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Abstrakt

V této diplomové préaci se budu vénovat problematice real-time predikce v energetice. Dlvodem
realizace této préace je absence této tematiky v SirSim povédomi a minimalni vyuZziti v energetice.
Prace je rozdélena na teoretickou a praktickou cast.

V teoretické Casti pojednavam o problematice tématu neuronovych sité a ¢asti potfebnych a vyu-
Zitych v praktické Casti. V teoretické ¢asti jsou tedy zminény pojmy jako neuronova sit zpétného
$ifeni, Fotovoltaika, pojem ¢tvrhodinové maximum a zpUsob jeho regulace a kondenzaéni baterie.
Prakticka ¢ast je pak zamérena pfimo na ukazku predikce a navrh jejiho vyuziti pro regulaci.
Celou préci a jeji vysledky jsou pak shrnuty v zavéru ktery je dale rozdélen na 3 ¢asti, kde prvni
se zabyva Cisté predikci spotfeby objektu a moznostmi optimalizace. Druha problematikou pre-
dikce fotovoltaiocké elektrarny. Treti Cast je zaméfena na regulaci na zakladé predikce a jejim

zhodnoceni.

Klic¢ova slova

Neuronové Sité, Predikce, Energetické systémy, Regulace, Rizeni, Fotovoltaika, Kogenera¢ni jed-
notky, energetické bateriové systémy, Ctvrthodinové maximum.
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Abstract

In this master’s thesis, | will focus on the issue of real-time prediction in the field of energy. The
reason for undertaking this work is the lack of awareness and minimal utilization of this topic in
the energy sector. The thesis is divided into a theoretical and practical part.

In the theoretical part, | discuss the issues related to neural networks and the components
necessary and utilized in the practical part. Specifically, | address concepts such as backpropa-
gation neural network, photovoltaics, the concept of quarter-hourly maximum, its regulation,
and condensing batteries. The practical part is then focused on demonstrating the prediction
and proposing its utilization.

The entire work and its results are summarized in the conclusion, which is further divided into
three parts. The first part deals solely with the prediction of object consumption and optimization
possibilities. The second part addresses the prediction of a photovoltaic power plant. The third
part focuses on regulation based on prediction and its evaluation.

Keywords

Neural Networks, Prediction, Energy Systems, Regulation, Control, Photovoltaics, Cogeneration
Unit, Battery systems, Four Hour Maximum.
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Uvod

Hlavnim d-vodem, pro£ jsem si zvolil toto téma je fakt, °e neuronové sit¥ jsou zajimavym tren-
dem. Posledni dobou neni snad nikdo, kdo by v posledni dob¥ alespo- nesly2el o "chatGPT",
ktery je na nich zalo®eny. Ale jak funguji? to byla hned prvni otazka, kterou jsem si polo®il a
touto praci se sna®im na ni odpov¥d¥t a zarove— ukazat cestu pro dal?i prace, které se pokusi
spojit problematiku energetiky a neuronovych siti. V praci se tedy pokou2im o real-time predikci
energetického systém..

Praci jsem rozd¥lil na 3 £asti, kde prvni je teoreticky Gvod k praci. Druhy je praktickd £ast,
kde se sna®im £tené’i ukazat mo°nosti predikce spot°eby objektu a vyroby FV. Dale se v této
£4sti v¥nuji problematice rozhodovani neuronovych siti a problému navazovani siti. V t°eti £asti
jen velice kratce zmapuji aktudlni vyu®iti neuronovych siti v energetice.

Celou praci uzav®e zav¥r, ktery shrnuje v2echny problematiky uva®ované v této préaci a pojednava
o0 ma°nych d-vodech chybovosti predikci, mo°nych zp-sobech zp°esn¥ni atd. Pevn¥ doufam, °e
po p°efteni této prace budete mit alespo- zakladni p°edstavu o problematice neuronovych siti a
uznate tuto tématiku za zajimavou a u®ite£nou s jistym potencialem pro energetiku.
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1  Teoreticky uvod k praktické £3asti

V této kapitole bych rad p°edstavil témata, kterd povauji za nutna £i uliteEna pro porozu-
m¥ni praktické £asti a pro pochopeni n¥kterych mo°nosti °e2eni p°i jejich realizaci. P°eva®n¥
se tak bude jednat o vy-atky z dost komplexnich témat, ktera ne v°dy pIn¥ vysv¥tluji celou
problematiku.

