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Wykaz wazniejszych oznaczen:

aj;,b; -amplitudy sktadowych harmonicznych sygnatu;
€ - btad estymac;ji;

E(x) - funkcja celu (funkcja energetyczna);

fg - czgstotliwos¢ probkowania;

iy - prad stojana maszyny synchronicznej;

I¢,Iy,I, - amplitudy sktadowych pradu stojana;

N - liczba dyskretnych probek sygnatu;

NT - okno probkowania;

S - poslizg wirnika;

te - czas konwergencji trajektorii wyznaczanych parametrow;
T - okres probkowania;

x(t) - model przebiegu sygnatu mierzonego;

Xa,.f - Wyznaczane parametry sktadowych sygnatu;

X1,.5 -obliczane amplitudy sktadowych sygnatu;

Ym - dyskretna wartos$¢ (probka) sygnatu mierzonego;
b - wektor obserwacji,

dy - dyskretna posta¢ wektora kierunku optymalizacji;
r - resztkowy wektor btgdu;

X - wektor zmiennych optymalizowanych;

y - wektor sygnalu mierzonego;

||r||p - norma L, wektora r;

lAlg - norma Frobeniusa wyrazenia A ;
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A - macierz wspotczynnikéw rzeczywistych ze znanych elementow;
AT - transpozycja macierzy A;

D - macierz wartosci sygnatu modelowego;

U - macierz lewych wektoréw szczegdlnych macierzy A;

S - macierz warto$ci osobliwych;

\% - macierz prawych wektorow szczeg6lnych macierzy A;

A - macierz warto$ci wlasnych macierzy A;

o - parametr regularyzacji;

Bx - dyskretna posta¢ wspoétczynnika sprzezenia;

Y - parametr okreslajacy nachylenie funkcji sigmoidalnej;

Y£,Yb,Yr - fazy sktadowych pradu stojana;

n - wspotczynnik minimalizacji kierunkowe;;
u - wspotczynnik uczenia (krok uczenia);
p - funkcja wagowa lub straty;

o(e) - funkcja bledu;
T - stala czasowa integratorow;

W(e) - nieliniowa funkcja aktywacji;

® - pulsacja podstawowej sktadowej sygnatu mierzonego;
Of - predkos¢ katowa sktadowej pola w przéd,

Oy, - predkosc¢ katowa sktadowej pola w tyt;

(0N - predkos¢ katowa wirujacego pola stojana;

®, - predkos¢ katowa wirnika.
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1. Wprowadzenie

W wielu zagadnieniach telekomunikacji, elektroniki, automatyki, techniki
zabezpieczen energetycznych, istnieje konieczno$¢ identyfikacji stanu pracy, separacji
1 estymacji parametrow sygnatéw elektrycznych, np.: wydzielanie z sygnatu
podstawowej harmonicznej, filtracja szumu, separacja wyzszych harmonicznych
(sktadowe ortogonalne), ocena zawarto$ci wyzszych harmonicznych czy estymacja
czestotliwosci, amplitudy i fazy. Czgsto konieczne jest wyznaczenie tych parametrow
i ich $ledzenie w czasie rzeczywistym (tzn. bezposrednio w czasie trwania pomiardéw),
przy zmieniajacych si¢ w trakcie pomiar6w szumach i zakloceniach. Wigkszo$¢
prezentowanych w literaturze i stosowanych metod estymacji i identyfikacji bazuje na
wykonaniu serii pomiaréw a nastgpnie przetworzeniu danych pomiarowych przy
zastosowaniu algorytméw numerycznych. Algorytmy przetwarzania cyfrowego, chociaz
bardzo efektywne, nie sg przeznaczone do przetwarzania rownoleglego i nie zawsze
umozliwiaja estymacj¢ i identyfikacje w czasie rzeczywistym (tzw. on-line - tzn.
podczas trwania pomiar6w). W niniejszej pracy analizowane sa rozwigzania tego typu

problemow przy uzyciu techniki sztucznych sieci neuronowych.

Osiagnigty w ostatnich latach postgp w rozwoju sztucznych sieci neuronowych
oraz w zakresie ich technologicznych realizacji, stwarza nowe mozliwosci konstrukcji
wyspecjalizowanych procesor6w, umozliwiajacych estymacje 1 identyfikacjg

parametrow w czasie rzeczywistym.

