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Wstepne studium efektywnosci zastosowania
sieci neuronowych w badaniach obcigzen
kolejowych podstacji trakeyjnych

W artykule przedstawiono wyniki zastosowania sieci neurono-
wej do wnioskowania o danych statystycznych zarejestrowane-
go przebiegu chwilowych wartoSci obcigzen kolejowej podstacji
trakcyjnej. Wskazano na mozliwe zalety tego typu wnioskowa-
nia, jak i pojawiajace sie trudnos$ci, na ktére trzeba bedzie jesz-
cze zwrdcic¢ uwage.

Wstep

Przeprowadzone przez autoréw badania [3, 4, 9, 12] wskazu-
ja, ze moce zespotdw prostownikowych zainstalowanych na
kolejowych podstacjach trakcyjnych sg dobrane ze znacznym
przewymiarowaniem. Jest to wynik stosowania dostepnych me-
tod projektowania wyposazenia wspomnianych podstacji. Duza
zmienno$S¢ obcigzen trakeyjnych uzasadnia potrzebe posiadania
rezerw mocy w uktadach zasilania [7, 11]. Kwestig wartg rozwa-
zenia jest skala tego przewymiarowania oraz ewentualne sfor-
mutowanie nowych zasad budowy tych uktadéw w oparciu np.
0 wykorzystanie mozliwosci zwigzanych z zastosowaniem sztucz-
nych sieci neuronowych (SSN). W artykule przedstawiono wstep-
ne wyniki pomiaréw obcigzen wybranej podstacji trakcyjnej.

1. Wyniki pomiarow obciazen trakcyjnych

Ponizej przedstawiono (rys. 1) przyktadowy przebieg obcigzenia
kolejowej podstacji trakcyjnej ,R”, zarejestrowany w szczycie
porannym [2, 8]. Rejestracja pradéw i napie¢, dla kazdej pod-
stacji ,B”, ,R” i ,P”, byta realizowana catodobowo z czestotliwo-
Scia 2 kHz. Do badan, ktére opisano w punkcie 3, wykorzystano
przebiegi o zredukowanej czestotliwosci (do 100 Hz). Wynikato
to z technicznych mozliwosci przeksztatcania danych na dostep-
nym sprzecie komputerowym.

Natomiast w tabeli 1 przedstawiono zbiorcze wyniki analizy
obcigzen dla szczytu porannego w wymienionych wyzej podsta-
cjach trakeyjnych [2]. Niektore z nich byly uzyte jako dane wej-
Sciowe i wyjsciowe dla badar z wykorzystaniem sieci neuronowe;j.

2. Sie¢ neuronowa
Sie¢ neuronowa (sztuczna sie¢ neuronowa - SSN) jest to ogblna
nazwa struktur matematycznych iich programowych lub sprzeto-
wych modeli, realizujgcych obliczenia lub przetwarzanie sygna-
tow poprzez rzedy elementdw, zwanych sztucznymi neuronami,
wykonujacych pewng podstawowg operacje na swoim wejsciu.
Oryginalng inspiracjg takiej struktury byta budowa natural-
nych neurondw, tgczacych je synaps oraz uktadéw nerwowych,
w szczegblnosci mozgu [10, 13].

Mozg cztowieka ciagle jest najpotezniejszym z istniejacych
obecnie urzadzen stosowanych do przetwarzania informacii
w czasie rzeczywistym. Gdy ma sie do czynienia z zadaniami ta-
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kimi jak rozpoznawanie, skojarzenia czy klasyfikacja, mozg moze
pokonaé nawet najszybszy superkomputer [5]. Sieci neuronowe
natomiast moga przeprowadza¢ niezwykte obliczenia i dziatania
z bardzo duzg szybko$cig, wydajnoscig i doktadnoscia [5, 6].

2.1. Wprowadzenie

Rysunek 3 prezentuje strukture utworzonej sieci neuronowej.
Jest to struktura o jednej warstwie ukrytej (hidden). Warstwa ta
skfada sie z 30 neuronéw. Na wejsciu warstwy nie zaimplemen-
towano opdznien dla tej warstwy. Funkcja aktywacji w warstwie
ukrytej jest funkcja tangensoidalna (tansig). W warstwie wyjscio-
wej (output) zastosowano liniowa funkcje aktywacji.