1.1 Neuronové sit¥

Pojem neuronova si” je jednim z nastroj- pro analyzu dat v r-znych oblastech a vznikla p°i
snaze o napodobeni neurofyziologie lidského mozku. Neuronové Sit¥ (NN) vyulivaji analytické
techniky modelované v zavislosti na procesech ufeni v kognitivnim systému a neurologickych
funkcich mozku. Umi tedy predikovat nova pozorovani na zaklad¥ vyu®iti p°edchoziho u£eni této
sit¥. Funguji dob®e hlavn¥ pro nelinearni funkce, kde nemame znalost matematickych funkci po-
pisujicich fyzikalni a matematické vztahy mezi vstupy a vystupy daného systému. (7)

Jedna se o zajimavou metodu predikce, kterou jsme s dobrymi daty a tedy dobrym naufenim
sit¥, schopni dosahnout vysoké p°esnosti i bez znalosti jakékoliv fyzikalni £i matematické rovnice.
Problém pak m-°e byt, pokud v systému dojde k takovému stavu, ktery nebyl soufasti ufeni a
byl tedy nep°edvidatelny. (7)

1.1.1 Obecny model um¥lého neuronu

Jedna se o zakladni p°edstavu um¥lého neuronu, ze které vychazi r-zné slo®it¥j2i druhy neu-
ronovych model- a pro jeho jednoduchost je vyulito n¥kolik zjednodu2eni. Neuron samotny je
zékladem modelu jako prvek zpracovavajici vstupy modelu, které jsou p°ivad¥ji synaptické p°i-
pojnice. V2echny vstupni hodnoty maji urfitou vahu, kterd nasobi vstupni informaci. Model ma
pak pouze jeden vystup a jedna se pouze o jednosm¥rny tok dat. P°ivedena data jsou integrovana
do neuronu, ktery stanovuje primarni (p°enosova) funkce. (8)

X
0=1( (wi;xi)) (1)

V této funkci je pak w vektor vah a x je vektor vstup-. Schéma obecného modelu je vid¥t na
obrazku 1. Neuronova si” je tedy si” primitivnich funkci, které p°esn¥ transformuji vstupy na
p°esn¥ de novany vystup.
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Obrazek 1: Obecny model neuronu p°evzato z (8)

1.1.2 U£eni neuronovych siti

U£eni neuronovych siti je proces, p°i kterém je cilem nastavit si” tak, aby davala co nejp°esn¥j2i
vysledky na zaklad¥ zku2enosti ulo®enych v jejich matematickém ekvivalentu. Tento proces je
jeden ze zakladnich pojm- nutnych pro celkové pochopeni funkce t¥chto siti. P°i zahajeni prace
S neuronovou siti jsou neurony "hloupé"a tedy jejich predikce by nebyla k nifemu. Proto je po-
t°eba je takzvan¥ natrénovat. To se provadi tak, °e do neuronové sit¥ po2leme p°im¥°ené mnao°stvi
vstupnich dat a k nim i data vystupni. Standardn¥ se poskytuji nam¥°ené data jak predikovana
tak vstupni.

Toto u£eni m-°eme prirovnat k aproximaci neznamé spojité funkce h(x) o vice prom¥nnych jinou
funkci H(w,x), kde, jak ji° vime, w je vektor vah a x je vektorem stup-. UEeni je pak nalezeni

takového vahového vektoru, ktery by poskytoval nejlep2i mo°nou aproximaci neznadme funkce.
Kvalita samotného naufeni je funkce vzdalenosti mezi ob¥ma rovnicemi, viz. rovnice 5. (7,8)

p(H (w; x); h(x)) ()

