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1. Wprowadzenie

1. Wprowadzenie

Energia elektryczna odgrywa istotna rolg w zyciu wspolczesnych spoteczenstw. Daze-
nie do zapewnienia nieprzerwanej, o odpowiednich parametrach jakosciowych dostawy ener-
gii elektrycznej wymaga stosowania rozwiazan technicznych umozliwiajacych nadzorowanie,
monitorowanie i sterowanie systemem elektroenergetycznym. Komputerowe systemy EMS
zapewniajace realizacje tych zadan znalazlty swoje miejsce we wspdtczesnych centrach dys-
pozytorskich. Dzigki tym systemom stalo si¢ mozliwe przetwarzanie duzej ilosci danych
z systemu elektroenergetycznego w czasie rzeczywistym.

Wiréd zadan realizowanych przez systemy komputerowe dyspozycji mocy mozna wy-
rozni¢ dwie podstawowe grupy. Jedna obejmuje zbieranie, sortowanie, gromadzenie oraz kon-
trole¢ przekroczenia zadanych wartosci przez dane wyodrebnianych wielkosci w systemie
elektroenergetycznym (SCADA - Supervisory Control and Data Acquisition). Druga obejmu-
je systemowa analiz¢ i monitorowanie pracy sieci elektroenergetycznej (realizowanej z wyko-
rzystaniem oprogramowania PAS - Power Application Sofiware).

W zakresie wciaz rozwijanego oprogramowania systemow EMS mozna wyr6zni¢ gru-
py programow wykorzystywanych do monitorowania, analizy i zwigkszania bezpieczenstwa
systemu elektroenergetycznego, analiz ekonomicznych oraz prognozy obciazenia, sterowania
generacja. Podstawa poprawnego dziatania tych programdéw jest znajomos¢ kompletnego,
spojnego oraz poprawnego modelu systemu elektroenergetycznego, ktéry powinien mozliwie
doktadnie odzwierciedla¢ zachowanie si¢ systemu elektroenergetycznego z punktu widzenia
wyznaczonych celow.

W  modelu systemu elektroenergetycznego wyr6ézni¢é mozna czg$¢ statyczng
1 dynamiczng. Czgs¢ statyczna zawiera parametry poszczegdlnych elementow systemu i in-
formacje o ich wzajemnym powigzaniu. Czg$¢ statyczna jest zmieniana jedynie w przypadku
dodania nowego, usunigcia, badz zamiany juz istniejgcego elementu systemu.

Dynamiczna cz¢$¢ modelu systemu jest tym fragmentem modelu, ktéry ma niezwykle
istotne znaczenie dla zapewnienia monitorowania oraz analizy bezpieczenstwa systemu elek-
troenergetycznego w czasie rzeczywistym. Ta czg¢$¢ modelu jest Scisle zwiazana z naptywaja-
cymi na biezaco z systemu elektroenergetycznego danymi o stanach tacznikéw, danymi po-
miarowymi o przeplywach mocy czynnej oraz biernej, poziomach napig¢ itd.

Czgs¢ statyczna jest juz tworzona fazie wdrazania systemu EMS. Modyfikacje danych

zawartych w bazach danych czgsci statycznej modelu sg rzadkie i obejmuja przypadki rozbu-
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dowy sieci elektroenergetycznej o nowe elementy. Z kolei cz¢$¢ dynamiczna modelu podlega
ciagglym zmianom. Telepomiary, telesygnaty sa na biezaco zbierane i wprowadzane do odpo-
wiednich baz danych.

Bledy w czesci statycznej modelu systemu zdarzaja si¢ stosunkowo rzadko. Inna sytu-
acja jest w odniesieniu do danych zwiazanych z czgscia dynamiczna modelu. Te dane musza
by¢ testowane pod wzgledem poprawnosci w trybie bezposrednim tak, aby mogty by¢ wyko-
rzystane do tworzenia uzytecznego modelu systemu. Budowa poprawnego i sp6jnego modelu
systemu jest jednym z wykonywanych w pierwszej kolejnosci w czasie rzeczywistym bardzo
istotnych zadan systemu komputerowego w dyspozycji mocy. Proces okreslania modelu sys-
temu w czasie rzeczywistym jest $cisle zwigzany z estymacja stanu. Programy estymacji stanu

systemu elektroenergetycznego realizuja nastepujace funkcje:

analiza topologii,

e analiza obserwowalnosci,

e statyczna estymacja stanu,

e detekcja i eliminacja btednych danych,
e kontrola przekroczen.

Analiza topologii ma za zadanie okreslenie polaczen migdzy wszystkimi elementami
systemu. Danymi wejsciowymi dla analizy topologii sa dane o potaczeniach przechowywane
w czescel statycznej modelu oraz zbierane na biezaco dane o stanach tacznikow w sieci elek-
troenergetycznej. W przypadku, gdy te dane o stanach tacznikéw - zapamigtane w bazach da-
nych systemu komputerowego dyspozycji mocy - sa bledne, albo nie ulegly dostatecznie
szybko zmianie przy zmianie polaczen w rzeczywistej sieci, wtedy topologia systemu elektro-
energetycznego jest niewlasciwie okreslona - maja miejsce btedy topologii.

Topologia systemu elektroenergetycznego stanowi najistotniejszy element modelu sy-
temu. Bledy topologii pociagaja za soba:

e niewlasciwe okreslenie wektora stanu,

e niewlasciwe wskazanie blednych danych w procesie weryfikacji danych pomiarowych,
e pozorne przekraczanie ograniczen,

e bledng baze do analiz bezpieczenstwa systemu elektroenergetycznego,

e niewiarygodnos¢ modelu sieci elektroenergetyczne;j.

Skumulowany efekt bledéw topologii daje w konsekwencji podwazenie zaufania do
calego pakietu programéw PAS. Na cale szczgscie bledne dane o stanach lacznikow,

w porownaniu z btednymi danymi pomiarowymi, pojawiaja si¢ stosunkowo rzadko. Jednak
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konsekwencje btedow w danych o stanach lacznikow sq o wiele bardziej dotkliwe i na ogdt
nie do przyjecia.

Problem btedoéw topologii byl juz zauwazany w poczatkowym okresie rozwoju syste-
méw EMS. Jednakze dazenie do znalezienia korzystniejszych sposobow weryfikacji topologii
obserwuje si¢ w dalszym ciagu.

Po przedstawieniu celu, tezy oraz zakresu niniejszej pracy w rozdziale 3 omowione
zostaly spotykane w literaturze metody weryfikacji topologii. Metody te scharakteryzowano,
dzielac je na grupy w zaleznosci od tego, co stanowi podstawe procesu weryfikacji - "surowe"
dane pomiarowe, wyniki estymacji statycznej czy tez wyniki estymacji dynamicznej. Roz-
dzial 3 zakonczono poréwnaniem wiasnosci omawianych metod weryfikacji topologii.

Czesto w chwili obecnej, przy opracowywaniu nowych metod weryfikacji zwraca si¢
uwage na wykorzystanie technik sztucznej inteligencji. Rozdzial 4 ma na celu scharakteryzo-
wanie najwazniejszych osiagnig¢ w zakresie sztucznej inteligencji, ktére moga mieé znacze-
nie z punktu widzenia analiz dla potrzeb weryfikacji topologii.

Rozdzial 5 koncentruje uwage na specyficznych problemach sztucznych sieci neuro-
nowych, ktorych wykorzystanie do weryfikacji topologii mozna zaobserwowaé w wielu
wspotczesnych pracach. Réwniez u podstaw tej pracy bylo zalozenie o wykorzystaniu sztucz-
nych sieci neuronowych.

Rozdzial 6 poswigcony jest przedstawieniu wynikéw prac nad nowa metoda werytika-
cji topologii. W rozdziale tym systematycznie omawiane sg: opracowana koncepcja postgpo-
wania przy weryfikacji topologii, wykorzystywana wiedza o systemie elektroenergetycznym,
wskazniki zdefiniowane na potrzeby nowej metody, idea nowej metody weryfikacji topologii,
rozwiazanie probleméw zwigzanych z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych, przy-
ktad obliczeniowy ilustrujacy dzialanie metody i1 w czgsci koncowej charakterystyka jej
wlasciwosci.

W rozdziale 7 podana jest lista oryginalnych osiagni¢¢ w pracy nad weryfikacja topo-
logii systemu elektroenergetycznego, a w rozdziale 8 uwagi koncowe i plany przysztych ba-
dan.

W dodatku A zamieszczono parametry i schemat wykorzystanego systemu testowego
IEEE-14, w dodatkach B oraz C - przykladowe wyniki na wyjsciach klasyfikatorow wstep-
nych, gdy na ich wejscia podawane sa wskazniki niezbilansowania dla wezlow i galezi, a w

dodatku D - wykresy przebiegu bledu uczenia sieci neuronowych klasyfikatoréw lokalnych.
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Zakres wykrywalnosci roznych typow bledow topologii jest rozny dla réznych metod
kontroli poprawnosci topologii. Szczegélnie waski ten zakres jest dla metod, ktorych gtow-
nym celem nie jest weryfikacja topologii. Na og6l nie mozna jednak wskaza¢ metody, ktora
pozwalataby wykrywaé wszystkie wyrdzniane bledy topologii, przy wykorzystaniu nieskom-
plikowanych obliczen i zapewnieniu duzej szybkosci dziatania.

Analiza omawianych w literaturze metod pokazuje, ze nie wykorzystane zostaly
wszystkie mozliwosci, jakie daje zastosowanie sztucznych sieci neuronowych. W pracach do-
tyczacych sztucznych sieci neuronowych wskazuje si¢ na to, ze wykorzystanie tych sieci bez
uwzglednienia posiadanej wiedzy teoretycznej prowadzi do mato efektywnych rozwigzan [5],
[22]. Mimo, ze sieci neuronowe wykazuja zdolnos¢ odnajdywania zwiazkéw migdzy danymi
wejsciowymi i wyjsciowymi, duza czgs$¢ potencjalnie uzytecznej informacji dotyczacej sys-
temu, zawarta w wiedzy teoretycznej, jest bowiem nieuwzgledniana. Poza tym ta dodatkowa
wiedzy teoretyczna o systemie elektroenergetycznym pozwala na ogo6l zmniejszy¢ rozmiary
sieci neuronowych, co daje lepsze warunki do jej uczenia, jej optymalizacji i w efekcie ko-
rzystniejsze wilasciwosci otrzymanego rozwigzania. W ten sposob jest mozliwos¢ zredukowa-
nia problemu "przeklenstwa wielowymiarowosci".

Uwzgledniajac aktualny stan rzeczy, sformulowano tez¢ rozprawy doktorskiej

w nastepujacym brzmieniu:

Istnieje mozliwos¢, a takze potrzeba, opracowania nowej, korzyst-
niejszej, anizeli istniejace, metody weryfikacji topologii systemu
elektroenergetycznego, wykorzystujacej zbior dostepnych danych
pomiarowych, wiedze teoretyczng o systemie elektroenergetycz-

nym oraz technike sztucznych sieci neuronowych.

Zakres rozprawy okreslaja nastepujace elementy:
e  Wykorzystanie ,,surowych” danych pomiarowych 1 telesygnatow.
Wykorzystanie wynikow estymacji stanu prowadzi do uzaleznienia weryfikacji topologii
od charakterystyki procesu estymacji. W przypadku wystapienia btedu topologii, nieob-
serwowalnosci czesci systemu, obecnosci blednych danych, przeprowadzenie estymacji

stanu moze okazac sie utrudnione albo wrgcz niemozliwe, a gdy juz jest mozliwosé jej
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przeprowadzenia, jej wyniki moga by¢ mato przydatne. Rzutuje to na skutecznos$¢ wery-
fikacji topologii. Poza tym zwigksza si¢ zlozonos¢ obliczeniowa. Podane okoliczno$ci
uzasadniajg dazenie do wykorzystania ,,surowych” danych pomiarowych.

e Wykorzystanie szerszej, anizeli dotychczas, wiedzy wynikajacej ze zwiazkow opisujacych
system elektroenergetyczny.
Na ogot wykorzystanie szerszej wiedzy teoretycznej powoduje zwigkszenie efektywnosci
dzialania. Stwierdzono to takze w zakresie prac nad wykrywaniem bledow topologii.

e Zastosowanie sieci neuronowych.
Analiza cech, jakie posiadaja sztuczne sieci neuronowe, pozwolita stwierdzi¢ ich przy-
datnos¢ do weryfikacji topologii. Literatura z zakresu problemu weryfikacji topologii po-

twierdzita te spostrzezenia.
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3.1. Wprowadzenie

Topologia (gr. topos — miejsce) lub konfiguracja systemu elektroenergetycznego to
uktad potaczen poszczegdlnymi jego elementami. Graficzng reprezentacje topologii stanowi
graf. Do opisu topologii stosuje si¢ macierz incydencji [23].

Mowiac o topologii systemu elektroenergetycznego, beda dalej wykorzystywane poje-
cia wezta (wierzcholka) i1 gatezi. Przez wezet bedzie rozumiany punkt, do ktérego dochodza
(od ktorego odchodza) galezie. GalaZ stanowi¢ moze linia elektroenergetyczna, odbior, gene-

rator, itd.

3.2. Okreslanie topologii systemu elektroenergetycznego

Do automatycznego okreslania topologii systemu elektroenergetycznego stosuje sie
specjalne programy nazywane procesorami topologii (ang. topology processor). Danymi wej-
sciowymi dla tych programoéw sa telesygnaly, informujace o stanach tacznikdéw w sieci elek-
troenergetycznej oraz informacje dotyczace polaczen w sieci przechowywane w bazie danych.

Analiza topologii systemu elektroenergetycznego polega na okresleniu macierzy incy-
dencji na podstawie danych o stanach lacznikow uzyskanych z systemu. W przypadku wysta-
pienia zmian stanoéw wylacznikéw uruchamiany jest program procesora topologii 1 okreslany
jest nowy uktad potaczen.

Dla automatycznego okreslania topologii opracowano szereg metod wykorzystujacych
strategi¢ przeszukiwania grafu sieci [38] [56]. Proponowane jest takze zastosowanie syste-

mow ekspertowych [58].
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Rys. 3.1. Schemat blokowy systemu automatycznego okreslania topologii

3.3. Btedy topologii systemu elektroenergetycznego

Bledem topologii systemu elektroenergetycznego jest nieprawidlowe uwzglednienie

w modelu topologii systemu jego elementow sktadowych (linii, generatoréw, odbiorow, itd.).

|98}

Wyrdznia sie nastepujace bledy topologii:
Galaz jest obustronnie wlaczona w modelu, podczas gdy w rzeczywistosci jest jedno-
stronnie wiaczona.
Galaz jest obustronnie wlaczona w modelu, podczas gdy w rzeczywistosci jest obustron-
nie wytaczona.
Galaz jest jednostronnie wlaczona w modelu, podczas gdy w rzeczywistosci jest on obu-
stronnie wlaczona.
Przyjecie wylaczenia galezi na innym koncu anizeli w rzeczywistosci.
Galaz jest jednostronnie wilaczona w modelu, podczas gdy w rzeczywistosci jest obu-
stronnie wytaczona.
Galaz jest obustronnie wylaczona w modelu, podczas gdy w rzeczywistosci jest obustron-
nie wlaczona.
Element jest obustronnie wytaczony w modelu, podczas gdy w rzeczywistosci jest on jed-
nostronnie wiaczony.
Uwzglednienie w modelu innej niz w rzeczywistoscl liczby weztow.
Nieuwzglednienie w modelu galezi reprezentujacej generator, odbidr, bocznik lub inny

element wlaczony poprzecznie.

10



3. Topologia systemu elektroenergetycznego

Oprécz btedow jednokrotnych moga wystegpowac wielokrotne bledy topologii. Bledy
wielokrotne majg miejsce wtedy, gdy wigcej niz jeden z element sktadowy systemu elektro-

energetycznego jest niewtasciwie uwzgledniony w modelu topologii.

3.4. Przyczyny powstawania btedow topologii

Do przyczyn powstawania btedow topologii zaliczy¢ mozna:
e niewlasciwe dziatanie uktadow okreslania stanéw wytacznikow,
e przeklamania lub przerwy przesylu telesygnatow liniami transmisji danych,
e brak lub zaklocenia w synchronizacji zbierania telesynaldw z réznych miejsc systemu
elektroenergetycznego,
e znieksztalcenia w danych i stanach wylacznikéw w wyniku niewlasciwej pracy systemu

komputerowego.

3.5. Pojecie weryfikacji topologii systemu elektroenergetycznego

Weryfikacja topologii systemu elektroenergetycznego jest procesem, w wyniku ktore-
go podejmowana jest decyzja o wystapieniu bledu topologii w ogole lub takze podejmowane
sa decyzje o istnieniu bledow topologii odnoszacych si¢ do konkretnych elementéw systemu
elektroenergetycznego. Weryfikacja topologii systemu elektroenergetycznego jest wigc pro-
cesem decyzyjnym. Ma on na celu sprawdzenie zgodnosci informacji o topologii odwzoro-
wanej w modelu systemu elektroenergetycznego ze stanem rzeczywistym. Wykrywanie ble-
dow topologii w ogole nazywa si¢ detekcja bledéw topologii. Identyfikacja bledow topologii
oznacza natomiast wykrywanie btedéw topologii odnoszacych si¢ do konkretnych elementéw
systemu elektroenergetycznego.

Problemowi weryfikacji topologii, mimo ze zostal on zauwazony w latach siedem-
dziesigtych, poczatkowo nie poswigcano zbyt wiele uwagi. Pierwsze prace na temat weryfika-
cji topologii pojawiaja si¢ w polowie lat siedemdziesiatych. Wigksze zainteresowanie zauwa-
zy¢ mozna na poczatku lat osiemdziesigtych. Dalszy wzrost zainteresowania obserwuje si¢ od
potowy lat dziewigc¢dziesiatych, co nalezy przypisa¢ przede wszystkim intensywnemu rozwo-

jowi nowych metod wykorzystujacych inteligentne techniki obliczeniowe.
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3. Topologia systemu elektroenergetycznego

3.6.Klasyfikacja podejs¢ do weryfikacji topologii systemu elektroenergetycz-
nego
Wirdd istniejacych podejs¢ do problemu weryfikacji topologii systemu elektroenerge-
tycznego, przyjmujac jako kryterium rodzaj wykorzystywanej informacji wyrdzni¢ mozna na-
stepujace podejscia do problemu weryfikacji topologii systemu elektroenergetycznego [31]:
e podejscie wykorzystujace wyniki estymacji stanu,
e podejscie wykorzystujace znormalizowane innowacje,

e podejscie wykorzystujace ,,surowe” dane pomiarowe i telesygnaty.

3.7. Przeglad metod weryfikacji topologii systemu elektroenergetycznego

3.7.1. Metody wykorzystujgce wyniki estymacji stanu
Idea estymacji stanu metodg najmniejszych kwadratéw

W klasycznym podejsciu do statycznej estymacji stanu zbidr danych pomiarowych
przeplywow mocy czynnej, biernej, weztowych mocy czynnych i biernych, moduléw napigcia
jest powigzany z wektorem zmiennych stanu (modutami napig¢ i katami fazowymi), poprzez
zbiér réwnan nieliniowych [27], [42]:

z:h(x)+e, (3.1)
gdzie:
z — wektor danych pomiarowych;
h(x) — nieliniowa funkcja wektorowa opisujaca zalezno$¢ wielkosci podlegajacych pomiarom
od zmiennych stanu;
x — wektor stanu;

e — wektor bledow.
Estymacja wektora stanu X polega na znalezieniu wektora x minimalizujacego skalarng funk-
cj¢ celu J(x). Czgsto wykorzystywana jest funkcja celu postaci

J(x) — [z - h(x)]TR"[ [z - h(x)], (3.2)
gdzie:
R — diagonalna macierz wagowa.
W przypadku stosowania wyzej wymienionej funkcji celu rozwiazanie X minimalizujace

funkcje celu spelnia zaleznos¢:

12



3. Topologia systemu elektroenergetycznego

oJ (x)

i =2H" R '[z-h(x)]=0, (3.3)
ox

gdzie:
H — macierz jakobianowa.
Taka metoda estymacji nosi nazwg metody wazonych najmniejszych kwadratow (Weighted
Least Squares — WLS).
Metody weryfikacji topologii systemu elektroenergetycznego wykorzystuja wyniki es-
tymacji stanu. Analizowany jest wektor residuéw pomiarowych r zdefiniowany jako:
r=z-h(x), 3.4)
Wektory residuéw r i bledow e powigzane sg zaleznoscia:
r=We, (3.5)
gdzie:
W — macierz wrazliwosci residudw.

Wektor residudéw przedstawia si¢ takze w postaci znormalizowane;j:

_I

(3.6)

b

IV" ;I
gdzie:

o; — standardowe odchylenie i-tego elementu wektora residuow (7;).

Metody wykorzystujace analize znormalizowanych residuéw

Jedna z pierwszych metod wykorzystujacych analize residuéw przedstawiono w [30].
Po przeprowadzeniu estymacji stanu i procesu eliminacji blednych danych, tj. obarczonych
duzymi blgdami, przeprowadzane jest ponowne testowanie wyeliminowanych danych pomia-
rowych mocy wezlowych potraktowanych jako bledne, przy czym rozpatruje sie:
e wylaczenie galezi dla ktorej dane pomiarowe nie sa w ogole dostepne, lub dla ktorej dane

pomiarowe zostaly wyeliminowane,

e wilaczenie galezi nie uwzglednione; w modelu,
e wilgczenie galezi wylaczonej na jednym koncu.

Przeprowadzona analiza wskazuje, ze bledy topologii nie wplywajq na zmienne wek-
tora stanu, jesli rozpatrywana galaz jest nieopomiarowana lub dane pomiarowe z nig skoja-
rzone zostalty wyeliminowane w procesie identyfikacji btednych danych Wynika to stad, ze

odel rozpatrywanej gatezi jest pominigty w rownaniach estymacji.

O -
x U
® 9
o=
a .
@
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3. Topologia systemu elektroenergetycznego

Rezultatem blednego uwzglednienia gal¢zi jest niepoprawna warto$¢ estymaty prze-
plywéw mocy weztowej w weztach na koncach gatezi. W przypadku wystepowania odpo-
wiednio duzej redundancji pomiarowej, poziomy napig¢¢ i katy fazowe oraz dane pomiarowe
przeplywow mocy w galezi ulegaja znacznie mniejszemu wptywowi btedéw topologii niz da-
ne pomiarowe mocy weztowych. W tej sytuacji dane pomiarowe mocy weztowych w weztach
koncowych rozpatrywanej gatezi ze znacznie wigkszym prawdopodobienstwem beda zidenty-
fikowane jako bledne dane i eliminowane ze zbioru rozpatrywanych danych pomiarowych.

Metoda pozwala na detekcje bleddw uwzglednienia i nieuwzglednienia gatezi, wyla-
czenia galezi na jednym koncu w modelu, ale nie w rzeczywistosci, wylaczenia galezi na jed-
nym koncu w rzeczywistosci, ale nie w modelu.

Metoda pozwala rozwazy¢ rézne kombinacje bleddéw topologii w otoczeniu galezi,
ktoéra nie jest wlasciwie uwzgledniona w modelu systemu. Jest prosta i szybka, wymaga jed-
nak przeprowadzenia estymacji stanu. Przy testowaniu metody uwzgledniono jedynie dane
pomiarowe dla mocy czynnej. Do testow wykorzystano system testowy IEEE-30.

Metoda zaproponowana w [55] do detekcji bledow topologii wykorzystuje test znor-
malizowanych residuéw r. W przypadku, gdy nie wystepuja grube bledy obarczajace dane
pomiarowe 1 bledy topologii, warto$¢ oczekiwana wektora residuéw wynosi :

E(r)=0. (3.7)
W przypadku wystapienia bledéw topologii warto$¢ oczekiwana moze by¢ rézna od zera.

Hipoteza o braku blednych danych i bledéw topologii jest przyjmowana, gdy:
<7 (3.8)

max lr,N
1]

gdzie:

i —numer elementu wektora znormalizowanych residudw,

y— prog przyjecia hipotezy.

W przypadku stwierdzenia wystapienia btedu topologii, kolejnym etapem jest okreslenie

miejsca jego wystapienia. W tym celu wyznaczana jest macierz wrazliwosci S, ktdrej element

Sij w przyblizeniu okreslony jest przez zaleznos¢:

_A7

i Af, J

(3.9)

gdzie:
N . . . ’
Ar; " — zmiana wektora znormalizowanych residudw,

Af; — zmiana wartosci przeplywu w galezi ;.

14



3. Topologia systemu elektroenergetycznego

W [55] wykazano, ze wektor E(r™) jest liniowa kombinacja kolumn macierzy S, ktére odpo-
wiadaja wylaczonym galeziom. Nie istnieje jednak tylko jeden zbidér kolumn tworzacych taka
liniowa kombinacj¢. Poza tym znalezienie liniowej kombinacji kolumn dajacej w efekcie
E(r™) jest problemem bardzo ztozonym numerycznie.

W trakcie testow metody rozpatrzono bledy topologii polegajace na uwzglednieniu
oraz nieuwzglednieniu galezi wzdluznych, nieuwzglednieniu elementéw bocznikowych
i podzialu wezta. Metoda obejmuje takze mozliwos$¢ badania wystapienia wielokrotnych ble-
dow topologii.

Autorzy formutuja warunki okreslajace sytuacje, w ktorych nie jest mozliwe wykrycie
rozpatrywanych bledow topologii. Pewnych rodzajow bledéw topologii nie mozna wykry¢
w przypadku nieobserwowalnosci czgscei systemu, badz w przypadku braku odpowiednio du-
zej liczby danych pomiarowych.

Metodg testowano wykorzystujac systemu testowy IEEE-30. W trakcie testow rozpa-
trywano wektor znormalizowanych residuéw dla mocy czynnej.

