assumendo di considerare una
microgrid con 35 unita abitative. In ogni unita abitativa 'utente programma gior-
nalmente da 10 a 15 task elettrici che sono scelti randomicamente tra quelli presenti
nel database associato alla piattaforma. I task (interrompibili e non interrompibili)
da selezionare sono quelli presentati nelle tabelle e Si & assunto che ogni
utente non possa avere piu di 2 task interrompibili e che la probabilita di avere un
task interrompibile su Ay, sia del 10%.

Per profilare i pattern di consumo si sono considerati i dati di flessibilita temporale
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e di domanda energetica relativi a 2 giorni consecutivi. Questo significa che 'EM S
trasmette al profiler i vettori ED; = ED?,EDZ-_ 1} e A; = [A?,Ai_ 1} per ogni
utente della rete. Questi dati vengono utilizzati per individuare 9 classi di profilo
da associare ad altrettanti valori degli incentivi economici d,, operando in due fasi
consecutive.

Nella prima fase si utilizzano solo i dati di flessibilita temporale per segmentare con
I'algoritmo K-means l’insieme dei profili in tre classi etichettate con gli acronimi
HTA, NTA e LTA ad indicare rispettivamente la classe dei profili ad alta, media e
bassa flessibilita temporale.

Nella seconda fase i profili contenuti in ognuno dei tre cluster {Py7.4, Pn7A, PeTA}
vengono classificati in tre gruppi rispetto al dato di domanda energetica, ottenendo

le sottoclassi etichettate con gli acronimi HED,NED,LED.

Nelle figure (5.4), (5.5), (5.6]), (5.7) sono presentati i risultati ottenuti in una

delle simulazioni.

A seguito della profilazione degli utenti, ' EM S effettua la pianificazione ottimale
delle attivita attraverso ’algoritmo MPSO, utilizzando per gli utenti di ciascuna
classe una tariffa che dipende dal loro profilo e dalla tariffa oraria specificata CoE(t)
dal’ESCO [CoEp,(t) = CoE(t) - (1£6p,) ].

I valori degli incentivi per le diverse classi sono quelli indicati nelle tabelle ,
, , mentre per la tariffa oraria si & assunto I’andamento indicato in figura
Effettuando le simulazioni per una microgrid di 35 utenti con tasks selezionati
randomicamente tra quelli delle tabelle (3.1), (3.2) e(3.3) (con il vincolo di avere
meno del 10% di task interrompibili) si & ottenuto mediamente una riduzione del
PAR del 18% e una diminuzione complessiva della spesa energetica su tutta la
microrete di poco inferiore al 7% nel caso di tariffazione dinamica del tipo indicato

in Fig.(5.3).
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Figura 5.4. Clustering rispetto al parametro di flessibilita temporale.



5.5 Verifica della strategia di gestione energetica basata sulla profilazione degli

utenti

107

Tabella 5.1. Composizione dei cluster dei profili rispetto alla flessibilita temporale in una

delle simulazioni

Pn1ta Pura Prra

U1l
U2
U4
U8
U9
U13
Ul14
U15
U17
U18
U21
U24
U26
U29
U35

U3

U6

ur
U11
U16
U22
U25
U27
U28
U30
U34
U33

U5
U10
U12
U19
U20
U23
U3l
U32
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Figura 5.5. Classificazione dei profili contenuti nel cluster Ppar74 rispetto alla domanda

energetica.

Tabella 5.2. Composizione delle classi dei profili contenuti nel cluster Pxr4 dopo la

classificazione rispetto alla domanda energetica

PnTA-#eD PNTA-NeD PNTA-LED

Ul U8 U2
U9 U17 U4
U13 U21 U14
U15 U24 U18

U35 U29

U26
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Figura 5.6. Classificazione dei profili nel cluster Py 74 rispetto alla domanda energetica

Tabella 5.3. Composizione delle classi dei profili contenuti nel cluster Pxr7r4 dopo la

classificazione rispetto alla domanda energetica

Prra—cep Purta-nep Pura-—nep

U3
U7
U22
U25
U27
U30

U6

U16
U34

Ul1l
U28
U33
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Figura 5.7. Classificazione dei profili nel cluster Py 4 rispetto alla domanda energetica