U£eni NN je mo®né dv¥ma mo°nymi zp-soby. Prvnim z nich je vyuCiti tzv. ufitele, cao® je v
podstat¥ zavedeni zp¥tné vazby, ktera zna odchylku od skute£né hodnoty. UrEuje tedy chybu
sit¥. Tato chyba slou®i ke korekci si’ovych parametr-, z £eho® by m¥lo plynout zmen2ovani této
odchylky v dal2ich krocich. Druhy zp-sob nazvany ufeni bez ufitele se li2i v tom, °e po®adovany
vysledek neni znamy. Chybové informace nem-°eme vyu®it pro vylep2eni vysledk- sit¥. V této
metod¥ se pozoruji odpov¥di na vystupy a si” si je shroma®auje na zaklad¥ jejich podobnosti.
(7.8)
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1.1.3 Metoda zp¥tného zi°eni

Metoda zp¥tného 2i°eni je zp-sob 2i°eni chyb adapta£niho algoritmu. Vyu®iva se a° v 80 procen-
tech v2ech aplikaci neuronovych siti. Je rozd¥lena do t°i fazi a to na dop°edné 2i°eni vstupniho
signalu trénovaného vzoru, zp¥tné 2i°eni chyby a aktualizace vahovych hodnot spojeni. V pr--
b¥hu dop°edného 2i°eni je vysilany signal (vstupni data xi) a p°enesen ke vZem neuron-m vnit°ni
vrstvy. Ty pak spo£itaji svou aktivaci nebo-li vystup (y), £im° ziskame odezvu neuronové sit¥
na vstupni data. D-leity proces je pak stanoveni synaptickych vah (w). Ten souvisi s opaEnym
2i°enim informace od vrstev vy22ich k ni°2im p°i ji° je porovnana aktivace s de novanou vystupni
hodnotou nebo-li uEebnim vzorem. Tim je de novana chyba neuronove sit¥. (7)

Jednou z d-lefitych vlastnosti je zobecn¥ni (generalizace), diky které jsme schopni odvodit vy-
sledek i u t¥ch situaci (dat), které nebyli soufasti ufeni. To zp-sobuje nastaveni jednotlivych
vah(w). Pro tento Ufel se stanovuje pofet skrytych vrstev, ktery odpovida sloCitosti sit¥. fim

slo®it¥j2i problém, tim se obecn¥ doporufuje v¥t2i pofet t¥chto vrstev. (7)

Dal?i pojem je pak tzv. over tting (p°eu£eni sit¥). To je problém, proto®e se si” 2patn¥ generalizuje

a to tim, % jsou moc zobecn¥né tréninkova data vEetn¥ nep°esnosti a chyb. Minimalizace se pak
°e?j idealni velikosti sit¥ a nasledné omezeni chyb se pak °e?i gradientni metodou, u ni° je nutna
diferencovatelnost chybové funkce E(w). Sna®ime se proto ziskat takovou kon guraci, pro kterou
je chybova funkce minimalni. (7)

Obrazek 2: Gradientni metoda. p°evzato z (7)

Jak je patrné z obrazku 4 snahou je dosaleni co nejni®2i chybové funkce a tim i chyby. Postupuje
se tak, %e se za£ne s nahodnou kon guraci w(0) a tim ziskame te£ny vektor grad(w0) a posuneme
se o epsilon £im° ziskame w(1) (7)
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1.1.4 Levenberg-Marquardt-v algoritmus (LV)

Jednd se o rozzi°enou a vylep2enou metodu oproti standardni metod¥ zp¥tného 2i°eni. Jedna se
0 neuronovou si” vhodnou k vyuCiti nelinearniho cvi£eni algoritm-, kde se vyu®iva jak gradientni
metody, tak kvazi-Newtonova metody kombinovan¥. Tato kombinace zajisti vysokou lokalni rych-
lost konvergence a udr®i se lep?i celkovy vykon. Kvazi-Newtonova metoda slou®i k vyhledavani
nul, maxim a minim funkci. (7)

Hlavni my2lenkou u toho algoritmu je, °e ka°d4 iterace, podél jednoho negativniho sm¥ru gra-
dientu neni del?i ne® je nutné. To umo®-uje vyhledavat chyby ve sm¥ru zhor2ovani. Pomoci
kombinace metod nejstrm¥j2iho klesani a Gauss-Newotonovi metody dochézi k efektivni kon-
vergenci, jeliko® se tim zlep2uje rychlost konvergence a zobecn¥ni dat. Hlavnim rozdilem meazi
Levenberg-Marquardt-v algoritmus a klasickou metodou zp¥tného 2i°eni je rychlost konvergence
dat a men2i oscilace b¥hem trénovani sit¥, co® z ni d¥la metodu velice zajimavou.