Przedstawione w rozprawie uktady - oparte na teorii optymalizacyjnych sieci
neuronowych - zaprojektowano z mys$la o ewentualnym zastosowaniu do estymacji
parametrow sygnatéw pradéw i napig¢ w elektrotechnice oraz identyfikacji wybranych
zaklocen stanu pracy niektoérych urzadzen. W ukladach automatyki i zabezpieczen,
celem rozpoznania stanu chronionego obiektu, konieczne jest okreslenie wartosci
niektorych wielkos$ci elektrycznych. Naleza do nich przede wszystkim parametry
amplitudowe podstawowej skladowej pradéw i napig¢, moc czynna 1 bierna,
impedancja. Dla ukladow sterowania przeksztattnikow energoelektronicznych
zasadnicze znaczenie ma doktadna znajomo$¢ parametréw podstawowej skitadowej

napiecia. Z drugiej strony, przeksztaltniki wywotuja znaczne znieksztalcenia
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przebiegow pradow i napigé. Szereg innych uktadéow automatyki wykorzystuje takze
parametry podstawowej harmonicznej napigé¢ i pradow. Przedstawione w rozprawie
sieci neuronowe dokonuja, w czasie rzeczywistym, estymacji amplitudy sktadowych
ortogonalnych sygnatu pradu lub napigcia. Znajac te wielko$ci mozna tatwo obliczyé
amplitudg 1 fazg podstawowej sktadowej, moce oraz impedancje. Opisane uktady moga
by¢ wykorzystane do identyfikacji stanu niektdrych urzadzen elektrycznych.
Przykladowo przeanalizowano mozliwos$ci identyfikacji stanu pracy asynchronicznej
maszyny synchronicznej oraz identyfikacji zwarcia tukowego w liniach S$rednich

1 wysokich napigg.

Przedstawione w pracy sieci neuronowe sa ukladami analogowymi. Sygnaty
dostarczane do ukfadu estymujacego sa probkowane, podobnie jak w przypadku
stosowanych obecnie powszechnie ukiadow cyfrowych. Jednak wartosci dyskretne
sygnatu nie sa przeksztalcane do postaci cyfrowej, lecz bezposrednio przetwarzane
przez sie¢ neuronowa. Sygnat wyjsciowy odpowiadajacy estymowanym parametrom jest
ciagly - moze by¢ jednak, w razie potrzeby, przetworzony na sygnat dyskretny lub
cyfrowy. Nalezy tu wspomnie¢, ze istnieje mozliwo$¢ realizacji opisywanych uktadow
w wersji cyfrowej, po uprzedniej zamianie opisujacych je rdwnan rézniczkowych na

roOwnania roznicowe.

Do chwili obecnej opracowano wiele algorytméw cyfrowych stuzacych do
estymacji w czasie rzeczywistym parametréw sygnatow. Bazuja one na ogét na technice
Fouriera lub teorii filtrow Kalmana. Algorytmy te s3 doktadne gdy znana jest
czgstotliwos$¢ mierzonego sygnatu. Algorytmy Fouriera posiadaja najlepsze wlasciwosci
filtrujace gdy okno probkowania jest réwne petlnemu okresowi lub catkowitej liczbie
okreséw. Rekursywne filtry Kalmana charakteryzuja si¢ natomiast dtuzszymi czasami
odpowiedzi. Najpowszechniej stosowane algorytmy cyfrowe opracowane sa przy
zalozeniu znanej i niezmiennej podczas pomiaru czgstotliwosci badanego sygnatu.
Sygnaty wystgpujace w elektrotechnice sa niekiedy mocno znieksztalcone. Zawieraja
wyzsze harmoniczne i rdznego rodzaju skladowe przejsciowe, np. o przebiegu
aperiodycznym. Nalezy tez wzia¢ pod uwagg bledy wnoszone przez przyrzady
pomiarowe takie jak przektadniki pomiarowe, urzadzenia probkujace, przetworniki
analogowo-cyfrowe. W tych warunkach dokfadno$¢ 1 wiasnosci dynamiczne

algorytméw cyfrowych ulegaja znacznemu pogorszeniu. Dlatego tez wydaje sig, ze w



Rozprawa doktorska -9- Wprowadzenie

niektérych przypadkach sieci neuronowe moga wykazywal pewna przewage nad

algorytmami cyfrowymi, gtéwnie ze wzgledu na réwnolegly sposéb przetwarzania.

W rozdziale 4 przedstawiono podstawy teoretyczne adaptacyjnych algorytméw
uczenia dla optymalizacyjnych sieci neuronowych opartych na kryteriach LS (Least
Squares) 1 TLS (Total Least Squares). W rozdziale 5 przedstawiono uktady sieci,
skonstruowane w oparciu o te algorytmy. Umozliwiaja one wyznaczanie amplitud
sktadowych ortogonalnych zakldconego szumem sygnatu sinusoidalnego. Opracowane
sieci neuronowe zostaly przebadane dla réznego rodzaju zaklécen sygnatu badanego.
Opracowano 1 przebadano zmodyfikowany uktad sieci neuronowej, wykorzystujacy
kryterium RTLS (Robust Total Least Squares). Jest on szczegélnie przydatny w

sytuacjach, w ktérych w sygnale badanym pojawiaja sig¢ zakldcenia impulsowe.