Tabella 5.4. Composizione delle classi dei profili contenuti nel cluster Py74 dopo la

classificazione rispetto alla domanda energetica

Prra-cep Prra-nNep Prra-wep

U5 U6 U10
U12 U23 U20
U19 U3l

U32
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Tabella 5.5. Parametri 6, per i profili a media flessibilita temporale

NTA-LED NTA-NED NTA-HED

-0.2 0.0 0.2

Tabella 5.6. Parametri ¢, per i profili ad alta flessibilita temporale

HTA-LED HTA-NED HTA-HED

-0.3 -0.2 0.1

Tabella 5.7. Parametri 0, per i profili a bassa flessibilita temporale

LTA-LED LTA-NED LTA-HED

0.1 0.2 0.3
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Capitolo 6

Conclusioni

Nell’attuale ecosistema elettrico le microgrids, corredate di sistemi automatici intelli-
genti per la gestione e il controllo della domanda di energia, costituiscono 1’elemento
piu innovativo che anticipa ’evoluzione della rete elettrica verso le smart grids.

La sinergia tra tradizionali sistemi di generazione di energia elettrica e avanzati
sistemi di intelligenza artificiale consente sia di minimizzare i costi complessivi di
produzione che di migliorare 'efficienza di tutto il sistema modulando la qualita del
servizio sui fabbisogni specifici degli utenti.

Il gestore della microrete tramite tecnologie software distribuite e adeguate reti di
sensori € in grado di prevedere e monitorare costantemente gli andamenti della do-
manda elettrica per individuare le politiche tariffarie e le strategie di comunicazione
piu adatte a garantire la qualita del servizio energetico e la sostenibilita ambientale.
L’utilizzo di una tariffazione dinamica e di incentivi economici modulabili sui pro-
fili energetici dei consumatori consente di orientare le abitudini di consumo verso
comportamenti efficienti e di tradurre in un linguaggio facilmente comprensibile agli
utenti le questioni tecniche di sicurezza e mantenimento della qualita del servizio.
Per aumentare la consapevolezza degli utenti finali sul loro consumo energetico e
impatto ambientale ed incrementare i vantaggi offerti dalla generazione distribuita
da fonti rinnovabili e stato proposto un sistema di gestione energetica per le aree
residenziali in grado di ottimizzare 1’'utilizzo delle risorse disponibili attraverso la
pianificazione ottimale delle attivita che utilizzano energia elettrica.

L’elemento costitutivo, che garantisce l'efficacia di questo sistema, € il componente
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software che implementa gli algoritmi di intelligenza computazionale necessari a
risolvere rapidamente il problema di ottimizzazione NP complesso della pianificazione
delle attivita di tutti gli utenti della microgrid.

L’utilizzo delle tecnologie dell’informazione web-based consente di superare i proble-
mi connessi alla mancata disponibilita di sufficienti risorse computazionali nei luoghi
di consumo e generazione dell’energia e permette di implementare un controllo para-
metrizzato in modo diverso su vari distretti energetici con consistenti miglioramenti

nella sostenibilita economica e ambientale globale.
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Appendice A

Altri studi sulle tecniche

computazionali artificiali

Le tecniche di intelligenza artificiale sono impiegate in diversi domini applicativi:
robotica, sistemi di alimentazione elettrica, elettronica industriale, processamento
dei segnali e delle immagini. In particolare nel corso di questi anni di dottorato
si e posta attenzione anche allo sviluppo di tecniche di intelligenza artificiale per
il clustering automatico delle immagini e dei video, la valutazione oggettiva della

qualita delle immagini e ’inpainting.