1.1.5 Problematika odbugovani

Jednim z dal?ich zajimavych témat ohledn¥ neuronovych siti je tzv. odbugovani neboli odstra-
n¥ni chyb. Hlavniproces pro odstran¥ni chyb je zavisly na typu vyu©iti neuronové sit¥. Nap°iklad,
pokud se jedna o predikci trhu, m-e jit o nan£ni ztraty. U predikce energetického systému se
bude jednat o chybu ohro®ujici stabilitu sit¥. Nejedna se o nic nového, ka°dy software (SW) timto
problémovym procesem musi projit. Na rozdil od SW nejde u neuronovych siti odstranit bugy
p°imo, proto®e se nejedna o snadno upravitelnou £ast kédu. (10,11,12)

Obecn¥ Ize bugy modelu rozd¥lit na strukturalni chyby a bugy v uf£eni. Chyby strukturalni jsou
zp-sobeny suboptimalnimi strukturami modelu, jako je po£et vrstev a propojeni neuron-. Bo-
hufel se obecn¥ tyto chyby odstra-uji jen velice t¥°ko. Naopak chyby ve vycviku, které budou
popsany v dal?i £asti, vznikaji v d-sledku problém- ve vycvikovém procesu. (10,11,12)

Problémem chyb ve vycviku neboli b¥hem u£eni NN je, %e strojové ufeni p°edpoklada vstupni
data k uf£eni a data realného sv¥ta sleduji stejnou nebo hodn¥ podobnou "problematiku”. To je
ovZem problém p°eva®n¥ proto, e zisk t¥chto dat je v praxi nerealny, jsou tedy nap°iklad p°i-
li2 speci cké nebo nemaji dostateEnou rozlizovaci schopnost. Hlavnim principem dosa®eni ni®2i
chybovosti je poskytnuti dostateEného mno°stvi tréninkovych dat, ktera jsou co nejpodobn¥j2ich
realnym stav-m. To v2ak neplati vedy, co® bude vysv¥tleno v dal2ich podkapitolach. (10,11,12)

1.1.6 Princip odbugovani

Jak ji° bylo zmin¥no v p°edchozi £asti, jedinym zp-sobem, jak opravit chyby model- NN, je
poskytnout vice vycvikovych dat. Pro p°ekonani problému nedostatku reprezentativnich dat na-
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vrhli vyzkumnici mnoho technik augmentace nebo generovani dat, které generuji nové vycvikové
vzorky podobna poskytnutym vstupnim vzork-m. (10,11,12,13)

Prvni metodu, kterou m-°eme pouCit, je augmentace. Jedna se o jednoduchou metodu vyu®iva-
jici p°evaln¥ pcidani tzv. 2umovych dat. Je to pom¥rn¥ jednoduchy princip. Hlavni nevyhodou
je, °%e se musi najit vhodna mno®ina transformace, kterd dany bod p°iliZ nezm¥ni. Popsana sku-
te£nost je vid¥t na obrazku 3. (10,13)

Obrazek 3: Ukazka augmentace dat. p°evzato z (13)

Druhou metodou je tedy generace dat. Nejfast¥ji se vyulivaji GAN modely, které dosahuji dob-
rych vysledk- hlavn¥ u vizualnich problém- nap®iklad pro rozpoznavani obrazk-. Princip GAN

je zalo®en na dvou neuronovych sitich pracujicich spoleEn¥. Prvni jako generéator, ktery se snaCi
vygenerovat nejoptimaln¥j?i data tak, aby je druha si” jako diskriminator nerozeznal od dat p--
vodnich viz obr. 4. Vice do hloubky je pak tento princip popsan v (13). Mnoho zdroj- popisuje,
% je tato metoda pom¥rn¥ efektivni. Nap®iklad v (10) je popséan rozdil u rozpoznavani £isel, kde
byl problém u rozpoznani £isla 5. Zde NN vykazovala jen 74 procentni Usp¥2nost. P°i vyuCiti
generovani dal2ich dat pomoci GAN do2lo sice k deliim dobam vypo£tu, ale p°esnost dosahuje
a°® k 94 procent-m. (10,11,12,13)