W rozdziale 6 zaproponowano uktady sieci z przeznaczeniem do wykrywania
stanu pracy asynchronicznej maszyny synchronicznej, ktérych algorytm dziatania oparty
jest na standardowym kryterium najmniejszego bigdu kwadratowego 1 metodzie
najmniejszego spadku. Identyfikacja stanu asynchronicznego polega na analizie
przebiegu pradu stojana. Opracowane sieci wyznaczaja amplitudy poszczegélnych
sktadowych pradu stojana, ktérych warto§¢ w wyniku utraty synchronizmu zalezy od

wartosci poslizgu wirnika.

W rozdziale 7 zaprezentowano metod¢ umozliwiajaca zapobieganie zalaczaniu linii
elektroenergetycznej na zwarcie trwate w ramach cyklu SPZ. Metoda opiera si¢ na
estymacji w czasie rzeczywistym parametréw sygnaldw oraz na analizie bigdow
estymacji. W celu rozpoznania zwarcia tukowego proponuje si¢ uzy¢ stopien
znieksztalcenia krzywej napigcia na poczatku linii oraz rodzaj zmian tego
znieksztalcenia w miarg uplywu czasu palenia sig tuku. Zaproponowana rekurencyjna
sie¢ neuronowa wyznacza parametry podstawowej harmonicznej napigcia oraz bledy
estymacji tych parametrow. Na ich podstawie okresla si¢ nastgpnie stopien
znieksztalcenia napigcia. Pod wplywem ruchéw powietrza tuk ma tendencjg do
wydhuzania si¢. Wydtuzanie si¢ luku wptywa na wzrost wartosci btedow estymacji.
Wzrost ten proponuje si¢ zastosowaé jako kryterium dla rozrézniania zwar¢ tukowych
od zwar¢ trwalych. Zaproponowana sie¢ neuronowa umozliwia rozwiazywanie

postawionego zagadnienia w czasie rzeczywistym.
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1.1. Cel i teza pracy

Celem pracy jest zbadanie mozliwosci zastosowania sieci neuronowych - ktérych
adaptacyjny algorytm dziatania oparty jest o nowe kryteria TLS i RTLS - do estymacji
parametrow sygnalow w czasie rzeczywistym, oraz zbadanie mozliwos$ci zastosowania

wybranych uktadow sieci neuronowych do identyfikacji stanu pracy niektérych uktadow
elektrycznych.

Teza pracy:

Adaptacyjne sieci neuronowe umozliwiaja wyznaczanie parametrOW mocno
znieksztatconych sygnatéw okresowych, takze przy nieznacznych wahaniach
czgstotliwosci, jak tez doktadniejsza oraz szybsza anizeli dotychczas stosowane metody

identyfikacjg niektorych stanow pracy uktadéw elektrycznych.
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2. Sieci neuronowe

2.1. Rys historyczny

Pierwotnym Zrédtem badan nad sieciami neuronowymi byty prace biologéw
1 neurofizjologéw $ledzacych tajniki naszego mozgu. Odkrycia, jakie poczynili,
stanowia fundament dzisiejszego wykorzystania sieci neuronowych do przetwarzania
informacji (patrz rozdziat 2.3). Wiele z odkry¢ uhonorowano najwyzszym wyrazem

naukowego uznania - nagroda Nobla. Wymieni¢ tu mozna kilka wazniejszych:

Pawlow - model odruchu warunkowego (nagroda Nobla w 1904);
Ramon y Cajal - opis struktury sieci nerwowej (1906);

Sherrington - model nerwowego sterowania migsni (1932);

Bekesy - model percepcji stuchowej (1961);

Hodgkin i Huxley = - model propagacji sygnatu w aksonie (1963);

Eccles - model synapsy (1963);
oraz wiele innych.

Praktycznie mozna przyjaé, ze sama dziedzina sieci neuronowych zaczela istnie¢
dopiero wraz z wydaniem historycznej pracy ,,4 logical calculus of the ideas immanent
in nervous activity” autorstwa W. S. McCullocha i W. Pittsa (1943) [41, 50]. Tam po
raz pierwszy pokuszono si¢ 0 matematyczny opis komoérki nerwowej 1 powigzanie tego
opisu z problemem przetwarzania danych (rozdziat 2.4). Praca ta miata jednak wymiar
waskiego konkretu, natomiast znacznie ogolniejsza podstawe teoretyczna prac nad
sieciami neuronowymi stworzyli: z punktu widzenia techniki - J. von Neumann w
ksiazce ,, The Computer and the Brain” wydanej w 1958 roku, za$ z biologicznego
punktu widzenia - W. K. Taylor w pracy ,, Computers and the nervous system. Models
and analogues in biology” (1960).