Metode oparta na geometrycznej interpretacji residuéw pomiarowych, spowodowa-
nych przez wystapienie btedéw topologii podano w [10]. Zalezno$¢ migdzy residuami pomia-
rowymi a btedami przeplywow w galteziach opisuje zaleznos¢:

r=W MAf(x), (3.10)
gdzie:
M — macierz incydencji pomiaréw i gatezi,
Af(x) — blad przeptywow galeziowych spowodowany blgdem topologii.
7, zaleznosci (3.10) wynika, ze istnieje zaleznos¢ liniowa miedzy wektorem residuéw
1 kolumnami macierzy WM, odnoszacych si¢ do galezi niepoprawnie modelowanych. Zalez-

nos$¢ liniowa jest sprawdzana przez wyznaczenie wartosci:

© | —

.
cos0, :[pp,) : (3.11)
rr

gdzie:

6r— kat migdzy wektorami pir,

p=WM(MIWM, ) MiWr,

My — podmacierz macierzy M, ktorej kolumny opisujg galezie ze zbioru S, gdzie S jest zbio-

rem galtezi podejrzanych o to, ze sq niewlasciwie uwzglednione w modelu.
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Nastepnie testowana jest hipoteza, czy zbidr S zawiera wszystkie galezie, ktore sa
niewlasciwie uwzglednione w modelu. Hipoteza ta jest przyjmowana, gdy cos &r= 1.

Za pomoca tej metody mozliwe jest wykrywanie pojedynczych i wielokrotnych bte-
dow topologii. Nie jest jednak fatwe wlasciwe ustalenie zbioru S. Na podstawie analizy zalez-
nosci algebraicznych podane zostaty w [10] warunki detekeji 1 identyfikacji btedéw topologii.
Nie zostal jednakze poruszony wptyw biednych danych pomiarowych na wyniki weryfikacji
topologii. Testowanie dzialania metody przeprowadzono dla systemu testowego IEEE-14.

Kolejna metoda wykorzystujaca wyniki estymacji stanu metoda wazonych najmniej-
szych kwadratéw przedstawiona w [24], [25] wykorzystuje fakt, ze przy zaistnieniu biedu to-
pologii w wynikach dostarczanych przez estymacj¢ stanu zachodza niespojnosci w otoczeniu
tego btedu. Procedura eliminowania blednych danych usuwa w pierwszej kolejnosci bledy
powstate w sasiedztwie nieprawidlowo modelowanych elementéw systemu, az do uzyskania
sytuacji w ktorej lokalna redundancja danych pomiarowych w miejscu wystapienia btedu zo-
staje usunig¢ta. Nagromadzenie przypuszczalnie blednych danych wskazuje na mozliwos$¢ wy-
stapienia bledu topologii. Dysponujac zbiorem wyeliminowanych danych, w prosty sposéb
mozliwe jest stworzenie zbioru wezldw 1 galezi, ktore moga by¢ podejrzewane o to, ze sa
niewlasciwie uwzglednione w modelu. W dalszej analizie rozpatruje si¢ stacje elektroenerge-
tyczne i zwiazane z nimi galezie, dla ktorych sa spetnione warunki:

e wystepuje dana pomiarowa mocy weztowe] dla wezta, ktéry stanowi stacja lub ktéras ze
stacji w bezposrednim sasiedztwie,

e wystepuje dana pomiarowa dla przeptywu mocy w galezi dochodzacej do stacji, ktore zo-
staty potraktowane jako przypuszczalnie nieprawidlowo uwzglednione.

Jesli stacja i spelnia powyzsze warunki, tworzona jest podsie¢ M zlozona z tej stacji,
stacji sasiednich oraz galezi potaczonych z dang stacja elektroenergetyczna. Dla kazdej stacji,
w ktorej wystapi¢ moze blad topologii, przeprowadzane jest testowanie stanu polaczen po-
przez estymacj¢ metodq najmniejszych wazonych kwadratow. Dla stacji 7 , podsieci M oraz

uktadu potaczen & wyznaczana jest warto$¢ funkeji celu Jyy e

m

Fram= D Fis (3.12)
i=l1

gdzie:
r,, — wektor wazonych residuow,

m — liczba mierzonych wartosci.

Jesli dla okreslonej stacji i oraz uktadu potaczen & ogélna funkcja celu:
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J e

=Jg +Ipsie (3.13)
gdzie:

Js; — funkcja celu dla otoczenia stacji 7.

ma najmniejszq wartos¢, blad topologii wystepuje w stacji i, zas uktad potaczen £ jest najbar-
dziej prawdopodobny.

Metode ta mozna wykorzysta¢ do wykrywania btedéw topologii w stacjach elektro-
energetycznych ze ztozonymi uktadami polaczen szyn zbiorczych. Mozliwe jest wykrywanie
wielokrotnych bledéw topologii. Estymacja stanu podsieci jest problemem nieliniowym.
Mozliwa jest jednak linearyzacja réwnan 1 tym samym uniknigcie rozwigzywania metodami
iteracyjnymi. Liczba mozliwych uktadow polaczen rosnie bardzo szybko z liczba weztow
i gatezi, jednak mozliwe jest jej ograniczenie przez uwzglednienie jedynie ukltadéw polaczen
uzasadnionych z punktu widzenia poprawnej pracy sieci. Metoda nie wymaga, wigkszej niz
w przypadku detekeji i identyfikacji blednych danych, redundancji pomiarowej. Testowanie
metody przeprowadzono dla systemu zlozonego z 24 stacji elektroenergetycznych.

Metoda zaproponowana w [11] uzywa wskaznikow opisujacych korelacj¢ migdzy
wielko$ciami estymowanymi wskazujacymi na istnienie blednych danych i1 bledow topologii.
Algorytm obejmuje nastgpujace kroki:

e Przeprowadzenie estymacji stanu i identyfikacja blednych danych,

e Stworzenie zbioru danych uznanych za bledne (S7M),

e Stworzenie listy elementow zwiazanych z blednymi danymi ze zbioru S7M,

e Okreslenie zbioru SS7}; , tj. zbioru danych wrazliwych na bledne uwzglednienie galezi i-j.
Zbior SST;; zawiera dane zwigzane z p;; elementami o najwigkszych wartosciach
w kolumnie S macierzy wrazliwosci S; pi;jest rowne liczbie danych dotyczacych galezi
i-j. Macierz S jest macierza wrazliwosci znormalizowanych residu6w w odniesieniu do
przeptywow mocy przez elementy sieci.

Zalezno$¢ miedzy znormalizowanymi residuami a przeptywami mocy przez elementy sieci

ma postac:

r™ =57 (x), (3.14)

gdzie:

™ — wektor znormalizowanych residuéw,

S — macierz wrazliwosci,

f(x) — wektor przeptywédw mocy przez elementy sieci.

Wyznaczane sa wskazniki e;:
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STM A SST,,
e, = i (3.15)
’ Pi-;

gdzie:

licznik wyrazenia oznacza liczbg elementdw czgsci wspolnej zbiorow.

Wartosci wskaznikow e;; 1 inne dodatkowe informacje wykorzystywane w celu poje-
cia decyzji, o przypisaniu niespojnosci w zbiorze danych ktéremus z elementdéw, ktére moga
by¢ nieprawidlowo uwzglednione w modelu systemu. W przypadku pozytywnej decyzji
zmieniany jest stan gafezi i proces zaczyna si¢ od nowa. W przypadku negatywnej decyzji
podejmowana jest decyzja o wystapieniu blednych danych.

W pracy [11]okreslone zostaly warunki braku mozliwosci wykrycia bledow topologii.
Sa one nastepujace:

e brak jest danych pomiarowych zwiazanych z dang gatezia,

e wszystkie dane pomiarowe zwigzane z dang galezia sa krytyczne lub staja si¢ krytyczne
w zwiazku z wystapieniem bledu topologii,

e dwie galezie tworzg parg krytycznych galezi.

Testowanie metody przeprowadzono dla systeméw testowych IEEE-14 1 IEEE-30 oraz przy-

ktadowego systemu liczacego 48 weztow. Metoda pozwala na wykrywanie pojedynczych, jak

i wielokrotnych bltedéw topologii uwzglednienia i nieuwzglednienia galgzi oraz bledow po-

dzialu wezta (uwzglednienia innej niz w rzeczywistosci liczby weztow).

Idee modelowania wytacznikow jako galezi przez uwzglednienie jako zmiennych
przeptywajacych przez nie mocy zastosowano w metodzie przedstawionej w [2]. Zastosowa-
no dwuetapowa procedure, wykorzystujaca estymator wazonej najmniejszej wartosci bez-
wzglednej (Weighted Least Absolute Value — WLAV). W pierwszym etapie przeprowadzana
jest estymacja stanu, po czym identyfikowane sa, przekraczajace warto$¢ progowa, znormali-
zowane residua i zwigzane z nimi wezly 1 galgzie.

Rozwijajac zaleznosé¢ (3.1) w szereg Taylor’a, wokot punktu xg, mozna zapisac:

Az=HAx+e, (3.16)

gdzie: Az=z—-h(x,), AX=X-X,.

Estymacja WLAV znajduje estymate wektora stanu X poprzez minimalizacj¢ funkcji celu

W postaci:

m

J(x)sz,.

i=1

rl, (3.17)

1
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gdzie:
ri= z;— hy(x),
w;— wspotczynnik wagowy i-tego residuum,

m — liczba elementdéw wektora stanu.

Autorzy zastosowali modyfikacje zaleznosci (3.1) w nastepujacej postaci:

Az = HAx+ M Af +e , (3.18)
gdzie:

M — macierz incydencji pomiaréw 1 wylacznikéw (A4; =1, gdy kierunek przeptywu jest skie-
rowany do wylacznika j umieszczonego na koncu galtezi, Mj; = —1, gdy kierunek prze-
pltywu jest skierowany od wylacznika j umieszczonego na koncu gatezi),

Af — wektor przeplywow mocy przez wylaczniki (wektor ma zerowe elementy, gdy wszystkie

wylaczniki sa otwarte).

W drugim etapie wektor stanu rozszerzany jest o0 nowe zmienne pochodzace ze szczegdlowej
reprezentacji stacji elektroenergetycznych i galezi zidentyfikowanych w pierwszym etapie.

Powtdrnie przeprowadzana jest estymacja stanu, uwzgledniajaca rozszerzony wektor stanu.

Wartoscei Af sa wykorzystywane przy wnioskowaniu statystycznym do identyfikacji wylacz-
nikow, ktdérych stan jest nieprawidtowo uwzgledniony. Gdy sa one znacznie wigksze niz przy-
jety prog, wylacznik uznawany jest za zamknigty.

Metoda ta jest bardziej efektywna w wykrywaniu bledéw topologii niz metody wyko-
rzystujace estymacje¢ wazonych najmniejszych kwadratéw, jednakze jej dzialanie jest
w duzym stopniu uzaleznione od mozliwosci wykrywania blednych danych w pierwszym eta-
pie. Problemy wystepuja szczego6lnie przy obecnosci wielu btednych danych.

Do testowania wykorzystano system testowy IEEE-30.

Podobng metoda, wykorzystujaca estymacje metoda wazonych najmniejszych kwadra-
tow przedstawiono w [35].

Metoda przedstawiona w [15] proponuje wprowadzenie do wektora stanu pojedyncze;j
zmiennej binarnej k opisujacej stan wylacznika. Wprowadzone zostalo ograniczenie réwno-
Sciowe:

k(l1-k)=0, (3.19)
aby unikna¢ przybrania przez estymatg zmiennej wartosci réznych od 0 lub od 1. Modyfikacja
moze by¢ zastosowana w kazdej metodzie estymacyjnej, a zwlaszcza w tych, gdzie uwzgled-
niane sg ograniczenia rownosciowe. Obliczenia testowe przeprowadzone zostaty dla systemu

testowego IEEE-14.
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3. Topologia systemu elektroenergetycznego

Wykorzystanie estymacji stanu metoda najmniejszej mediany kwadratéw (Least Me-
dian of Squares — LMS), zaproponowano w [39]. Mediana w pewnych przypadkach jest bar-
dziej reprezentatywna miarg opisu populacji niz srednia, nawet przy obecnos$ci odstajacych
danych. W metodzie tej btedy topologii sa wykrywane na podstawie roznic miedzy warto-
$ciami danych pomiarowych a ich estymatami, tj.:

e w przypadku, gdy dana pomiarowa przeptywu ma warto$¢ zerowa, zas estymata wartos¢
znacznie rdézniaca si¢ od zera,

e ody estymata wartosci przeplywu jednego konca galezi ma warto$¢ zerowa, zas
z drugiego konca rézna od zera.

Metoda estymacji LMS zapewnia na ogdét lepsza zbiezno$¢ w poréwnaniu do metody
estymacyjnej wazonych najmniejszych kwadratow (WLS), nawet w przypadku obecnosci
blednych danych. Testowanie metody przeprowadzono dla systemu testowego IEEE-14.

W pracy [9] przedstawiono rozszerzenie metody analizy znormalizowanych residuow,
jaka jest metoda z zastosowaniem znormalizowanych mnoznikéw Lagrange’a. Wytacznik jest
traktowany jako specyficzna gataz, z nalozonymi ograniczeniami operacyjnymi, tj. gdy wy-
tacznik ,umieszczony w galezi migdzy weztami i oraz j , jest zamknigty, to poziomy napigé
1 katy fazowe na koncach galezi sa sobie rowne. W przypadku otwarcia wytacznika przepty-
wy mocy w galezi sa zerowe. Uwzglednione zostaty takze ograniczenia strukturalne, wynika-
jace z whasnosci fizycznych.

Wykorzystujac estymacje¢ metodq wazonych najmniejszych kwadratow WLS

z ograniczeniami, znajduje si¢ estymate wektora stanu X przez minimalizacje funkcji celu:

N AR (3.20)
i=1
gdzie:
R;'— wagi bledéw pomiarowych,
przy zatozeniach:
K () = [ () hs" (%) ' ()] (3.21)
h(x)=0, h,(x)=0, (3.22)

gdzie:

hn(X), hy(Xx), h,(x) — wektory funkcji nieliniowych opisujacych odpowiednio: zaleznosci
zmiennych mierzonych i zmiennych stanu, ograniczenia strukturalne,
ograniczenia operacyjne.

Wykorzystujac rozwinigeie w szereg Taylor’a wokot punktu xo:
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3. Topologia systemu elektroenergetycznego

h(x) ~ h(x,) + H Ax,, (3.23)

gdzie:
H — jakobian wektora A(x).

Estymata stanu jest obliczana iteracyjnie na podstawie zaleznosci dla k-tej iteracji obowiazuje

zaleznosc¢:
R H| 2] [r®
. = , (3.24)
H 0 || Ax 0
RIH O 0 a}ZIII (x)/ax m ZIII - hm (i(k))
R=[0 0 0|, H=|ohx/ox|, r=[A | r®=| —rE¥) |, (3.25
0 0 0 oh, (x)/ox 2, —h, (X%
gdzie:

A — wektor mnoznikéw Lagrange’a,
R,, — przekatna macierzy wspolczynnikéw wagowych bltedow,
R — macierz kowariancji pomiarow,

(k+1) ok (k)

AX =X X", r' — wektor residudw.

Autorzy wykazali, ze w przypadku zbieznosci, spetnione sg zaleznosci:
Ri=r, H'2=0. (3.26)
Wektor mnoznikéw Lagrange’a jest wektorem losowym z zerowa wartoscig Srednia

1 macierza kowariancji:

V=E{a1"}. (3.27)
Normalizacja wektora mnoznikéw Lagrange’a:
P (3.28)

a7

1 poréwnanie ich z okreslona wartoscia progowa, pozwala na wskazanie galezi, ktére zostaty
nieprawidlowo uwzglednione w modelu.
W metodzie tej oprocz wektora stanu rozpatrywane sa dodatkowe zmienne, co powoduje
wieksza ztozonos¢ obliczeniowa niz w przypadku innych metod opartych o estymacje stanu.
Wymaga tez wigkszego nadmiaru danych.

Metoda przedstawiona w [34], [49] wykorzystuje estymator M-Hubera, ktorego wia-
snoscia jest to, ze w przypadku wystgpowania matych residuéw (mniejszych od ustalone;

wartosci progowej) dziala jak estymator najmniejszych kwadratow, zas dla duzej wartosci re-
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siduow, dziata jak estymator najmniejszej wartosci bezwzglednej. Estymacja polega na mini-

malizacji funkcji celu:
Jx)=> pl), (3.29)

gdzie:
p — estymator M-Hubera.

Posta¢ estymatora M-Hubera:
plr)=12 . : (3.30)

gdzie:
A — wartos$¢ odciecia,
rY — i-ty element wektora znormalizowanych residu6w,

¢ — wartos¢ stala.

Estymacja jest przeprowadzana dla dwéch zdekomponowanych modeli dla mocy
czynnych 1 biernych wynikajacych ze sposobu modelowania stacji elektroenergetycznej, tj. na
poziomie wezta uogdlnionego 1 szczegdtowego. Zmienne stanu stanowig przeplywy mocy
czynnej i biernej na jednym z koncéw kazdej galezi. Stany galezi sa okreslane na podstawie
testowania statystycznego estymat przeptywdw mocy.

Proponowana metoda jest metoda przedestymacyjna. Wykorzystuje przyblizony mo-
del systemu elektroenergetycznego. Umozliwia detekcje 1 identyfikacje roznych bledow
uwzglednienia w modelu galezi wylaczonej, nieuwzglednienia w modelu galezi zataczonej
a takze podzial wezta. Metoda pozwala na rozréznienie bledow topologii od blednych danych.
Dzigki wlasnosciom estymatora M-Hubera wykazuje dobrg zbieznos¢. Testowanie metody
przeprowadzono z wykorzystaniem systemu testowego IEEE-118.

W zaproponowanej w [3]metodzie dane pomiarowe, stany lqcznikéw i parametry ga-
fezi stanowiq jeden zbior. Residua wyznacza si¢ na podstawie zmodyfikowanego réwnania
W postaci:

z zz,—h,(x,s,y), (3.31)
gdzie:
x — wektor napig¢,

s — wektor przeptywdw mocy przez wylaczniki,
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y — wektor przeptywdw mocy przez impedancje sieci o nieokreslonych wartosciach.

Uwzglednienie tacznikow w estymacji stanu pozwala na zwigkszenie skutecznosci wykrywa-
nia bledow w okreslaniu ich stanéw. Modelujac laczniki zaktada sig, ze:

e przeplywy mocy czynnej i biernej przez tacznik sg zmiennymi stanu,

e w przypadku otwarcia lacznika wystepuja zerowe przeptywy, gdy zas tacznik jest zala-

czony, nie ma na nim spadku napigcia.

Metoda przewiduje wielokrotne wykonywanie obliczen, ktére maja na celu znalezienie esty-
maty stanu, sprawdzanie obecnosci blednych danych oraz bledow topologii. Cechuje ja wie-
loetapowos¢ 1 ztozonos¢. Do poprawnego dzialania potrzebuje wynikow estymacji stanu.
Mimo, ze uwzglednienie w réwnaniach estymacji takze zmiennych skojarzonych
z wylacznikami poprawia mozliwo$¢ wykrycia bledow topologii, zwigksza si¢ naktad po-
trzebnych obliczen.

Zastosowanie zredukowanego modelu stacji elektroenergetycznych w stosunku do me-
tody [3] zaproponowano w [16]. Zmniejszenie liczby zmiennych uzyskano dzigki zastosowa-
niu trzech typow ograniczen:

e liniowych ograniczen dla stanow wylacznikow,

e nieliniowych ograniczen dotyczacych zaleznosci migdzy przeptywami mocy a katami fa-
zowymi,

e liniowych ograniczen wynikajace z praw Kirchhoffa

Weryfikacje topologii przeprowadza si¢ w oparciu o analiz¢ residuéw pomiarowych
oraz mnoznikéw Lagrange’a.

Testowanie dziatania metody przeprowadzono dla systemu testowego IEEE-14. Wy-
niki wskazuja, ze mimo istotnego uproszczenia rdwnan estymacji w porownaniu do metod
modelujacych zmienne stanu i ograniczenia dla kazdego z wytacznikéw z [3] (redukcja roz-
miaru modelu ponad 50%), nie stwierdzono gorszych wynikow w zakresie wykrywania bled-

nych danych i bledow topologii.

Wiasnosci metod wykorzystujgcych wyniki estymacji stanu

Wiekszos¢ z metod werytikacji topologii wykorzystujacych wyniki estymacji stanu
nie dostarcza poprawnych wynikéw w przypadku wystgpowania duzej liczby blednych da-
nych.

Istnieja problemy z rozréznieniem mig¢dzy btednymi danymi a blgdami topologii. Me-

tody analizy wykrywajace btedne dane zwykle modyfikuja, a nawet usuwaja, takze poprawne
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dane pomiarowe, ktore sa powigzane z wielkosciami dla ktérych wystepuja bledne dane. Cze-
sto tracona jest lokalna redundancja pomiarowa. W efekcie nie ma podstaw do wykrycia ble-
dow topologii.

W przypadku wystapienia grubych btedow obarczajacych dane pomiarowe lub bltedow
topologii po przeprowadzeniu estymacji pojawiaja si¢ znormalizowane residua przekraczajace
ustalony poziom. Bledy topologii powoduja zwykle wystapienie pewnej liczby residuow
przekraczajacych okreslony prog. Residua te zwiazane sa z danymi pomiarowymi odnosza-
cymi si¢ do otoczenia zle uwzglednionego elementu sieci. Podobny efekt wystepuje w przy-
padku blednych danych pomiarowych. Z tego powodu istniejg problemy z rozrdéznieniem
migdzy blednymi danymi a btedami topologii.

Residua nie daja informacji, pozwalajacej na wykrycie btedow topologii dla elemen-
tow dla ktorych brak jest danych pomiarowych.

Metody wykorzystujace wyniki estymacji stanu wymagaja przeprowadzenia estymaciji
stanu nawet przy obecnosci bltedow topologii. Jesli nie bedzie mozliwe uzyskanie zbieznosci
procesu estymacji ze wzgledu na istniejace bledy, nie bedzie mozliwe takze przeprowadzenie
weryfikacji topologii. Metody te sa wigc w duzym stopniu uzaleznione od wlasnosci metody
estymacyjnej 1 warunkow pracy systemu. Lepsze pod tym wzgledem wlasnosci wykazujgq me-
tody wykorzystujace estymacj¢ najmniejszej wartosci bezwzglednej 1 estymator M-Hubera.

Wiele metod zaklada modelowanie stacji elektroenergetycznej na poziomie wezla
uogdlnionego. Model taki jest tworzony przez procesor topologii na podstawie danych telesy-
gnalizacji. Model stacji elektroenergetycznej staje si¢ bardziej zlozony, gdy stosuje si¢ jej
szczegblowe modelowanie. W takim przypadku konieczna jest odpowiednia liczba danych
pomiarowych, w celu zachowania obserwowalnosci.

Metody oparte na analizie residuéw sa zwykle zlozone obliczeniowo. W przypadku
niektérych metod okreslone zostalty warunki dla ktorych nie jest mozliwe wykrycie bledow

topologii.

3.7.2. Metody wykorzystujgce znormalizowane innowacje

Metody wykorzystujace tzw. znormalizowane innowacje korzystaja z wynikow dyna-
micznej estymacji stanu (Forecast Aided State Estimation — FASE) [40].

Wektor innowacji jest zdefiniowany jako:

Vg =2y — (ﬁk+1) (3.32)

gdzie:
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z;+1 — wektor danych pomiarowych w momencie czasu k+1,

., (X,,,) —wektor predykcji danych pomiarowych dla chwili £+1.

Znormalizowany wektor innowacji wyraza si¢ zaleznoscia:

v,|
o =L (3.33)
g,

gdzie:

o; — standardowe odchylenie i-tego elementu wektora innowacji.

Metoda przedstawiona w [57] umozliwia detekcje 1 identyfikacj¢ wielokrotnych bie-
dow topologii oraz blednych danych. Dla sieci tworzony jest graf obwodu dla innowacji, do
ktérego tworzenia wykorzystuje si¢ zasade superpozycji. W grafie innowacji zle uwzglednio-
na galaz stanowi zrodto napieciowe. Wykrycie bledu topologii polega na rozwigzaniu linio-
wego obwodu i znalezieniu galezi dla ktérych wystepuje najwigkszy prad galeziowy. Mozli-
we jest rozroznienie migdzy blednymi danymi a bfedami topologii. Metoda wykorzystuje da-
ne pomiarowe dla mocy czynnej. Wymaga odpowiednio duzej liczby danych pomiarowych —
metoda nie dziata w przypadku, gdy czes$¢ sieci jest nieobserwowalna. Dziatanie metody zale-
zy od wilasnosci metody dynamicznej estymacji stanu i stanu pracy sieci.

Interesujace wykorzystanie wynikéw dynamicznej estymacji stanu i techniki sztucz-
nych sieci neuronowych przedstawiono w [46], [47] oraz [48]. Bledy topologii lub nagla
zmiana stanu pracy (wystapienie nieprzewidzianych zdarzen w prognozie stanu systemu elek-
troenergetycznego, np. odlaczenie obcigzenia) dotyczace okreslonego elementu systemu do-
tyczy niewielkiej czesci wektora znormalizowanych innowacji, tj. innowacji dla otoczenia te-
go elementu (lokalny charakter bledu topologii). Bledy topologii podzielono na dwa typy:

e typ A —sygnalizacja zmiany topologii, gdy w rzeczywistosci ona nie wystapita,
e typ B — brak sygnalizacji zmiany topologii, gdy w rzeczywistosci ona wystapita.
Oba typy moga z kolei by¢ podzielone na bledy:
e uwzglednienia galezi w rzeczywistosci wytaczonej,
e nieuwzglednienia galezi w rzeczywistosci zataczonej.
W przypadku weztow, blad topologii wystepuje, gdy w modelu uwzgledniona jest inna, niz
w rzeczywistosci, liczba weztow.
Dla kazdej z galezi zastosowano cztery sztuczne sieci neuronowe. Poszczegélne sieci

skojarzone z gatezia s-r spetniaja nastgpujace zadania:
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e SSNI,., —rozréznienie migdzy bledem typu A nieuwzglednienia galezi oraz nagla zmiang
stanu pracy spowodowang wylaczeniem galezi,

e SSN2,, — rozréznienie migdzy bledem typu A uwzglednienia galezi oraz nagla zmiana
stanu pracy spowodowang zalaczeniem gatezi,

e SSN3,., — rozroznienie migdzy bledem typu B uwzglednienia galezi oraz zdarzeniami nie
bedacymi bledami typu B (duze bledy pomiarowe, nagte zmiany obcigzenia),

e SSN4,, — rozréznienie migdzy bledem typu B nieuwzglednienia gatezi zdarzeniami nie
bedacymi btedami typu B (duze bledy pomiarowe, naglte zmiany obciazenia).