1.1.7 Problematika over ttingu

Over tting neboli p°eufeni je pojem popisujici problém s p°esnosti modelu NN p°i u£eni. Hlavni
p°ifinou je, °e neuronovou si” uEime na sérii dat, abychom predikovali jinou obvykle nasledujici

6
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Obrazek 4: Ukazka GAN. p°evzato z (13)

sérii dat. Pokud se p°itom sna®ime najit nejv¥t2i p°izp-sobeni trénovacim dat-m, hrozi riziko,
% se p°izp-sobime 2umu v datech a NN si zapamatuje r-zné anomalie. Tento jev se nazyva
over tting. (7,17,18)

Velice zjednodu2en¥ se dé jev popsat tak, °e pokud bude si” obsahovat p°ili2 velky po£et skrytych
neuron., tato si’ nejfast¥ji nebude mit problém navést a reprezentovat zavislosti v trénovacich
datech, ale jeji schopnost generalizace, tedy schopnost vystihnout spravny vysledek na novych
datech, bude pravd¥podobn¥ horzi. (17,19)

Z t¥chto d-vod- neni cilovou funkci funkce minimalizace chyby na testovacich datech. Pro °e-
2eni tohoto problému byly p°edstaveny r-zné penaliza£ni £leny, jako jsou metody regularizace,
metody minimalni délky popisu, generalizovana k°i°ova validace a dal?i. V¥t2ina t¥chto £len-
se snaCi predikovat p°esnost modelu NN na neviditelnych datech s ohledem na vykon na tréno-
vacich datech. P°i zaElen¥ni t¥chto korekEnich £len- do funkce m-°eme vyu®it optimalizaEniho
algoritmu pro optimalizaci. Problémem je v2ak sloitost vypo£tu. Dal2i mo®nosti je vyuCiti jed-
noduchych algoritm- sestupu po gradientu a tzv. hladovych algoritm- zahrnujicich optimaliza£ni
£leny. Tento postup je suboptimalni p°i hledani nejmen?i rozhodovaciho stromu, ktery vyhovuje
dat-m. Velice zajimavé je, °e p°i °e2eni neuronovych siti je optimalni nebyt optimalni. (17,18)

1.1.8 Binarni rozhodovani NN

Uva®ovani neuronové funkce, jeji® vystupy jsou binarni tedy 1 nebo 0, je vhodné pro rozho-
dovaci funkce. Hlavnim faktorem je to, °e ka°dy neuron ma vlastni booleovsky obvod, ktery
funkci reprezentuje. Vlo®eny booleovsky obvod nemusi byt zpracovatelny, av2ak NN tento obvod
p°ekompiluje do zpracovatelného obvodu tim, °e na obvod uplatni dal?i postupy d¥je v oblasti
znalostni kompilace, dokud obvod nebude zpracovatelny. Poté dochazi k ov¥°eni a vysv¥tleni
rozhodnuti vlastnostmi obvodu. (21, 22)

1.2 Akumulace elektrické energie v bateriich

V této podkapitole se budu zabyvat r-znymi typy baterii, které jsou vyulivané pro energetické
systémy. Zarove- se je zde pokusim porovnat mezi sebou a tim de novat, pro jaké Ufely by
m¥ly byt jednotlivé typy pouCity. Jako prvni de nujeme zakladni pojmy, které jsou d-leité pro
pochopeni a porovnani baterii. Druhy £lank- jsou rozd¥leny na primarni a sekundarni. Primarni
£lanky jsou ty, které nelze op¥tovn¥ dobijet. Sekundarni pak vyulivaji takové technologie, u
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kterych je op¥tovné dobijeni mo°né.

