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ZASTOSOWANIE METOD SZTUCZNEJ INTELIGEN-
CJI DO OCENY ZJAWISK ZAKLOCENIWOYCH W
SIECIACH ELEKTROENERGETYCZNYCH

W referacie przedstawiono zastosowanie sztucznej inteligencji do kla-
syfikacji zaklocen wystepujacych w sieciach elektroenergetycznych z wy-
korzystaniem sieci neuronowej typu SVM (Support Vector Machine) i
RBF(Radial Basis Function). Omowiono przyczyny zainteresowania
jakoSciq energii, opisano podstawowe klasy zaktocen. Wprowadzono sieci
SVM i przedstawiono wyniki klasyfikacji zaktocen symulowanych kompu-
terowo, potwierdzajqce przydatnos¢ metody, szczegolnie w porownaniu
do wynikow uzyskanych przez sie¢ RBF.

1 WSTEP

Zainteresowanie problematyka jakoSci energii w ostatnim czasie wzrasta, mozna
wymieni¢ kilka najwazniejszych powodow [1].

- Deregulacja rynku energii w Unii Europejskiej, w Polsce,

- Rosnaca potrzeba standaryzacji dostaw energii [11],

- Generowanie zaklocen przez odbiorniki [4],

- Wrazliwo$¢ odbiornikéw na zaktocenia [2, 6].

Coraz wigksza liczba ukladow automatyki i elektroniki przemystowej w przypadku
wystapienia zaklocen moze pracowaé niepoprawnie [14], co prowadzi do zaburzenia lub
przerwania procesu technologicznego [7]. Efektem koncowym sa wysokie straty finan-
sowe. Ogolnie, wiele elementéw systemu elektroenergetycznego moze by¢ zaré6wno
zrodltem zaklocen, jak i elementem zagrozonym [3].

Idealne napigcie w publicznej sieci trojfazowej powinno spetniaé nastgpujace
warunki:

- przebieg o ksztalcie czystej sinusoidy,

- stala czgstotliwos¢ odpowiadajaca czgstotliwosci sieciowej,

- identyczna amplituda w kazdej fazie odpowiednia dla danego poziomu napigcia,

—  zdefiniowana kolejnos¢ faz i przesunigcie katowe (120°).
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Wszystkie zjawiska, ktore powoduja, ze sygnat napigciowy nie spetnia powyzszych
zatozen beda postrzegane jako zakldcenia jako$ci energii.

Coraz wigksza ilo§¢ gromadzonych danych pomiarowych obliguje do poszukiwania
nowych i udoskonalania istniejacych zastosowan metod sztucznej inteligencji do au-
tomatycznej klasyfikacji zaktocen.

2 SIECI NEURNOWE TYPU SVM

Sieci neuronowe SVM sg innowacyjna metoda rozwiazania problemu uczenia sieci
neuronowej z nauczycielem. Jednym z wazniejszych problemoéw uczenia tego rodzaju
sieci jest taki dobor wag, ktory gwarantuje osiagnigcie minimum globalnego funkcji celu
a jednoczes$nie pozwala sterowaé stopniem ztozonosci sieci dla osiagnigcia lepszych
wlasnosci generalizacyjnych. Metoda zaproponowana po raz pierwszy przez Vapnika
[13], sprowadza problem uczenia do zagadnienia programowania kwadratowego z
ograniczeniami liniowymi i gwarantuje uzyskanie minimum globalnego funkcji.

Metoda uczenia sieci SVM polega na maksymalizowaniu marginesu pomigdzy dany-
mi (1) nalezacymi do dwoch roznych klas
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gdzie x;- wektor wejsciowy, d- warto$¢ zadana (klasa).

Sieci SVM naleza do grupy sieci jednokierunkowych, posiadaja dwie warstwy, wy-
korzystuja rézne funkcje aktywacji: wielomianowa, liniowa, radialna, sigmoidalng

Dla par (1), separowalnych liniowo, hiperptaszczyzna separujaca ma postac [9]

glx)=w'x+b=0

Hiperptaszczyzng separujaca uwaza si¢ za optymalna, gdy margines separacji pomigdzy
dwoma grupami jest najwigkszy (spetnia warunek (3))
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Jest to problem programowania kwadratowego z liniowymi ograniczeniami wzgledem
wag. Rozwiazanie jego mozna otrzyma¢ metoda mnoznikéw Lagrange’a, przez
minimalizacj¢ tzw. funkcji Lagrange’a.
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Jezeli dwie klasy nie sa liniowo separowalne, to wzory (3) oraz (4) maja inna postac
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gdzie é jest tak zwang zmienna wypetniajaca.