Dla stacji elektroenergetycznej s, w ktdrej jest mozliwych m roznych konfiguracji po-
faczen metoda proponuje zastosowanie zbioru sztucznych sieci neuronowych stuzacych do
identyfikacji aktualnego ukladu potaczen. Dla kazdej kombinacji zmiany konfiguracji pola-
czen, z ukladu p do ¢, zastosowane sa dwie sieci neuronowe, ktore stuza do identyfikacji ble-
dow typu A (SSNAs,.) i typu B (SSNBs,.,). W przypadku duzej liczby mozliwych uktadéw
polaczen w stacji, konieczne jest uczenie duzej liczby sieci neuronowych

Algorytm detekeji 1 identyfikacji bledow przedstawiono na rys. 3.2. W przypadku sy-
gnalizacji zmian topologii sprawdzane jest wystapienia btedéw typu A. W przypadku braku
takiej sygnalizacji, tworzona jest, na podstawie znormalizowanych innowacji lista elementow
systemu dla ktérych mogly wystapi¢ zmiany. Nastgpnie sprawdzana jest mozliwos¢ wysta-
pienia bledow topologii typu B. Do realizacji klasyfikatorow bledow topologii zastosowano
sieci neuronowe jednokierunkowe realizujacych wielomianowe odwzorowanie zmiennych
wejsciowych w zmienne wyjsciowe. Wyniki testowania metody wskazuja na mozliwos¢ wy-
krywania bledow topologii w warunkach niskiej redundancji pomiarowej a takze w obecnosci
blednych krytycznych danych pomiarowych. Mozliwe jest takze rozréznienie miedzy wysta-
pieniem btednych danych a bledem topologii. Metod¢ cechuje mata zaleznos¢ od stanu pracy
systemu. Dziatanie jest jednak uzaleznione od charakterystyki dynamicznej estymacji stanu.
Istnieje tez koniecznos¢ uczenia duzej liczby sztucznych sieci neuronowych. Dzialanie meto-

dy przetestowano z wykorzystaniem systemu testowego IEEE-24 oraz [EEE-118.

26



3. Topologia systemu elektroenergetycznego

START

Modyfikacja
modelu w
przypadku btedu
topologii

: i Testowanie

Zy sygnalizowana .

zmiana topologii? Gataz czy wezet? ggm;s,

sr

. Wezet :

Tworzenie listy € Tg;tﬁ\zame

"podejrzanych" Spq

elementéw na

podstawie analizy
innowacji

Wybierz kolejny
element

|

Wezet
Galaz czy wezet? j
Gatgz v ¢
Testowanie :
Testowanie
SONS, SSNBs
SSN4_ . P-q
Czy sprawdzono
wszystkie elementy?
Modyfikacja
modelu w
przypadku btedu
topologii

( STOP )

Rys. 3.2. Schemat blokowy algorytmu wykrywania bledow topologii [46]
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3.7.3. Podejscie wykorzystujace ,,surowe” dane pomiarowe i telesygnaty
W ramach podejscia wykorzystujacego do weryfikacji topologii ,,surowe” dane po-
miarowe 1 telesygnaly wyodregbni¢ mozna nastgpujace grupy metod:
e metody logiczno-heurystyczne,
e metody wykorzystujace techniki sztucznej inteligencji: systemy ekspertowe, inteligentne

systemy hybrydowe, sztuczne sieci neuronowe.

Metody logiczno-heurystyczne

Jedna z pierwszych metod weryfikacji topologii, jest metoda [21]. W metodzie tej roz-
patrywane sa stany dwoch wylacznikéw na koncach gatezi 1 wartos¢ przeptywu mocy czyn-
nej. Stan kazdego z wylacznikow (zataczony/wylaczony) sprawdzany jest pod wzgledem
zgodnosci z warunkami przeplywu mocy. Jesli zachodzi niezgodnos¢, wtedy stan wylacznika
na drugim koncu stuzy do podjecia ostatecznej decyzji. W przypadku zerowego przyptywu
przez galaz, przy sygnalizowanym zalaczeniu wylacznika, przyjmowany jest jego poprzedni
stan.

Metoda jest bardzo prosta, jednak jej mozliwosci wykrywania réznych bltedoéw topolo-
gii s ograniczone.

Metoda zaprezentowana w [17] opiera si¢ na sprawdzaniu spetnienia zwigzkéw opisu-
jacych stany wytacznikow i dane pomiarowe mocy czynnej. Zalezno$¢ dla galezi:

P, +b,P, =0, (3.34)

it
gdzie:
b;; — zmienna binarna opisujaca stan wylacznika (b;; = 0 — wylacznik wylaczony, b;; = 1 — wy-
facznik zalaczony),

Pj;, P;; — przeptywy na koncach galezi faczacej wezty i, ;.

Niespelnienie zwigzkéw moze wskazywaé na obecnos¢ bltedow topologii lub blednych da-
nych. Metoda sprawdza proste zaleznosci, jednak moze nie dostarcza¢ poprawnych wynikow
weryfikacji topologii i wystapienia btednych danych, jesli rozpatrywana jest wigksza liczba
zwiazkow dla bardziej ztozonych sieci. Charakterystyczna jest tez zaleznos¢ od parametrow
galezi.

Przedstawiona w [7] metoda symuluje w prosty sposdb zachowanie operatora. Specjalistyczna
wiedza ujeta zostata w specjalnej tabeli sporzadzonej dla kazdego elementu sieci elektroener-
getycznej. Opracowano funkcje Strateg w ramach ktorej dostgpne sa trzy sposoby dziatania:

e climinacja, ale nie poprawianie blednych danych,
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e climinacja lub ,,0strozne” korygowanie blgdnych danych,

e analiza danych i, w razie potrzeby, ich modyfikacja zgodnie z wiedza i doswiadczeniem
operatora.

Metoda przyjmuje probabilistyczne kryteria decyzyjne, tzn. na podstawie analizy systemu

elektroenergetycznego okreslono prawdopodobienstwo zajscia okreslonego zdarzenia. Jest

prosta do implementacji, umozliwia dobor strategii (sposobu) dziatania w zaleznosci od stanu

pracy systemu. Konieczne jest jednak pozyskanie odpowiedniej wiedzy dotyczacej systemu.

Zastosowanie algorytmu przeszukiwania grafu sieci elektroenergetycznej zapropono-
wano w [6]. Przy przeszukiwaniu dokonuje si¢ kontroli poprawnosci danych poprzez spraw-
dzanie spelniania zwigzkow wynikajacych z pradowego 1 napigciowego prawa Kirchhoffa. Na
podstawie wariancji danych pomiarowych wyznaczany jest margines tolerancji. Jesli w oczku
sieci suma spadkow napie¢ wykracza poza ten margines lub bilans mocy przekracza dopusz-
czalny poziom, sygnalizowane jest niespelnienie zaleznosci, zas elementom sieci, z ktérym
powigzane sg niepoprawne dane, przydzielane sa punkty karne. Tworzona jest nastepnie lista
,,podejrzanych” elementow, tj. elementéw, co do ktérych mozna wysunaé przypuszczenie, ze
sa niewlasciwie uwzglednione w modelu. Zaleta tej metody jest prostota i mozliwos¢ zasto-
sowania jej razem z estymacja stanu. Wada jest wrazliwos¢ na bledne dane pomiarowe. Auto-
rzy wskazuja na to, ze efektywnos¢ metody znacznie wzrasta przy zastosowaniu dodatkowych
analiz poprawiajacych doktadno$¢ danych pomiarowych. Przy konstruowaniu grafu przeszu-
kiwan konieczna jest stosunkowo duza liczba danych pomiarowych przeptywow. Efektyw-
nos$¢ metody pogarsza sig, jesli dominuja dane pomiarowe dla mocy weztowych.

Modyfikacje przedstawionej metody zaproponowano w [29]. W trakcie przeszukiwa-
nia grafu sieci sprawdzane jest spetnienie bilanséw mocy czynnej w wezle 1 poziom strat mo-
cy czynnej w gatezi. Wykrywanie bledéw topologii jest przeprowadzane modyfikacje topolo-
gii sieci otaczajacej wezel dla ktorego wystapity réznice migdzy danymi pomiarowymi mocy
czynnej weztowej a wartoscig mocy wyznaczong obliczeniowo. W celu wykrycia bledu pole-
gajacego na uwzglednieniu w modelu galezi w rzeczywistosci wylaczonej przeprowadza sig
test admitancji gatezi. Gdy wyznaczona admitacja nie przekracza pewnej wartosci progowej,
galaz uznawana jest za wylaczona.

Zastosowanie wskaznikéw wrazliwych na wystegpowanie niezgodnosci migdzy danymi
pomiarowymi a topologia systemu przedstawiono w [33]. Przykladowo, wskaznik dla mocy
biernej jest liniowo zalezny od wartosci przeplywu mocy:

RO, ;=aQ, ;+b, (3.35)
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gdzie:
RQ;.; — wskaznik dla przeptywu mocy biernej w galezi i-j,
Oi.j — przeptyw mocy biernej w galezi i-j,

a, b — wspotczynniki.

W przypadku zerowego przeptywu w galezi przyjmuje si¢ wystapienie btednej danej (RQ;; =
b) lub bledu topologii (RQ;.; # b).

Zastosowanie systeméw ekspertowych

Zaproponowana w [44] i [43] metoda symuluje zachowanie eksperta poprzez spraw-
dzanie spelnienia r6znego rodzaju regul podzielonych na cztery podstawowe grupy:
e czesciowe, dostepne informacje dotyczaca standw wylacznikow,
e informacje o wzajemnych zalezno$ciach miedzy:
a) stanami wylacznikéw a danymi pomiarowymi,
b) stanami wylacznikdéw a stanami pozostatych wytacznikow,
e zwiazki uwzgledniajace zaleznosci czasowe,
e inne informacje nt. okreslonej sieci, nie uwzglednione powyze;j.
Proponowany system zawiera ok. 120 regul.
Metoda jest prosta, fatwa do praktycznej implementacji, dostarcza poprawnych wyni-
kow dla roznych stanow pracy sieci. Jednakze autorzy wskazali na trudnosci w przypadku

wystapienia podziatu wezta oraz z weztami gdzie wystepuja zerowe przeptywy mocy.

Zastosowanie inteligentnych systemow hybrydowych

Zastosowanie rozmytego systemu ekspertowego dla potrzeb detekcji i identyfikacji
bledow topologii przedstawiono w [20]. Z pomoca zbioréw rozmytych opisane zostaty:
e dane pomiarowe przeplywdéw mocy,
e zmiany przeplywow mocy,
e dokladnos$¢ pomiarow,
e stany wylacznikow.
Wzorujac si¢ na [44] w bazie regul zdefiniowano ich ok. 180. Stan wylacznika okresla si¢ na
podstawie wartosci ¢(k) opisujacej stan wyltacznika:

¢(k)=[”(z)+”(jz’)]a’+ﬂ’ (3.36)

gdzie:
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(z) — funkcja przynaleznosci dla pomiaru z,
Apdz;) — funkcja przynaleznosci zmian przeptywdw mocy,
o, i —tzw. poziomy ufnosci zwigzane z doktadnoscig danych pomiarowych,

n — liczba regul dla wylacznika & uzytych we wnioskowaniu.

W zaleznosci od przedzialu w jakim znajduje si¢ warto$¢ ¢(k) podejmowana jest decyzja
o stanie wylgcznika.

Proponowana metod jest prosta w implementacji. Konieczne jest jednak zabranie odpowied-
niej wiedzy specjalistycznej 1 okreslenie regul. Ewentualne zmiany w strukturze sieci powo-

duja konieczno$¢ modyfikacji dotychczasowych regut i faktow.

Interfejs
uzytkowanika

Baza regut

System
zarzgdzania
sieciami
neuronowymi

Baza danych
sieci
neuronowych

Rys. 3.3. Struktura systemu ekspertowego z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych

Problem z pozyskiwaniem wiedzy probuje si¢ rozwigza¢ stosujac kombinacjg¢ syste-
méw ekspertowych 1 sztucznych sieci neuronowych. Funkcje systemu ekspertowego moze
spelnia¢ system, ktory jest zdolny nauczy¢ si¢ rozwigzywaé pewne problemy. W przypadku
klasycznych systemdw konieczne jest pozyskiwanie wiedzy, ustalanie, modyfikacja i uzycie
odpowiednich regul. Zastosowanie dodatkowo sztucznych sieci neuronowych pozwala na to,
ze system na bazie przykladéw sam jest w stanie okreslic wszystkie te sktadniki. Przyktad
wykorzystania takiego systemu ekspertowego do detekcji btedow topologii przedstawiono w
[51]. Jego strukture przedstawia rys. 3.3. System sklada si¢ z dwdch czesci: bazy regut oraz
podsystemu sztucznych sieci neuronowych, ktéry ma za zadanie dobor architektury sieci neu-
ronowych, przechowywanie danych je opisujacych a takze przeprowadzenie ucznia. Aby sys-

tem mogl odpowiednio dziala¢, konieczne jest stworzenie odpowiednich zbiorow uczacych
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dla sieci neuronowych, uwzgledniajacych mozliwie pelny zestaw réznego rodzaju przypad-
kow. Mozliwe jest douczanie systemu na bazie przypadkéw dotad nie uwzglednionych. Po-
przez douczanie wiedza zgromadzona w sieciach neuronowych staje si¢ coraz bardziej kom-
pletna, co wptywa na efektywnos¢ dziatania calego systemu. W bazie danych sieci neurono-
wych przechowywanych jest szereg sieci neuronowych. W praktyce byloby niemozliwe za-
stosowanie jednej duzej sieci neuronowej dla calego systemu.

Metoda wymaga odpowiednich zbioréw uczacych, ktorych tworzenie jest czgsto klo-

potliwe. System ma jednak mozliwo$¢ uczenia si¢ i poprawy rozwiazywania zadania.

Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych

Wykorzystanie faktu wzajemnego powigzania wartosci danych pomiarowych
i topologii sieci oraz mozliwos¢ przyporzadkowania zestawow danych wejsciowych do grup
odpowiadajacych poszczegdlnym konfiguracjom potaczen, stato si¢ podstawa do opracowania
metod weryfikacji topologii systemu elektroenergetycznego opartych na klasyfikacji wzorcow
z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych.

W [4] przedstawiono wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych do okreslania to-
pologii systemu elektroenergetycznego. Jako zmiennych wejSciowych uzyto znormalizowa-
nych danych pomiarowych mocy czynnej i stany wylacznikow. Poniewaz w rzeczywistych
systemach istnieje duza liczba tego typu danych, w celu ograniczenia ilos$ci zmiennych wej-
Sciowych a przez to i uproszczenia samej sieci neuronowej, zastosowano dekompozycje¢ sieci.
Dodatkowo przeprowadzono analiz¢ danych wejsciowych pod katem okreslenia ich cech (np.
liniowa zalezno$¢ niektorych zmiennych), przez co mozliwe okazalo si¢ uzyskanie bardziej
spojnego zbioru danych wejsciowych. Przyktadowo, sie¢ neuronowa opracowanej dla syste-
mu testowego IEEE-24 (liczacego 24 wezly) liczyta 42 wejscia. W procesie uczenia uwzgled-
niono szereg mozliwych uktadéw polaczen w systemie, mozliwos¢ wystgpowania blednych
danych pomiarowych i telesygnalizacji a takze przypadki w ktorych wystepuje nieobserwo-
walno$¢ czescei systemu. Testy wykazaly na mozliwos¢ poprawnej klasyfikacji nawet przy
obecnosci blednych danych. Niemozliwe okazato si¢ poprawne okreslenie topologii dla galezi
o charakterze reaktancyjnym — sie¢ neuronowa, wykorzystujac jedynie dane pomiarowe dla
mocy czynnej nie byla w stanie dokona¢ poprawnej klasyfikacji. Koniecznos¢ zmniejszenia
liczby zmiennych wejsciowych, po aby uprosci¢ sie¢ neuronowa i umozliwi¢ jej dzialanie

wplywa takze na ograniczenie liczby informacji o systemie.
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Autorzy wskazuja takze na mozliwos¢ polaczenia sztucznych sieci neuronowych
1 systemu ekspertowego. Wykorzystanie wlasnosci obu technik wptynetoby, zdaniem auto-
row, na uzyskanie lepszych wlasnosci, niz stosowanie osobno kazdej z technik.

Zastosowanie roznego typu sieci neuronowych do okreslania topologii oraz estymacji
stanu systemu elektroenergetycznego przedstawiono w [52], [53]. Poréwnano wiasnosci:

e sieci neuronowej o propagacji przeciwnej (Counter Propagation),
e sieci polaczen funkcyjnych (Functional Link Network).

Wyniki badan wskazuja na lepsze wlasnosci sieci o propagacji przeciwnej w zakresie
okreslania topologii. Klasyfikator potrafil poprawnie przeprowadzi¢ okreslenie topologii tak-
ze w przypadku obecnosci blednych danych. Podobnie jak w [4] jako zmiennych wejscio-
wych dla sieci neuronowej uzyto dane pomiarowe dla mocy czynnej i stany wylacznikdw.

Uwzglednienie znacznie wigkszej liczby zmiennych wejsciowych dla klasyfikatora to-
pologii z wykorzystaniem sieci neuronowej zaproponowano w [1]. Zbiér danych wejsciowych
obejmuje:

e numer galezi,

e numer wezla poczatkowego i koncowego gatezi,

e przeplywy mocy czynnej 1 biernej na koncach galezi,
e wartos¢ pradu galeziowego,

e stany wylacznikoéw na koncach galezi.

Zastosowano sie¢ neuronowa, wielowarstwowa, typu feedforward (jednokierunkowa).
Testowanie przeprowadzono dla sieci testowej 9-weztowej. Wykorzystanie tak duzej liczby
zmiennych powoduje jednoczesnie komplikacj¢ struktury sieci neuronowej, zwiazane z tym
problemy z uczeniem i dzialaniem. Dlatego zastosowanie rozwiazania jest ograniczone jedy-
nie dla systemow o niewielkich rozmiarach.

Podobng metod¢ zaprezentowano w [12]. Zmiennymi wej$ciowymi dla sieci neuro-
nowej okreslajacej topologi¢ sa dane pomiarowe mocy czynnej i stany wytacznikow. Badanie
metody przeprowadzono dla systemu testowego IEEE-24. W zbiorze uczacym dla sieci neu-
ronowe] uwzgledniono 40 roznych konfiguracji potaczen sieci, rdézne poziomy obciazenia
oraz mozliwos$¢ wystapienia blednych danych pomiardw i telesygnalizacji. Testowanie prze-
prowadzono dla réznych grup danych z roznigcych sie iloscia btednych danych. Wraz ze
wzrostem ilosci blednych danych zwigkszata si¢ takze ilo$¢ niepoprawnych klasyfikacji. Me-

toda jest w wstanie poprawnie okresli¢ topologie tylko w dla ograniczonej liczby przypad-
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kow. Podobnie jak w przypadku innych metod ([1], [4], [52], [53]), architektura sieci neuro-

nowej klasyfikatora topologii zalezy od rozmiarow systemu elektroenergetycznego.

Interesujaca metode wykorzystujaca sztuczne sieci neuronowe przedstawiono w [18].
Dokonywane jest okreslanie topologii systemu elektroenergetycznego, za$ informacja o niej
moze zostaé wykorzystana do potrzeb weryfikacji. System ztozony jest z dwdch podstawo-
wych blokow:

e lokalny klasyfikator topologii — realizuje wstgpne przetwarzanie danych pomiarowych
mocy czynnej i biernej a nastgpnie dokonuje klasyfikacji do odpowiedniej grupy odpo-
wiadajacej okreslonej topologii. W stopniu wstepnego przetwarzania, wykorzystujacego
sie¢ o radialnej funkcji bazowej (RBF — Radial Basis Function), kazdy neuron realizuje
sumowanie roznych kombinacji danych pomiarowych mocy czynnej i biernej dla danego
wezla 1 ich klasyfikacje¢ zgodnie z radialng funkcja aktywacji. Do realizacji klasyfikatora
lokalnego zastosowano 3-warstwa sztuczna sie¢ neuronowa z sigmoidalna, bipolarng
funkcja aktywacji,

e globalny klasyfikator topologii — gromadzi wyniki klasyfikacji z poszczegoélnych, skoja-
rzonych z poszczeg6lnymi weztami sieci, lokalnych klasyfikatoréw i generuje na tej pod-
stawie ostateczng informacj¢ o topologii systemu.

Dzigki zastosowaniu lokalnych klasyfikatorow, uniknigto probleméw zwiazanych

z tworzeniem jednej, zlozonej sieci neuronowej dla catego systemu. Proces uczenia sieci neu-

ronowych zostal sprowadzony do uczenia szeregu sieci o stosunkowo prostej architekturze.

Wyniki testowania wskazuja na duza efektywnos$¢ w wykrywaniu jednokrotnych i wielokrot-

nych bledow topologii nieuwzglednienia galezi, niezaleznos¢ od zmian poziomu obcigzenia

w systemie elektroenergetycznym. Metoda wymaga jednak dysponowania pelnym zestawem

danych pomiarowych przeplywéw mocy. W przypadku malych wartosci przeptywu mocy

w zalaczonej gatezi, mozliwe jest uwzglednienie jej w modelu jako wylaczone;j.

W [19] przedstawiono modyfikacj¢ metody polegajaca na wykorzystaniu klasyfikacji
kombinacji sum danych pomiarowych jedynie dla mocy czynnej oraz zastosowaniu jako kla-
syfikatorow lokalnych sieci neuronowych z funkcja potencjalu Gaussa jako funkcja aktywacji
wyrazong zaleznoscia:

¥,(x) =expl- (x=C)H(x~-C,)" |, (3. 37)
gdzie:

x — wektor wynikow wstepnej klasyfikacji kombinacji sum danych pomiarowych mocy czyn-

nej,
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C; — wektor centrow grupy danych i,

H — diagonalna macierz wagowa.

Klasyfikator lokalny, skojarzony z weztem systemu elektroenergetycznego, okresla stopien
przynaleznosci wektora x do okreslonej topologii i opisanej za pomoca wektora C;. Podobnie,
jak w przypadku poprzedniej metody, uzyskano duza efektywnos$é w wykrywaniu btedow to-
pologii. Niemozliwe jest jednak wykrycie nieprawidlowego uwzglednienia galezi
o charakterze reaktancyjnym. Metoda jest wrazliwa na wystgpowanie btedéw danych pomia-
rowych oraz niekompletnosc¢ ich zbioru.

Do testowania metod opisanych w [18] 1 [19] wykorzystano system testowy IEEE-14.

Zestawienie najwazniejszych wiasciwosci metod wykorzystujacych ,surowe” dane
pomiarowe i telesygnaty

Podejscie wykorzystujace ,,surowe” dane pomiarowe i telesygnaly umozliwia prze-
prowadzenie weryfikacji topologii systemu elektroenergetycznego przed estymacjq stanu i nie
korzysta z jej wynikow. Metody logiczno-heurystyczne opieraja si¢ na sprawdzaniu prostych
zwiazkoéw 1 zaleznosci, nie sg tez wymagajace obliczeniowo. Majq jednak ograniczone moz-
liwosci wykrywania bledow topologii. Mozliwosci te zmniejszaja si¢, gdy wystepuja bledne
dane, lub zbiér danych pomiarowych jest niekompletny.

Metody wykorzystujace systemy z baza wiedzy sq proste i mozliwe jest ich praktyczne
zastosowanie. Wymagajq jednak duzego nadmiaru danych pomiarowych. W prostszych roz-
wigzaniach W prostszych rozwiazaniach maja ograniczone mozliwosci. Jakos¢ weryfikacji
znacznie si¢ pogarsza w obecnosci bledéw obarczajacych dane pomiarowe.

Weryfikacja topologii moze by¢ traktowana jako problem klasyfikacji. W zwiazku
tym mozliwe jest wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych, co pozwala na proste
1 szybkie wykrywanie btednie uwzglednionych stanow tacznikow. Sieci neuronowe wykazuja
zdolno$¢ do odnajdywania regul taczacych dane pomiarowe wielkosci analogowych
i dyskretne stany lacznikow. Dzigki wlasciwosciom uogolniania nie jest wykluczone dostar-
czanie poprawnych wynikéw w przypadku obecnosci bledow obarczajacych dane pomiarowe
1 nieobserwowalnosci czesci systemu.

W rzeczywistych sieciach elektroenergetycznych wystepuje zwykle duza liczba tele-
pomiarow i telesygnatow, tj. danych pomiarowych wielkosci analogowych i danych o stanach
tacznikow. Przy tak duzej liczbie zmiennych stworzenie jednego klasyfikatora dla catej sieci
jest zadaniem niezwykle trudnym, lub niewykonalnym (tzw. ,,przeklenstwo wielowymiaro-

wosci”). Zastosowanie technik dekompozycji sieci, czy tez dodatkowej analizy danych
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z wykorzystaniem posiadanej wiedzy teoretycznej w celu redukcji liczby zmiennych

uwzglednionych przez jedna sie¢ neuronowa, jest sposobem na rozwigzanie problemu.
Wykorzystanie w szerszym zakresie réznych zwigzkéw obowiazujacych w systemie,

elektroenergetycznym efektu lokalnosci bledu topologii prowadzi do istotnej poprawy efek-

tywnosci wykrywania bledow topologii systemu elektroenergetycznego.

3.7.4. Podsumowanie

Poczatkowo, metody weryfikacyjne wykorzystywaly sprawdzanie bardzo prostych
zwiazkow oraz analize residuéw pomiarowych. Ostatnie lata przyniosty wzrost zainteresowa-
nia zastosowaniem technik sztucznej inteligencji, a zwlaszcza techniki sztucznych sieci neu-
ronowych.

