68

doi: 10.46793/EEE22-4.68Z

€22 energija, ekonomija, ekologija, 2022, god. XXIV, br. 4
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Procena mesta nastanka kvara na elektricnom vodu primenom
vestackih neuralnih mreza

Fault Location on Extra-High Voltage Transmission Lines Using
Neural Networks
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Rezime - U ovom radu je obradena jedna relativno nova metoda
za procenu mesta nastanka kvara na vodu, koja se bazira na
primeni neuralnih mreZa. Kako bi se izvrsila provera efikasnosti
ove metode, u programskom paketu MATLAB/Simulink je
formiran model jednostavnog EES-a, koji &ine dve
visokonaponske mreze (ekvivalentirane ~ Tevenenovim
generatorom) povezane 100 km dugackim dalekovodom.
Pomocu ovog programskog paketa su simulirani razliciti tipovi
kvarova na razli¢itim pozicijama na vodu. Vrednosti faznih struja
i medufaznih napona koje generiSu ovi kvarovi predstavljaju
podatke koji se dovode na ulaz neuralne mreZe. Na osnovu ovih
ulaznih veli¢ina i izlazne vrednosti koja je jednaka stvarnom
rastojanju mesta kvara od pocetka voda (odnosno pozicije
lokatora kvara), moguce je izvrsiti obucavanje neuralne mreze.
Obucavanje neuralne mreze je izvrSeno pomocu softverskog
alata nntool (eng. Neural Network Toolbox), koji je sastavni deo
programskog paketa MATLAB.

Kljuéne reéi - lokacija kvara, dalekovod, neuralne mreze,
MATLAB/Simulink

Abstract - This paper deals with the application of neural
networks to fault location on extra-high voltage (EHV)
transmission lines. A relatively simple power system, consisting
of two 220 kV power grids connected with one transmission line,
has been modelled using MATLAB/Simulink software.
Simulating different fault scenarios (fault types, locations,
resistances, and inception angles), the proposed neural network
fault locator was trained using various sets of terminal line data
(line-to-line voltages and phase currents). Feedforward networks
have been employed along with the backpropagation algorithm.
An analysis of the neural networks with a varying number of
hidden layers and neurons per hidden layer has been performed
in order to validate the choice of the neural networks in each
step. All analyses were carried out using Neural Network
Toolbox.

Index Terms - Fault location, Transmission Neural

networks, MATLAB/Simulink
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I Uvob

Kada se dogodi kvar na vodu, reagovace sistem relejne zastite
i iskljuciti vod iz pogona. Koliko ¢e vod biti van pogona
zavisi od kompleksnosti kvara i brzine lociranja kvara. Distantni
zastitni uredaji novije generacije sadrze funkciju lokacije kvara,
koja je od izuzetnog znacaja zbog toga Sto su kvarovi na
vodovima Cesto vizuelno neprimetni. Vecina zaStitnih uredaja
locira mesto kvara na vodu na osnovu proracuna impedanse do
mesta kvara [1].

U ovom radu je obradena jedna relativno nova metoda za
procenu mesta nastanka kvara na vodu, koja se bazira na primeni
neuralnih mreZa. Ova metoda je sve popularnija, uzimajuéi u
obzir da se pomocu iste kvar locira sa manjom greskom i
znacajno brze u odnosu na metodu merenja impedanse do mesta
kvara. Uopsteno govoreé¢i, princip lokacije kvara na vodu
primenom neuralnih mreZa se zasniva na tome da se neuralna
mreZa obucava na osnovu unapred poznatih ulaznih i izlaznih
podataka. Izlazni podatak je rastojanje mesta kvara od pozicije
lokatora kvara, dok je vektor ulaznih podataka definisan
efektivnim vrednostima faznih struja i medufaznih napona voda.
Nakon zavr3enog procesa obuéavanja, neuralna mreza se testira
tako Sto, na osnovu datih ulaznih podataka, ista na svom izlazu
daje procenjene vrednosti rastojanja mesta kvara od lokatora
kvara. Razlika procenjene i stvarne vrednosti lokacije kvara mora
biti manja od unapred definisane minimalne vrednosti.

I1 UvOD U NEURALNE MREZE

Neuralna mreZa se moze opisati kao skup jednostavnih procesora
organizaciono podeljenihn  u viSe slojeva (eng. layers).
U zavisnosti od izabrane strukture neuralne mreze, veze izmedu
ovih procesora (koje su inspirisane vezama izmedu bioloSkih
elementarnih neurona, te otuda i naziv neuralna mreza) mogu biti
realizovane na razli¢ite nacine. Generalno, postoje dva osnovna
tipa struktura neuralnih mreza. Prvi tip mreza su takozvane
feedforward neuralne mreZe, kod kojih se izlazi iz procesora ne
vra¢aju kao ulazi u procesore koji pripadaju istom sloju ili
prethodnim slojevima. Drugi tip strukture neuralne mreZe je
feedback neuralna mreza, koje imaju osobinu da se izlazi iz
procesora vracaju kao ulazi u procesore koji pripadaju istom
sloju ili prethodnim slojevima [2]. Uzimajuci u obzir to da je u
isto vreme i veoma efikasna i veoma jednostavna, u ovom radu
¢e se koristiti samo prvi tip strukture neuralnih mreza, te ¢e se iz
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tog razloga isti detaljnije obraditi. Medutim, da bi se to ucinilo,
najpre je potrebno objasniti model procesorskog elementa.
A. Model procesorskog elementa