A.1  Support Vector Machine per il Clustering dei vi-

deo storici sportivi

La classificazione automatica delle immagini rappresenta un importante ramo di
ricerca dell’Intelligenza artificiale in quanto affronta il problema della metadatazione
automatica dei contenuti di grandi archivi multimediali non strutturati per facilitare
la navigazione ed il recupero di immagini e video. Con riferimento a tale ambito
nel corso del dottorato ¢ stato esaminato, accanto al tema energetico, anche il
problema dello sviluppo di un sistema per la classificazione semantica e I’annotazione

automatica dei video in bianco e nero di contenuto sportivoE] [152]. Il sistema prevede

1] sistema & stato impiegato per la pre-annotazione dei video delle Olimpiadi del 1960 messi a

disposizione da RAI e Teche RAI ai fini del progetto Intelligent Retrieval Multimedia Artchives
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tre nuclei fondamentali di processamento che effettuano:

e la selezione dei keyframes rappresentativi del video sulla base di misure di

similarita tra quadri (frames) consecutivi |[153[;

o l'estrazione dei vettori delle caratteristiche strutturali e morfologiche di basso

livello (low-level features) di ogni key frames[154-157];

e la classificazione dei key frames sulla base dei vettori rappresentativi delle
features tramite Support Vector Machine con kernel di tipo polinomiale e RBF

e ’annotazione conseguente dei video.

I vettori delle caratteristiche strutturali di basso livello sintetizzano le informazioni
di luminanza, bordi e tessiture di ciascun key frame e vengono calcolati tramite
I’analisi a multirisoluzione della componente di luminanza dei quadri video (I'unica

disponibile per i video in bianco e nero) nel dominio delle wavelet circolari armoniche

di Laguerre-Gauss espresse dalla (A.1]).

0 by b )
l,(:’) (p,0;0)=(-1)F2 2 712 [W] <J> L,(gn) <27r02 >e o) e=imd
(A1)
La feature di luminanza e rappresentata da un vettore di 3N elementi che sono le
statistiche del primo, secondo e terzo ordine (valor medio, varianza e skewness) degli
N blocchi non sovrapposti in cui viene decomposto il key frame. La feature dei bordi
& descritta dall’istogramma delle direzioni dei bordi principali del key frame, che si
ricavano dal key frame mascherando il suo piano dei coefficienti wavelet di LG ad alta
risoluzione di ordine n = 1, k = 0 con la mappa dello Zero Crossing del Laplaciano del
key frame stesso. La rappresentazione della feature tessiture & ottenuta dal key frame
calcolando i piani LG (i,j;0) e LGso(i,7;0) dei coefficienti wavelet LG a bassa,
media ed alta risoluzione per n =3,k =0 en =1,k = 0 e computando il vettore dei
parametri o e 3 che caratterizzano le distribuzioni Gaussiane Generalizzate (GGD)(

definite dalla (A.2)) che della parte reale ed immaginaria dei coefficienti LG.

GGD (w30, ) = 2?(1> () (A.2)
a-I'(3
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I tre vettori delle caratteristiche di basso livello sono utilizzati dal sistema di
classificazione basato su SVM per dedurre quale concetto semantico tra quelli di
tipo sportivo ( nuoto, atletica,basket, pugilato, calcio, scherma) puo essere associato

al key frames.

A.2 Sistema di preselezione delle sequenze di training

per le SVM di metadatazione automatica dei video

Nel processo di digitalizzazione e segmentazione temporale dei video di carattere
storico memorizzati su pellicole, nastri BETACAM o BVU, possono essere presenti
quadri privi di contenuto semantico (black frame) o caratterizzati da pattern costanti
(monoscope o test card) che sono completamente scorrelati con il contenuto del video
da cui sono stati estratti. Questi quadri costituiscono dei frames di rumore per
la procedura di apprendimento automatico (training) dei classificatori semantici
in quanto vengono mappati dalle funzioni Kernel delle Support Vector Machine
non lineari in punti dello spazio delle caratteristiche che inducono la selezione di
un iperpiano di classificazione non ottimale, con conseguenti errori e perdita di
accuratezza del classificatore. Per migliorare 'efficienza del processo di clustering
e metadatazione automatica dei video di carattere storico ¢ necessario rimuovere
dalle sequenze video di training e validazione del sistema di SVM di clustering dei
video storici tutti i frames di rumore. Questa esigenza ha portato a sviluppare un
sistema intelligente [158] capace di selezionare da una sequenza di video di training
solo i key frames effettivamente utili per 'apprendimento automatico delle SVM
impiegate per la classificazione dei video.