Nie mozna jednoznacznie wskaza¢ na metoda, ktéra jednoczesnie dysponowatoby
wszystkimi pozadanymi cechami. Analiza istniejacych metod weryfikacji topologii pokazuje,
ze metody wykorzystujace sztuczne sieci neuronowe nie dysponuja jeszcze w pelni wymaga-
nymi wilasnosciami. Nalezy jednak zauwazy¢, ze stosowanie tych technik daje mozliwosci,
ktére nie zostaly jeszcze wzigte pod uwage. Szczegdlnie jest to widoczne w zakresie wyko-
rzystania sztucznych sieci neuronowych. W dotychczasowych badaniach daje si¢ zauwazy¢
tendencje do opracowywania metod, ktore zakladaja:

e wykorzystanie wielu sztucznych sieci neuronowych odnoszacych si¢ do poszczegolnych
fragmentow sieci elektroenergetycznej, czyli wyciagniecie wnioskow z lokalnego charak-
teru bledu topologii,

e uwzglednienie danych pomiarowych przeptywéw mocy czynnej,

e uwzglednienie zwigzkéw pomigdzy danymi pomiarowymi mocy czynnej, wynikajacych
z pierwszego prawa Kirchhoffa, czyli zwiazkoéw dla wezldw sieci elektroenergetyczne;,

Jak do tej pory nie podano w literaturze metody opartej na wykorzystaniu sztucznych
sieci neuronowych, ktéra by:

e mozliwie jak najbardziej ograniczala obszar sieci elektroenergetycznej przez jedna
sztuczng sie¢ neuronowa, tj. ograniczataby ten obszar do najblizszego sasiedztwa wezta,
z ktérym bylaby zwigzana jedna sie¢ neuronowa,

e brata pod uwage zbior danych pomiarowych przeplywdéw mocy czynnej oraz mocy bierne;j
1 poziomdw napieé, a wige dane dostepne w Krajowej Dyspozycji Mocy,

e uwzgledniata zwiazki pomigedzy wspomnianymi wczesniej wielkosciami, ktdére mozna

wyznaczy¢ nie tylko dla weztow ale takze dla galezi sieci elektroenergetyczne;.
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Nalezy oczekiwac, ze metoda, ktora by uwzgledniata wszystkie wymienione elementy

bedzie miata o wiele korzystniejsze wlasciwosci anizeli dotychczas spotykane w literaturze.
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4. Techniki sztucznej inteligencji

4.1. Wprowadzenie

W ostatnich latach obserwowany jest wzrost zainteresowania wykorzystaniem technik
sztucznej inteligencji w roznych dziedzinach nauki i techniki, w tym takze z zagadnieniach
zwiazanych z systemami elektroenergetycznymi [37]. Do technik sztucznej inteligencji zali-
cza sie:

e sztuczne sieci neuronowe (Artificial Neural Networks),

e systemy ekspertowe (Expert Systems)

e logike rozmyta (Fuzzy Logic),

e algorytmy genetyczne (Genetic Algorithms),

e algorytm symulowanego wyzarzania (Simulated Annealing).

Czesto stosuje si¢ systemy hybrydowe bedace kombinacja réznych wymienionych
technik. Pozwala to na wykorzystanie tych cech kazdej z technik sktadowych, ktore sa naj-

bardziej pozadane i uzyteczne dla danego problemu.

4.2. Sztuczne sieci neuronowe

4.2.1. Wprowadzenie

Idea wykorzystania sztucznych sieci neuronowych powstala w wyniku analizy dziata-
nia komorek nerwowych cztowieka 1 zwierzat. Modelem procesow zachodzacych
w strukturach biologicznych jest sie¢ podstawowych elementow, tzw. neuronow, przetwarza-
jacych informacje i powiazanych ze sobg polaczeniami. Model pojedynczego neuronu przed-
stawia rys. 4.1. Sygnal wyjsciowy neuronu jest funkcja sumy f{u;) sygnatow wejsciowych x; —

x, 0 odpowiednich wagach w;; — w;y oraz pewnej stalej wartosci wi.
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Rys. 4.1. Model neuronu z funkcjq aktywacji f(u;).

Dzialanie pojedynczego neuronu mozna zaleznoscia:

v, =flu)= f(Zw[,x_,], (4.1)

gdzie:

i — wyjscie neuronu 7,

f(®) — funkcja aktywacji neuronu,

wi; — wspotezynnik wagowy (waga) polaczenia miedzy neuronem i oraz j,

wartos¢ wejsciowa pochodzaca z neuronu ;.

4.2.2. Modele komorek neuronowych

Opracowano wiele modeli matematycznych neurondéw, zas do najczesciej wykorzy-

stywanych naleza [36], [50], [59]:

perceptron — w modelu tym zastosowano nieliniowa funkcje aktywacji typy skokowego
(funkcja Heaviside'a),

neuron sigmoidalny — jest podobny do perceptronu, z tym, ze funkcja aktywacji jest funk-
cja sigmoidalna unipolarna lub bipolarna,

neuron typu Adaline — posiada skokowa funkcje aktywacji, jednak jest uwazany za ele-
ment liniowy, gdyz w procesie uczenia tego typu neuronu czlon nieliniowy funkcji akty-
wacji jest pominigty,

neurony typu Instar i Qutstar — w procesie uczenia tego typu neuronéw wagi dopasowujq
sie¢ do wartosci wejsciowych lub wyjsciowych ,

neuron Hebba — zmiana wagi neuronu a potaczonego z neuronem b jest proporcjonalna do

iloczynu jego sygnalu wejsciowego i wyjsciowego,



4. Techniki sztucznej inteligencji

neuron typu WTA (Winner Takes All — zwycigzca bierze wszystko) — w grupie neuronow
wystepuje wspotzawodnictwo. Dla kazdego neuronu wyznaczana jest wazona suma Sy-
gnatow wejsciowych. Neuron "zwycigzea", tj. tak, dla ktdrego wartos¢ sumy jest najwigk-
sza, jest uaktywniany. Aktualizowane sa tylko wagi neuronu zwycigzcy. Proces ten jest

powtarzany, az sie¢ neuronowa nauczy si¢ pewnego problemu.

Ze wzgledu na sposob wzajemnych polaczen migdzy neuronami wyrdzni¢ mozna:
sie¢ neuronowa jednokierunkowa wielowarstwowa (Multilayer Feedforward) — sygnaly
przesylane sa w jednym kierunku, zas polaczenia wystepuja tylko mi¢dzy sasiednimi war-
stwami. Architektura ta jest w praktyce stosowana najczescie]j,
sie¢ neuronowa rekurencyjna (Counterpropagation) — sygnaty przesytane sa w dwoch kie-
runkach,

sie¢ komorkowa — poszezegdlne neurony potaczone sa tylko z sasiednimi neuronami.

4.2.3. Typy sieci neuronowych

Opracowano wiele typow sieci neuronowych uwzgledniajac roézna architekture, typy

neuronow, specyfike dzialania i funkcje jakie dana sie¢ ma spelnia¢. Do najczesciej wykorzy-

stywanych w praktyce typow sieci zaliczy¢ mozna:

sieci jednokierunkowe wielowarstwowe z algorytmem propagacji wstecznej bledu (Multi-
layer Perceptron with Backpropagation) — wykorzystywane sa gtownie do realizacji za-
dan klasyfikacyjnych. Sg najczgsciej wykorzystywanym typem sieci,

sieci z radialng funkcja bazowa (Radial Basis Function — RBF) — neurony sieci tego typu
realizuja funkcj¢ zmieniajaca si¢ radialnie wokol wybranego centrum i przyjmujaca war-
tosci niezerowe tylko wokot tego punktu. Sieci tego typu uzywane sa do zadan klasyfika-
cji i aproksymacji,

samoorganizujaca si¢ sie¢ odwzorowan Kohonena — sie¢ ta wykorzystuje zasade "zwy-
ciezca bierze wszystko". W procesie uczenia sie¢ uczy si¢ przestrzennego rozkladu da-
nych wejsciowych, tworzac ich mapy stanowiace oddzielne grupy. Znajduja zastosowanie
w kompresji danych, prognozowaniu, aproksymacji, klasyfikacji,

sie¢ Hopfielda — jest typem sieci rekurencyjnej gdzie tworzone sa polgczenia wejsé
z wyjSciami pojedynczych neuronow jak i calej sieci. Sie¢ nie posiada jednoznacznie
okreslonej architektury. Osiagnigcie docelowego stanu sieci polega na minimalizacji zde-
finiowanej funkcji energii. Sieci Hopfielda stosuje si¢ do rozwiazywania zagadnien opty-
malizacyjnych a takze jako pamigé autoskojarzeniowa (odtwarzanie na zasadzie skojarzen

calosci informacji na podstawie dostgpnego jej fragmentu),
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e sie¢ ART-1 (Adaptive Resonance Theory) — jest typem sieci samoorganizujacej sie. Ucze-
nie odbywa si¢ w trybie nienadzorowanym. Wagi zapisane sa w dwdch grupach odpowia-
dajacych pamigci krotkotrwalej i dlugotrwalej. W czasie uczenia kolejno podawane obra-
zy wejsciowe klasyfikowane sa do jednej z istniejacych grup, gdy obraz wejsciowy jest
podobny do jednej z juz istniejacej grupy obrazéow (sie¢ jest w rezonansie). W przypadku
rozbieznosci tworzona jest nowa grupa. Sieci ART.-1 stosuje si¢ do klasyfikacji obrazow
binarnych,

Do innych, rzadziej wykorzystywanych typow sieci, naleza: sie¢ Counterpropagation,

sieci komorkowe, sie¢ Hintona, sie¢ BAM (Bidirectional Associative Memory) i in.

4.2.4. Uczenie sieci neuronowych

W przypadku sztucznych sieci neuronowych wyr6znia si¢ dwa rodzaje uczenia:

e uczenie nadzorowane,
e uczenie nienadzorowane.

W przypadku uczenia nadzorowanego zbior uczacy, sklada si¢ z zestawu danych po-
dawanych na wejscie oraz na wyjscie. Wagi sieci neuronowej sg tak modyfikowane, aby osia-
gnac¢ na wyjsciu sieci pozadang odpowiedz, tj. aby réznica miedzy oczekiwanag wartoscia na
wyjsciu a wartoscia nauczong nie przekroczyla pewnej ustalonej wartosci. Stosuje si¢ rdézne
reguly 1 algorytmy uczenia w zaleznosci od typu sieci neuronowe;j.

W uczeniu nienadzorowanym warto$ci na wyjsciu sieci nie sg znane i okreslane sg do-
piero w trakcie uczenia. Sie¢ uczy si¢ poprzez modyfikacj¢ swoich parametrow analizujac re-
akcj¢ na nieznane wcezesniej dane wejsciowe. W ten sposob dokonywana jest klasyfikacja da-

nych wejsciowych do pewnych grup.

4.2.5. Whasnosci sztucznych sieci neuronowych

Sztuczne sieci neuronowe stosuje si¢ do rozwigzywania szeregu roznych probleméw.

Do gléwnych cech, dzigki ktorym sa one najczgéciej stosowang technikg sposrdd technik

sztucznej inteligencji, zaliczy¢ mozna:

e mozliwo$¢ nabywania wiedzy na temat danego problemu na drodze uczenia. Wiedza
o danym zagadnieniu przechowywana jest w architekturze sieci, wartosciach wspotczyn-
nikow wagowych i interpretacji nadanych poszczegdlnym wejsciom i wyjsciom,

e zdolnos$¢ uogdlniania — sie¢ wyuczona na zbiorze uczacym generuje poprawne wyniki

takze przy podaniu na jej wejscie zbioru danych nie uwzglgdnionego w procesie uczenia,
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e mozliwos¢ odnajdywania zaleznosci taczacych zbior danych wejsciowych i wyjsciowych
w przypadkach, gdy posta¢ analityczna zwigzku jest niemozliwa lub bardzo trudna do
ustalenia,

e zdolnos¢ do odnajdywania cech —sieci neuronowe posiadaja mozliwosci analizowania da-
nych, np. filtracji znieksztalconej informacji, ograniczenie wymiaru danych itp.

e zdolno$¢ do rozpoznawania i klasyfikacji — sieci neuronowe umozliwiaja identyfikacje
wzorca 1 przyporzadkowanie go do okreslonej klasy,

e mozliwos¢ poprawnego dziatania w przypadku gdy czgs¢ informacji wejsciowej jest znie-
ksztalcona badz niekompletna,

e rownolegly, a przez to bardzo szybki, sposob przetwarzania informacji.

4.2.6. Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych w elektroenergetyce

Sieci neuronowe znalazly szerokie zastosowanie w zagadnieniach zwigzanych
z systemami elektroenergetycznymi, wsrod ktérych mozna wymienic:
e prognozowanie krotkoterminowe obciazen w systemie elektroenergetycznym,
e planowanie rozwoju sieci,
e detekcja, lokalizacja 1 klasyfikacja zwar¢,
e detekcja blednych danych pomiarowych,
e estymacja stanu systemu elektroenergetycznego,
e funkcje alarmowania, monitorowania,
e ocena stabilno$ci napieciowe] systemu,
e regulacja napigcia i czgstotliwosci generatorow,

e przetwarzanie sygnaldéw pomiarowych.

4.3. Systemy ekspertowe

System ekspertowy jest jedng z form systemow z baza wiedzy. Wsréd wielu istnieja-
cych definicji systemu ekspertowego przytoczy¢ mozna nastgpujaca: system ekspertowy uj-
muje wiedze eksperta w specjalistycznej dziedzinie wiedzy w formie przystosowanej do prze-
twarzania w systemie komputerowym. System wykorzystuje wiedz¢ w celu zapewnienia
wspomagania podejmowania decyzji na poziomie poréwnywalnym do czlowieka-eksperta.
Jest takze zdolny do oceny tego rozumowania. Mechanizmy wnioskowania sgq oddzielone od

wiedzy na temat danej dziedziny 1 stosuje jedna lub wigcej struktur reprezentacji tej wiedzy.
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System ekspertowy probuje nasladowa¢ czlowieka-eksperta w operowaniu symbolami
oraz informacja niepewna lub nieznang, wyjasnianiu i dostarczaniu konkluzji wielowarto-
Sciowych.

Proces konstruowania systeméw ekspertowych nalezy do tzw. inzynierii wiedzy, kto-
rej zadaniem jest pozyskiwanie wiedzy, okreslenie odpowiednich metod wnioskowania
1 wyjasniania, konstrukcja interfejsu uzytkownika. Schemat blokowy systemu ekspertowego

przedstawiono na rys. 4. 2.

Pozyskiwanie cible Maszyna
Y > Fakty <> el
wiedzy wnioskujgca

Reguty
Interfejs

uzytkownika

Rys. 4.2. Schemat blokowy systemu ekspertowego

Uzytkownik komunikuje si¢ z systemem ekspertowym za posrednictwem interfejsu
uzytkownika. System wnioskowania, tzw. maszyna wnioskujgca, przetwarza informacje od
uzytkownika, a takze informacje z bazy wiedzy. Wyniki przetwarzania na wyjs$ciu maszyny
wnioskujacej prezentowany uzytkownikowi.

7. konstruowaniem 1 stosowaniem systemoéw ekspertowych wigze si¢ szereg proble-
mow:

e ograniczenia wynikajace z bazy wiedzy — efektywnos¢ systemu ekspertowego zalezy
w znacznej mierze od ilosci 1 jakosci wiedzy specjalistycznej na temat danego zagadnie-
nia,

e trudna do wykrycia niekompletno$¢ danych w bazie wiedzy,

e mozliwos¢ wystapienia redundancji danych

e problemy z wnioskowaniem w warunkach niepewnosci

Obszary zastosowan systemow ekspertowych w elektroenergetyce:

e planowanie rozwoju systemu,
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e dzialanie systemu: diagnostyka zwar¢, funkcje alarmowania, wyznaczanie procedur 1a-
czeniowych, prognozowanie obciazen, planowanie remontéw, regulacja napigcia i mocy
biernej, odbudowa systemu,

e analiza: projektowanie systemdw automatyki i sterowania, diagnostyka urzadzen.

4.4. Logika rozmyta

Za pomoca zbioréw rozmytych mozliwe jest formalne przedstawienie pojeé nieprecy-
zyjnych i wieloznacznych, ktérych nie mozna opisac¢ za pomoca klasycznej logiki dwuwarto-
sciowej. W szerszym sensie, logika rozmyta jest synonimem teorii zbiorow rozmytych. W
teorii zbiorow rozmytych operuje si¢ pojeciami zmiennych lingwistycznych. Zgodnie z teoria
zbioréw rozmytych z kazda zmienng x jest zwigzana funkcja przynaleznosci pa(x), wskazuja-
ca na stopien przynaleznosci zmiennej x do zbioru 4 w zakresie wartosci od 0 (tj. brak
przynaleznosci) do 1 (pelna przynaleznos¢). Zbior rozmyty A w pewnej przestrzeni X wyrazic¢
mozna za pomocg pary uporzadkowane;j:

A= {(x,pA )t xe X}. 4.2)
Ksztalt 1 parametry funkcji przynaleznosci moga mie¢ r6zng posta¢ w zaleznosci od specyfiki
problemu.

Schemat wnioskowania rozmytego z wykorzystaniem wielu regut wnioskowania
przedstawiono na rys. 4.3. Wnioskowanie rozmyte polega na sposobie rozpatrywaniu rozmy-
tej implikacji zbioru regut rozmytych. Zmienne wejsciowe 1 wyjsciowe maja okreslona swoja
funkcj¢ przynaleznosci . Zbiory danych wejsciowych sa przeksztalcane w zbiory rozmyte
zgodnie z funkcjg przynaleznosci. Dzialanie defuzyfikatora polega na ustalaniu konkretne;j
warto$¢ zmiennej wyjsciowej na podstawie wynikow wielu rozmytych wnioskowan. Istniejg
takze systemy wnioskowania generujace bezposrednio wielkosci nierozmyte.

Systemy wykorzystujace logike rozmytg znajduja zastosowanie w nieliniowych ukta-
dach sterowania. Logika rozmyta nie nadaje si¢ jednak do problemdéw diagnostycznych, gdzie
konieczne jest separowanie poszczegélnych przypadkéw, nie za$ ich interpolacja.
W systemach elektroenergetycznych zbiory rozmyte znalazly zastosowanie w takich dziedzi-
nach, jak: planowanie sieci elektroenergetycznych, modelowanie i sterowanie elektrowni,

ocena bezpieczenstwa systemu elektroenergetycznego.
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Jezelix jest A,
— toy jest B,
- Jezeli .xjest A,
X toyjestB, y
P Defuzyfikator —>
L » Jezelix jest A

toyjestB,

Rys. 4.3. Schemat wnioskowania w systemie rozmytym z n regutami wnioskowania.

4.5. Algorytmy genetyczne

Algorytmy genetyczne sa metoda optymalizacji wzorowana na naturalnej ewolucji.
Dokonuja one przeszukiwania opartego na prawach rzadzacych doborem naturalnym
1 dziedziczeniem.

Algorytmy genetyczne przedstawiaja parametry zadania optymalizacji w zakodowanej
postaci. Punktem wyjscia dla przeszukiwania jest pewna wybrana losowo populacja. Korzy-
stajg one z funkcji celu, za$ reguty wyboru sa losowe. Algorytmy te operuja na ciagach liczb
binarnych zwanych osobnikami lub chromosomami. Dla kazdego chromosomu okreslane jest
jego przystosowanie, tzn. warto$¢ funkcji przystosowania {0, 1}" — R (gdzie: n — dtugos¢
ciagu) bedacej pewnym odpowiednikiem funkcji celu. Chromosomy podlegaja selekcji — do
dalszej reprodukcji sa wybierane jedynie te najlepiej przystosowane, tj. te dla ktérych funkcja
przystosowania ma najwigksza warto$¢. Nastgpna populacja chromosoméw jest tworzona
przez uzycie operacji genetycznych a takze obliczana jest wartosci funkcji przystosowania
kazdego chromosomu w populacji. Do najczgsciej wykorzystywanych operacji genetycznych
naleza: selekcja, krzyzowanie, mutacja. Operacje krzyzowania 1 mutacji nazywane sa operato-
rami rekombinacji.

Zadaniem operacji selekcji jest utworzenie nowej populacji (pokolenia) przez wybor
najlepiej przystosowanych osobnikow, tj. takich, dla ktorych funkcja przystosowania przybie-

ra najwigkszq wartosc.
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Niektore chromosomy z nowej populacji podlegaja rekombinacji za pomoca operacji
krzyzowania 1 mutacji. W operacji krzyzowania tworzy si¢ nowe osobniki przez potaczenie
czescel kilku osobnikéw. Mechanizmy selekcji sa proste i sprowadzaja si¢ do generacji liczb
losowych, kopiowania tancuchéw i wymiany czesci tancuchow.

W operacji mutacji tworzone sa nowe osobniki poprzez niewielka zmiane
w pojedynczym osobniku. Mutacja jest w istocie bladzeniem przypadkowym w przestrzeni
rozwiazan.

Do cech algorytméw genetycznych naleza:

e uzycie losowych, nie za$ deterministycznych regul przy przechodzeniu z jednego rozwia-
zania do drugiego,

e przeprowadzanie operacji na zakodowanych reprezentacjach problemu, jednakze ocena
poszczegdlnych rozwiazan wymagania ponownego zdekodowania w celu wyznaczenia
funkcji przystosowania.

Algorytmy genetyczne pozwalajq na prowadza zwykle do rozwigzania ztozonych pro-
blemow. Mozliwe jest ich wykorzystanie razem z innymi metodami optymalizacji. Daja dobre
rezultaty w przypadku problemoéw dla ktorych metody iteracyjne prowadzq do osiagnigcia lo-
kalnych optiméw. Dzigki operowaniu na zakodowanej postaci problemu mozliwe jest ich wy-
korzystanie ich do rozwigzywania problemow, gdzie klasyczne metody zawodza, np. wyste-
powanie nieciagtosci, brak pochodnej, wielomodalnosé, itp.

Algorytmy genetyczne znalazly zastosowanie w takich zagadnieniach zwigzanych
z systemami elektroenergetycznymi, jak:

e planowanie rozwoju sieci elektroenergetycznych,

e prognozowanie obcigzen krotkoterminowych,

e wyznaczanie ekonomicznego rozdzialu obcigzen,

e optymalizacja konfiguracji sieci w celu minimalizacji strat,

e dobor sktadu jednostek.

4.6. Algorytm symulowanego wyzarzania

Symulowane wyzarzanie (Simulated Annealing), podobnie jak algorytmy genetyczne,
moze shuzy¢ do rozwiazywania problemoéw optymalizacyjnych. Idea oparta o analogie do fi-
zycznego procesu krystalizacji. Cialo podgrzane do wysokiej temperatury jest nastepnie

schiadzane, przez co maleje jego energia. Przeprowadzajac w odpowiedni sposob proces
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schtadzania, mozna uzyska¢ sta odpowiadajacy minimum energii. W zaleznosci od przebiegu
procesu schladzania uzyska¢ mozna lokalne lub globalne minimum energii. Globalne mini-
mum odpowiada strukturze krystalicznej ciala.

Algorytm symulowanego wyzarzania jest iteracyjny. W kazdym kroku wyznaczana
jest energia AE ukladu po wprowadzeniu losowego zaburzenia. Jesli calkowita energia
zmniejsza si¢, zaburzenie jest akceptowane, a powstaly stan jest wyjsciem dla nastepnej itera-
cji. W przypadku zwigkszenia energii przez zaburzenie, powstaly stan akceptuje sie

z prawdopodobienstwem P(AE) roOwnym:
P(AE)= exp(— %) (4.3)

gdzie:
I'— temperatura wyrazona w jednostkach energii.
Przed zastosowaniem algorytmu nalezy okresli¢ przestrzen operowania algorytmu, funkcje
kosztéw, mechanizm wprowadzania zaburzen, warunek réwnowagi uktadu w danej tempera-
turze, temperatur¢ poczatkowa, sposob obnizania temperatury i warunek zatrzymania obli-
czen. Jesli proces "schladzania" przeprowadzany jest zbyt szybko, istnieje mozliwos¢ utknig-
cia w minimum lokalnym. Z kolei zbyt wolne przeprowadzanie "schtadzania" prowadzi do
znacznego wydluzenia czasu obliczen.

Algorytm symulowanego wyzarzania zastosowano w takich zagadnieniach zwigza-
nych z systemami elektroenergetycznymi, jak: dobér optymalnej konfiguracji sieci, planowa-

nie rozwoju sieci elektroenergetycznych, dobor baterii kondensatorow.

4.7. Podsumowanie

Dzigki rozwojowi technik zbierania, przechowywania i przesylania i przetwarzania
danych o systemie elektroenergetycznym, mozliwe jest coraz lepsze poznanie szeregu pro-
bleméw. W celu ich rozwiazania opracowuje stosuje si¢ coraz nowsze i doskonalsze techniki
przetwarzania informacji, w tym techniki sztucznej inteligencji.

[lo$¢ zastosowan 1 badan dotyczacych zastosowania sztucznych sieci neuronowych
zwigksza si¢ bardzo szybko. Szczegdlnie Ciggle ulepszana technologia realizacji uktadow
elektronicznych spetniajacych funkcje sieci neuronowej przyczynia¢ si¢ bedzie do wzrostu

liczby zastosowan praktycznych.
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Systemu ekspertowe sa jedna z technik, ktére znalazty szerokie zastosowanie
w elektroenergetyce. Stosuje si¢ je w rozwigzywaniu probleméw, dla ktorych nie ma $cisle
sformalizowanych procedur postgpowania, gdzie decyzje podejmuje si¢ na podstawie analizy
duzej liczby danych. Posiadaja mozliwos¢ wyjasniania wynikow dzialania oraz operowania
wiedza niepewna. Integracja systemow ekspertowych przeznaczonych do realizacji zadan
w waskich dziedzinach pozwala na efektywniejsze wykorzystanie zasobéw obliczeniowych
1 danych dla problemdéw zwigzanych ze sterowaniem, monitorowaniem ztozonych systemow
elektroenergetycznych.