Klasi¢an model jednog procesorskog elementa [2], koji je deo
neuralne mreze, prikazan je na slici 1.

fo) —Ob

Slika 1. Model procesorskog elementa

Veli¢ine a;, a,, as,..., ay predstavljaju vrednosti dobijene na
izlazima iz procesora koji pripadaju prethodnom sloju, dok ¢
predstavlja sumu ovih veli¢ina prethodno pomnozenih tezinskim
koeficijentima wy, W, Ws,..., Wy i teZinskog koeficijenta wy:

N
Q= Z w;a; +wg 1)
i=1

U izrazu (1) tezinski koeficijent wy oznacava aktivacioni prag
(eng. bias) procesorskog elementa, dok teZinski koeficijenti wy,
Wp, Ws,..., Wy predstavljaju snhagu sinapsi kojima se ka
posmatranom procesorskom elementu prenose pobudni signali sa
procesorskih elemenata iz prethodnog sloja neuralne mreze.
Ukoliko je vrednost tezinskog koeficijenta ve¢a od 0, sinapsa je
eksitorna, dok je u slucaju negativne vrednosti koeficijenta
sinapsa inhibiraju¢a. Ako izmedu dva procesorska elementa
neuralne mreze ne postoji veza, vrednost odgovarajuceg
tezinskog koeficijenta je jednaka nuli.

Cilj uvodenja takozvanog bias elementa, koji je nezavisan od
izlaza iz procesorskih elemenata prethodnog sloja, jeste znacajno
brza konvergencija vrednosti koja se dobija na izlazu iz neuralne
mreze ka odgovarajucoj zeljenoj vrednosti (StaviSe, u nekim
slu¢ajevima je ova konvergencija nemoguca ukoliko se ne uvedu
bias elementi).

Izlaz iz posmatranog procesorskog elementa je jednak vrednosti
takozvane aktivacione funkcije ili funkcije prenosa:

b=f(p) = f(Z wia; + w0> @)
i=1

U ovom radu je za tip aktivacione funkcije izabrana unipolarna
sigmoidna funkcija, koja je definisana jednac¢inom [2]:

1

1+e % ®

flp) =
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B. Feedforward neuralne mreze

Feedforward neuralna mreZa je relativno jednostavan tip
neuralne mreZe, kod koje je prenos (pobudnog) signala usmeren
od ulaznih ka izlaznim ¢vorovima (procesorskim elementima)
mreZe. Na slici 2 je prikazana struktura viSeslojne feedforward
neuralne mreze. UopSteno govoreci, ova mreza se sastoji od tri
sloja. Prvi sloj je ulazni sloj, koji ¢ine ulazni podaci, odnosno
veli¢ine koje se dovode na ulaz neuralne mreze. Nakon ulaznog
sloja slede jedan ili viSe skrivenih slojeva, koji su klju¢ni za
obucavanje neuralne mreZe. Broj skrivenih slojeva, kao i broj
procesorskih elemenata svakog skrivenog sloja, se odreduju u
toku procesa obu¢avanja mreze i menjaju sve dok razlika izmedu
vrednosti na izlazu iz neuralne mreze i o¢ekivanih izlaznih
vrednosti ne bude ispod unapred definisane minimalne vrednosti.
Gledano iz perspektive korisnika neuralne mreze ovo predstavlja
nedostatak iste, zato Sto ne postoji jasno definisano uputstvo
pomoc¢u kojeg se mozZe barem priblizno odrediti konfiguracija
skrivenih slojeva. Medutim, gledaju¢i Siru sliku, nedefinisana
konfiguracija skrivenih slojeva se moze uzeti i kao prednost
neuralnih mreza, jer se na taj nain problematika generalizuje,
§to znadi da se neuralne mreze mogu koristiti u mnogobrojnim
primenama. Kona¢no, tre¢i sloj predstavlja izlazni sloj, odnosno
vrednosti na izlazu iz neuralne mreZe [2].

Bias elementi

Y1

Yns

Skriveni Izlazni
sloj sloj(evi) sloj

Slika 2. Struktura viSeslojne feedforward neuralne mreze

Konkretno, na slici 2 je prikazana struktura dvoslojne neuralne
mreze. Broj ulaznih podataka, odnosno veli¢ina koje se dovode
na ulaz neuralne mreZe, jednak je N. Dalje, broj procesorskih
elemenata prvog i drugog skrivenog sloja je N1 i N2,
respektivno. Na kraju, broj izlaznih signala iz neuralne mreze je
jednak N3. Ulaz svakog procesorskog elementa prvog skrivenog
sloja je povezan sa elementima ulaznog sloja (ulaznim
podacima), dok je ulaz svakog procesorskog elementa drugog
skrivenog sloja povezan sa izlazima svih procesorskih elemenata
prvog skrivenog sloja, kao i sa bias elementom ovog sloja. Veze
izmedu ovih elemenata su definisane odgovaraju¢im tezinskim
koeficijentima.