L’algoritmo implementato dal sistema di preselezione automatica delle sequenze di

training e costituito da sette fasi:

e si determinano i vettori dei parametri caratteristici per le features tessitura,

bordi, luminanza di ciascun frame di rumore;

e siordina l'intero dataset dei quadri di training in base al suo grado di similarita

con il frame di rumore considerando i vettori caratteristici delle features
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(luminanza, bordi, tessiture) uno alla volta; i primi N key frames per ciascun

ordinamento costituiranno l'insieme S; ;

si compongono gli insiemi §; di N frames ciascuno in modo da costituire un

nuovo insieme S di presunti quadri di rumore eliminando quelli ridondanti;

si effettua la divisione dell’insieme S in insiemi di cluster di frames simili
prendendo in considerazione le features una alla volta; successivamente si
costruisce la matrice delle probabilita P il cui generico elemento in posizione
(7, ¢) indica la probabilita con cui i frames r-esimo e c-esimo sono inseriti nello

stesso cluster considerando features diverse;

si effettua una sogliatura della matrice P ( p(r,c) > th) determinando una
matrice binaria che si pud considerare rappresentativa di un grafo di nodi

parzialmente connesso;

si esplora la matrice del grafo con 'algoritmo breadth first search (BFS) per

individuare i suoi sottografi parzialmente connessi;

si rimuovono dal dataset di training i key frames identificati dai nodi di questi
sottografi cosi da ottenere un dataset di addestramento privo di key frames di

rumore.

Il sistema automatico di preselezione ¢ stato validato filtrando i frames di rumore

dalle sequenze di training del sistema di support vector machines adottate per la

classificazione e metadatazione dei video delle Olimpiadi di Roma degli anni ’60

relativamente ai concetti semantici: nuoto atletica, basket, pugilato,calcio e scherma).

Nella definizione degli insiemi di sequenze video di addestramento e validazione si

perseguito l'obiettivo dell’omogeneita temporale per ciascuna categoria semantica,

ovvero stesso numero di video di durata simile per ogni concetto semantico da

identificare.

Le prestazioni sono state valutate in termini di key frames classificati correttamente

(veri positivi), e key frames classificati in modo errato (falsi positivi).
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Figura A.1. Prestazioni del sistema di SVM in termini di percentuale di key frames classi-

ficati correttamente e in modo errato in funzione della classe semantica di appartenenza

per i videoin bianco e nero delle Olimpiadi di Roma degli anni 60
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A.3 Valutazione oggettiva della qualita delle immagini
tramite un indice di similarita strutturale equaliz-

zato

La valutazione automatica della qualita dell’immagine € essenziale per molte applica-
zioni quali il monitoraggio in tempo reale della trasmissione video, il controllo della
qualita dei contenuti multimediali presenti negli archivi digitali, I’ottimizzazione delle
tecniche di imaging, 'analisi comparativa di sistemi ed apparecchi per I’acquisizione
delle immagini, la compressione, il restauro, la valorizzazione, il watermarking. Negli
ultimi anni numerosi lavori scientifici sono stati dedicati alla definizione di metriche
che fossero ben correlate con la valutazione soggettiva della qualita dell’immagine.
Queste metriche spaziano da quelle basate su semplici misure di errore ( MSE e
PSNR), a quelle basate su modelli sofisticati del sistema visivo umano. Un approccio
metodologico diverso ¢ quello successo che fondato sul criterio di somiglianza struttu-
rale tra le immagini. Tale approccio presuppone che la perdita di qualita soggettiva di
una immagine sia altamente correlata con I'alterazione del contrasto e delle strutture

originariamente rappresentate nell’immagine (bordi, tessiture) [159-161].

