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MODELOWANIE NEURONALNE ROZWOJU
SYSTEMU ELEKTROENERGETYCZNEGO.
CZESC 2. MODELE SYSTEMU IEEE RTS

W pracy zamieszczono wybrane wyniki badan dotyczace modelowania neuralnego
rozwoju systemu elektroenergetycznego na bazie danych testowych IEEE RTS 96.,
m.in.: sposob tworzenia macierzy danych wejsciowych oraz wyjsciowych, sposob
doboru parametréw sieci, itp. W wyniku projektowania i uczenia SSN uzyskano modele
rozwoju SEE, ktore poddano badaniom wrazliwo$ci m.in. na zmiang liczby warstw
ukrytych oraz liczby neuronow w warstwie.

SEOWA KLUCZOWE: sztuczne sieci neuronowe, dane testowe IEEE RTS, rozwoj
systemu elektroenergetycznego, srodowisko MATLABA i Simulinka, badanie wrazliwosci

1. BAZA DANYCH TESTOWYCH IEEE RTS

Istnieja rézne metody modelowania, m.in.: analityczne, identyfikacyjne,
neuronalne, ewolucyjne, rozmyte, itp. [2, 5-7]. W niniejszej pracy do
modelowania wykorzystano metode modelowania neuronalnego polegajaca na
projektowaniu i uczeniu sztucznej sieci neuronowej (SSN) modelu rozwoju
systemu elektroenergetycznego (SEE lub system EE). Dobor architektury SSN
oraz metody jej uczenia w rozwazanym przypadku zalezaly od natury rozwoju
systemu EE. W celu przeprowadzenia eksperymentow badawczych
przygotowano dane uczace i testujace na bazie danych liczbowych pierwszego
obszaru systemu testowego IEEE RTS 96', ktory zbudowany jest z 73 weztow,
120 gat¢zi oraz 96 jednostek wytworczych, o tacznej mocy 10 215 MW [1, 3,
6]. Jako wielkosci wejsciowe przyjeto: u; — dlugos$c linii elektroenergetycznej
[km], u, — czestos¢ zaklocen trwatych [1/h], u; - czas trwania zaklocenia
trwatego [h], us — czgsto$¢ zaklocen przemijajagcych [1/h], us — impedancja

! System RTS w swojej poczatkowej wersji (RTS 79) skfadat si¢ tylko z jednego obszaru. W roku 1986 jego
dane uzupetniono w wyniku czego powstat system RTS 79/86, posiadal on 38 gatezi i 24 wezty. System ten
jednak byt zbyt stabo rozbudowany,. z tych przyczyn podjeto decyzj¢ o opracowaniu nowszej wersji systemu,
ktora nosi nazwe RTS 96.

* Uniwersytet Przyrodniczo-Humanistyczny w Siedlcach.
** Koto Naukowe Informatykow GENBIT, UPH w Siedlcach.
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galezi [Q], ug — impedancja gatezi [Q], u; — susceptancja bocznika (sktadowa
bierna admitancji bocznika) [S], ug — obcigzalno$¢ znamionowa ciaggla [MVA],
Uy — obcigzalno$¢ awaryjna dtlugotrwata [MVA], ujo — obcigzalno$¢ awaryjna
krotkotrwata [MVA], u;; — moc jednostki wytworczej [MW], u;, — generowana
moc czynna [MW], uj;3 — generowana moc bierna [MVA], u;; — maksymalne
ograniczenie mocy biernej [MVA], u;s — minimalne ograniczenie mocy biernej
[MVA], uys - napiecie zadane w we¢zle generatorowym [kV].

Natomiast jako wielko$ci wyj$ciowe przyjeto: y; — obcigzenie czynne [MW],
y» — obcigzenie bierne [MVA] oraz y; — napigcie znamionowe [kV]. Przy
budowie schematu polaczen kazdego wezta generacyjnego oraz wezla
odbiorczego, parametry weztdow Dbilansujgcych wystepujacych pomigdzy
wezlem generacyjnym 1 we¢zlem odbiorczym oraz parametry wezla
poczatkowego i koncowego traktowano jako parametry wspoélne - rys. 1.
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Rys. 1. Przyklad opracowania parametréw na potrzeby uczenia SSN modele rozwoju
SEE. Oznaczenia w tekscie. Zrddto: [1, 3, 4, 6-7]

Sumowano ze sobg dlugosci wszystkich potaczen miedzy weztami
sktadajacych si¢ na caly wezet generacyjno-odbiorczy, a pozostale parametry
usredniano bioragc pod uwage liczbe weztdw sktadajacych si¢ na dane
polaczenie. Przygotowane dane poddano normaizacji i jako dwie macierze (tzw.
pary trenujace) zostaty aimportowane do przestrzeni roboczej Workspace.

2. PROJEKTOWANIE I UCZENIE SSN

Projektowanie SSN przeprowadzono z wykorzystaniem programu Neural
Network Toolbox (NNT). Przyjeto 16 wielkosci wejsciowych oraz 3 wielkoSci
wyjsciowe. Dysponowano 60 parami danych trenujacych. W przestrzeni
roboczej byly to macierze o strukturze 16 x 60 (macierz wielkos$ci wejsciowych)
oraz macierz o strukturze 3x60 (macierz wielkos$ci wyj$ciowych) — tabela 1.