Vrednosti izlaznih signala iz procesorskih elemenata i-tog sloja
se odreduju na osnovu sledeceg izraza [2]:
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pi=fiWigi_1) 4)
gde su:

P; = [pi1 Piz -+ pinilT — vektor izlaznih signala i-tog sloja

Wi1o
W, = [ ;

Win;o Win;N;_4
izmedu i-1 i i-tog sloja

Wiin;_,
: l — matrica teZinskih koeficijenata

X, i=1
9!'—1:“1] i =23,.., N,
pi_l ’ 2 10y ey AV

U prethodnom izrazu, X oznacava vektor ulaznih veli¢ina, a f;
aktivacionu funkciju procesorskih elemenata i-tog sloja.

Vektor izlaznih veli¢ina, odnosno vrednosti koje se dobijaju na
izlazu iz neuralne mreze, odreden je sa [2]:

Yy=p3=[y1y2 ynsl" (5)

Proces obucavanja neuralne mreze je sledeci: na osnovu ulaznih
podataka se pomocu izraza (4) raCunaju izlazni signali iz
procesorskih elemenata svakog sloja. Zatim se, u slucaju da
vrednosti dobijene na izlazu iz neuralne mreZe ne odgovaraju
zeljenim, tezinski koeficijenti preracunavaju. Na koji nacin ¢e se
vrsiti proracun novih vrednosti tezinskih koeficijenata zavisi od
tipa obucavanja neuralnih mreza, odnosno od toga koji se podaci
koriste za obucavanje neuralnih mreza (da li i ulazni i izlazni
podaci, samo ulazni podaci ili samo ulazni podaci sa
odgovarajuc¢im izlaznim bitovima).

C. Obucavanje neuralnih mreza

Neuralna mreza se obucava u cilju sticanja Zeljenog znanja.
Prilikom procesa obucavanja tezinski koeficijenti se
preracunavaju sve dok razlika izmedu rezultata dobijenih na
izlazu iz neuralne mreze i Zeljenih rezultata ne bude
zadovoljavajuc¢a. Po okoncanju ovog procesa neuralna mreza
poseduje sposobnost generalizacije, odnosno generisanja
zadovoljavajuéih izlaza i za ulazne signale koji se ne koriste u
procesu obucavanja. Postoje dva tipa obufavanja neuralnih
mreza: strukturalno i parametarsko obucavanje.

Pod strukturalnim obucavanjem podrazumeva se promena broja
skrivenih slojeva, kao i broja procesorskih elemenata svakog
skrivenog sloja, sve dok se ne dobiju Zeljeni rezultati. Ova vrsta
obucavanja neuralne mreze predstavlja mozda i najtezi zadatak
za korisnika iste, zato $to ne postoji jasno definisano uputstvo
koje se ti¢e optimalnog izbora strukture neuralne mreze.
Uopsteno govoreéi, korisnik treba da iznova i iznova menja
strukturu neuralne mreze sve dok ne dobije Zeljene rezultate.
Struktura neuralne mreZe ne sme da bude ni previSe jednostavna
ni previse komplikovana. U slu€aju previSe jednostavne strukture
(eng. underfitting), odnosno premalog broja procesorskih
elemenata, neuralna mreza neée biti u moguénosti da daje Zeljene
rezultate. Sa druge strane, ako je struktura neuralne mreze isuvise
komplikovana, velike su Sanse da ¢e model neuralne mreZe biti
previSe prilagoden (eng. overfitting). To znaéi da ¢e neuralna
mreZa prilikom procesa obucavanja davati vrlo dobre rezultate,
dok ¢e rezultati prilikom procesa testiranja iste, sa do tada
nepoznatim ulaznim podacima, biti l03i.
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Parametarsko obucavanje predstavlja preracunavanje vrednosti
tezinskih koeficijenata u cilju postizanja Zeljenih performansi.
Razlikuju se sledeéi tipovi parametarskog obucavanja:
obucavanje sa nadzorom (supervised obu¢avanje), obucavanje sa
podsticajem (reinforcement obucavanje) i samoobucavanje
(unsupervised obucavanje). Kod obudavanja sa nadzorom,
neuralna mreZza se obucava tako Sto su prilikom svakog
preracunavanja tezinskoh koeficijenata unapred poznati i ulazni i
izlazni podaci. Na osnovu toga se moze znati da li su, pri
odredenim vrednostima teZinskih koeficijenata, rezultati dobijeni
na izlazu iz neuralne mreze adekvatni. U sluéaju obucavanja sa
podsticajem, neuralna mreZa dobija informacije o tome kakav
izlaz generiSe i to najéesc¢e u vidu jednog bita (dobar ili los). Kod
samoobucavanja Su poznati samo ulazni podaci, te se stoga ovaj
tip obudavanja ne moze koristiti u sluc¢aju feedforward strukture
neuralne mreZze.