Assegnata I'immagine di test i(n1,ng) e 'immagine di riferimento i(nq,n2)
la qualita oggettiva & valutata a partire dall’insieme di informazioni strutturali
contenute in K patch di dimensione my x meo. Per estrarre queste informazioni si
analizzano le mappe dei coefficienti di Laguerre-Gauss di ordine angolare 1 e ordine
radiale 0 y(n1,n2) e §(n1,n2) ottenute dalla convoluzione delle immagini di test e

di riferimento con la funzione di Laguerre-Gauss (LG) definita dalla (A.3).
2 4 2
ni + ny 2 2 . @
1 -—535 |n{ + nj j arctan
h(ni,ng) = _aﬁe 2a% 4/ ~ogz ¢ ni (A.3)

y(n1,n2) = y1(n1, n2) + jya(n1, n2) = i(n1,n2) * h(ny, ng) (A.4)

§(n1,n2) = J1(n1,n2) + jg2(n1,n2) = i(n1,n2) * h(ni, na) (A.5)
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La parte reale e quella immaginaria dei coefficienti di LG y(n1,n2) e g§(n1,n2)
hanno il contenuto informativo delle componenti orizzontali e verticali del gradiente
associato alle immagini di test e di riferimento.

Per la patch h-esima l'indice di qualita viene calcolato a partire dalla misura
della similarita strutturale definita dalla

20,6, +C2  p,+Cs
O';L2+5';12+02 O';L(};L-FC;;

LG-SSIM ), = (A.6)

dove U;L e o7 sono le deviazioni standard rispettivamente delle mappe dei gradienti

/ ~7 /AN . / ~/
7, eI, ep ¢lacovarianza tra Z, e Z;.

T, (n1,m2) =| Re{y(n1,n2)} | + | Im{y(n1,na)} | (A.7)

Ty (n1,m2) =| Re{§(n1,m2)} | + | Im{@i(n1, n2)} | (A.8)
L’indice di qualita complessivo LG-SSIM ¢ ottenuto mediando i valori dell’indice di

similarita delle singole patch.

1 K
LG-SSIM = h; LG-SSIM, (A.9)

L’indice LG-SSIM presenta una sensibilita variabile per i differenti tipi di distorsione
(blur, jpeg, jpeg2000, noise, fast-fading ), per questo ¢ necessario introdurre una
metrica ausiliaria che misuri la correlazione mutua tra le mappa dei gradienti
dell’immagine di test e di quella di riferimento indicando il tipo di distorsione. Questa
metrica ausiliaria viene calcolata considerando per la singola patch la quantita

gk = ~2_|_1043€{Z > yi(na,n2)j1 (n1, n2)w(ny, ns)’} (A.10)

Oh mi1 mso
con Cy piccola costante non nulla di regolarizzazione e w(nq,nz) finestra di tronca-
mento gaussiana che isola il contenuto informativo di ciascuna patch modellando il
comportamento del sistema visivo umano . La metrica g; misura la degradazione
dei gradienti ma ¢ poco sensibile al rumore additivo indipendente.
Basandosi sulla diversita di questa metrica ausiliaria rispetto a quella di base
LG-SSIM, si definisce un indice categorico come segue:

K .
1 = Zh=19h Ph (A.11)
>h=1Dh
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dove pi € un peso introdotto per minimizzare I'influenza delle patch con un SNR

basso [162].
Pk = ZZ | 91 (m1,mg) | -w(my, ma) (A.12)

mi1 m2

L’equalizzazione dell’indice di similarita strutturale e ottenuta combinando le

statistiche LG-SSIM e C1 in una espressione polinomiale come indicato dalla (A.13)).

Q Q—i )
E-SSIM =3 3" a(LG-SSIM)* (CT)' (A.13)
1=0 {=0

Fissato I'ordine polinomiale, i parametri §;; sono determinati imponendo 'uguaglian-
za del E-SSIM con il MOS di un ridotto insieme di immagini campione, per le quali
¢ noto il valore empirico dell’indice di qualita soggettivo, tramite una minimizzazione
ail minimi quadrati.

L’accuratezza e la consistenza dell’indice E-SSIM sono state verificati sui data base
di riferimento citati in letteratura [163,(164].

L’accuratezza e monotonicita dell’indice E-SSIM e stata misurata tramite i valori
del SROCC e RMSE, mettendoli a confronto con quelli di altri indici di qualita
disponibili in letteratura.