Zadaniem postawionym treningowi sieci byta aproksymacja
(fitting a function) wynikéw obliczen parametréw elektrycznych
i statystycznych przeprowadzonych na podstawie analizowanych
danych dla wynikéw otrzymanych z wykonanych obliczen i analiz
badanych przebiegdw. Obliczonymi parametrami statystyczny-
mi byly: wariancja, odchylenie standardowe, skosno$é, kurtoza.
Danymi otrzymanymi z wykonanych obliczen i analiz badanych
przebiegow byty: wartos¢ Srednia, wartoS¢ skuteczna, media-
na, minimum, maksimum, rozstep oraz wspétczynnik ksztattu,
wspdtczynnik szczytu, wspbtczynnik eksperymentalny, tj. (war-
to$é max)/(wartoS¢ srednia).

Celem badar byto okreslenie funkgji, ktora taczytaby okreslo-
nymi zaleznoSciami mozliwe do otrzymania w trakcie pomiarow
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Rys. 1. Przebieg zmiennosci pradu w podstacji trakcyjnej ,R”
w godz. 6:00-8:00
Zrédfo: oprac. wiasne.
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Rys. 2. Blok sieci neuronowej utworzonej w Srodowisku Simulink
Zrodto: oprac. whasne.

dane pomiarowe oraz dane elektryczne i statystyczne wynikajg-

ce z obliczen przeprowadzonych po ich zgromadzeniu.
Przedstawione ponizej (pkt 3.2) wyniki uzyskano dla nastepu-

jacego ustawienia parametréw uczenia sie sieci neuronowej [1]:

0 maksymalna liczba epok uczenia sie: 100,

Q wspdtczynnik btedu treningu sieci: 0,

wspotczynnik szybkoSci uczenia sie sieci: 0,01,

inkrement wspdtczynnika szybkosci uczenia sie sieci: 1,05,

dekrement wspdtczynnika szybkosci uczenia sie sieci: 0,7,

liczba btednych powtérzen treningu sieci: 6,

maksymalny inkrement wydajnosci sieci: 1,04,

momentum: 0,9,

minimalny btad gradientu treningu sieci: 10,

liczba powt6rzef pomiedzy przedstawieniem wyniku uczenia

sie sieci: 25,

Eksperymentalny, tj. max/sr
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Rys. 3. Struktura utworzonej sieci neuronowej
Zrédto: oprac. wiasne.

0 maksymalny czas treningu sieci: nieskoiczonosc.

Do uczenia sie sieci neuronowej zastosowano trening sie-
ci jednokierunkowej (do 3 warstw) wg algorytmu Leveneberga
- Marquardta.

2.2. Przeprowadzenie obliczen

Na rysunku 4 przedstawiono wyniki uzyskane z treningu (Train-

ing), walidacji (Validation) i testu (Test) sztucznej sieci neu-
ronowej w postaci histogramu btedu (Error

Tab. 1. Parametry elektryczne i statystyczne dla zatozonego szczytu porannego Histogram).
Podstacja B R P Na rysunku 5 przedstawiono wykres ob-
Zakres czasowy 6:00-7:00 7:00-8:00 6:00-7:00 7:00-8:00 6:00-7:00 7:00-8:00 razujacy wydajnos¢ .uczenia Sie_; SSN. Na ps_i
Warto¢ érednia [kA] 06191 06829 07439 08881 03138 04025 Zednych przedstawiono funkcje wydajnosci.
Mediana [kA] 05896 06544 07168 08616 02012 03848 ﬂg’ , I;t'mle( /\%gij g‘;z‘grggﬁfrtgr ti+argsser)e<'1\1r2
Wertod¢ miimalna A 01208 00880 00312 00704 0004  0A0B4 | (oo octa zapisane poszczegbine
Wartoé¢ maksymalna [KA] 18888 1605 14928 21624 07816 08488 | oroki uozenia sie sieci. Najlepsza walidacje
Rozstep [kA] 17680 15176 14616 20020 07112 07404 | wydajnoSci sieci neuronowej uktad osiggnat
Wariancja [kA] 00477 00589 00212 00478 00125 00159 | dia epoki nr 12 i wyniosta ona 0,00062684.
Odchylenie standardowe [kA] 02184 02426 01457 02186 0,118 10,1260 | Wida¢, ze uktad sieci neuronowej przetwarzat
Skoénosé [ 09333 0587 07389 09710 06146 04873 algorytm uczenia sie jeszcze przez 6 epok
Kurtoza [ 46508 34000 32639 47379 28475 2845 W Celu potwierdzenia domniemanego mini-
Wspdlczynnik ksztattu [ 10604 10612 10190 10298 10615 10478 ~mMum globalnego dia postawionego zadania
Wspdiczynnik szczytu [ 28771 22155 19692 23642 23460 20125 Eggki“ﬁvrm{zé’geépiﬁi“ﬁtr”fge \;iljeg(lzz(rgsjei’zltgnd-
Wspdlozynnik eksperymentalny [] 30500 2,351 20066 24347 24904 2,087

Zrédfo: oprac. wiasne.

dencja spadkowa testow walidacji uczenia sie
sztucznej sieci neuronowej (SSN).
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Zrodto: oprac. wiasne.