S obzirom na to da je tema rada procena mesta nastanka kvara na
vodu primenom neuralnih mreZa, te da su poznati i ulazni podaci
(merene vrednosti napona i struja) i izlazni podaci (stvarno
rastojanje od mesta kvara do lokatora kvara), ovde ¢e se koristiti
prvi tip obucavanja, odnosno obuéavanje sa nadzorom. Jedan od
najéeS¢e koriS¢enih algoritama za obucavanje neuralne mreZe,
koji se koristi kod ovog tipa obulavanja, jeste takozvani
algoritam za obucavanje propagacijom greske unazad (eng.
backpropagation), koji ¢e biti objasnjen u nastavku [2].

1) Algoritam propagacije greske unazad

Na slici 3 je prikazana neuralna mreZa na koju se dovode dve
ulazne veli¢ine i koja daje dva izlazna podatka. Takode, ova

neuralna mreza sadrzi jedan skriveni sloj sa dva procesorska
elementa.

Slika 3. Struktura jednostavne feedforward neuralne mreze

Kako bi proracun bio $to jednostavniji, pretpostavimo da bias
elemementi imaju konstantne vrednosti, jednake redom b, i b,.
Usvaja se da su sve aktivacione funkcije, na osnovu kojih se
odreduje izlazna vrednost procesorskih elemenata u skrivenom i
izlaznom sloju, oblika unipolarne sigmoidne funkcije. Neka su

pocetne vrednosti tezinskih koeficijenata  jednake
w®w . wiD Cilj je odrediti vrednosti ovih teZinskih
koeficijenata nakon jedne propagacije greSke unazad:
w® L@ @
1 ) 2 ) ) 8 .

Vrednosti koje dolaze na ulaz u procesorske elemente skrivenog

sloja su:

i 1
h§"=x1-w1()

i 1
h‘2"=x1-w3()

+x2 'Wz(l) +b1

6
+x2'W£1)+b1 ()
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Na osnovu vrednosti koje su dobijene pomocu izraza (6),
uzimajuéi u obzir da je aktivaciona funkcija oblika unipolarne

sigmoidne funkcije, odreduju se vrednosti na izlazu iz
procesorskih elemenata skrivenog sloja:
hout — 1 _
! 1+ e~ "
. (7)
hout — _
’ 1+ e~Mn"

Vrednosti koje dolaze na ulaz u procesorske elemente izlaznog
sloja su:

yit = hgut - wi + hgut - wi + b,
, ®)
yit = hJHt - W7(1) + hgut - Wél) + b,

Konaéno, vrednosti na izlazu iz procesorskih elemenata izlaznog
sloja su:

yout = 1 i
! 1+ e 1"
] ©
ygut = in
14 e M2

Kako je cilj ovog algoritma za obu€avanje neuralnih mreZa
minimiziranje razlike izmedu Zeljenih i generisanih izlaza mreze,
uvodi se kriterijumska funkcija obuCavanja (funkcija greske)
kojom se, nakon propagacije ulaznog vektora X = [x; x,] kroz
neuralnu mrezu, odreduje koliko je izlaz mreze blizak Zeljenom
izlazu:

N

1
Etotal = EZ(Tn - ygut)z (10)

n=1
gde T, oznacava zeljene vrednosti, a N ukupan broj izlaza iz
neuralne mreze.

Ako se usvoji da su olekivane (Zeljene) vrednosti na izlazu iz
neuralne mreze T, i T,, tada je funkcija greske odredena sa:

1 1
Eiotaw = E1 + E; = E (T, — qut)z + E(Tz - ygut)z (11)

Sada se propagacijom ukupne greske vr§i preraunavanje
tezinskih koeficijenata. Prvo ¢e se izvrsiti proracun novih
vrednosti koeficijenata wg,..., wg.

GreSka procene vrednosti teZinskog koeficijenta ws je:

aEtotal
ows

weTToT =

(12)
Kako ukupna greSka E,,:; nije funkcija teZzinskog koeficijenta
ws, parcijalni izvod dat u (12) ¢e se odrediti na slede¢i nadin:

error _ 0Etotar _ OErotal . ayy* . a}’1in
ows Ayt oy

Wsg (13)

owsg

Vrednost tezinskog koeficijenta ws nakon jedne propagacije
greSke unazad je jednaka:

WS(Z) — Ws(l) -7 Wgrror (14)
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Parametar n je tzv. koeficijent obu¢avanja, ¢ija se vrednost moze
birati u opsegu (0,1).

Nove vrednosti tezinskih koeficijenata wg, w; i wg se raunaju
na sli¢an nacin.

Zatim se vrSi proracun novih vrednosti koeficijenata wy,..., w,.
GreSka procene vrednosti tezinskog koeficijenta w, je:

aEtotal
ow,

error _

Wy (15)

Opet, kako ukupna greSka E,,. nije funkcija teZinskog
koeficijenta w,, parcijalni izvod dat u (15) ¢e se odrediti na
sledeci nacin:

aEtotal aEtotal 6hgut ahin

dw,  0he™ gh

0E, dys™* dyy"
ayzout ayzin ahtlmt

WIETT'OT —

owy

. 16
aEtotal _ aEl aYIout ay{n ( )

ahtlaut - aylout aylin ahtlaut

Vrednost teZinskog koeficijenta w, nakon jedne propagacije
greSke unazad je jednaka:

error

Wl(z) — Wl(l) - (17)

Princip odredivanja vrednosti tezinskih koeficijenata w,, ws i w,
nakon jedne propagacije greSke unazad je analogan opisanom
principu odredivanja nove vrednosti tezinskog koeficijenta w; .