In Fig e Figi risultati ottenuti per I’archivio di immagini LIVE-DBR2 (LIVE
Image Quality Assessment Database Release 2) e TID2008 (Tampere Image Dataset
2008) con un rango del polinomio pari a 4, considerando per gli altri indici i valori

disponibili in letteratura.

Tabella A.1. SROCC e RMSE per il LIVE-DBR2 dell’E-SSIM rispetto ad altri indici

Indice SROCC RMSE
PSNR 0.9092 8.1096
VIF 0.9559 6.6406
SSIM 0.9250 7.9653
4-G-SSIM 0.9626 5.5310

4-MS-SSIM 0.9593 7.6319
4-MS-G-SSIM  0.9626 6.8220
E-SSIM 0.9644 4.9908
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Figura A.2. Scatter-plot dell’ ESSIM rispetto al DMOS per le immagini del LIVE DBR2

Tabella A.2. SROCC per I'archivio TID2008 dell’indice E-SSIM rispetto ad altri indici

Indice SROCC
PSNR 0.5245
VIF 0.7496
SSIM 0.8081
VSNR 0.7046
VIFP 0.6546
E-SSIM 0.8376
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Figura A.3. Scatter-plot dell’ ESSIM rispetto al DMOS per le immagini del TTD2008
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A.4 Algoritmo di Inpainting automatico basata su una

predizione ai minimi quadrati dei bordi

La necessita di ristrutturare un numero crescente di vecchi film e fotografie, nonché
I’esigenza di prevedere in anticipo il risultato del restauro di quadri ed affreschi,
motiva la ricerca di algoritmi per la ricostruzione automatica delle zone danneggiate
e deteriorate di un’immagine.
Le tecniche automatiche di inpainting digitale mirano a ricostruire le porzioni man-
canti dell'immagine sfruttando il contenuto informativo delle zone circostanti in
modo che un utente che non ha familiarita con I'originale possa notare differenze.
Il restauro di un dipinto e tradizionalmente effettuato da un artista che opera su una
singola area per volta propagando manualmente nella regione danneggiata contorni
e colori della zona esterna per ricostruire gli oggetti e le figure corrotte. L’inpainting
digitale tenta di replicare tale procedimento restaurando in modo automatico piu
regioni danneggiate contemporaneamente.
Con riferimento a tale tematica, nel corso degli anni di dottorato, ¢ stato sviluppato
un algoritmo di inpainting [165] che tiene conto dei processi cognitivi della percezione
visiva umana per ripristinare i contenuti danneggiati di un’immagine attraverso
I'integrazione delle informazioni desunte dalle mappe dei bordi delle regioni cir-
costanti quella corrotta. Infatti gli studi sulla psicofisica e fisiologia della visione
umana hanno rilevato che il sistema visivo umano & piu sensibile alle variazioni locali
del livello di intensita luminosa, piuttosto che al valore intrinseco della luminanza;
di conseguenza la qualita di una immagine ricostruita dipende strettamente dalla
nitidezza dei dettagli e dei bordi principali nelle aree restaurate.
Occorre osservare che il gradiente di un’immagine contiene esattamente informazioni
sulle variazioni locali dei livelli di intensita luminosa, quindi rappresenta i bordi
presenti in un’immagine. Questo suggerisce la possibilita di ricostruire le zone
danneggiate di un’immagine mediante 'integrazione di una stima del gradiente delle
regioni corrotte.

La tecnica di inpainting sviluppata ha come passo fondamentale la stima del-

I'informazione strutturale (ovvero bordi principali e tessiture) delle aree deteriorate
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delllimmagine. Infatti i bordi principali formano il contorno di un oggetto e ne
delimitano la forma rispetto allo sfondo, mentre i bordi piu fini e le tessiture ne
costituiscono i dettagli presenti sulla superficie.

Per rilevare i cambiamenti nel livello di intensita luminosa su diversi livelli di
scala si affronta il problema del recupero e della stima dei bordi nel dominio wavelet
multirisoluzione di Laguerre Gauss (LG) [154].