Algorytmy genetyczne, dzigki swoim wlasciwosciom sg stosowane do rozwigzywania
zagadnien optymalizacyjnych, w ktérych nie moga by¢ zastosowane konwencjonalne metody.
Stosuje si¢ je w przypadkach probleméw wielowymiarowych (o duzej liczbie zmiennych),
gdy nieznany jest analityczny algorytm rozwigzania zadania optymalizacji oraz w tzw. pro-
blemach NP-zupelnych. Algorytmy genetyczne wymagaja duzej mocy obliczeniowej, jednak
sq fatwe do implementacji we wspdtbieznych systemach obliczeniowych co wplywa na
znaczne skrdcenie czasu obliczen. Czgsto wykorzystuje si¢ w polaczeniu z klasycznymi me-
todami optymalizacji, np. stosowanie metody iteracyjnych dla nowej populacji w celu znale-
zienia lokalnego optimum.

Algorytm symulowanego wyzarzania pozwala w specyficznych warunkach na osia-
gnigcie optimum globalnego. Stosowany jest do rozwigzywania problemow wielowymiaro-
wych oraz gdzie wystepuje szereg miniméw lokalnych. Pewna wada jest zwykle dtugi czas
obliczen 1 mozliwos¢ utknigcia w minimum lokalnym przy nieodpowiednio dobranych para-
metrach (np. zbyt szybkie ,,schtadzanie). Podobnie, jak algorytmy genetyczne moze by¢ wy-
korzystywany dla przypadkéw, gdy klasyczne metody optymalizacji nie daja zadowalajacych
wynikow.

Duze perspektywy rozwojowe stoja przed systemami hybrydowymi, integrujacymi
rézne technik sztucznej inteligencji a takze technik klasyczne w celu efektywniejszego wyko-
rzystania ich wlasnosci. Wiele badan dotyczy wykorzystania systemow hybrydowych: pola-
czenia sieci neuronowych z logika rozmyta, rozmytych systemow ekspertowych, uczacych sig¢
systemow ekspertowych pozyskujacych wiedz¢ z wykorzystaniem sieci neuronowych.

Zastosowanie technik sztucznej inteligencji w wielu zagadnieniach nie daje wynikow
lepszych od metod klasycznych. Liczne badania pokazuja, ze stosowanie technik sztucznej in-
teligencji przy jednoczesnym wykorzystaniu w bardzo ograniczonym zakresie wiedzy na te-
mat rozpatrywanych zagadnien, nie prowadzi do efektywnych, lepszych od klasycznych, roz-

wigzan. Staly rozwoj technik sztucznej inteligencji, ich hybrydyzacja, przy jednoczesnym

48



4. Techniki sztucznej inteligencji

wykorzystaniu w szerszym zakresie wiedzy o problemach, moze przyczynic si¢ do znacznie
bardziej efektywnego wykorzystania mozliwosci tkwigcych w tych technikach do rozwiazy-

wania réznorodnych problemoéw z zakresu elektroenergetyki.
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5. Sztuczne sieci neuronowe — specyficzne problemy

5.1. Wprowadzenie

Podstawowe informacje dotyczace sztucznych sieci neuronowych zostaty przedsta-
wione w rozdz. 4.2. Problemy dotyczace sztucznych sieci neuronowych sa omdéwione na
przyktadzie najczgsciej wykorzystywanej architektury — wielowarstwowej, jednokierunkowej
sieci neuronowej ze szczegdlnym uwzglednieniem mozliwosci ich zastosowania do problemu

klasyfikacji.

Potaczenia
wagowe

Warstwa Warstwa Warstwa
wejsciowa ukryta wyjsciowa

Rys. 5.1. Architektura jednokierunkowej, wielowarstwowej sztucznej sieci neuronowej

Schemat wielowarstwowego perceptronu przedstawiono na rys. 5.1 Na warstwe wej-
Sciowa sieci podawany jest wektor wejsciowy X = [x1, X2,..., X,]. Kazdy z elementow warstwy
wejsciowej jest potaczony z kazdym neuronem warstwy ukrytej. Polaczenia wagowe posiada-
ja wagi w;. Neuron j warstwy ukrytej realizuje operacj¢ wazonego sumowania wartosci wej-

Sciowych i przetwarzania jej przez blok nieliniowej funkcji aktywacji F:

Y; :F(Zwuxi"'wj] (5.1)

gdzie:

w; — wartos¢ stata (bias).
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Funkcja aktywacji F, jest najczesciej funkcja sigmoidalna unipolarna, w postaci:

1
- 5.2
f)= s (5:2)
lub bipolarna (tangens hiperboliczny):
£(x) = tanh(ax). (5.3)

Przebieg funkcji sigmoidalnej unipolarnej dla réznych wartosci wspétczynnika a przedstawia
rys. 5.2. Uzycie tej funkcji powoduje ograniczenie wartosci wyjsciowych do zakresu od 0 do
1 dla funkcji unipolarnej lub od —1 do 1 dla funkcji bipolarnej. Jest to wlasnos$¢ szczegdlnie
uzyteczna w zagadnieniach klasyfikacji. Takze dzigki temu wagi sieci neuronowej beda takze

przyjmowac ograniczone wartosci.

09
0.8
0.7
0.6

30.5

Rys. 5. 2. Przebieg unipolarnej funkcji sigmoidalnej dla roznych wartosci wspotczynnika a:
a) unipolarnej, b) bipolarnej.

Sztuczna sie¢ neuronowa dokonuje nieliniowego odwzorowania danych wejsciowych
X w dane wyjsciowe Y:

Y = f(X;w,A), (5. 4)
gdzie:
w — wagi,
A - architektura sieci neuronowe;j.

Celem uczenia sieci neuronowej jest uzyskanie pozadanej wartosci na wyjsciach sieci,
gdy na wejsciach aktualnie znajdujq si¢ okreslone wartosci, poprzez odpowiednia modyfika-
cje wspotczynnikow wagowych. Konieczne jest wige dysponowanie zbiorem uczacym wej-
$ciowym i skojarzonym z nim zborem wyjsciowym, zawierajacym pozadane wartosci. Do re-

prezentacji danych wejsciowych i wyjsciowych stosuje si¢ wektory. Kazdy wektor wejsciowy
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posiada wigc odpowiadajacy mu wektor wyjsciowy. Ten rodzaj uczenia, tzw. uczenie nadzo-
rowane, jest najczesciej wykorzystywany w praktyce.

Cecha prawidlowego nauczenia sieci neuronowej jest nie tyle uzyskanie doktadnego
odwzorowania okreslonego zbioru danych, co stworzenie mozliwosci uogolniania, dzieki
czemu wyuczona sie¢ neuronowa bedzie generowaé poprawne wyniki takze w przypadku da-
nych spoza zbioru uzytego do uczenia poprzez interpolacje funkcji odwzorowania f. Stwo-
rzenie sztucznej sieci neuronowej, ktora spetniataby w rezultacie okreslone zadania, wymaga
rozwigzania specyficznych zagadnien i problemow zwiazanych, migdzy innymi, z:

e doborem architektury — okresleniem liczby warstw ukrytych oraz liczby neurondow
w kazdej warstwie,

e doborem funkcji aktywacji neuronow sieci,

e sposobem inicjacji wag poczatkowych w przed procesem uczenia,

e stworzeniem odpowiednich zbiorow uczacych i odpowiednim sposobem uczenia sieci.

5.1. Architektura sieci neuronowej

Ztozonos$¢ odwzorowania zbioru danych wejsciowych w zbior danych wyjsciowych,
realizowanego przez sie¢ neuronowq zalezy od liczby wag sieci. Liczba neuronow w warstwie
wejsciowe] 1 wyjsciowej jest zwykle okreslona przez rozmiary wektorow danych. Dlatego
liczbg wag sieci okresla rozmiar warstwy ukrytej (lub poszczegdlnych warstw ukrytych, gdy
sie¢ posiada wigcej niz jedna warstwe ukryta).

Klasyfikacja za pomoca sztucznych sieci neuronowych przebiega w dwoch etapach.
W pierwszym etapie sie¢ jest uczona za pomoca zbioru uczacego. Ustalane sa wagi potaczen
miedzy neuronami. Nastepnie sie¢ jest uzywana do klasyfikacji, ale z nowym zbiorem testo-
wym. W przypadku, gdy wystepuje duzy blad klasyfikacji, sie¢ posiada zle wlasnosci uogol-
niajace.

W przypadku zbyt matej ilosci wag dobieranych w procesie uczenia odwzorowanie
jest zbyt proste i sie¢ nie jest zdolna do wykonania prawidlowego odwzorowania. Sie¢ o zbyt
malej liczbie wag posiada zte wlasnosci uogélniajace. Z kolei, w przypadku zbyt duzej liczby
wag, sie¢ wykazuje wlasnos¢ nadmiernego dopasowania si¢ do danych uczacych, co rowniez
wplywa negatywnie na zdolnos¢ do uogélniania. Nadmiarowe wagi dopasowujg si¢ do nie-
istotnych z punktu widzenia problemu subtelnosci zbioru uczacego i traktujg je tym samym

jako istotne cechy.
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Istnieje wiele metod, ktére maja na celu okreslenie optymalnej liczby wag dla danej
sieci uczonej przeznaczonej do pewnego problemu. Jednak najczesciej stosuje sie metode
prob 1 bledéw polegajaca na uczeniu szeregu sieci o réznej liczbie wag i wyborze sieci najle-
piej spetniajacej okreslone zadania. Zwykle jest to sie¢ o najmniejszej liczbie neuronéw ukry-
tych, dajaca jednoczesnie najmniejszy poziom bledu klasyfikacji przeprowadzonych na, nie-
zaleznym od zbioru uczacego, zbiorze testowym. Oprocz tego prostsze i mniej czasochlonne

jest uczenie sieci o malej liczbie wag.

5.2. Funkcja aktywacji

W sieci jednokierunkowej, wielowarstwowej uczonej za pomoca algorytmu propagacji
wstecznej, teoretycznie moze by¢ uzyta dowolna funkcja aktywacji posiadajaca pochodna.
W pewnych przypadkach szczegdlnych mozliwy jest dobdr funkceji aktywacji na podstawie
cech danych, np. dane posiadaja rozklad normalny o okreslonej wartosci $redniej i wariancji.
Czesto jednak w praktyce nie dysponuje si¢ tego typu informacjami. Dobor funkcji musi opie-
ra¢ si¢ o szereg warunkow, aby sie¢ neuronowa mogta spelnia¢ swoje zadania. Wérdd tych
warunkow wymieni¢ mozna:

e nieliniowos¢,

e minimalna i maksymalna wartos¢, co pozwoli na uzyskanie ograniczonych wartosci wag
1 wartosci na wyjsciu sieci,

e rozniczkowalnos¢ — dzigki temu mozliwe jest zastosowanie algorytmu wstecznej propaga-
cji btedow,

Uzyteczne, ale nie konieczne cechy to liniowo$¢ (przyblizona) dla matych wartosci
wejsciowych oraz monotonicznos¢ (jednakowy znak pochodnej).

Wszystkie wymienione cechy posiada funkcja sigmoidalna, unipolarna lub bipolarna.

Jest tez najczesciej wykorzystywana w praktyce.

5.3. Inicjacja wag

W przypadku utknigcia w czasie uczenia w minimum lokalnym, tj. w przypadku gdy
blad uczenia nie zmniejsza si¢ lub nawet zwigksza swojaq warto$¢, mozna rozpoczaé uczenie
sieci od nowa zmieniajac wartosci poczatkowe wag. Ich dobor przeprowadza sie¢ w sposob lo-

sowy. Wartosci poczatkowe maja istotne znaczenie dla dalszego przebiegu procesu uczenia.
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Zbyt duze wartosci wag powoduja, ze osiagnigcie nasycenia przez sigmoidalne funkcje akty-
wacji. Jesli wartosci wag beda zbyt male, wagi beda zbiega¢ do wartosci zerowych lub proces
uczenia bedzie przebiegal bardzo powoli. Jedng z regul okreslajaca zakres wartosci wag po-
czatkowych jest reguta dla wag:

e migdzy warstwa wejsciowg a ukryta:

L <L (5.5)

——<w, ,
Jm " m
gdzie:

m — liczba wej$¢,

e migdzy warstwg ukrytg a wejsciowa:

!
Vny

<w, <—/—, (3.6)

1
nj \/Z

gdzie:

ny —liczba neuronéw w warstwie ukryte;.

5.4. Zbiory uczace i uczenie sieci neuronowych

Podstawowym algorytmem uczenia nadzorowanego dla jednokierunkowych, wielo-
warstwowych sieci neuronowych jest algorytm wstecznej propagacji bledéw (Back Propaga-
tion Algorithm) [36], [26], [59]. Proces uczenia sieci neuronowej polega na doborze wag
w polaczen miedzy neuronami w taki sposob, aby zminimalizowa¢ funkcje bledu E(w), ktora
dla algorytmu wstecznej propagacji zdefiniowano jako suma kwadratow bledoéw uczenia:

1 m
Ew)=-3(,=d,), (5.7)
i=1
gdzie:
y; — aktualna wartos$¢ na wyjsciu,

d; — oczekiwana warto$¢ na wyjsciu, m — liczba wyjs¢.

Uaktualnianie wag moze odbywac si¢ zardwno po prezentacji pojedynczej probki
uczacej, jak i po prezentacji wszystkich probek uczacych.

Najczesciej wykorzystywanymi metodami minimalizacji funkcji btedu sa metody gra-
dientowe, w ktorych dobdr wag przebiega iteracyjnie, zgodnie z zaleznos$cia:

w(k+1)=w(k)+nVE(W), (5.8)
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gdzie:

k — numer kolejnej iteracji.

Dobor wag w poszczegolnych warstwach sieci wymaga odpowiedniego sposobu po-
stgpowania, polegajacemu na przesylaniu wstecz bledow z warstwy wyjsciowej, aby okresli¢
zmiany wag w poprzednich warstwach.

Opis algorytmu dotyczy sieci neuronowej jednokierunkowej, z warstwa wejsciowq li-
czaca n, neurondw, z jedna warstwa ukryta liczaca n; neurondéw oraz warstwa wyjsciowg o m,

neuronach. Opisany przypadek mozna uogdlni¢ na sieci o wigkszej liczbie warstw ukrytych.

01(7)
Xr® F N F —»y,
o.(1
X2. F - F —» Y5
] ]
[ ] ]
0,,"
X,, ® F F —»vy.,

Rys. 5.3. Schemat sieci neuronowej trojwarstwowej z funkcjq aktywacji F.

Przy zastosowaniu oznaczen jak na rys.5.3 modyfikacja wag odbywa si¢ zgodnie

z zaleznoscia:

OF OE ou;”
2) _ _ = J

AW// - ani,z) - ﬂau;z) 5WE,2) ] (59)
gdzie:
11— wspolczynnik uczenia,
P = Fwel

i=1
Gradient funkcji btedu wynosi:
E
E__(y,-a,) 2% o0 (5.10)

2 (2) 7i
6wj,. au_,.

Podstawiajac
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oF
@ _
J; _(y/— /)au('z) (5.11)
J
aktualizacja wag w warstwie wyjsciowe;j:
wD (k) =wD (k-1) + Aaw') (5.12)
Wynosi:
AW = 5 @o (5.13)
Dla neuronéw w warstwach ukrytych aktualizacja wag przyjmuje postac:
Awﬁ,}.) = —n&lﬁl)x, ; (5.14)
gdzie:
M _ 2,2
o0 = o 215 (5.15)

Algorytm wstecznej propagacji sklada si¢ z nastgpujacych etapow:
e inicjalizacja wag malymi wartosciami losowymi,
e wyznaczenie wartosci sygnatow wyjsciowych neuronéw w warstwach ukrytych warstwie
1 wyjsciowej,
e obliczenie wartosci bledow dla warstwy wyjsciowej 51,
e propagacja wsteczna bledu wyjsciowego do poszczegdlnych neurondéw warstwy ukrytej,

s
poprzez wyznaczenie 0",

e aktualizacja wag kolejno migdzy warstwa wyjsciowa 1 ukryta i kierunku warstwy wyj-
Sciowej.

Wspolcezynnik uczenia stuzy do zwigkszenia szybkosci dzialania algorytmu, jednak
jego nieodpowiednia (zbyt duza warto$¢) moze doprowadzi¢ do rozbieznos$ci algorytmu. In-
nym sposobem przyspieszania algorytmu propagacji wstecznej jest wprowadzenie dodatko-
wego czionu tzw. momentum, ktory do aktualizowanych wag dodaje czes$¢ ich przyrostu

z poprzedniego kroku:

Ak +1)= —ng—E +arw(k), (5.16)
w

gdzie:
o — stala okreslajaca wplyw poprzedniej zmiany wag na aktualng; przyjmuje wartosci
z przedziatu 0 < o <I.
Algorytm wstecznej propagacji nie zawsze pozwala na znalezienie globalnego mini-

mum funkcji bledu uczenia (jest to cecha algorytméw wykorzystujacych metode najwicksze-
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go spadku). Mozliwy do zaakceptowania jest przypadek osiggnigcia optimum lokalnego przy
jednoczesnym uzyskaniu wymaganej doktadnosci. Zwykle jednak uczenie sieci nalezy prze-
prowadza¢ wielokrotnie dla zmienionych parametréw uczenia (wspdtczynnika uczenia, mo-

mentum), roznych wartosci poczatkowych wag, liczby neurondw w warstwie ukryte;j.
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6. Nowa metoda weryfikacji topologii systemu elektroenergetycz-
nego

6.1. Charakterystyka podejscia

Generalnym zatozeniem przyjmowanego podejscia jest, ze gdy model topologii sys-
temu elektroenergetycznego jest poprawny, to dla poprawnych danych pomiarowych sg spet-
nione wszystkie zwiazki, wynikajace z praw Ohma oraz Kirchhoffa, obowiazujace dla tego
systemu. Wystapienie bledu topologii daje w rezultacie niespelnienie pewnych zwigzkow
pomiedzy mierzonymi wielkosciami [8].

W rzeczywistosci, gdy dane pomiarowe obarczone sa bledami, rowniez te bledy -
oprocz bledow topologii - wplywaja na spelnienie albo niespelnienie rozpatrywanych zwiaz-
kéw. Im wigcej informacji, zawartej w danych pomiarowych oraz zwigzkach pomigdzy mie-
rzonymi wielkosciami bedzie brane pod uwage, tj. im wigcej danych pomiarowych oraz
zwiazkéw bedzie uwzglednionych, tym korzystniejszy powinien by¢ otrzymany wynik wery-
fikacji.

Nawet dla niewielkiego fragmentu systemu elektroenergetycznego analiza obwiazuja-
cych dla niego zwiazkow w celu stwierdzenia istnienia bledow topologii, gdy dane pomiaro-
we obarczone sg bledami, nie nalezy do zadan prostych. Z uwagi na to, ze weryfikacja topo-
logii moze by¢ traktowana jako problem klasyfikacji wzorcéw, mozna - jak to stwierdza-
no wielokrotnie w literaturze - zastosowa¢ do wspomnianej analizy sztuczne sieci neuronowe.
W opisywanym podejsciu do weryfikacji topologii uwzgledniono doswiadczenia badaczy,
zajmujacych si¢ wykorzystywaniem sztucznych sieci neuronowych, ktére wskazuja na to, ze
mozna zwigkszy¢ efektywnos$¢ stosowania sztucznych sieci neuronowych poprzez jednocze-
sng maksymalizacj¢ wykorzystania wiedzy o obiekcie.

Dazac do tej maksymalizacji wykorzystania wiedzy o obiekcie, przewidziano
uwzglednienie nie tylko bilanséw mocy czynnych (jak to jest robione w metodach opisanych
w literaturze), ale takze i bilanséw mocy biernych w weztach systemu elektroenergetycznego
oraz zwigzkow pomiedzy przeplywami mocy czynnych, biernych i poziomami napig¢ dla po-
szczegolnych gatezi.

Mowiae o zwiazkach pomigdzy przeplywami mocy czynnych, biernych i poziomami
napi¢¢ dla galezi bierze si¢ tu pod uwage zwiazki, ktore obowiazuja dla pracujacej galezi, tj.

dla galezi wlaczonej na obu koncach. W dalszym ciggu pracy nawiazujac do zwiazkéw po-

58



6. Nowa metoda weryfikacji topologii systemu elektroenergetycznego

miedzy przeplywami mocy czynnych, biernych 1 poziomami napig¢ dla galezi, tylko takie
zwiazki sa rozpatrywane.

Nalezy zwroci¢ uwage na to, ze w procesie weryfikacji topologii dla wielkosci wyroz-
nianych dla niewtasciwie pominigtego w modelu systemu elektroenergetycznego elementu nie
mozna rozpatrywaé spetnienia zwiazkéw, ktore obowiazuja dla wiaczonego (inaczej mowiac
pracujgcego) elementu, w zbiorze danych pomiarowych tych wielkosci. Stanowi to istotng
trudno$¢ w uwzglednieniu zwiazkow pomiedzy przeptywami mocy czynnych, biernych i po-
ziomami napie¢ dla galezi, ktora blednie nie zostata uwzgledniona w modelu. Zwigzki te win-
ny by¢ bowiem rozpatrywane takze wtedy, gdy galaz nie jest uwzgledniona w modelu pod-
czas, gdy w rzeczywistosci jest wlaczona. Aby zapewni¢ rozpatrywanie takich zwiazkow
w kazdej sytuacji, przyje¢to, ze beda one badane w zbiorze niezbilansowan weztéw konco-
wych rozpatrywanej gatezi. U podstaw takiego postgpowania lezy spostrzezenie, ze wtedy
gdy nie jest uwzgledniona galaz w modelu, to niezbilansowania weztéw koncowych gatezi
beda réwne z doktadnoscig do znakdéw przeptywom mocy w galezi przy tych wezlach konco-
wych, o ile spelnione sg zalozenia:

e wszystkie inne galezie dochodzace do wezléw koncowych rozpatrywanej galezi sg po-
prawnie uwzglednione w modelu,
e nie sg rozpatrywane bledy obarczajace dane pomiarowe.

Oczywistg jest rzecza, ze po odpowiednim uwzglednieniu znakéw niezbilansowan
w weztach koncowych galezi, po wstawieniu tych niezbilansowan do zwigzkéw dla gatezi,
ktora w rzeczywistosci jest wlaczona, otrzyma si¢ spelnienie tychze zwiazkoéw. Nie zawsze
zwigzki dla galezi beda spetnione, gdy wymienione wczesniej zatozenia nie beda miaty miej-
sca.

Do podanych uwag nalezy doda¢ takze t¢, ze z punktu widzenia dowolnej, wlaczonej
w rzeczywistosci galezi, poprawnie uwzglednionej w modelu systemu elektroenergetycznego,
niezbilansowania weztow koncowych -ogolnie rzecz biorac - nie sa rowne z doktadnoscia do
znakow przeptywom mocy w galezi przy tych weztach koncowych. Oznacza to, ze do zwigz-
kow dla branych obecnie pod uwage gatezi beda wstawiane niewlasciwe dane. W przypadku
idealnym omawiane zwiazki nie beda wigc spetnione.

7 przeprowadzonych rozwazan nalezy wyciagna¢ wniosek, ze gdy tylko jedna
z wlaczonych w rzeczywistosci galezi jest niewlasciwie uwzgledniona w modelu systemu
elektroenergetycznego, to dla tej galezi spelnione sa zwiazki pomigdzy przeplywami mocy
czynnych, biernych i poziomami napi¢¢ na koncach pracujacej gatezi w zbiorze odpowiednio

rozpatrywanych niezbilansowan wezldw koncowych gatezi, podczas gdy dla pozostalych ga-
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tezi wspomniane zwiazki nie s spetnione. Powstaje wigc bardzo charakterystyczna sytuacja
dla niewlasciwego uwzglednienia galezi w modelu systemu elektroenergetycznego, ktdra
w rzeczywistosci jest wiaczona.

Badanie spelnienia zwiazkoéw pomigdzy przeplywami mocy czynnych, biernych
1 poziomami napig¢¢ na koncach galezi w zbiorze odpowiednio rozpatrywanych niezbilanso-
wan weziow koncowych gatezi zostalo uwzglednione przy opracowywaniu nowej metody
weryfikacji topologii. Konsekwencje takiego badania bardziej szczegétowo omowione zostatly
dale;j.

Podsumowujac i jednoczesnie uzupeiniajac przedstawiona charakterystyke nowego
podejscia do weryfikacji topologii systemu elektroenergetycznego, mozna podac nastepujgca
przyjmowana dla niego liste podstawowych zatozen:

1. Brane sa pod uwage dane pomiarowe przeptywdéw mocy czynnej, biernej oraz poziomow
napigc.

2. Uwzgledniana jest wiedza o systemie elektroenergetycznym zawarta w zwiazkach pomie-
dzy przeptywami mocy czynnych, biernych i poziomami napieé, rozpatrywanych dla we-
ztow oraz galezi systemu elektroenergetycznego, ktére wynikaja z praw Kirchhoffa oraz

Ohma.

(o)

Wykorzystywanych jest wielu sztucznych sieci neuronowych, z ktorych kazda skojarzona
jest z jednym weztem systemu elektroenergetycznego.

4. Sztuczna sie¢ neuronowa skojarzona z danym weztem systemu elektroenergetycznego jest
wykorzystywana do klasyfikacji poprawnosci uwzglednienia galezi dochodzacych do tego

wezla.