2) Proces obucavanja neuralne mreze

Kompletan proces obuCavanja neuralne mreZze obuhvata dve
faze: fazu obudavanja i fazu testiranja neuralne mreZe.
Generalno, preporuka je da se koriste razli¢iti ulazni podaci za
obucavanje i testiranje neuralne mreZze.

U procesu obucavanja neuralne mreZe, najpre se uvedu
(proizvoljne) pocetne vrednosti tezinskih i bias koeficijenata.
Nakon toga se na ulaz neuralne mreze dovede prvi vektor ulaznih
i izlaznih veli¢ina. Kada se na osnovu izraza (11) odredi ukupna
greska, propagacijom greske unazad se vr$i preracunavanje
vrednosti teZinskih i bias koeficijenata. Posle toga se na ulaz
neuralne mreze dovodi drugi vektor ulaznih i izlaznih veli¢ina i
ponovo se vrsi preracunavanje vrednosti ovih koeficijenata. Ovaj
proces se ponavlja se svim ostalim vektorima ulaznih i izlaznih
veli¢ina. Kada se zavrsi propagacija svih ulaznih vektora tada je
zavrSena jedna epoha obuéavanja neuralne mreze.

Ukupna funkcija greSke nakon jedne epohe je jednaka:

1 P N
2
E=30, 2 (o =it

p=1n=1

(18)

gde N oznafava ukupan broj izlaza neuralne mreze, a P broj
parova podataka (ulaz-izlaz) koji se Kkoriste za obucavanje
neuralne mreze.

Ako nakon zavrSene epohe vaZi da je funkcija greSka E manja od
unapred definisane maksimalno dozvoljene greske E,,.,, tada se
proces obucavanja neuralne mreze zavrSava. U slucaju da ovaj
uslov nije ispunjen, zapoc€inje se nova epoha u kojoj se na ulaze
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neuralne mreze ponovo dovode svi vektori ulaznih i izlaznih
veli¢ina (namenjeni za obucavanje neuralne mreze).

Ono §to je bitno naglasiti jeste da je poZeljno da se paralelno sa
procesom obudavanja odvija i proces validacije neuralne mreze.
Proces validacije je bitan zbog potencijalnog ,,preprilagodenja*
neuralne mreZe. Naime, moZe se desiti da funkcija greske, nakon
odredenog broja epoha, kod procesa obucavanja nastavi da
opada, dok kod procesa validacije pocinje da raste. Dalji
nastavak procesa obudavanja bi samo troio resurse procesora
racunara, dok bi pri testiranju neuralne mreze izlazni podaci bili
sve manje tacniji. Zbog toga se u ovom slucaju prekida proces
obucavanja neuralne mreze i pristupa se promeni konfiguracije
iste (menja se broj skrivenih slojeva i broj procesorskih
elemenata u slojevima).

Kada se uspeSno (paralelno) zavrSe procesi obucavanja i
validacije, nastupa proces testiranja neuralne mreZe. Neuralna
mreZa se testira sa potpuno novim, do tada nepoznatim, ulaznim
podacima.

111 PRIMENA NEURALNIH MREZA U PROCENI MESTA NASTANKA
KVARA NA VODU

A. Model elektroenergetskog sistema
Za potrebe dobijanja ulaznih podataka, u programskom paketu
MATLAB/Simulink je modelovan jednostavan elektroenergetski
sistem (EES). Ovaj EES ¢ini nadzemni vod, koji je na oba kraja
povezan na 220 kV mrezu. Obe visokonaponske mreze na koje je
povezan vod su ekvivalentirane Tevenenovim ekvivalentom.
Nadzemni vod je ekvivalentiran zamenskom ,,n Semom.

Parametri elemenata EES-a su sledeci:
e tip provodnika: Al/Fe 2x240/40 mm?
e poduzni parametri voda:
0 parametri direktnog redosleda:: r = 0,06 Q/km, x =
0,316 Q/km
O parametri nultog redosleda: r, = 0,28 Q/km,
Xo = 1,1 Q/km
0 poduZna susceptansa voda: b = 3,65 uS/km
e duzinavoda: | = 100 km
Ekvivalent 220 kV mreZe 1:
e pocetni fazni stav napona faze A: 6, =0
o snaga trofaznog kratkog spoja: Szpn = 300 MVA
¢ odnos ekvivalentne reaktanse i rezistanse: X/R = 11
Ekvivalent 220 kV mreZe 2:
e pocetni fazni stav napona faze A: 6, = -30°
o snaga trofaznog kratkog spoja: Szpn = 200 MVA
¢ odnos ekvivalentne reaktanse i rezistanse: X/R =9