W tym przypadku sie¢ SVM przenosi wektory wejSciowe do przestrzeni o wigkszej licz-
bie wymiarow, za pomoca przeksztatcenia nieliniowego. Tam konstruowana jest
optymalna hiperptaszczyzna.

Na dobre wlasciwosci sieci SVM jako klasyfikatora wskazuja wyniki wczesniejszych
badan [10, 12].

3 SIECI RBF

Sieci neuronowe o radialnych funkcjach bazowych (radial basis function networks)
cechuja dobre wlasciwosci klasyfikacyjne potwierdzone wynikami klasyfikacji roznych
wzorcow [5]. Dokonuja one podziatu przestrzeni za pomoca hipersfer, a nie plaszczy-
zny, jak w przypadku sieci klasycznych z propagacja wsteczna btedu. Wyniki otrzymane
za pomoca sieci SVM zostaly porownane z wynikami klasyfikatora opartego na sieci
RBF.

4 PODSTAWOWE KLASY ZAKEL.OCEN

Trenowanie i testowanie klasyfikatora wymagato uzycia sygnalow napigciowych,
trojfazowych, charakterystycznych dla poszczegdlnych klas zaktocen. Wykonano bada-
nia parametryczne, pozwalajace na stopniowe zmiany parametrow danego zaktocenia.
Badania obejmowatly sze$¢ kategorii zaktdcen: czysta sinusoida, zapad napigcia, przepi-
gcie, sygnat z harmonicznymi, migotanie napigcia oraz drgania oscylacyjne. Klasy za-
ktécen, opisane rownaniami parametrycznymi, zebrane zostaty w tabeli 1.

Tab. 1. Rownania opisujqce sygnaty zaktocone (jedna faza)

Zjawisko Rownanie

Czysta sinusoida v( t) = sin(ar)

Zapad napiecia | v(¢) = 4(1-ault,) ~u(r,))) sin(a)
Przepigcie v(1) =a(t+alu(y) -u(s,)))sin(a)

1
(':a sin(wt) ta, sin( ) C
Harmoniczne v( t) =A[] N

C+a, sm(Swt) ta, sm( )r

Migotanie napiecia v( ) ( l+a sm( Bwt) ) sm( )

=4

Drgania . V( t)
oscylacyjne

sin(wt) +aexp_(t_t')/r sin(wn(t—tl)))




W czasie badan parametry zaktocen zamieniane byly w szerokim zakresie, zakresy
zmian przedstawia tabela 2.

Tab. 2. Zakres zamian parametrow symulowanych przebiegow

Zjawisko Zmiany parametrow

Czysta sinusoida wszystkie parametry state

Zapad napiecia diugosc 0-9T, amplituda 0.3,-0.8 pu
Przepiecie diugosc 0-8T, amplituda 0.3,-0.7 pu
Harmoniczne rzqd - 3,5,7, amplituda 0-0.9 pu

Migotanie napiecia | czestotliwosé 0.1-0.2 pu, amplituda 0.1-0.2 pu

Drgania

. stata czasowa 0.008-0.04 s, okres 0.5-0.125 pu
oscylacyjne

Sygnat tréjfazowy poddawany byt przeksztalceniu do postaci wektora przestrzenne-
go wirujacego i w takiej formie podawany na wejscie klasyfikatora.

5 WYNIKI BADAN SYMULACYJNYCH

Wszystkie sygnaly wykorzystane w badaniach miaty znormalizowana amplitudg — 1
pu (per unit). Czgstotliwos¢ sygnalu wynosita 50 Hz. Dhugo$¢ okna pomiarowego, to 9
okreséw. Sygnat byl probkowany z czgstotliwoscia 5 kHz, co odpowiada 100 probkom
w okresie. W ten sposob utworzono wektor wejSciowy zawierajacy 900 probek.