60



6. Nowa metoda weryfikacji topologii systemu elektroenergetycznego

6.2. Podstawy teoretyczne

6.2.1. Brane pod uwage zwiazki

Przy opracowywaniu nowej metody uwzgledniono:

e bilanse mocy czynnych i biernych w weztach systemu elektroenergetycznego

Zg=m (6.1)
iely
> 0,=0, (6.2)
iely

gdzie:
P; — przeptyw mocy czynnej w i-tej galezi,
O; — przeplyw mocy biernej w i-tej galezi,

I;, — zbior gatezi incydentnych z wezlem £,

P, Q P, Q
1 1 R XL 2 2

T e W e o' ' WP
Lo s ) CEIRNETERD

U1 < - U2

Rys. 6. 1. Model galezi typu I1 Oznaczenia: P\, P, — przeplywy mocy czynnej odpowiednio na
poczatku i na konicu galezi; O\, O — przeplywy mocy biernej odpowiednio na poczqtku i na
koncu gatezi; U, U, — poziomy napiec, R, X;, Bc — parametry modelu I

e zwiazki pomiedzy przeplywami mocy czynnych, biernych i poziomami napig¢ na koncach
galezi, przy zalozeniu, ze galaz jest modelowana z wykorzystaniem czwoérnika typu I

(rys. 6. 1):

P
Plz +(Q1 _;Ulzj
P +P +R —0, 6.3)

BB+ R—— - —=0, (6.4)
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0,+0,+ X, — ~ (g 2], 6.5)
U 2
2
P22+(Q2—32CU22] B
0,+0, + X, = ——29(U12+U22)=0. (6.6)
2

Dla potrzeb nowej metody wprowadzono pojecie wskaznikéw niezbilansowania dla

wezlow oraz gatezi. Przy definiowaniu tych wskaznikow uwzgledniono zwiazki (6.1) - (6.6).

6.2.2. Definicje wskaznikow niezbilansowania dla weztow

Wskazniki niezbilansowania dla wezléw definiowane sa nastgpujaco:

e wskaznik niezbilansowania mocy czynnej dla k-tego wezta

Wee =D P (6.7)

iely
e wskaznik niezbilansowania mocy biernej dla k-tego wezta

Wor =2.0: - (6.8)

iely

Wskazniki Wpy oraz Wog stanowig lewe strony zwiazkéw odpowiednio 6.1, 6.2.

6.2.3. Definicje wskaznikow niezbilansowania dla gatezi

Wskazniki niezbilansowania dla gatezi definiowane sg nastepujaco:

e wskazniki niezbilansowania mocy czynnej dla j-tej gatezi

B 2
2 C 172
WP]j +(WQ1J +TU1J~j
Wiipt =Wp1; =Wpaj + R 2 : (6.9)
1j
2
2 B

WP2j+(WQ2j+ Uzj)

Wijpa =Wpij =Wpyj+ R ; (6.10)

2
Ui
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e wskazniki niezbilansowania mocy biernej dla j-tej galezi

) Be oY
WPlj +(WQ1J +—iQU]J) BC

——Cfpd amal. (61D
Ulzj 9 ( l] 2])

Wijor =Wor; =Wooj; + X1

B ‘
2 ( 2
”P2j+[”Q2j+7°2jj B

; _Zc
Us; 2

Wijo2 =—Wo1j —Woaj + X (U12J +U3, ) (6.12)

gdzie:
U,;, Uy - napigcia odpowiednio w weztach poczatkowym i1 koncowym j-tej gatezi.

Wskazniki niezbilansowania dla galezi, okreslone wzorami (6.9) - (6.12), stanowia lewe stro-

ny zwiazkow odpowiednio (6.3) — (6.6) po uwzglednieniu:

B =-Wp;, (6.13)
Py =-Wp,;, (6.14)
O = _WQlj > (6.15)
O, =Wp,; (6.16)
gdzie:
Wpi, Wey - wskazniki niezbilansowania mocy czynnej dla weztow odpowiednio

poczatkowego i koncowego galezi J,
Wou» Woz - wskazniki  niezbilansowania mocy biernej dla weziow  odpowiednio

poczatkowego i koncowego gatezi ;.

6.2.4. Analiza wskaznikéw niezbilansowania dla weztéw w przypadku braku
btedow topologii

Przypadek idealny

W tym przypadku dlai €

Zpp =P, (6.17)
zgi = 0> (6.18)
gdzie:
zpiy zgi - dane pomiarowe odpowiednio przeptywu mocy czynnej P; oraz przeptywu mocy

biernej O,
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oraz bilanse mocy czynnych i biernych w wezZle sg spetnione, czyli majg miejsce (6.1), (6.2).
Oznacza to, ze:
Wpr=0, (6.19)
Wor =0. (6.20)

Przypadek rzeczywisty

W przypadku rzeczywistym nalezy przyjac, ze:

zp; =P +ep;, (6.21)
zpi =i +eg;» (6.22)
gdzie:
epi, epi - bledy obarczajace dane pomiarowe odpowiednio przeptywu mocy czynnej P; oraz
przeplywu mocy biernej Q;,
1 w efekcie wobec (6.1), (6.2) zachodzi
Wpi = 2epi, (6.23)
iely
Wor = D.egi - (6.24)
iely

Wzory (6.23), (6.24) pokazuja, ze wskazniki niezbilansowania mocy czynnej oraz

biernej w wezle niekoniecznie musza by¢ obecnie réwne zeru.

6.2.5. Analiza wskaznikow niezbilansowania dla wezta w przypadku nie-
uwzglednienia w modelu rzeczywiscie wiaczonej gatezi

W tym przypadku przy obliczaniu wskaznikdw niezbilansowania dla wezta nie
uwzglednia sie przeptywu mocy czynnej oraz biernej w galezi j, ktéra nie jest uwzgledniona
w modelu. Wskazniki niezbilansowania dla wezta beda si¢ r6znity od tych, wyznaczonych dla
przypadku opisanego w 6.2.4., o wartosci odpowiednich danych pomiarowych o przeplywach

w galezi j.

Przypadek idealny
Wpy =—P; (6.25)

Wor =0, - (6.26)
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Przypadek rzeczywisty

Wpi = 2.zpi—2pj = D, zpi= D,epi—Zpj = D,ep;—P;, (6.27)
iely iely iely iely
i#] 1#]

WQk = ZZQf _ZQj = ZZQi = ZeQi —ZQ]- = Zle _Qj (628)
iely iely iely iely
i#] i#]

6.2.6. Analiza wskaznikow niezbilansowania dla weztéw w przypadku
uwzglednienia w modelu rzeczywiscie wylaczonej gatezi

Dla galezi j, ktéra w modelu jest uwzgledniona, ale w rzeczywistosci jest wylaczona,
przeptywy na jej koncach sa rowne zeru. Z tego faktu wynika, ze w przypadku idealnym
wskazniki niezbilansowania dla wezta nie beda si¢ rdéznity od tych, wyznaczonych dla przy-
padku opisanego w 6.2.4., w przypadku rzeczywistym beda si¢ co najwyzej réznily od

wskaznikéw, wyznaczonych dla przypadku z 6.2.4., o warto$¢ odpowiednich btedow.

Przypadek idealny

Wpr =0, (6.29)
Wor =0. (6.30)
Przypadek rzeczywisty
Wpi = X epi+ep;, (6.31)
ielk
WQk = ZeQi + ey - (632)
iely

6.2.7. Analiza wskaznikow niezbilansowania dla gatezi w przypadku braku bfe-
dow topologii

Przypadek idealny

W tym przypadku obowigzuja zaleznosci (6.19), (6.20) 1 w zwiazku z tym:

Wyip =025RBEUT;, (6.33)
Wipy =025RBZ U3, (6.34)
Wiior = 025X B& Uf; —0.5 B¢ (UEJ +U3; ) (6.35)
Wijon =025X, BEU3; —05B¢ (UEJ +U3; ) (6.36)
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W przypadku braku bledoéw topologii wskazniki niezbilansowania dla galezi nie sa
réwne zeru. Chcac dysponowa¢ zerowymi wartosciami tych wskaznikéw dla omawianego
przypadku bledow topologii nalezy dokona¢ korekty wskaznikow niezbilansowania
o wartosci podane wyzej. Warunkowe przeprowadzenie takiej korekty wtedy, gdy wskazniki
niezbilansowania dla weztow koncowych galezi sa rowne zeru, pozwala unikna¢ niekorzyst-

nego jej wpltywu w innych przypadkach wystgpowania/niewystepowania btedow.

Przypadek rzeczywisty

W tym przypadku obowiazuja zaleznosci (6.19), (6.20) i w zwiazku z tym:

2 2
ZePi + Zte Z]j
fellj zellj
Wip1=— Depi— 2epi+R 5 ; (6.37)
l.Ellj I'EIZJ‘ le
2 2
Be 2
epi| + ZeQi + 5 z3;
ielzj ielzj
Wiipy == Xlepi— Xepi+R 5 : (6.38)
iellj i€12j sz
2 2
ZePi it ZC)O! le
ie[lj IG[lJ 2 BC ( " 2 .
WL]QI =—- Zle_ Zle+XL ) ——2 le'-l-Zz/'), (639)
[E/]A/' ['Elzj le
2 2
depi | + Zth sz
iE[zj lelzj BC ( 2
WLJQ2:—ZeQ,-— Z"Qi"‘XL 2 — > 21]+22j)(640)
iE]lj 1-612‘/' ZZJ

W tym przypadku przeprowadzenie korekty, o ktérej wspomniano wczesniej, powinno
mie¢ miejsce wtedy, gdy wskazniki niezbilansowania dla weztéw koncowych galezi réznia
si¢ dostatecznie mato od zera (moduly wskaznikow niezbilansowania dla weztow sa mniejsze

od odpowiednio wybranych dostatecznie matych wartosci).

6.2.8. Analiza wskaznikéw niezbilansowania dla rzeczywiscie wigczonej gatezi
w przypadku nieuwzglednienia jej w modelu

Przypadek idealny

W tym przypadku obowigzuja zaleznosci (6.25), (6.26) i w zwiagzku z tym:
Wiip1 =0, (6.41)
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WLjPZ = 0 N (642)
WLle =0 5 (643)
Wijo2 =0. (6.44)

Przypadek rzeczywisty

W tym przypadku obowiazuja zaleznosci (6.27), (6.28) 1 w zwiazku z tym:

LjPl Zem zel’z

iel); iel,;
i¢j i#]
(6.45)
2 2 2 2
2 C
D7 ZZOr ZUIJ PR AR DNV Uu
iel,; iel); iel); iel,;
i#] 1¢/ i#] l:tj
+R 2 2 ~R o
Ulj 1j
Wiipa =—ZePi - Dept
iel); iel,;
i#] i#]
(6.46)
2 ¢ 2 2 2
B B
C 2 C
2.7 | ¥ 2ot Fy 2E| +| X0+UL,
iel,; iel,; iel,; iel,y;
i#] i#] i#] l;t]
+R ) B — 2
U2j 2j
Wy =—2 ¢~ Do+
iel); iel,,
i#] i#]
2 2 2 2
2.7 ZZQI ZU[J PRARDAVE C U
iel); iel); iel); il
i#] I?fj i#] I¢/
+ X~ . B A—— o (6.47)
Zyiy 1j

: )
C .2 2 2 2
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Wyor == €0~ D e+

iely; iel,;
i#j i)
2 2 2 2
B.. B
c 2 C rr2
DZm | | 2zt 5 Fu2 2E| 2o+ 5 U,;
iel,; iel,y; iely; iely;
i#] i#j i%j i#j
+ X, 5 or - (6.48)
Zinj 2j

B..
c (.2 2 2 2
+ 5 (ZUU + 2y, _UI,/ +U2,/ )

W przypadku rzeczywistym, gdy galaz rzeczywiscie wlaczona nie jest uwzgledniona
w modelu, wskazniki niezbilansowania dla gal¢zi r6znig si¢ od zera o wartosci zalezne od

btedow obarczajacych dane pomiarowe.

6.2.9. Analiza wskaznikow niezbilansowania dla rzeczywiscie wylaczonej ga-
tezi w przypadku uwzglednienia jej w modelu

Przypadek idealny

W tym przypadku obowiazuja zaleznosci (6.29), (6.30) i w zwiazku z tym:

Wyipt = 0.25R BE UT;, (6.49)
Wypy =025RBE U3, (6.50)
Wijor =025X BE UE —0.5B¢ (Ulzj +U3; ) (6.51)
W2 = 025X BE U3, —0.5 B¢ (Ulzj +U3; ) (6.52)

Wartosci wskaznikdéw niezbilansowania dla tego przypadku sa takie same, jak dla

przypadku idealnego opisanego w 6.2.7.
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Przypadek rzeczywisty

W tym przypadku obowiazuja zaleznosci (6.31), (6.32) i w zwigzku z tym:

Wipy == €p— D€y —€py, —€py; +

iel; i€l ;
(6.53)
2 2
+Y + + Y e, +20 52
€py; ep; €o1) €p; > zZy;
iely; iel,/
+R ' -
Zi;
Wl,jl’Z = _Zel’i - Zem —€pj —€py; T
iel; i€l ;
(6.54)
2 2
Cpo+ Diln | +| e+ Zeol -2
iely; iel,
+ R J i 2 / B
zy;
Wiior == €0 = 2.0~ €o1; —€0a;
i€l i€ly;
(6.55)
2 2
s+ Zen ] #{eon+ Teo+
€pij €pi €o1j €oi 5 Zy
/ell, iel; C 2 2
+ X, — - S ——=\z;, + 2,
. 2 J 2j
Zy 2
J
Wiior = Z%/ ZeQi ~€o1; ~ €,
iel); iel,;
(6.56)
2 2
Cpyit Yo | + +>Ye Be 22
P2j Pi €02 oi T 2j
iely; iel, ’
+X .- d —fir<zz.+zz.)
L 2 1j 2j
zZ,; 2

W tym przypadku wartosci wskaznikéw niezbilansowania réznig si¢ od wartosci, kto-
re te wskazniki przyjmuja w przypadku rzeczywistym opisanym w 6.2.7, z uwagi na wyste-
powanie we wzorach (6.53), (6.56) bledow epj;, eps;, epyj, €pz. Nie nalezy jednak przypusz-

cza¢, by wskazane roznice byty zbyt duze.
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6.2.10. Analiza wskaznikéw niezbilansowania dla wiasciwie uwzglednionej
w modelu gatezi incydentnej do wezta, do ktérego dochodzi gataz roz-
patrzona w rozdz. 6.2.8.

Dla ustalenia uwagi, tutaj jest przyjmowane, ze wezel poczatkowy rozpatrywanej
(7 - tej) galezi jest tym wezlem, do ktérego dochodza tylko galezie poprawnie uwzglednione

w modelu. Z galezia, o ktorej jest mowa w rozdz. 6.2.8., skojarzony jest indeks /.

Przypadek idealny

W tym przypadku obowiazujq zaleznosci:
e (6.19), (6.20) dla wezta, do ktérego dochodza tylko galezie poprawnie uwzglednione
w modelu,
e (6.25), (6.26) dla wezla, do ktorego dochodzi rzeczywiscie wlaczona gataz nieuwzgled-
niona w modelu,

1w zwiazku z tym:

Wyp =Py +0.25RBZ UL, (6.57)

Wipy = Py +0.25RBZUS,, (6.58)

Wy = Oy +0.25X, B2UZ —05B,(U2 +U2,) 6.59
Lot =0y +0. L BcVUy; =Vob6c\Uy; +U5; ), (6.59)
W00 = Oy +025X, BRUZ, -05B.(U% +U2,) 6.60
o2 =9 +0. L bc Uy =V0b60\Uy; +U;5; ). (6.60)

Wartosci wskaznikéw niezbilansowania dla tego przypadku roznig si¢ od tych, ktore
maja miejsce w przypadku idealnym opisanym w 6.2.7, o wartosci odpowiednich przeptywow
mocy czynnej albo biernej. Z tego faktu wynika, ze moduty wskaznikow niezbilansowania
moga przyjmowac znaczne wartosci, w zaleznosci tego, jakie wartosci przyjmuja przeptywy

mocy w gatezi.

Przypadek rzeczywisty

W tym przypadku obowiazujq zaleznosci (6.19), (6.20) i w zwigzku z tym:

2 2
B-
Ze,,,. + ZeQi-i- 5 il
iel,; iel);

Wyp == ep— D ep+ Py +R > , (6.61)

iel|; iel,; le
i#l
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Wi = _Zem - Zel’i + P, +

ie]l/- ie[zj
i#l
(6.62)
2 3
B.
c 2
- Zel’i + Py | = ZeQi +0y — .z
iely; iely; 2
i#l il
+R 5
235
Wy == 20 — ZeQi +0, +
i€l ; iel,;
il
(6.63)
2 2
B..
c 2
Doen | | e+ 5 A
iely; iely; B. 5 5
R
L 5 > z); +2,;
21
Wijos = _Zegi - Ze(_)i +0y +
iel); iel,;
i#l
(6.64)
2 2
B
c 2
- Zel’i +Py | +| - Ze(_)i +0y - Zy;
iely,; iely; 2
i#l il B(( ) 5 )
Ay = o Ty Z1; t 2y
z;

Wartosci wskaznikow niezbilansowania okreslone wzorami (6.61) - (6.64) rdznig si¢
od wartosci, wystepujacych w przypadku rzeczywistym opisanym w rozdz. 6.2.7, o wartosci
odpowiednich danych pomiarowych o przeptywach mocy czynnej albo biernej. W zaleznosci
od tego, jakie wartosci przyjmuja te dane, modulty wskaznikéw niezbilansowania moga

przyjmowac znaczne wartosci.

6.2.11. Podsumowanie

Przeprowadzona analiza wskaznikow niezbilansowania dla weztéw 1 galezi pozwolita
wykry¢  pewne charakterystyczne cechy opisu systemu elektroenergetycznego
z wykorzystaniem tych wskaznikow, przydatne przy weryfikacji topologii. Rozpatrujac przy-

padek idealny, tj. brak bledow obarczajacych dane pomiarowe, mozna stwierdzi¢, ze:
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1. W przypadku braku btedéw topologii wskazniki niezbilansowania dla dowolnego wezta,
jak réwniez dla dowolnej gatezi (po skorygowaniu) sg rowne zeru.
2. W przypadku nieuwzglednienia j — tej galezi w modelu, gdy jest ona w rzeczywistosci
wlaczona:
e wartosci wskaznikéw niezbilansowania dla kazdego wezta koncowego galezi sq —
ogodlnie biorac — rézne od zera, okreslone przez wartosci przeptywow mocy w gatezi,
e wartosci wskaznikow niezbilansowania dla kazdego wezta, ktory nie jest weztem kon-
cowym j — tej galezi, sa rbwne zeru,
e wartosci wskaznikow niezbilansowania dla j — tej galezi sa rowne zeru,
e wartosci wskaznikdw niezbilansowania dla innych gatezi, dochodzacych do weztow
koncowych rozpatrywanej j — tej galezi, sq rézne od zera i wartosci ich wynikaja
z wartosci przeptywow mocy w j — tej galezi.

W przypadku uwzglednienia j — tej gatezi w modelu, gdy jest ona w rzeczywistosci wyta-

|8}

czona wartosci wskaznikéw niezbilansowania dla wezléw koncowych j — tej gatezi, jak
réwniez dla dowolnej gatezi dochodzacej do wezldw koncowych j — tej galezi sa takie, jak
w przypadku braku btedéw topologii.

W przypadku rzeczywistym nalezy wzia¢ pod uwage wplyw bledow obarczajacych
dane pomiarowe na wartosci wskaznikow niezbilansowania dla weztow i gatezi.

Nalezy zauwazy¢, ze opis systemu elektroenergetycznego z wykorzystaniem wskazni-
kow niezbilansowania dla wezlow 1 galezi nie pozwala rozr6zni¢ pomig¢dzy sobg przypadkow
braku bledow topologii oraz uwzglednienia w modelu galezi, ktora jest w rzeczywistosci wy-
faczona. Taki jednak przypadek bledu topologii mozna fatwo wykry¢, testujac wartosci prze-
plywow mocy na koncach galezi. Gdy sa one jednoczesnie — w przypadku idealnym - réwne
zeru, albo — w przypadku rzeczywistym — dostatecznie bliskie zeru, mozna wnioskowaé
o tym, ze galaz jest w rzeczywistosci wylaczona.

Do przypadku nieuwzglednienia rzeczywiscie wlaczonej galezi mozna sprowadzi¢
przypadek podziatu jednego wezta np. na dwa inne. W tym przypadku podzial wezta mozna
traktowaé, jako niewzglednienie gal¢zi o zerowych parametrach R, X;, B¢ pomiedzy rozpa-
trywanymi w modelu weztami. Oznacza to, ze wskazany blad moze by¢ wykryty w oparciu
o analiz¢ wskaznikéw niezbilansowania dla weztow 1 gatezi.

W przeprowadzonej analizie wzigto pod uwage przypadek pojedynczego bledu topo-
logii. Sytuacja komplikuje si¢ wtedy, gdy wystepuje wiele btedéw topologii. Nalezy oczeki-

wacé, ze w tej sytuacji zastosowanie sztucznych sieci neuronowych pozwoli efektywnie roz-
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wigza¢ problem weryfikacji topologii, ktéry moze by¢ rozpatrywany jako problem klasyfika-
cji danych.

W przeprowadzonej analizie wyodrgbniono dwa wskazZniki niezbilansowania mocy
czynnej 1 dwa wskazniki niezbilansowania mocy biernej dla galezi. Jednak w dalszej czesci
pracy dla galezi rozpatruje si¢ jeden wskaznik niezbilansowania mocy czynnej 1 jeden wskaz-
nik niezbilansowania mocy biernej. Rozpatrywane wskazniki stanowia srednie arytmetyczne

odpowiednich par wskaznikéw, ktore wezesniej byly brane pod uwagg.

6.3. Idea nowej metody

6.3.1. Ogodlna charakterystyka

Ide¢ nowej metody weryfikacji topologii systemu elektroenergetycznego przedstawia

rys. 6.2

Dane pomiarowe
P,Q U

L

Wskazniki Lokalne
niezbilansowania —,\ Wstepne —,\ klasyfikatory $ Globalny

dla weztow —-l/ klasyfikatory _l/ skojarzone blok decyzyjny

i gatezi z weztami

Sygnalizacja
poprawnosci lub
niepoprawnosci

informaciji
o topologii

Rys. 6.2. Idea nowej metody weryfikacji topologii systemu elektroenergetycznego.

Na podstawie danych pomiarowych o przeplywach mocy czynnej i biernej na koncach
galezi a takze poziomoOw napigcia w wezlach sieci elektroenergetycznej wyznaczane sag
wskazniki niezbilansowania dla wszystkich wezléw oraz gatezi. Nastepnie podlegaja one kla-
syfikacji we wstepnym klasyfikatorze. Wyniki klasyfikacji wstepnej sa podawane na klasyfi-

katory lokalne, skojarzone z poszczegolnymi weztami. Ostateczng decyzj¢ o poprawnosci in-
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formacji o topologii podejmuje globalny blok decyzyjny na podstawie wynikoéw klasyfikacji
uzyskanych z lokalnych klasyfikatorow.

6.3.2. Blok wstepnej klasyfikacji
Strukture bloku wstepnej klasyfikacji przedstawiono na rys. 6.3. Do realizacji klasyfi-

katora wybrano sie¢ neurondéw z radialng funkcja bazowa (Radial Basis Function — RBF).

Sie¢ dokonuje klasyfikacji wskaznikow niezbilansowania weztow 1 galezi.

Wskazniki niezbilansowania
dla weztéw i gatezi

Rys. 6.3. Wstepny klasyfikator.

Funkcja aktywacji neuronow jest tak dobrana, aby jej warto$¢ maksymalna byla osia-
gana dla zerowej wartosci wskaznikéw niezbilansowania wezlow oraz galezi. Jedna z mozli-
wych postaci funkcji aktywacji neuronow, jest funkcja postaci:

f( ) 1 dlax=0 (6.65)
(x)= . :
0 dlax=#0

Jednak tak okreslona funkcja nie ma w praktyce zastosowania, gdyz w rzeczywistych
warunkach dane pomiarowe sa obarczone btgdami i wskazniki niezbilansowania weztow oraz
galezi (poza przypadkami kiedy np. w wyniku bledu topologii istotnie rdznig si¢ one od zera)
beda przyjmowaly wartosci zblizone do zera. Przez analogi¢ do rozkladu normalnego, jakim
najczesciej opisuje si¢ bledy pomiarowe, zastosowano funkcj¢ Gaussa jako funkcje aktywacji

neuronow klasyfikatora wstepnego:

flx)=e %, (6.66)
gdzie:

o — parametr odpowiedzialny za szerokos¢ krzywe;j.
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Wartos¢ funkcji bazowej jest w istocie miarg odlegtosci wartosci wskaznika niezbilan-

sowania wezta badz gatezi od wartosci zerowe;.

Dob6r parametru szerokosci funkcji aktywacji

W celu zapewnienia poprawnosci dziatania klasyfikatora w obecnosci bledow obar-
czajacych dane pomiarowe zachodzi konieczno$¢ doboru odpowiedniej szerokosci funkcji ak-
tywacji.

Parametr okres$lajacy szerokos¢ krzywej wigzany jest z wariancjami danych pomiaro-
wych wielkosci, ktore uwzgledniane sg przy definiowaniu odpowiedniego wskaznika niezbi-
lansowania. Zakladajac niezaleznos¢ bledow obarczajacych dane pomiarowe wielkosci P;
i € Iy wystgpujace we wzorze (6.7), wariancj¢ wskaznika niezbilansowania Wpy, tj. wariancje

sumy » P mozna okresli¢ wzorem
iely

"fm = Yo%, (6.67)

iely
gdzie:
o, — wariancja bledow obarczajacych dane pomiarowe przeptywu mocy P;.
Parametr okreslajacy szerokos¢ funkcji aktywacji neuronu klasyfikatora wstepnego, na
ktérego wejscie podawany jest wynik obliczenia wskaznika niezbilansowania mocy czynnej

dla k-tego wezta Wpy, jest okreslany nastepujaco:

Ok i, =180 (6.68)

gdzie:
a — wspotczynnik korekcyjny.

Podobnie parametr okreslajacy szerokos$¢ funkcji aktywacji neuronu klasyfikatora
wstepnego, na ktérego wejscie podawany jest wynik obliczenia wskaznika niezbilansowania

mocy biernej dla k-tego wezlta Wy, jest okreslany wzorem:

: (6.69)

2
ao
WQk

K Wor
gdzie:

ol =Y0h (6.70)
Ok iel
k

02Q,~ — wariancja btedow obarczajacych dane pomiarowe przeptywu mocy Q..
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Parametry okreslajace szerokosci funkcji aktywacji neuronéw klasyfikatora wstepne-
go, na ktérych wejscia podawane sq wyniki obliczenia odpowiednio wskaznikow niezbilan-

sowania mocy czynnej oraz biernej dla j-tej galezi Wi;p;, Wijor sa okreslone wzorami:

Sk WPl =\/a(cﬁypl +G§VP2)’ (6.71)
Sk _wijol = \/a(cs;, +or, ), (6.72)
_WLjQ o1 02
gdzie:
GZVPI . chm wariancje wskaznikow niezbilansowania mocy czynnych odpowiednio
w wezle poczatkowym 1 koncowym gatezi,
chOl ; GfVoz - wariancje wskaznikdw niezbilansowania mocy biernych odpowiednio

w wezle poczatkowym 1 koncowym galezi.