Model EES-a je prikazan na slici 4. Kako bi se simulirao kvar na
nadzemnom vodu, isti je ekvivalentiran sa dve zamenske ,m%
Seme vezane na red. Tako, na primer, ako se simulira kratak spoj
na 5 km od polozaja lokatora kvara, zamenske 3eme voda se
podese tako da je duZina leve sekcije voda jednaka 5 km, a
duZzina desne sekcije voda jednaka 95 km. U nastavku ¢e se
objasniti postupak formiranja ulaznih podataka, koji ¢e se
koristiti za obuc¢avanje neuralne mreZze.
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Slika 4. Elektroenergetski sistem modelovan u programskom
paketu MATLAB/Simulink

Da bi se formirao vektor ulaznih podataka, najpre je potrebno
simulirati kvar na vodu (odredenog tipa i na odredenom polozaju
na vodu). Nakon izvr§ene simulacije, kvar generiSe odgovarajuce
talasne oblike napona i struje, koji se najpre mere a zatim i
skaliraju (normalizuju). Skaliranje se wvrSi deljenjem svih
odbiraka signala napona i struja sa nominalnim vrednostima
medufaznog napona i fazne struje voda, respektivno. Ovo
skaliranje je pozeljno, zato Sto se na taj nacin znacajno skracuje
vreme koje je potrebno za obucavanje neuralne mreze. Nakon
toga se iz normalizovanih talasnih oblika napona i struje racunaju
efektivne vrednosti sva tri medufazna napona i sve tri fazne
struje.

B. Procena mesta nastanka kvara na vodu

Kako bi kvalitet obudavanja neuralne mreze bio Sto bolji,
odnosno kako bi ista na svom izlazu davala $to tacnije rezultate,
neophodno je formirati §to veci broj vektora ulaznih podataka.
Osim toga, treba imati u vidu da svaka vrsta kvara (koju €ine tip i
mesto kvara) generiSe jedinstvene talasne oblike napona i struja.
Zbog toga nije bitan samo broj ulaznih vektora, ve¢ je sa ovim
ulaznim podacima potrebno ,,pokriti* §to veci broj potencijalnih
kvarova, razli¢itog tipa i poloZaja na vodu.

S obzirom na to da je nemoguce napraviti jednu strukturu
neuralne mreze (topologiju sa odredenim brojem skrivenih
slojeva i brojem procesorskih elementa po sloju), koja ¢e davati
podjednako dobre rezultate za sve tipove kvarova, potrebno je
formirati Cetiri razli¢ite topologije neuralne mreze (kako bi se
pokrila sva Cetiri tipa kvara).

Iz tog razloga se i problematika procene mesta nastanka kvara na
vodu deli na cCetiri odvojena problema, koji razmatraju sledeca
Cetiri tipa kvarova na vodu: jednofazni kratki spoj sa zemljom,
dvofazni kratki spoj sa zemljom, dvofazni kratki spoj i trofazni
kratki spoj. U nastavku ¢e se izvr$iti procena mesta nastanka
kvara na vodu pri jednofaznom kratkom spoju, s obzirom da je
ovaj tip kvara najkriti¢niji po pitanju tacnosti procene pozicije
kvara. Princip procene mesta nastanka kvara na vodu pri ostalim
tipovima kvara je analogan.

Kao §to je ve¢ naglaseno, kako bi se obuka neuralne mreze
izvrSila $to kvalitetnije, potrebno je ,pokriti“ §to veéi broj
potencijalnih kvarova. Zbog toga ¢e se izvrsiti simulacije
jednofaznih kratkih spojeva na svaka 2% duzine voda (tj. nakon

svaka 2 km). Osim toga, na svakoj poziciji ¢e se simulirati



€22 energija, ekonomija, ekologija, 2022, god. XXIV, br. 4

jednofazni kratki spojevi preko prelaznih otpora sledecih
vrednosti: 0,25 Q, 0,5 Q, 0,75 Q, 1 Q,5Q, 10 Q, 25 Q150 Q.
Svaki od ovih kvarova generiSe razli¢ite vrednosti medufaznih
napona i faznih struja, koje ¢e se dovoditi na ulaz neuralne
mreze. Ukupan broj vektora ulaznih podataka, koji ¢e se koristiti
za obucavanje neuralne mreze, jednak je 1176 (3x49x8).

Kada se formiraju vektori ulaznih veli¢ina i odgovarajucih
izlaznih podataka, prelazi se na proces obudavanja neuralne
mreZze. U ovom procesu je od suStinske vaznosti izabrati
odgovarajucu topologiju neuralne mreze, kao i odgovarajuce
aktivacione funkcije procesorskih elemenata. Generalno, ne
postoji posebno pravilo po kojem bi se mogao vrSiti adekvatan
izbor topologije neuralne mreze, ve¢ je potrebno pokuSavati sa
razliCitim topologijama sve dok se ne dobiju povoljni rezultati.
Ovde se pod ,povoljan rezultat® podrazumeva da, nakon
odredenog broja epoha, funkcija greSke i kod procesa obu¢avanja
i kod procesa validacije opadne ispod unapred definisane
maksimalne vrednosti.