1.2.1 Zakladni pojmy

V této £4sti se pokusim vysv¥tlit d-letité zakladni pojmy, které budou nadale uplatn¥ny v popisu
jednotlivych typ- baterii a jejich rozdilech.

1. flanek baterie
- Nejmen?i £4st baterie - £lanek, ktery se dale spojuje do v¥t2i jednotky - baterie pomoci
sério-paralelniho zapojeni. (4)

2. Hloubka vyhbiti
- Tento pojem urfuje mnao°stvi vybité energie vzhledem k celkové kapacit¥ baterie. fasto
se udava v procentech. (4)

3. Pofet cykl-
- Jedné se o po£et cykl- (vybijeni a nabijeni) na speci kovanou hloubku vybiti, ne® zm¥°ena
kapacita klesne na 80 procent nominalni kapacity baterie. (4)

4. Nominalni kapacita
- Mno°stvi energie, kterou baterie uchovava v pin¥ nabitém stavu. (4)

5. Stav nabiti
- UrEuje mnao°stvi nabité energie v-£i maximalnimu mno°stvi energie baterie. (4)

6. Energeticka hustota
- Nominalni energie na jednotku objemu baterie. (4)

7. Samovybijeni
- Samovyhbijeni je vlastnost v2ech baterii, jedna se p°edev2im o velikost parazitniho odporu,
ktery vyrazn¥ zvy2uje prav¥ samovybijeni. (4,6)

8. Sivotnost £lank-
- Sivotnost akumulator- je de novana p°edevzim po£tem cykl-, velikosti p°ebijeni, teplo-
tamou prost°edi a provoznimi teplotami. Jednim ze sledovanych parametr: je pak nap¥ti
baterie, které m-°e vyrazn¥ naznafovat vyrazné starnuti baterie. (6)

9. Nefadouci stavy
- Neadouci stavy jsou stavy, které maji negativni vliv na kapacitu a °ivotnost £lanku.
Prvnim z nich je p°ebijeni tedy stav, kdy se sna®ime do £lanku vnutit vice energie ne°
je jeho nominalni hodnota. Druhym je pak podbijeni tedy vybijeni pod mez minimalniho
nabiti. Posledni jev se nazyva nadproudové zati®eni nastava v moment¥ kdy zat¥°ujeme
£lanek nadm¥rnym proudem, ktery nasledn¥ zp-sobuje znaEny oh°ev. Zah®ivani m-°e vést
ke sni®eni ivotnosti, ale také k mo®nému fyzickému po2kozeni baterie. (6)
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1.2.2 Olov¥né akumulatory

Tyto akumulatory vyu®ivaji jako elektrolyt vodu z°ed¥nou kyselinou sirovou. Ob¥ elektrody
jsou pak tvo°eny r-znymi strukturami olova. Olov¥né baterie jsou historicky nejpou®ivan¥j?i ve

fotovoltaickych systémech p°eva®n¥ diky relativn¥ nizkému samovybijeni. To v2ak neplati p°i
vyrazném zvy2eni teploty. Nevyhodou t¥chto akumulator- je omezeny pofet cykl., p°edevzim
pak p°i vy hloubce vybiti. Proto se dnes olov¥né akumulatory vyulivaji p°eva®n¥ jako zalo°ni
zdroj, ktery se udrluje v nabitém stavu. Dal?i mo°nosti vyuCiti je v automobilech. (4, 5)

1.2.3 Nikl - kadmiové baterie (Ni-Cd)

Elektrolytem pro tyto baterie je hydroxid draselny. Kladna elektroda je tvo°ena hydroxidem
nikelnatym a zaporné pak kadmiem. Jedné& se o baterie s pom¥rn¥ velkou °ivotnosti(tedy poftem
cykl+), zarove- pak nejsou naro£né na udrebu. Dal?i vyhodou je sn&2enlivost vysokych nabijecich
proud- a tedy sni®eni doby nabijeni. Rovn¥®° tento typ akumulatoru snese velké teplotni rozdily
a° v rozemezi -20 do 4%. Nevyhodou je hlavn¥ cena, jedovatost kadmia a memory e ect, ktery
p°i opakovani vybiti na urfitou hloubku vybiti trvale sni®i nap¥ti baterie. Z d-vodu memory

e ectu se v¥tZinou Ni-Cd baterie pou®ivaji jen k uplnému vybijeni a nabijeni. Tento typ baterii
se da skladovat vybity bez v¥t2iho vlivu na °ivotnost.(4, 5)