Dobor wspétczynnika korekcyjnego

Wartos¢ wspolczynnika korekcyjnego wyznaczono doswiadczalnie wedlug nastepuja-
cej procedury:

e generowanie danych pomiarowych przeptywéw mocy z nalozonymi btedami przypadko-
wymi o rozkladzie normalnym ze znang wariancja 1 wartoscig $rednig. Do obliczen
przyjeto liczbe zbiorow danych pomiarowych n = 50,

e wyznaczenie, na podstawie analizy danych, liczby i1 rozmieszczenia spodziewanych wyni-
kow klasyfikacji. Rozpatrzono przypadki, gdy wszystkie bilanse mocy sa spelnione oraz
przypadki nieuwzglednienia w modelu pojedynczych galezi (symulacja obecnosci bltedow
topologii),

e okreslenie zakresu i kroku zmian wartosci wspétczynnika korekcyjnego a. Do obliczen
przyjeto zakres ae(0,5; 10) z krokiem 0,1,

e wyznaczenie wskaznikow niezbilansowania dla wezlow i dla galezi,

e przeprowadzenie obliczen dla réznych wartosci wspolczynnika korekeyjnego oddzielenie
dla wskaznikéw niezbilansowania mocy czynnych (ap) 1 biernych (ap) dla weztow,
wskaznikow niezbilansowania mocy czynnych (a;p) 1 biernych (a;p) dla galezi,

e przyjecie za poprawna najmniejszej wartosci wspotczynnika korekcyjnego, dla ktorej uzy-
skiwane sg poprawne wyniki klasyfikacji. Duze wartosci wspotczynnika powoduja zwiek-

szenie szerokosci funkcji bazowej 1 w rezultacie niepoprawne klasyfikacje,
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e przeprowadzenie klasyfikacji dla wszystkich zestawow danych z wyznaczeniem dla kaz-
dego z nich optymalnej wartosci a,

e wyznaczenie $redniej wartosci wspotczynnika korekcyjnego uzyskanych dla wszystkich
zestawow danych.

Przeprowadzone obliczenia wskazywaly na niewielkie roznice wartosci wspotczynnika ko-

rekcyjnego migdzy poszczegolnymi zestawami danych. Do dalszych obliczen przyjeto:
ap=4; arp=4; ap =3,2; arp = 3,2. (6.73)

Dziatanie klasyfikatora wstepnego

Klasyfikator wstgpny dokonuje odwzorowania wskaznikoéw niezbilansowania mocy
czynnych i biernych dla wezlow oraz wskaznikow niezbilansowania mocy czynnych
i biernych dla galezi na przedzial (0, 1). Dzigki temu mozliwe jest uniezaleznienie dziatania
klasyfikatoréw lokalnych od wartosci danych pomiarowych.

Istotng wlasnoscig klasyfikatora wstepnego jest przyjmowanie przez funkcje bazowa
wartosci z przedziatu (0, 1). Dzigki temu niepotrzebne jest przeprowadzanie normalizacji da-
nych pomiarowych.

Przyktadowe wyniki klasyfikacji wskaznika niezbilansowania mocy czynnych jednego
z weztdw systemu testowego IEEE-14 dla zbioru danych pomiarowych obarczonych matymi
blgdami przedstawia rys.6.4.

Wryniki klasyfikacji tworza dwie wyraznie oddzielone grupy (klastry). Dzigki tej wia-
snosci, a takze przyjmowaniu wartosci z ograniczonego zakresu (tj. z przedziatu (0, 1)), wy-
niki klasyfikacji wstepnej moga by¢ uzyte do dalszej klasyfikacji bez koniecznosci dodatko-

wego ich przetwarzania.

6.3.3. Lokalny klasyfikator topologii

Klasyfikatory lokalne skojarzone sa z poszczegdlnymi weztami sieci. Lokalny charak-
ter bledu topologii wykorzystano przy okreslaniu zmiennych wejsciowych i wyjsciowych lo-
kalnego klasyfikatora:

e wejscia klasyfikatora lokalnego — wyniki wstepnej klasyfikacji wskaznikow niezbilan-
sowania mocy czynnych 1 biernych dla danego wezla, weztow potaczonych
z danym weztem poprzez gal¢zie incydentne z nim oraz wskaznikow niezbilansowania
mocy czynnych i biernych dla tych galezi.

[lo$¢ wejs¢ my,ex klasyfikatora skojarzonego z wezlem k mozna wyznaczy¢ z zaleznosci:
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Rys. 6.4. Wyniki na wyjsciach wstepnych klasyfikatorow, gdy na ich wejscia podawane sq
wskazniki niezbilansowania weztow dla mocy czynnej i biernej w przypadku wy-
stepowania malych bledow danych pomiarowych.

Moo = 2(Ly + Ny +1), (6.74)
gdzie:
Ly — liczba gatezi incydentnych do wezla £;
Ny — liczba weztow potaczonych z weztem k.
e wyjscia klasyfikatora lokalnego — wyniki klasyfikacji poprawnosci uwzglednienia gatezi

w modelu systemu elektroenergetycznego. Liczba wyj$¢ wynosi Ly.

Technika realizacji lokalnego klasyfikatora

Do realizacji lokalnego klasyfikatora topologii wykorzystano wielowarstwowa, jedno-
kierunkowa sztuczng sie¢ neuronowa z sigmoidalna, bipolarng (tangens hiperboliczny) funk-
cja aktywacji.

Sieci neuronowe sa szeroko wykorzystywane w celu klasyfikacji danych do okreslo-
nych grup. Wsréd ich whasnosci wskaza¢ mozna na nastepujace, ktore sg szczegdlnie istotne
z punktu widzenia nowej metody weryfikacji topologii:

e odnajdywanie zaleznosci wigzacych zbiér danych wejsciowych i wyjsciowych zwlaszcza,
gdy ztozonos$¢ problemu nie pozwala na jego opis analityczny lub opis ten jest trudny do
okreslenia. Wyznaczenie zaleznosci migdzy danymi pomiarowymi a topologig systemu

elektroenergetycznego o ztozonej strukturze wtedy, gdy istnieje mozliwos$¢ wystepowania
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bledow obarczajacych dane pomiarowe, jest zwykle bardzo trudne. Zastosowanie sieci
neuronowych moze rozwiaza¢ szereg problemow z tym zwiazanych,

e mozliwos¢ klasyfikacji wzorcéw do wyodrgbnionych grup wektorow danych wejscio-
wych bez koniecznosci stosowania dodatkowej analizy (np. testowania hipotez statystycz-
nych),

e dostarczanie poprawnych wynikow nawet w przypadku wystapienia zaszumionych lub
obarczonych duzymi blgdami danych. Jest to mozliwe dzigki istnieniu duzej liczby pota-
czen miedzy poszczegdlnymi neuronami. Czyni to sie¢ stosunkowo odporng na zaktoce-
nia.

e wlasnosci uogoélniania, tj. dostarczania poprawnych wynikow dla przypadkow nie
uwzglednionych w zbiorze uczacym. Poprawnie nauczona sie¢ neuronowa dziata jako in-
terpolator stosujac wiedz¢ o zbiorze danych zawarta w architekturze i wagach polaczen
ustalonych w trakcie uczenia,

e duza szybko$¢ dziatania wynikajaca z rownoleglego przetwarzania informacji. Przetwa-
rzanie opiera si¢ na rownoleglym wykonywaniu szeregu stosunkowo prostych operacji.
Nie jest konieczne stosowanie czasochtonnych i zlozonych obliczeniowo procedur obli-
czeniowych. Dzigki sprzgtowej implementacji sieci neuronowych mozliwe jest uzyskanie
bardzo duzych szybkosci dzialania,

Sposréd niedogodnosei stosowania sztucznych sieci neuronowych wyrézni¢ mozna:

e brak prostych procedur okreslania architektury sieci. Zwykle wiaze si¢ to z tworzeniem
szeregu sieci o roznej architekturze 1 wybdr sieci o najlepszych wlasnosciach,

e konieczno$¢ dysponowania odpowiednio licznym i reprezentatywnym zbiorem danych

uczacych, ktorego uzyskanie nie zawsze jest mozliwe w praktyce.
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Struktura lokalnego klasyfikatora

Strukture lokalnego klasyfikatora topologii przedstawiono na rys. 6.5.

Wstepna izacj

' Sygnalizacja

klasyfikacja niggoprawnjej
wskaznikow informaciji
niezbilansowania o topologjii

dla weztoéw i gatezi

Warstwa Warstwa Warstwa
wejsciowa ukryta wyjsciowa

Rys. 6.5. Schemat sieci neuronowej wstepnego klasyfikatora

Klasyfikator lokalny stanowi sztuczna sie¢ neuronowa, na ktorej wejscia podawane sa

wyniki wstepnej klasyfikacji wskaznikéw niezbilansowania dla weztéw oraz gatezi.

Lokalny blok decyzyjny

Na wyjsciach klasyfikatora lokalnego pojawiajq si¢ wyniki klasyfikacji poprawnosci
uwzglednienia gatezi w modelu systemu elektroenergetycznego. Poniewaz w praktyce warto-
Sci wyjs¢ sieci neuronowej nie przyjmujg wartosci dyskretnych, konieczne jest ustalenie pro-

gow dla poszczegdlnych decyzji. Przyjete zakresy zestawiono w tab. 6.1.

Tab. 6.1. Znaczenie stanéw na wyj$ciach lokalnego klasyfikatora

Wartosci progébw Decyzja

1< Y, <0,5 D, — decyzja ,,poprawne uwzglednienie gal¢zi w modelu”
Dy — wstrzymanie od podjecia decyzji ,,poprawne uwzglednienie ga-
0,5<Y,;<-0,5 |lezi w modelu” jak réwniez decyzji ,,niepoprawne uwzglednienie
galezi w modelu”
—0,5 < Yy <-1 D, — decyzja ,,niepoprawne uwzglednienie gatezi w modelu”

Y} — wyjécie lokalnego klasyfikatora odpowiadajace galezij skojarzonego z weztem &
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Zastosowaniu bipolarnej sigmoidalnej funkcji aktywacji, pozwala na uzyskanie zakre-
su wartosci Yy e(—1; 1). Mozliwe jest przez to uzyskanie szerszych niz w przypadku funkcji

unipolarnej przedziatow decyzyjnych.

6.3.4. Blok globalnej klasyfikacji

Kazdy lokalny klasyfikator skojarzony jest z jednym weztem. Na jego wyjsciach
otrzymywane sa decyzje o poprawnosci uwzglednienia w modelu systemu elektroenergetycz-
nego incydentnych do niego galezi. Jezeli galaz jest incydentna do dwdch weztow, mozna
wyr6zni¢ dwa klasyfikatory lokalne, na ktorych wyjsciach podawane sa decyzje o poprawno-
$ci uwzglednienia w modelu tej gatezi.

Blok globalnej klasyfikacji realizuje zadanie zbierania wynikow klasyfikacji
z poszczegolnych klasyfikatoréw lokalnych oraz ustalania na ich podstawie ostatecznych de-
cyzji o poprawnosci uwzglednienia w modelu systemu elektroenergetycznego rozpatrywa-
nych galezi. Wyniki klasyfikacji klasyfikatoréw lokalnych dotyczacych tej samej gatezi mogg
si¢ rozni¢, ustalona zostata wigc regula decyzyjna w celu ustalenia ostatecznej decyzji (decy-
zji globalnej) na podstawie decyzji lokalnych.

Reguta ta jest nastgpujaca:

D, gdy (Dprk ADprm)V (Dpri ADopm) N (Dopi ADppm)
Dgr, =yDo  gdy (Dprk A Dprm)V (Dprk ADprm)V (Pork A Dorm) » (6.75)
Dy, gdy (Dprx A Dprm) ™ (Dprk A Dopm) v (Do A Dprm)

gdzie:

D¢y — globalna decyzja weryfikacyjna w odniesieniu do galezi L;

D,, Dy, Dy — decyzje weryfikacyjne; D, — decyzja: ,,Galaz jest wlasciwie uwzgledniona
w modelu”, D, — decyzja: ,,Galaz nie jest wlasciwie uwzgledniona w modelu”, D, — brak
mozliwosci podjecia decyzji D, albo Dy,

Dyrks Dork, Dok - decyzje lokalnego klasyfikatora skojarzonego z weztem £,

Dprms Dorm, Dorm - decyzje lokalnego klasyfikatora skojarzonego z weztem m,

Dprk, Dprm —decyzje ,,Galaz L jest wlasciwie uwzgledniona w modelu”,

Dprr, Dy —decyzje ,,Galaz L nie jest wlasciwie uwzgledniona w modelu”,

Dorx, Dorm — brak mozliwosci podjecia decyzji Dpri, Dprm albo Dpri, Dppm.
Decyzja ,,Galaz L jest wlasciwie uwzgledniona w modelu” jest podejmowana

w przypadku, gdy wyniki obu klasyfikacji lokalnych wskazuja na poprawne uwzglednienie

galezi w modelu, badz tez jeden z nich wskazuje na poprawne uwzglednienie galezi
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w modelu, za$ drugi sygnalizuje brak mozliwosci podjecia decyzji. Podobna sytuacja wyste-
puje w przypadku decyzji ,,Galaz nie jest wlasciwie uwzgledniona w modelu”. Jest ona po-
dejmowana w przypadku, gdy wyniki obu klasyfikacji lokalnych wskazuja na bledne
uwzglednienie gatezi w modelu, badz tez jeden z nich wskazuje na bledne uwzglednienie ga-
tezi w modelu, zas drugi sygnalizuje brak mozliwosci podjecia decyzji.

Wstrzymanie si¢ od decyzji o poprawnosci uwzglednienia gatezi w modelu wystepuje
wtedy, gdy klasyfikatory lokalne dostarczaja sprzecznych decyzji albo tez oba sygnalizuja

wstrzymanie si¢ od decyzji.

6.4. Problemy realizacji klasyfikatorow lokalnych

6.4.1. Tworzenie zbioru uczacego

Klasyfikator lokalny realizuje w istocie proces klasyfikacji danych wejsciowych (wy-
nikow wstepnej klasyfikacji wskaznikow niezbilansownia dla weztéw 1 gatezi) do wyodreb-
nionych grup. Zbiér uczacy powinien wigc zawiera¢ elementy nalezace do kazdej
z wydzielonych klas. Pozwoli to przy uczeniu na taki dobér wag sieci, ktéry zapewni odpo-
wiednie usytuowanie grup danych w wielowymiarowej przestrzeni danych. Jednoczesnie ko-
nieczne jest zapewnienie poprawnej klasyfikacji takze dla danych spoza zbioru uczacego
(uogolnienie). Podobne sygnaly wejsciowe powinny powodowac powstawanie podobnych
odpowiedzi. Jedna z metod uzyskania dobrych wiasnosci uogolniajacych sieci jest dodanie
zaszumienia do danych uczacych. Sygnaly na wyjsciu sieci nie powinny ulega¢ zmianom, gdy
zmiany sygnaléw wejsciowych mieszcza si¢ w pewnym zakresie. W praktyce odpowiada to
wystepowaniu bledoéw przypadkowych danych pomiarowych. Sposéb ten zastosowano przy
konstrukeji zbioru uczacego.

Mozna wigc wyodrebni¢ dwie gtdéwne cechy zbioru uczacego:
e kompletnos¢ (reprezentatywnosé),
e zapewnienie wlasnosci uogdlniajacych.

Przy tworzeniu zbioru uczacego dla klasyfikatora lokalnego skojarzonego
z wyrdéznionym weztem zapewniono:
e uwzglednienie réznych konfiguracji polaczenia wezla z reszta sieci — za pomoca progra-

mu do obliczen rozplywowych obliczono rozplywy mocy i poziomy napi¢é¢ dla réznych

konfiguracji,
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e pominigcie przypadku, w ktorym rozpatrywany wezetl jest izolowany od reszty sieci - bra-
no pod uwage tylko takie przypadki, w ktorych jest on polaczony z reszta sieci elektro-
energetycznej przynajmniej poprzez jedna gataz; przyktadowe zestawienie roznych konfi-
guracji sieci w bezposrednim sasiedztwie wezta nr 2 systemu testowego IEEE-14 przed-

stawiono w tab. 6.2,

Tab. 6.2. Zestawienie konfiguracji sieci w bezposrednim
sasiedztwie wezla nr 2 systemu testowego IEEE-14.

Numer Numery galezi
konfiguracji wylaczonych
1 3,4,5
2 1,4,5
3 4,5
4 1,3,5
5 3,5
6 1,5
7 ]
8 1,3,4
9 3,4
10 1,4
11 4
12 1.3
13 3
14 1
15 wszystkie gatezie
zalaczone

e symulowanie wystapienia pojedynczych i wielokrotnych bledow nieuwzglednienia
w modelu systemu gal¢zi w rzeczywistosci zataczonej,

e uwzglednienie zmian obcigzenia w systemie elektroenergetycznym - zmiana poziomu ob-
cigzenia w granicach 70% — 110% obciazenia przyjetego za bazowe,

e modelowanie bledow przypadkowych obarczajacych dane pomiarowe przeptywdéw mocy

zgodnie z rozktadem normalnym o standardowym odchyleniu [14]:

o= %(2%|M\ +0,35% FS) (6.76)

gdzie:

M — warto$¢ danej pomiarowej,

FS — zakres pomiarowy.

Zakres pomiarowy FS przyjeto na poziomie 200 MW dla mocy czynnej i 100 MV Ar dla mo-

cy biernej.
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e modelowanie bledow przypadkowych obarczajacych dane pomiarowe poziomoéw napigcia
zgodnie z rozktadem normalnym i standardowym odchyleniem:

o =1%|M]|, (6.77)

gdzie:
M — warto$¢ danej pomiarowej napigcia.

Na podstawie zbioréw danych pomiarowych utworzonych przy uwzglednieniu poda-
nych zalozen obliczane byly wskazniki niezbilansowania mocy czynnej i biernej dla wezlow
oraz galezi. Wskazniki te byly poddane klasyfikacji wstepnej. Z wynikow klasyfikacji wstep-

nej ostatecznie tworzone byly zbiory uczace dla klasyfikatoréw lokalnych.

6.4.2. Sposob i przebieg uczenia

Algorytm nowej metody weryfikacji topologii zaimplementowano w srodowisku
MATLAB. Uczenie sieci przeprowadzono za pomoca algorytmu najwigkszego spadku
z adaptacyjnym wspoéfczynnikiem uczenia. Pozwala on na znacznie szybsze uczenie sieci,
anizeli jest to w przypadku metody ze stalym wspolczynnikiem w trakcie uczenia.
W metodzie adaptacyjnej na podstawie wartosci bledu wyrazonego przez sume¢ kwadratow

réznic miedzy wartosciami na wyjsciu sieci a wartosciami spodziewanymi [13]:

e= ,/Z(y,- -d,), (6.78)

gdzie:

e — suma kwadratéw bledow;

y; — warto$¢ na wyjsciu siecl,

d; — wartos¢ spodziewana na wyjsciu,

N — liczba wyjs¢.

okresla si¢ sposob zmian wartosci wspotczynnika uczenia. Wspolczynnik uczenia 77 jest
w trakcie uczenia stopniowo zwigkszany, przy jednoczesnym sprawdzaniu, czy btad e nie ro-
$nie w poréwnaniu z btedem wyznaczonym dla poprzedniej wartosci wspdtczynnika uczenia.
Jesli blad uczenia e; w j-tej iteracji jest wigkszy dla bledu w j—1 iteracji, przy czym:

ej > kej_l i (679)

gdzie:
k — wspotczynnik dopuszczalnych zmian bledu,

nastepuje zmniejszenie wspotczynnika uczenia, wedtug zaleznosci:
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M = Kall; »
gdzie:
kq— wspotczynnik zmniejszania wartosci 7.
W przypadku, gdy

e;<ke,

wspolezynnik uczenia zwigksza si¢ zgodnie zaleznoscia:

i1 = kTl
gdzie:

ky — wspolczynnik zwigkszania wartosci 7.

(6.80)

(6.81)

(6.82)

W czasie procesu uczenia sztucznych sieci neuronowych klasyfikatorow lokalnych przyjmo-

wano nastepujace wartosci wspdtczynnikow k; ky oraz ky: k=1,04; k;= 0,7, ks = 1,05.

Przyktadowy przebieg uczenia z adaptacyjnym wspdlczynnikiem uczenia dla sieci

neuronowej skojarzonej z weztem nr 3 systemu testowego IEEE-14 przedstawiono na rys. 6.7.

Na rysunku tym latwo zaobserwowac, ze na poczatku uczenia nast¢puje szybkie zwigkszanie

si¢ wspotczynnika uczenia. Jest to charakterystyczne dla tego sposobu uczenia sieci neurono-

wych. Po ustaleniu si¢ wartosci przecigtnej wspotczynnika uczenia na pewnym okreslonym

poziomie, jego warto$¢ zwigksza si¢ 1 zmniejsza w nastgpujacych po sobie iteracjach. Dla po-

réwnania przedstawiono przebieg uczenia w przypadku metody ze stalym wspolczynnikiem

uczenia (rys. 6.6).
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Rys. 6.6. Przebieg uczenia dla stalego wspolczynnika uczenia.
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Rys. 6.7. Przebieg uczenia z adaptacyjnym wspolczynnikiem uczenia.

6.4.3. Wybor architektury sztucznej sieci neuronowej
Wybo6r odpowiedniej architektury sprowadza si¢ do problemu wyznaczenia liczby
neuronow w warstwie ukrytej ny. Ich liczba nie moze by¢ zbyt mata, gdyz sie¢ nie bedzie
w stanie nauczy¢ si¢ rozwigzania problemu. Z kolei zbyt duza ich liczba prowadzi do nad-
miernego dopasowania do aau, ~* 1 ztych wlasnosci uogolniania sieci.
Na podstawie testow stwierdzono, ze istnieje pewna optymalna liczba neuronéw
w warstwie ukrytej pozwalajaca na:
e przeprowadzenie procesu uczenia do momentu osiagnig¢ciu ustalonej wartosci btedu (ko-
lejne epoki nie powoduja istotnego zmniejszenia jego wartosci) lub, gdy btad sredniokwa-
dratowy (Mean Square Error — MSE) osiagnie warto$é rzedu 107,

e uzyskanie dobrych wlasnosci uogélniajacych.

Proces doboru liczby neuronow w warstwie ukrytej obejmowal nastgpujace etapy:
1. Wybranie malej poczatkowej liczby neuronéw w warstwie ukrytej, np. ny =2.
2. Przeprowadzenie uczenia.
3. Jesli nie byto mozliwe nauczenie sieci, tj. osiagnigcie zatozonego poziomu btedu uczenia,
przeprowadzenie ponownego uczenia dla sieci o wigkszej liczbie neuronéw.
4. W przypadku, gdy sie¢ si¢ nauczyla, przeprowadzenie testowania wlasnosci uogoélniaja-

cych na zbiorze testowym, niezaleznym od zbioru uczacego.
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5. Zwigkszenie liczby neuronéw w warstwie ukrytej i powtdrzenie procedury az do wyraz-
nego pogarszania si¢ wlasnosci uogdélniania dla zbyt duzej liczby neuronéw.
Przyktadowe wyniki okreslania liczby neuronéw w warstwie ukrytej dla klasyfikatora

lokalnego skojarzonego w wezltem nr 1 systemu testowego IEEE-14 przedstawiono w tab. 6.3.

Tab. 6.3. Ustalanie liczby neuronéw w warstwie ukrytej

Klasyfikacje odpo- | Klasyfikacje odpo-
"1 | wiadajace brakowi wiadajace blednej
decyzji [%] decyzji [%]
3 0,04 0,04
4 0,00 0,00
5 0,00 0,00
6 0,07 0,02

Najlepsze wyniki uzyskuje si¢ dla ny rownej 4 lub 5. W przypadku zbyt duzej liczby
neuronow sie¢ neuronowa nadmiernie dopasowuje si¢ do danych, co negatywnie wpltywa na
jej whasnosci uogolniajace. Z kolei zbyt mata liczba neuronéw prowadzi do tego, ze sie¢ nie
jest w stanie nauczy¢ si¢ poprawnej klasyfikacji.

Opisany sposoéb ustalania liczby neuronéw w warstwie ukrytej zastosowano dla
wszystkich sieci neuronowych klasyfikatoréw lokalnych. Wyniki doboru liczby ukrytych neu-

rondw zestawiono w tab. 6.4.

Tab.6.4. Charakterystyka sieci neuronowych klasyfikator6w lokalnych

Numer | Liczba wej$¢ | Liczba wyjsé ITICZba i
wezta | klasyfikatora | klasyfikatora MO APREIBINIS
ukrytej ny

1 10 2 4

2 18 4 8

3 10 2 4

4 22 5 10

5 18 4 8

6 18 4 8

7 14 3 6

8 6 1 2

9 18 4 8

10 10 2 4

11 10 2 4

12 10 2 4

13 14 3 6

14 10 2 4
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6.4.4. Testowanie dziatania klasyfikatorow lokalnych

W celu przetestowania wlasnosci uogélniajacych klasyfikatoréw lokalnych zastoso-

wano, niezalezne od zbioru uczacego, zbiory testowe, zawierajace przyktady nie uwzglednio-

ne przy uczeniu sieci neuronowej. Wyniki klasyfikacji dla poszczegdlnych gatezi przedstawia

tab. 6.5. Liczbg wektorow testowych dla kazdego z weztdw prezentuje tab. 6.6.