Hiddenl.ayer Output Layer
el gt n

Slika 5. Struktura neuralne mreze koju ¢ine: sloj sa 6 ulaznih
veli¢ina, skriveni sloj sa 20 procesorskih elemenata i izlazni sloj
sa jednim procesorskim elementom

Best Validation Performance is 9.4026e-07 at epoch 20
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Slika 6. Vrednosti srednjih kvadratnih greSaka procene pri
procesima obuc¢avanja, validacije i testiranja neuralne mreze

Primenom softverskog alata Neural Network Toolbox (nntool) su
se, u cilju dobijanja odgovarajue strukture, testirale razli¢ite
strukture neuralne mreze [3]. Nakon testiranja viSe topologija,
izabrana je struktura neuralne mreZe sa jednim skrivenim slojem,
koji sadrzi 20 procesorskih elemenata. Aktivacione funkcije
procesorskih elemenata skrivenog sloja su sigmoidnog tipa, dok
je karakteristika aktivacione funkcije izlaznog procesorskog
elementa linearna. Struktura ove neuralne mreZe je prikazana na
slici 5.
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Kao mera kvaliteta obuCavanja neuralne mreze izabrana je
srednja kvadratna greSka (eng. Mean Squared Error), koja
definiSe funkciju greSke procene nakon jedne epohe, i koja je
definisana izrazom (18). Vrednosti srednjih kvadratnih greSaka
procene pri procesima obuc¢avanja, validacije i testiranja neuralne
mreZe nakon 20 epoha su prikazane na slici 6. Sa slike se vidi da
su pocetne vrednosti ovih funkcija greske (pri pocetnim
vrednostima teZinskih i bias koeficijenata) reda 10*. Nakon svake
epohe vrednosti funkcija greSke se smanjuju, a nakon 20 epoha
ove vrednosti su reda 107

Vrednosti funkcija greSke ukazuju na to da je obuka neuralne
mreze izvedena prilicno dobro. Ipak, poZeljno je izvrSiti dodatna
ispitivanja  performansi  neuralne  mreze. Jedan od
najjednostavnijih nacina da se to uradi jeste da se ispita odnos
procenjenih i ocekivanih (stvarnih) vrednosti na izlazu iz
neuralne mreze. Na slici 7 je prikazan odnos ovih vrednosti za
svaka od tri procesa (obucavanja, validacije i testiranja)
ponaosob. U idealnom sluéaju, ovi odnosi definisu pravu koja sa
x-osom zaklapa ugao od 45°. S obzirom na prikazane
karakteristike zavisnosti procenjenih i oc¢ekivanih vrednosti,
moze se zakljuciti da je i ovaj test pokazao da je obuka neuralne
mreZe izvedena kvalitetno.

Training: R=1 Validation: R=1

%0 a .4 %0 a
O o Y o o
Fi 4 Fi

v=T P v=T

Output ~= 1*Target +0.00022
Output ~= 1*Target + 0.00046

Target Target

Test: R=1

All: R=1

Output ~= 1*Target + 0.00058
Output ~= 1*Target + 0.00031

Target Target

Slika 7. Odnosi procenjenih i o¢ekivanih (stvarnih) vrednosti na
izlazu iz neuralne mreZe kod procesa obucavanja, validacije i
testiranja neuralne mreze

Uobicajena praksa je da se performanse neuralne mreze ispituju i
pomocu takozvane ,,matrice konfuzije* (eng. Confusion matrix).
Medutim, ovde se nece izvrsiti ispitivanje performansi neuralne
mreze na ovaj nacin, zbog toga Sto primena istog ima vise smisla
u slucajevima kada neuralna mreza ima vise od jednog izlaza, pri
¢emu svaki izlaz moze da ima dve vrednosti — 1 (tacno) i 0
(netacno).

Princip obucavanja neuralne mreze primenom softverskog alata
Neural Network Toolbox se sastoji u tome da se iz skupa vektora
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ulaznih i izlaznih podataka odvoji odredeni broj za obucavanje
(najcesce 70% od ukupnog broja vektora podataka), validaciju
(15%) i testiranje (15%). Dakle, ovde se za potrebe testiranja
neuralne mreze koristi 15% od ukupnog broja ulaznih podataka,
pri ¢emu izlazni podaci nisu poznati. Medutim, iako izlazni
podaci nisu poznati, ove vrednosti se na osnovu dostupnih parova
vektora ulaznih i izlaznih podataka (koji se koriste u procesima
obucavanja i validacije neuralne mreZze) mogu proceniti sa veoma
visokom ta¢noscu.