Rysunek 6 prezentuje wyniki regresji dla treningu, walidacji,
testu i wypadkowej regresji dla wszystkich danych przeznaczo-
nych do treningu SSN z nauczycielem. Na rysunku tym na osi
rzednych zaprezentowane sa wyniki, jakie podaje sie¢ neuro-
nowa dla zadanych parametrow wejSciowych - wedtug rysunku
2 (przeliczone wyniki pomiaréw w rozdzielni napiecia statego
kolejowej podstacji trakcyjnej). Na osi odcietych prezentowa-
ne sg wartosci wyniku rzeczywistego (targets), do ktorego wy-
niki podawane przez wytrenowang sie¢ neuronowg powinny
zmierzaé.

Training: R=0.99954

Validation R=0 99947
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Rys. 5. Wydajno$¢ uczenia sie sztucznej sieci neuronowej
Zrédto: oprac. wiasne.

Wynik regresji R = 1 oznacza, ze istnieje jednoznaczne odwzo-
rowanie pomiedzy wartoscig rzeczywistg (z pomiaru lub symula-
Cji - target) a odpowiedzig sieci neuronowej (output).

Wyniki dla opisanego wyzej przypadku sg nastepujace: dla da-
nych przeznaczonych dla treningu sieci R = 0,99954. Dane te
stanowity 70% wszystkich danych wykorzystanych na uczenie sie
SSN z nauczycielem. Dla danych przeznaczonych na walidacje
sieci R = 0,99947. Dane te stanowity 15% wszystkich danych wy-
korzystanych na uczenie SSN z nauczycielem. Dla danych prze-
znaczonych na testy sieci R = 0,98597. Dane te stanowity 15%
wszystkich danych wykorzystanych na uczenie sie
SSN z nauczycielem. Dla wszystkich danych po-
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miarowych wypadkowa regresja R = 0,99746.

Trening, walidacja i test sg wykonywane podczas
procedury uczenia sie sieci neuronowe;j.

Na rysunku 7 przedstawiono wybrane parametry
SSN dla kolejnych epok uczenia sie. Jak widac, gra-
dient dla 18 epoki uczenia sie wynosi 0,010243.
Wspbtczynnik Mu dla tej epoki rowna sie 10.

Podsumowanie
Pomimo faktu, iz wyniki obliczef wygladaja obiecu-
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All: R=0.99746

jaco, pamieta¢ nalezy, ze wielkoSci statystyczne -
miedzy innymi takie jak wariancja czy tez odchyle-
nie standardowe - zaleza od wartosci chwilowych
sygnatow mierzonych. W zwigzku z powyzszym
w celu zmniejszenia btedu sieci nalezatoby wpro-
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wadzié do grona warto$ci wejsciowych zbidr warto-
Sci chwilowych mierzonych przez te aparature.
Zapoznanie sie z mozliwoSciami wykorzysta-
nia sieci neuronowych w badaniach parametrow
zmiennoSci obcigzen trakcyjnych powinno przy-
czyni¢ sie do powstania koncepcji z zakresu jako-
Sciowych zmian w projektowaniu i budowie ukfa-
dow zasilania dla linii kolejowych i tramwajowych.
W efekcie powinno to przynieS¢ ograniczenie zu-

40 30 20 -10 1] 10 -40 -30 -20
Target

Rys. 6. Wyniki regresji dla treningu, walidacji, testu i wypadkowej regresji dla wszyst-

kich danych przeznaczonych do treningu SSN z nauczycielem
Zrédto: oprac. wiasne.
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- zycia energii, a w szczegblnosci roznego rodzaju
strat w systemie zasilania. Kolejnym pozytywnym
efektem powinna byé poprawa ekonomiczne;
konkurencyjnosci elektrycznego transportu szy-
nowego oraz ograniczenie emisji szkodliwych
czynnikéw do atmosfery.
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