Nello specifico la caratterizzazione dei differenti tipi di bordo ¢ operata applicando a
diverse scale s = 2’0 'operatore LG di ordine radiale 0 ed ordine angolare 1 definito
nel dominio trasformato di Fourier (§,7) dalla (A.14).

Filtrando I'immagine con tale operatore si estraggono le mappe dei coefficienti wavelet

di Laguerre Gauss I; 19 che costituiscono le mappe dei bordi a diverse risoluzioni.

2
H(p, ) = j2mp- %ef () e ¥

p=Je? 1o (A.14)

p = atanﬂ

3
La parte reale e quella immaginaria della (A.14]) costituiscono, infatti, le componenti

della trasformata di Fourier dell’operatore gradiente con finestratura gaussiana

definito dalla (A.16))

0 0
Vo (z,y,8) = { —golz, i~ golz,y) b = A5
go (z,y,s) {awgo(z y) +]8y90(33 y)} (A.15)
2x 1 _a?4y? 2y 1 _ 224y
= - . — . ¢ s2 — ) —F"€ s2
s ms? s 7ws?
(5,9,5) = ——ye~ (A.16)
9o (,y,8) = —e = :

Per una un’immagine danneggiata i4(x,y) 'algoritmo di inpainting determina
innanzitutto le mappe dei bordi ad alta, media e bassa risoluzione variando l'indice
diadico di scala @ = 0,1, 2. Il modulo di I; 1o misura l'intensita del bordo, mentre
la fase di I; 10 ne stima la direzione. La ricostruzione della struttura nella zona
danneggiata ¢ effettuata andando a individuare le linee dei bordi ad un solo pixel
(sfinati) E'L; che si attestano sulla frontiera §€2 della regione corrotta. La costruzione
delle mappe dei bordi sfinati ¢ effettuata seguendo 'approccio di Marr-Hildreth [166],

ovvero calcolando la mappa binaria degli attraversamenti per lo zero del laplaciano
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dell’immagine (zero-crossing) e ponendola in and logico con i piani wavelet LG

I;10. Le linee E'L; che si attestano sulla frontiera 0§2 vengono propagate all’interno

bordo sfinate

P
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Figura A.4. Regione da restaurare e i suoi bordi sfinati ricostruiti

dell’area in accordo al principio della continuita della direzione tracciando il miglior
cerchio approssimante che passa per tre punti di F'L; prossimi alla frontiera. Per
individuare il cerchio approssimante, ovvero il suo centro z = [21, z2]” e il suo raggio
r, si segue il metodo di Gander Golub che va a risolvere il problema di fitting non
lineare ai minimi quadrati definito dalla ,dove xj, sono punti del bordo sfinato

per cui passa il cerchio.

min{}" dy(u)*} (A.17)
h

(dn(w)® = (2 — xn] —7)? (A.18)

z = |21, 22)

L’intensita del bordo stimato nella regione danneggiata ¢ ottenuta decrescendo
linearmente il valore dell’intensita del bordo sfinato del punto che si attesta sulla
frontiera. La mappa stimata dei bordi sfinati Gs(x,y) nella regione Q puo essere
assunta come una approssimazione del gradiente G(x,y) dell'immagine. Ne deriva
che si possono calcolare i valori approssimati I (x,y) dell’intensita dell’immagine in

Q come soluzione del problema di minimizzazione espresso dalla (A.19).

min{/ﬂ|vf(:ﬂ,y)Gs(x,y)||2 dQ} (A.19)
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Per non introdurre artefatti nell’immagine ¢ necessario imporre che il gradiente
stimato sia un campo conservativo , ovvero g Go(7,y) = 775, Gs(7, ) ;
questo permette di risolvere la (A.19)) nel dominio trasformato di Fourier con il

metodo di Frankot-Chellappa [167] tramite la ([A.20]).

az(§)" - Gsx(&,m) * az(n)* - Gsy(§,m)
| az(§) |2 + | axz(n) |?

0 (6) = v Tsin(€)
ay(n) = v/~Tsin(n)

I(&n) =

(A.20)

Figura A.5. Immagine Monarch danneggiata

Figura A.6. Immagine Monarch restaurata
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