Tabela 1. Stvarne i procenjene pozicije kvara, u slu¢aju kvarova
koji nisu simulirani za potrebe obucavanja neuralne mreze

Faza ) Stvarna Proce_nj_'fena Apso!utna Rela{ivna
Prelazni pozicija pozicija gredka greska
ng;f;:qa otpor kvara kvara procene procene
[km] [km] [m] [%]

5) 4,99920 0,80309 0,01606

060 23 22,99883 1,17350 0,00510
? 61 60,99842 1,57796 0,00259
77 76,99810 1,89588 0,00246

5 4,99999 0,00928 0,00019

70 23 22,99862 1,37855 0,00599
61 60,99865 1,34574 0,00221

A 77 76,99824 1,76023 0,00229
5 4,99618 3,82427 0,07654

230 23 22,99944 0,55962 0,00243
61 60,99957 0,43481 0,00071

77 76,99886 1,14250 0,00148

5 5,05169 51,69090 1,02324

550 23 23,08798 87,97761 0,38105
61 61,09553 95,52846 0,15636

77 77,08532 85,32064 0,11068

5 5,00081 0,81097 0,01622

060 23 23,00095 0,95126 0,00414
’ 61 61,00000 0,00302 0,00000
77 76,99956 0,44303 0,00058

5 5,00139 1,38593 0,02771

70 23 23,00102 1,01618 0,00442
61 61,00029 0,28626 0,00047

B 77 76,99941 0,58810 0,00076
5) 4,99628 3,71705 0,07440

30 23 22,99790 2,10387 0,00915
61 60,99807 1,93424 0,00317

77 76,99809 1,90632 0,00248

5 4,93315 66,84993 1,35512

550 23 22,96254 37,46074 0,16314
61 60,97096 29,03945 0,04763

77 76,96055 39,44690 0,05126

5 4,99961 0,38658 0,00773

060 23 22,99996 0,03714 0,00016
? 61 61,00044 0,43966 0,00072
77 76,99944 0,56138 0,00073

5 4,99992 0,08055 0,00161

70 23 23,00018 0,18184 0,00079
61 61,00078 0,78373 0,00128

c 77 76,99968 0,32045 0,00042
) 4,99853 1,46863 0,02938

230 23 22,99833 1,66915 0,00726
61 60,99785 2,14931 0,00352

77 76,99676 3,24177 0,00421

5 4,85803 141,97303 2,92244

550 23 22,87105 128,95233 0,56382
61 60,91184 88,15653 0,14473

77 76,93237 67,63055 0,08791

U nastavku sledi objaSnjenje. Neka su poznati vektori ulaznih i
izlaznih podataka u slucaju jednofaznih kratkih spojeva na
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rastojanju 4 km, 6 km, 10 km, 12 km i 14 km od pocetka voda,
pri prelaznom otporu od 10 Q. Takode, neka je u slucaju
jednofaznog kratkog spoja na rastojanju 8 km od pocetka voda,
pri prelaznom otporu od 10 Q, poznat vektor ulaznih podataka, a
vrednost izlaznog podatka nepoznata. Jasno je da je nepoznatu
vrednost izlaznog podatka, na osnovu datog ulaznog vektora
podataka i pomenutih poznatih parova vektora ulaznih i izlaznih
podataka, moguce proceniti sa izuzetno malom greSkom procene.
Medutim, postavlja se pitanje sa kolikom tacnoséu se, sa
dostupnim parovima vektora ulaznih i izlaznih podataka, moze
proceniti rastojanje mesta kvara od pocetka voda pri kratkom
spoju preko prelaznog otpora ¢ija je vrednost razlic¢ita od 10 Q.
Da bi se dobio odgovor na to pitanje, testirace se odziv neuralne
mreze za kvarove Cija se rastojanja mesta kvara i vrednosti
prelaznih otpora razlikuju od onih koji su kori¢eni za potrebe
obucavanja neuralne mreZe. Rezultati su dati u tabeli 1.Na
osnovu rezultata dobijenih iz prethodne tabele, moze se zakljuditi
da su pri kvarovima koji nisu simulirani za potrebe obucavanja
neuralne mreze greSke procene mesta nastanka kvara vece u
odnosu na one dobijene pri procesu testiranja neuralne mreze.
Takode, najveéa greska procene se dobija u slucaju kratkih
spojeva u blizini krajeva voda, $to se objaSnjava smanjenim
brojem wvektora ulaznih i izlaznih podataka potrebnih za
obucavanje neuralne mreze. Ipak, s obzirom na to da je najveca
relativna greSka procene mesta nastanka kvara na vodu manja od
3%, zakljucuje se da i u ovim sluajevima neuralna mreza
procenjuje poziciju kvara sa vrlo visokom ta¢nosc¢u.

IV ZAKLJUCAK

Cilj rada je da se ispita taénost procene mesta nastanka kvara na
vodu primenom neuralnih mreza. Model elektroenergetskog
sistema je modelovan u programskom paketu MATLAB/
Simulink. IzvrSena je procena mesta nastanka kvara na vodu pri
jednofaznom kratkom spoju, obzirom da je ovaj tip kvara
najkriti¢niji po pitanju tadnosti procene pozicije Kkvara.
Obucavanje neuralne mreze je izvrSeno primenom softverskog
alata nntool (Neural Network Toolbox). Na osnovu formirane
strukture neuralne mreZe, kao i posebnog skupa vektora ulaznih
podataka (koji su koriSCeni za testiranje neuralne mreze),
procenjena je greSka procene. Uzimajuéi u obzir sve dobijene
rezultate, moZe se zakljuciti da je taénost procene mesta nastanka
kvara na vodu primenom neuralnih mreza izuzetna, pod
pretpostavkom da se koristi njena odgovarajuc¢a struktura, kao i
odgovarajuci broj vektora ulaznih i izlaznih podataka.
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