Dla kazdej klasy zaklocen zostato wygenerowanych 50 roéznych przebiegow (wek-
torow). Dziesig¢ z nich, wybranych losowo, stuzyto do trenowania klasyfikatora SVM,
pozostate byty uzyte do testowania.

W celu uzyskania wyrazniejszego wzorca dla kazdej z klas sygnat trojfazowy zostat
przeksztalcony do postaci wektora przestrzennego [8].

Rys. la przedstawia przyktadowo drgania oscylacyjne o okresie 8 ms i stalej
czasowej zanikania 11,2 ms. Drgania oscylacyjne sa réwniez wyraznie widoczne na
trajektorii wektora przestrzennego, przedstawionej na rys. 1b. Klasyczna przyczyna po-
wstawania drgan oscylacyjnych jest zataczanie baterii kondensatoréw kompensujacych.
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Rys. 1. Drgania oscylacyjne (a) i trajektoria wektora przestrzennego (b)

Tabele 3 i 4 przedstawiaja wyniki klasyfikacji sieci RBF i SVM. Ukazuja przypadek,
dla ktorego 10 sposrdéd wygenerowanych 50 wektorow bylo wektorami treningowymi,
pozostate testowymi. Zakres zmian parametréow generowanych sygnatow zawarty jest w
tabeli 2. Sygnat treningowy i testowy zawierat 5% szumu.

Wyniki z ponizszej tabeli powinny by¢ interpretowane nastgpujaco. Kolumna
oznacza dana klasg. Jezeli zostata ona przez klasyfikator rozpoznana bezbtednie, to w
wierszu o tej samej nazwie pojawia si¢ 1. W przypadku btednej klasyfikacji danej klasy
(wiersza), kolejne liczby w wierszu wyrazaja, do jakich innych klas zostaty przyporzad-
kowane wektory. Jest to utamek wyrazajacy stosunek liczby wektoréw biednie zakwali-
fikowanych do danej klasy, do catkowitej liczby wektorow testowych.

Tab. 3. Wyniki klasyfikacji zaktocen dla sieci typu SVM i RBF

Sie¢ SVM Sie¢ RBF
SIN |PRZ fL ZIA OSC |ZAP ||SIN |PRZ fL ZIA OSC | ZAP

SIN |10 0.0 0.0 (0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 (0.0 0.0 0.0
PRZ | 0.025 [0.975 (0.0 |0.0 0.0 0.0 0.300 10.700 |0.0 ]0.0 0.0 0.0
FLI |00 0.0 1.0 (0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0
HA 0.97 0.97

R 0.025 10.0 0.0 5 0.0 0.0 0.025 0.0 0.0 5 0.0 0.0
0.62
0sC | 0.0 0.0 0.0 (0.0 1.0 0.0 0.375 0.0 0.0 (0.0 5 0.0

ZAP | 0.025 0.0 0.0 (0.0 0.0 0.975 ||0.28 0.0 0.0 (0.0 0.0 0.72




6 PODSUMOWANIE

Klasyfikator oparty na sieci neuronowej typu SVM, zastosowany do klasyfikacji za-
ktécen sygnalow elektrycznych, wykonat postawione przed nim zadanie poprawnie.
Wyniki klasyfikacji roznych zaktocen sa nieco lepsze niz dla sieci RBF.

Poprawne wyniki uzyskane dla sygnatow generowanych na podstawie rownan mate-
matycznych zachgcaja do przeprowadzenia badan z sygnatami pochodzacymi z symula-
cji wybranych fragmentéw systemu elektroenergetycznego.

Duza szybko$¢ algorytmu klasyfikacji pozawala rozwaza¢ jego implementacj¢ na
procesorze sygnatowym.
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APPLICATION OF ARTIFICIAL INTELIGENCE
METHODS FOR EVALUATION OF DISTURBANCES
IN SUPPLY NETWORKS

This paper presents a new method of disturbance classification using Support Vector
Machines (SVM). The growing interest for power quality issues, disturbances sources
and end user related topics are described. The idea of space phasor is exploited to
extract distinguishing features from three phase voltage signal. Classification results
obtained using SVM and RBF neural network are presented and compared. The SVM
network turned out to show better classification rates than RBF classifier.
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