Zajimavou alternativou jsou Ni-MH akumulatory, které maji v¥t2i kapacitu na ni°?i prostorovou
narof£nost tedy energetickou hustotu a neobsahuji kadmium, které je jedovaté. Av2ak nejsou
vhodné pro vysoké nabijeci a vybijeci proudy. Jejich vyuCiti je v telefonech nebo akumulagnim
na°adi. (4, 5)

1.2.4 Lithium-iontové baterie (Li-lon)

Lithium-iontové baterie maji kladnou katodu tvo°enou kovovymi oxidy lithia a zapornou uhlikem.
P°i vybijeni a nabijeni se mezi katodou a anodou pohybuiji ionty. Nap¥ti £lanku je 3,6V. Hlavni
vyhodou je pom¥rn¥ vysoky pofet cykl:, které dosahuji i 500 a vice cykl-. Dal?i vyhodou je
vysoka energie na kilogram, kde lithium-iontové baterie dosahuji okolo 150 Wh/kg. Samovybijeni
t¥chto baterii je pak takté® na nizké arovni okolo 2 a° 3 procent. Zarove— se daji provozovat
od -20 do 60C, ca® je dost velky tepelny rozsah. Mezi nevyhody pak nesporn¥ pat°®i vysoka
po’izovaci cena a tepelna nestabilita kovovych oxid- lithia p°i p°ebijeni a podbijeni. Jedna se o
aktualn¥ nejpouCivan¥j?i typ baterii s vyu®itim r-znych druh- kovovych oxid- lithia v kombinaci

s jinymi materidly jako nap°iklad lithium- °elezo fosfatové baterie atd. VWyuCivaji se v p°’enosnych
za’izenich jako jsou telefony a elektrické ru£ni nd°adi, ale také v energetice a” u® v domaci
kombinaci s fotovaltaickymi panely, nebo pro podporu stability sit¥. (4, 5, 6)
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Obrazek 5: Proud¥ni iont- (Li+) p°i jednotlivych stavech baterie. p°evzato z (6)
1.3 Kogenera£ni jednotka (KGJ)

Vyznam slova kogenerace je soufasnha vyroba tepla a elekt’iny v¥tZinou v °4du do 1000 kW
funguijici na principu spalovaciho motoru. Zakladni vyhodou KGJ je pak vy??i G£innost, ktera se
dokonce v n¥kterych p°ipadech bli° a° u£innosti samotného paliva. Hlavni nevyhodou je vstupni
investice a samotna slo®itost za’izeni. (2)

1.3.1 Druhy kogenera£nich jednotek a jejich vyuCiti

V této podkapitole se budu v¥novat jednotlivym typ-m kogeneragnich jednotek. Rozeberu zde
jen ty nejzajimav¥ji typy.

1. KGJ s parni turbinou
- Wulivaji se pro velké teplarenské vykony a mezi jeji zakladni rozdilové £4sti pat°i parni
kotel a parni turbiny. Z toho plyne, °¢ mediem pro vytap¥ni je vodni para, nebo musime
do obvodu p°idat vym¥nik pro p°edani energie mezi parou a vyh°evnou vodou.

2. KGJ s parnim strojem
- U KGJ s parnim strojem vykonava parni stroj funkci p°’em¥ny tepelné energie na mecha-
nickou. Obecn¥ se jedna spi2e o specialni realizaci, ktera za b¥°nych okolnosti neni moc
vhodna.

3. KGJ s organickym Rankinovym cyklem - ORC
- Tomuto typu se budu dale v¥novat v podkapitole 3.3.2, kde ji rozeberu vice dopodrobna.

4. KGJ s plynovou turbinou
-Podobn¥ jako p°edchozi bod si i plynova turbina zaslou®i v¥t2i rozvedeni viz. podkapitola
3.3.3.
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