Tab. 6.5. Wyniki klasyfikacji dla poszczegélnych galezi

Numer | Klasyfikacje odpo- | Klasyfikacje odpo-
galezi wiadajace brakowi wiadajace blednej
decyzji [%] decyzji [%]
1 0,00 0,00
2 0,00 0,01
3 0,01 0,00
4 0,05 0,01
5 0,03 0,01
6 0,05 0,02
7 0,01 0,00
8 0,08 0,00
9 0,55 0,88
10 0,01 0,00
11 0,10 0,00
12 0,06 0,00
13 0,46 0,00
14 0,07 0,00
15 0,35 0,01
16 0,25 0,04
17 0,07 0,00
18 0,19 0,05
19 2,93 1,48
20 1,55 0,10
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Tab. 6.6. Liczba wektoréw testowych uzytych
do testowania dzialania klasyfikatoréw lokalnych

Nr klasyfika- | Liczba wektorow te-
tora stowych w serii

1 8335
2 21653
3 4170
4 25680
5 16250
6 16250
7 7505
8 750

9 16200
10 6250
11 6250
12 6250
13 10185
14 6250

Wyniki testowania wskazuja na dobre wlasnosci uogolniajace sieci neuronowych kla-
syfikatoréw lokalnych. Zwiazane jest to ze stworzeniem odpowiednio licznych i reprezenta-
tywnych zbiorow uczacych oraz starannym doborem architektury sieci neuronowych. Wpro-
wadzenie szumu do danych wejsciowych, modelujacych wystgpowanie przypadkowych ble-
dow danych pomiarowych wptyneglo korzystnie na dziatanie klasyfikatorow.

Obserwowany jest wigkszy poziom blednych klasyfikacji 1 wstrzymywania si¢ od de-
cyzji dla klasyfikatorow skojarzonych z weztami polaczonych z galeziami, w ktérych wyste-
puja bardzo male wartosci przeptywoéw. Male wartosci przeptywdw w zataczonych gateziach
mogg by¢ interpretowane Wstepne klasyfikatory moga wtedy dostarcza¢ nieprawidtowych
klasyfikacji, gdyz nieuwzglednienie w modelu galezi o malym przeplywie moze nie mieé
wplywu na spetnienie lub niespetnienie zwiazkow 1 w efekcie lokalny klasyfikator generuje

niepoprawng decyzjg.

6.5. Przykiad wykorzystania metody

Wykorzystujac opracowana metode przeprowadzono przyktadowa weryfikacje¢ topo-
logii systemu testowego IEEE-14, przedstawionego w dodatku A. Zalozono, ze:
1. Wszystkie galezie w systemie testowym sa wlaczone.

2. W modelu topologii systemu:
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a) nie zostaly uwzglednione wszystkie gatezie dochodzace do wezta nr 9,
b) nie zostal uwzgledniony kompensator synchroniczny podlaczony do wezta nr 8, tj. nie
zostala uwzgledniona galaz nr 14,
c) nie zostata uwzgledniona galaz nr 12.
Zalozenia oznaczaja, ze w modelu topologii wystgpuje 6 bledow topologii. Zatozenie 2a na-
wiazuje do sytuacji, gdy telesygnaly pochodzace ze stacji elektroenergetycznej odpowiadaja-
cej weztowi nr 9 sg bledne lub niedostepne.
Charakterystyke topologii systemu testowego oraz zakladanego modelu topologii dla
tego systemu zawarto w tab. 6.7.

Wyniki weryfikacji topologii przedstawia tab. 6.8.

Tab. 6.7. Charakterystyka topologii systemu testowego
oraz zakladanego modelu topologii.

+ -galaz wlaczona; — - galaz wylgczona.
g;]@rzi Rzeczywistos¢ | Model
1 + +
2 + +
3 + +
4 + +
5 + +
6 -+ +
7 + +
8 + =
9 + —
10 + +
11 + +
12 + —
13 + +
14 + —
15 + =
16 + —
17 + —
18 + +
19 + <k
20 & +
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Tab. 6.8. Wyniki weryfikacji topologii.
BT - blad topologii.

Nt Wyjscie klasyfikatora Pesida
galez) Wezel poczatkowy Wezel koncowy ek

1 0,9510 0,9509

2 0,9504 0,9497

3 0,9506 0,9550

4 0,9504 0,9921

5 0,9510 0,9987

6 0,9474 0,9846

7 0,9534 0,2198

8 0,6320 0,9321

9 -1,0000 -0,9466 BT
10 0,9368 0,9526

11 0,9509 0,9887

12 -0,9509 -0,9510 BT
13 0,9496 0,9934

14 0,3205 -0,8399 BT
15 -0,9997 -0,9463 BT
16 -0,9535 -0,9483 BT
17 -0,9393 -0,9525 BT
18 0,9509 0,9711

19 0,9999 0,9931

20 0,8367 0,9486

Wyniki zawarte w tab. 6.8 wskazujq na to, ze wszystkie podjete decyzje weryfikacyjne
sa poprawne mimo, ze zalozenie tak duzej liczby bledéw topologii, jak to podano wyzej,
spowodowato, ze dla polowy wszystkich weztow w systemie, tj. dla 7 wezléw obserwuje sig¢

niezbilansowanie mocy czynnych a dla 8 we¢zldéw niezbilansowanie mocy biernych (por. tab.

6.9.).
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Tab. 6.9. Wyniki na wyjsciach wstepnych klasyfikatorow,
gdy na ich wejscia podawane s3 wskazniki niezbilansowania wezlow
dla mocy czynnej i biernej

Klasyfikacja wskaznika niezbilansowania
Nr wezla wezta dla mocy czynnej
Moc czynna Moc bierna
1 1,0000 1,0000
2 1,0000 1,0000
3 1,0000 1,0000
4 0,0000 0,0021
5 1,0000 1,0000
6 0,0012 0,0095
7 0,0000 0,0000
8 1,0000 0,0000
9 0,0000 0,0000
10 0,0012 0,0000
11 1,0000 1,0000
12 0,0000 0,0002
13 1,0000 1,0000
14 0,0000 0,0000

Nalezy zwroci¢ uwage na roznicg w klasyfikacji wskaznika niezbilansowania dla mo-
cy czynnej oraz wskaznika niezbilansowania dla mocy biernej w odniesieniu do wezta nr 8.
Spowodowane jest to niepoprawnym uwzglednieniem kompensatora synchronicznego. Pomi-
niecie w modelu kompensatora wplyneto jedynie na klasyfikacj¢ wskaznika niezbilansowania
dla mocy biernej. Dzigki uwzglednieniu przez testowana metod¢ zwiazkéw obejmujacych
takze przeptywy mocy biernej, mozliwe bylo wykrycie blednego uwzglednienia galezi,
w ktorej wystepuje element o charakterze reaktancyjnym. Wlasnosci tej nie posiadajg metody

uwzgledniajace jedynie dane pomiarowe o przeplywach mocy czynnej [4], [52].
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6.6. Wiasnosci metody

Na podstawie badan testowych okreslono nastgpujace wlasnosci nowej metody wery-

fikacji topologii systemu elektroenergetycznego.

Mozliwos¢ przeprowadzenia lokalnej weryfikacji topologii - dzigki zastosowaniu szeregu
klasyfikatoréw skojarzonych z poszczegdlnymi weztami sieci i uwzglednieniem informa-
cji z otoczenia danego wezla, uzyskano lokalny charakter metody weryfikacyjnej. Oprocz
tego mozliwe byto zastosowanie sieci neuronowych o prostszej architekturze

Mozliwos¢ wykrywania wielokrotnych btedéw topologii — mozliwe jest wykrywanie jed-
noczesnego niewlasciwego uwzglednienia w modelu kilku elementow systemu,

Mata zalezno$¢ od typu sieci — istnieje mozliwo$¢ wykrywania bledow topologii w we-
zhach potaczonych radialnie z reszta sieci, a takze w zamknigtych ukladach polaczen,
Mozliwos¢ wykrywania wigkszej liczby typow bledow topologii anizeli jest to mozliwe za
pomocg innych metod,

Wykrywanie niewlasciwego uwzglednienia w modelu gal¢zi o charakterze reaktancyjnym
— dzigki uwzglednieniu zwiazkéw odejmujacych takze dane pomiarowe mocy biernej
mozliwe jest wykrycie nieprawidlowego uwzglednienia elementéw systemu o charakterze
reaktancyjnym, np. baterii kondensatorow.

Mata zalezno$¢ od stanu pracy systemu — symulacje przeprowadzone dla ré6znych pozio-
méw obcigzen w systemie wskazuja, ze zastosowany sposob przetwarzania danych po-
miarowych jest niezalezny od wartosci przeplywoéw. Wyjatek stanowia, przypadki bardzo
malych wartosci przeplywow w zalaczonych galeziach.

Wykorzystanie zwiazkow obowiazujacych w kazdej sieci elektroenergetyczne;.

Wykorzystanie "surowych" danych pomiarowych.

Wisréd niedoskonatosci metody wskaza¢ nalezy na:

konieczno$¢ dysponowania pelnym zestawem danych pomiarowych,

mozliwos$¢ zidentyfikowania w rzeczywistosci zataczonej galezi z matgq wartoscia prze-
plywow jako wytaczonej w modelu,

konieczno$¢ doboru i uczenia wielu sieci neuronowych, ktorych liczba jest rowna liczbie

wezlow w sieci.
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7. Elementy oryginalne rozprawy

e Klasyfikacja istniejacych podejs¢ do weryfikacji topologii systemu elektroenergetyczne-

go, przyjmujac jako kryterium rodzaj informacji wykorzystywanych przez te podejscia.

e Wykorzystanie podejscia opierajacego si¢ na zastosowaniu sztucznych sieci neuronowych
zakltadajac, ze zbior danych pomiarowych z systemu elektroenergetycznego obejmuje nie
tylko dane pomiarowe o przeptywach mocy czynnej ale takze i dane pomiarowe o prze-

ptywach mocy biernej i poziomach napigcia.

e Opracowanie nowego podejscia do weryfikacji topologii systemu elektroenergetycznego
z wykorzystaniem oryginalnych wskaznikéw niezbilansowania mocy czynnej i biernej dla

weztow 1 gatezi.

e Opracowanie koncepcji wskaznikow niezbilansowania mocy czynnej i biernej dla weztow

1 galezi systemu elektroenergetycznego.

e Przeprowadzenie analizy teoretycznej wskaznikow niezbilansowania mocy czynnej i bier-

nej dla weztow 1 galezi systemu elektroenergetycznego.
e Opracowanie idei nowej metody weryfikacji topologii systemu elektroenergetycznego.

e Opracowanie algorytmu weryfikacji topologii.Implementacja algorytmu werytfikacji topo-

logii w $rodowisku MATLAB.

e Testowanie symulacyjne opracowanej metody w srodowisku MATLAB.
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8. Whnioski i plany przysztych badan

Problem poprawnosci topologii jest jednym z bardziej istotnych probleméw systemow
elektroenergetycznych. Niepoprawna topologia systemu nie moze by¢ podstawa do podej-
mowania decyzji przez dyspozytorow w dyspozycji mocy. Nie moze by¢ podstawa do obli-
czen, w ktorych znajomos¢ topologii jest niezbedna, a ktorych wyniki stanowia wazny ele-
ment ksztalttowania decyzji dyspozytora. Bledy topologii, tj. niewtasciwe uwzglednienie ele-
mentow systemu elektroenergetycznego w modelu tego systemu, zdarzaja si¢ stosunkowo
rzadko. Konsekwencje ich wystapienia sa jednak bardzo powazne. W tym nalezy doszukiwac
si¢ przyczyny utrzymujacego si¢ wciaz zainteresowania nowymi bardziej efektywnymi meto-
dami sprawdzania poprawnosci topologii. Przeglad metod weryfikacji topologii systemu elek-
troenergetycznego, podanych w literaturze, wskazuje, ze nie mozna znalez¢ metod, ktore
spelniataby wszystkie stawiane takim metodom wymagania.

Analiza literatury (do$wiadczen innych badaczy) i1 przeprowadzone badania wskazuja
na to, ze aby osiagnac¢ wigksza efektywnos¢ przy weryfikacji topologii systemu elektroener-
getycznego, oprocz zastosowania odpowiednich technik obliczeniowych, ktére beda umozli-
wia¢ szybkie przetwarzanie duzej liczby danych oraz posiada¢ mozliwosci klasyfikacji da-
nych, konieczne jest uwzglednienie w szerszym zakresie wiedzy o systemie elektroenerge-
tycznym. Oznacza to szersze wykorzystanie zwigzkéw opisujacych system elektroenerge-
tyczny i rbwniez szersze wykorzystanie odpowiednio bogatego zbioru danych pomiarowych.

Nawiazujac do studiow literaturowych, w pracy zaproponowano nowe podejscie do
weryfikacji topologii systemu elektroenergetycznego, zaktadajace wykorzystanie oprocz da-
nych pomiarowych o przeptywach mocy czynnej takze danych pomiarowych o przeptywach
mocy biernej i poziomach napig¢ w weztach sieci elektroenergetycznej oraz zdefiniowanych
na potrzeby weryfikacji topologii wskaznikéw niezbilansowania mocy czynnej oraz mocy
biernej dla weztow i gatezi. Analiza zaproponowanych wskaznikéw niezbilansowania poka-
zata korzystne cechy opisu systemu elektroenergetycznego z wykorzystaniem tych wskazni-
kow dla potrzeb weryfikacji topologii. Jednak w warunkach wystepowania bledow obarczaja-
cych dane pomiarowe oraz mozliwosci wystgpowania wielokrotnych bledow topologii
wnioskowanie o poprawnosci topologii staje si¢ zlozone.

W tej sytuacji, biorac dodatkowo pod uwage to, ze problem weryfikacji topologii
mozna traktowaé jako problem klasyfikacji, postanowiono wykorzysta¢ technike sztucznych

sieci neuronowych. Zaproponowane podejscie pozwolito opracowa¢ metod¢ weryfikacji topo-
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logii, umozliwiajacq wykrywanie btedow topologii, ktérych nie mozna wykry¢ wykorzystujac
tylko dane pomiarowe o przeptywach mocy czynnej. Z uwagi na wykorzystywanie szerokiej
wiedzy o systemie elektroenergetycznym osiggnieto wysoka efektywnos¢ metody. Jednocze-
$nie nastapilo znaczne uproszczenie architektury i procesu uczenia zastosowanych sieci neu-
ronowych. Sformutowana w pracy teza zostala wigc udowodniona, stawiany cel nalezy uznac

za osiagnigty.

Przewiduje sie, ze dalsze badania beda gtdéwnie koncentrowaly si¢ na:

e uwzglednieniu obecnosci grubych bltedow obarczajacych dane pomiarowe wykorzystywa-
ne w czasie weryfikacji topologii systemu elektroenergetycznego,rozpatrzeniu mozliwosci
weryfikacji topologii systemu elektroenergetycznego przy ograniczonym zbiorze danych

pomiarowych.
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Dodatek A. System testowy IEEE-14

1. Elementy systemu testowego

Rodzaj elementu Ilos¢
Generatory 2
Kompensatory synchroniczne 3
Obcigzenia 11
Galezie 20
Transformatory 3
Kondensatory bocznikowe 1
Rezystory bocznikowe 0
2. Parametry linii przesylowych
Nr wezta | Nr ,qu{a R X, 7

pocz. koncow.
1 2 0,019380,059170,05280
1 5 0,05403 |0,22304 | 0,04920
2 3 0,04699(0,19797|0,04380
2 4 0,05811(0,17632|0,03740
2 5 0,05695(0,17388 |0,03400
3 4 0,06701(0,17103 | 0,03460
4 5 0,0133510,04211]0,01280
4 7 0,000001]0,20450{0,00000
4 9 0,00000 | 0,53890 | 0,00000
5 6 0,00000]0,23490|0,00000
6 11 0,09498 | 0,19890 | 0,00000
6 12 0,12291|0,25581 [ 0,00000
6 13 0,0661510,13027]0,00000
7 8 0,00000 |0,17615 | 0,00000
7 9 0,00000 |0,11001 [0,00000
9 10 0,03181 |0,08450 | 0,00000
9 14 0,12711(0,27038 | 0,00000
10 11 0,08205(0,19207 | 0,00000
12 13 0,22092 {0,19988 | 0,00000
13 14 0,170930,34802 | 0,00000
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3. Boczniki

Wezet

Bocznik

0,19

4. Dane dla bazowego rozplywu mocy w systemie testowym IEEE-14

Nr Typ Napigcie Kat Generatory Obciazenia
wezta [pu] fazowy | [MW] | [MVAr] | [MW] | [MVAr]
1 1 1,060 0,000 | 232,460 | -26,400 | 0,000 | 0,000
2 2 1,041 -5,161 40,000 20,630 | 21,700 | 12,700
3 2 0,986 | -12,613 0,000 13,910 | 94,200 | 19,000
4 3 1,017 -10,797 | 0,000 0,000 | 47,800 | -8,900
5 3 1,028 -9,350 0,000 0,000 7,600 1,600
6 2 0,995 -15,325 0,000 44,370 | 11,200 | 7,500
7 3 1,010 | -14,325 0,000 0,000 0,000 | 0,000
8 2 1,058 -15,002 0,000 30,460 | 0,000 | 0,000
9 3 0,989 -15,882 0,000 0,000 | 29,500 | 16,600
10 3 0,981 -15,972 0,000 0,000 9,000 | 5,800
11 3 0,984 -15,744 | 0,000 0,000 3,500 1,800
12 3 0,975 -16,028 0,000 0,000 6,100 1,600
13 3 0,972 -15,999 | 0,000 0,000 | 13,500 | 5,800
14 3 0,958 -16,667 | 0,000 0,000 | 14,900 | 5,000
Typy wezlow:

1 — wezel bilansujacy,
2 — wezel generatorowy (typu PU),
3 — wezel odbiorczy (typu PQ).

Moc podstawowa: S, = 100 MVA
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Rys. A.1. Schemat systemu testowego IEEE-14
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Dodatek B. Wyniki na wyjsciach wstepnych klasyfikatorow,
gdy na ich wejscia podawane sa wskazniki niezbilansowania
weztéw dla mocy czynnej i biernej
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Rys.B.1. Wyniki na wyjsciach wstgpnych klasyfikatoréw, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania wezla nr 1: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;j
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Rys. B.2. Wyniki na wyj$ciach wstgpnych klasyfikatoréw, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla wezta nr 2: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy biernej
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Wyjscie wstepnego klasyfikatora
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Rys. B.3. Wyniki na wyjsciach wstepnych klasyfikatorow, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla wezta nr 3: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy biernej
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Rys. B.4. Wyniki na wyjsciach wstgpnych klasyfikatoréw, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla wezta nr 4: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy biernej

106



Dodatki

Wyjscie wstepnego klasyfikatara
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Rys. B.5. Wyniki na wyjsciach wstgpnych klasyfikatoréw, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla wezta nr 5: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;.
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Rys. B.6. Wyniki na wyjsciach wstegpnych klasyfikatoréw, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla wezta nr 6: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;.
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Dodatki

Wyjscie wstepnego klasyfikatora
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Rys. B.7. Wyniki na wyjsciach wstepnych klasyfikatorow, gdy na ich wejscia podawane sg
wskazniki niezbilansowania dla wezta nr 7: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy biernej.
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Rys. B.8. Wyniki na wyjsciach wstepnych klasyfikatoréw, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla wezta nr 8: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;j.
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Rys. B.9. Wyniki na wyj$ciach wstegpnych klasyfikatoréw, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla wezta nr 9: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;.
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Rys. B.10. Wyniki na wyjsciach wstepnych klasyfikatoréw, gdy na ich wejscia podawane sg
wskazniki niezbilansowania dla wezta nr 10: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;.
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Dodatki

Wyjscie wstepnego klasyfikatora
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Rys. B.11. Wyniki na wyjsciach wstgpnych klasyfikatoréw, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla wezta nr 11: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;.
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Rys. B.12. Wyniki na wyjsciach wstgpnych klasyfikatorow, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla wezta nr 12: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;j.
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Wyjscie wstepnego klasyfikatora
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Rys. B.13. Wyniki na wyjsciach wstgpnych klasyfikatorow, gdy na ich wejscia podawane sg
wskazniki niezbilansowania dla wezta nr 13: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;.
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Rys. B.14. Wyniki na wyjsciach wstepnych klasyfikatorow, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla wezta nr 14: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;.
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Dodatki

Dodatek C. Wyniki na wyjsciach wstepnych klasyfikatoréw,
gdy na ich wejscia podawane sg wskazniki niezbilansowania ga-
lezi dla mocy czynnej i biernej

Wyjscie wstepnego klasyfikatora
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Rys. C.1. Wyniki na wyjsciach wstgpnych klasyfikatoréw, gdy na ich wejscia podawane sg
wskazniki niezbilansowania dla galezi nr 1: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;j.
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Rys. C.2. Wyniki na wyjsciach wstgpnych klasyfikatorow, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla galt¢zi nr 2: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;.
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Rys. C.3. Wyniki na wyjsciach wstepnych klasyfikatoréw, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla galezi nr 3: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;j.
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Rys. C.4. Wyniki na wyjsciach wstepnych klasyfikatorow, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla gatezi nr 4: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;.
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Rys. C.5. Wyniki na wyjsciach wstepnych klasyfikatoréw, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla gatezi nr 5: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;.
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Rys. C.6. Wyniki na wyjsciach wstgpnych klasyfikatorow, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla gatezi nr 6: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;.
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Dodatki

Numer probki

Rys. C.7. Wyniki na wyjsciach wstepnych klasyfikatoréw, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla gatezi nr 7: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;j.
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Rys. C.8. Wyniki na wyjsciach wstepnych klasyfikatorow, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla gatezi nr 8: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;.
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Rys. C.9. Wyniki na wyjs$ciach wstepnych klasyfikatoréw, gdy na ich wejscia podawane sq
wskazniki niezbilansowania dla gatezi nr 9: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;.
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Rys. C.10. Wyniki na wyjsciach wstepnych klasyfikatoréw, gdy na ich wejscia podawane sg
wskazniki niezbilansowania dla gatezi nr 10: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;j.
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Dodatki

Numer prabki

Rys. C.11. Wyniki na wyjsciach wstgpnych klasyfikatoréw, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla gatezi nr 11: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;.
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Rys. C.12. Wyniki na wyjsciach wstgpnych klasyfikatorow, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla galezi nr 12: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;.
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Rys. C.13. Wyniki na wyjsciach wstgpnych klasyfikatoréw, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla gatezi nr 13: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;.

06} o _
o]

05} 9 .
o (o]

04} o _

°®
03t .
02t -

Numer probki

Rys. C.14. Wyniki na wyjsciach wstepnych klasyfikatorow, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla gatezi nr 14: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;j.
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Rys. C.15. Wyniki na wyjsciach wstepnych klasyfikatorow, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla galezi nr 15: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;j.
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Rys. C.16. Wyniki na wyjsciach wstepnych klasyfikatoréw, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla gatezi nr 16: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy biernej.
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Dodatki
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Rys. C.17. Wyniki na wyjsciach wstepnych klasyfikatoréw, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla gatezi nr 17: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;.
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Rys. C.18. Wyniki na wyjsciach wstepnych klasyfikatoréw, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla gatezi nr 18: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;.
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Rys. C.19. Wyniki na wyjsciach wstepnych klasyfikatorow, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla gatezi nr 19: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;.
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Rys. C.20. Wyniki na wyjsciach wstgpnych klasyfikatoréw, gdy na ich wejscia podawane sa
wskazniki niezbilansowania dla gatezi nr 20: x — dla mocy czynnej; O — dla mocy bierne;j.
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Dodatki

Dodatek D. Uczenie sztucznych sieci neuronowych
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Rys. D.1. Blad sredniokwadratowy uczenia w poszczegolnych epokach dla sieci neuronowe;
klasyfikatora lokalnego skojarzonego z weztem nr 1.
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Rys. D.2. Blad sredniokwadratowy uczenia w poszczeg6lnych epokach dla sieci neuronowe;
klasyfikatora lokalnego skojarzonego z weztem nr 2.
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Rys. D.3. Blad $redniokwadratowy uczenia w poszczegoélnych epokach dla sieci neuronowej
klasyfikatora lokalnego skojarzonego z weziem nr 3.
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Rys. D.4. Blad sredniokwadratowy uczenia w poszczego6lnych epokach dla sieci neuronowej
klasyfikatora lokalnego skojarzonego z weztem nr 4.
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Rys. D.6. Blad sredniokwadratowy uczenia w poszczegolnych epokach dla sieci neuronowe;j

klasyfikatora lokalnego skojarzonego z weztem nr 6.

124



Dodatki
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Rys. D.7. Blad sredniokwadratowy uczenia w poszczegolnych epokach dla sieci neuronowe;j
klasyfikatora lokalnego skojarzonego z wezlem nr 7.
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Rys. D.8. Blad sredniokwadratowy uczenia w poszczegolnych epokach dla sieci neuronowe;j
klasyfikatora lokalnego skojarzonego z weztem nr 8.
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Rys. D.9. Blad sredniokwadratowy uczenia w poszczegdlnych epokach dla sieci neuronowe;
klasyfikatora lokalnego skojarzonego z weztem nr 9.
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Rys. D.10. Blad sredniokwadratowy uczenia w poszczego6lnych epokach dla sieci neuronowe;j
klasyfikatora lokalnego skojarzonego z weztem nr 10.
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Rys. D.11. Blad sredniokwadratowy uczenia w poszczegdlnych epokach dla sieci neuronowej
klasyfikatora lokalnego skojarzonego z weztem nr 11.
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Rys. D.12. Blad sredniokwadratowy uczenia w poszczeg6lnych epokach dla sieci neuronowej
klasyfikatora lokalnego skojarzonego z weztem nr 12.

127



Dodatki

T

MSE

100 200 300 400 500 600 700 800 9S00

Rys. D.13. Blad sredniokwadratowy uczenia w poszczegdlnych epokach dla sieci neuronowej

klasyfikatora lokalnego skojarzonego z weztem nr 13.
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Rys. D.14. Blad sredniokwadratowy uczenia w poszczegdlnych epokach dla sieci neuronowe;j

klasyfikatora lokalnego skojarzonego z weztem nr 14.
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