Dobrano do eksperymentu dwie struktury SSN, to jest: Cascade-Forward
Backpropagation oraz Feed Forward Backpropagation, wykorzystujagce metode
wstecznej propagacji biedu.
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do uczenia SSN. Zrédto [4]
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W wyniku uczenia SSN o liczbie neuronéw wejsciowych oraz wyjsciowych
odpowiadajacej liczbom wielko$ci macierzy uczacej wejSciowej i macierzy
wyjsciowe] otrzymano przebiegi jak na rys. 2. Btad uczenia SSN (Train) spadt o
jeden rzad wielkosci po 6 epokach uczenia, a testowanie i walidacja niewiele
poprawily efekt uczenia. W celu zbadania wrazliwo$ci uczenia SSN
przeprowadzono eksperymenty zwigzane ze zmiang takich parametréow jak np.:
liczbe warstw ukrytych, liczb¢ neuronow w kazdej warstwie ukrytej, funkcje
aktywacji, regul¢ uczenia, itp. W wyniku uczenia otrzymano katalog modeli,
sposrod ktorych wybrane modele zamieszczono w tabeli 1.

Najlepsze wyniki otrzymano w przypadku sieci neuronowej o strukturze z
jedng warstwa ukrytg posiadajaca 10 neuronow. W przypadku sieci
neuronowych, ktorym jako dane uczace wejsciowe, oraz nade uczace
wyjsciowe podawano dane przed normalizacjg wyniki uczenia oraz wielkosci
popetianych btedow byly nie do przyjecia.

Po zmianie danych uczgcych na dane poddane normalizacji proces uczenia
okazat si¢ duzo efektywniejszy, a blad uczenia w przypadku niektérych SSN,
ktére uczone byly na danych znormalizowanych macierzach wielkosci
wejsciowych i wyjsciowych osiagal doktadnosé rzedu 10°.

Best Validation Performance is 3.6355e-05 at epoch 3

107 F

Train
Validation
Test

Mean Squared Error (mse)
>
IS

6 Epochs

Rys. 2. Przyktad przebiegu bledu uczenia, btedu testowania oraz btedu walidacji.
Oznaczenia: Epochs - epoki uczenia, Mean Squared Error — btad sredniokwadratowy,
Train — przebieg bledu uczenia, Validation — przebieg bledu walidacji, Test — przebieg btedu
testowania, Best — najlepszy wynik.w tekscie. Zrodto: [4]

Przyktady SSN uczonych na danych poddanych normalizacji zamieszczono
w tabeli 2.
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Tabela 2. Parametry sieci, wykresy przebiegu uczenia, oraz wartoSci wyjsciowe sieci

po zestawieniu z wartosciami wyjéciowymi uczacymi. Zrédto: [4]

Parametry sieci:

Liczba neurondéw: 10; Liczba warstw: 2; Funkcja aktywacji: Transig;
Typ sieci: Feed-forward backprop; Funkcja trenujaca: TRAINLM

Mean Squared Error (mse)

Best Validation Performance Is 3.4415e-05at epoch 4

Nazwa : [EEEnModell 1

Oznaczenia :

*Epochs - epoki uczenia,
*Mean Squared Error — biad
sredniokwadratowy,
*Train — przebieg bledu uczenia,
*Validation — przebieg biedu
walidacji,

*Test — przebieg bledu testowania,
*Best — najlepszy wynik.

B scope?

ELIEERIELLIER

Dokladno§é¢ generowanego napiecia
znamionowego [kV] przez model
neuronowy SEE w odniesieniu do
napiecia zZnamionowego systemu
rzeczywistego.

Doktadnos¢ generowanego obcigZenia
czynnego [NMW] przez model neuronowy

SEE w odniesieniu do obcigzenia
CZynnego systemu  rzeczywistego.
Dokiadnos¢ generowanego obcigZenia
biernego [Mvar] przez model
neuronowy SEE w odniesieniu do
obcigzenia biernego systemu

rzeczywistego.
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3. UWAGI KONCOWE

Projektowanie i uczenie SSN wymaga ustalenia odpowiednio dobranych do
modelowanego zjawiska wielkoSci wejSciowych oraz wielkosci wyjsciowych, a
takze m.in. funkcji aktywacji i reguly uczenia SSN. W efekcie koncowym
modelem neuronalnym jest model rozwoju SEE, na ktéry sktadajg si¢: sumator
iloczynow macierzy wag i wielkosci wejsciowych oraz funkcja aktywacji o
argumencie ww. sumatora. Badania wrazliwosci modelu rozwoju wskazuja na
kierunki poprawy parametrow i struktury modelu. Szczegodlnie wrazliwy jest
model na zmiang liczby warstw ukrytych oraz liczby neuronéw w warstwie.
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NEURONAL MODELING OF POWER SYSTEM DEVELOPMENT.
PART 2. MODELS OF IEEE RTS SYSTEM

The paper presents selected results of research on the modeling of neural
development of the power system test data based on the IEEE RTS 96, m.in .: how to
create a matrix of data input and output, how to select the network parameters and the
like. As a result of learning design and development of the ANN models were obtained
SEE, which has been tested sensitivity among to change the number of hidden layers and
the number of neurons in a layer.