Juz w tym pionierskim okresie stwierdzono, iz najcenniejsza wiasciwoscia sieci
neuronowych jest ich zdolno$§¢ do réwnoleglego przetwarzania informacji. Ta
wilasciwos$¢ cechuje pracg sieci neuronowej i w sposob zasadniczy ro6zni od szeregowej
pracy tradycyjnego komputera. Bardzo szybko stwierdzono réwniez, iz dodatkowym
atutem sieci moze by¢ proces ich uczenia, zastgpujacy tradycyjne programowanie.

Pierwszym, szeroko znanym przykladem zbudowanej 1 dziatajacej sieci

neuropodobnej, byt Perceptron (1957 - F. Rosenblatt i Ch. Wightman). By} to ukfad
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czgsciowo elektromechaniczny (zmienne wagi synaptyczne realizowano za pomoca
potencjometréw, obracanych przez odpowiednio sterowane silniki elektryczne),
a czesciowo elektroniczny (sumowanie pobudzen). Przeznaczeniem perceptronu byto
rozpoznawanie znakow alfanumerycznych z procesem uczenia jako metoda
programowania systemu. Oprécz wielu wad i niedociagnie¢, niewatpliwa zaleta
perceptronu byta zdolno§¢ do zachowania poprawnego dziatania nawet po uszkodzeniu
pewnej czgsci jego elementow.

Ciekawa konstrukcja neurokomputera, byla sie¢ uczacych si¢ elementow
elektrochemicznych, zwanych Adaline (od Adaptive Linear Element), stworzona w
1960 roku przez B. Widrowa z Uniwersytetu Standforda [34, 50, 59]. Zadania tej sieci,
zwanej Madaline (Many Adalines), zwigzane sa z adaptacyjnym przetwarzaniem
sygnatow. Jej znaczenie, obok ciekawej zasady dziatania i efektywnego procesu uczenia
sig, polegato na tym, ze stanowita podstawe pierwszego neurokomputera oferowanego
komercyjnie. Co wiecej, uktad ten jest wykorzystywany gdzieniegdzie do dzi§ w
radarach, sonarach, modemach i liniach telefonicznych.

Trudno wymieni¢ wszystkie implementacje sztucznych sieci neuronowych, jest
ich bardzo wiele. Sieci neuronowe bywaja takze samodzielnym obiektem badan
teoretycznych jako cato$¢. Na podstawie ich budowy podejmuje si¢ proby wyjasnienia
zasad funkcjonowania naturalnych fragmentéw systemu nerwowego na plaszczyznie
neurofizjologii, neuroanatomii, a takze psychologii. Pojawia si¢ nawet nadzieja, ze w
oparciu o teori¢ sieci neuronowych uda si¢ zbudowaé teorie mozgu, chociaz droga do

tak zarysowanego celu jest, bez watpienia, jeszcze bardzo daleka.

2.2. Podstawy biologiczne funkcjonowania sieci neuropodobnej

Pierwowzorem wszelkich sieci neuronowych jest mézg ludzki, ktérego objgtos¢
szacuje si¢ na okolo 1400 cm’, za§ powierzchnie na 2000 cm?® (nalezy nadmienic,
ze kula o tej samej objetoéci ma zaledwie 600 cm?). Masa mézgu wynosi okoto 1.5 kg.
Jest to warto$¢ Srednia, gdyz sa w tym zakresie duze réznice pomigdzy poszczegdlnymi
ludZzmi. Nie ma to jednak istotnego znaczenia, gdyz nie istnieje zaden naukowo
udowodniony zwiazek pomigdzy masa moézgu a jego intelektualna sprawnoscia. Na

wymieniona masg mozgu w wigkszosci sktada si¢ woda.
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Zasadnicze znaczenie dla intelektualnych funkcji mézgu ma pokrywajaca
potkule kora o grubosci $rednio 3 mm, zawierajaca okoto 10'® komérek nerwowych
(neuronéw) i 10'2 komérek glejowych. Liczbe potaczen migdzykomoérkowych szacuje
si¢ na 10", przy przecigtnym dystansie od 10 mm do 1 m. Komoérki nerwowe wysytaja
1 przyjmuja impulsy o czgstosci od 1 do 100 Hz, czasie trwania 1+ 2 ms, napigciu do
ok. 100 mV 1 szybkoSci propagacji 1+ 100 m/s. Szybko$¢ pracy moézgu mozna
szacowaé na 10'® operacji/s (dla porownania - obecnie najszybsze komputery osiagaja
,zaledwie” szybkosé 10'° operacji/s).

Komorka nerwowa, zwana w skrocie neuronem, stanowi podstawowy element
systemu nerwowego i jak kazda inna komoérka posiada ciato z elementami wyposazenia
cytologicznego, zwane somq, wewnatrz ktérego znajduje si¢ jadro. Z somy neuronu
wyrastaja liczne wypustki pelniace istotng role¢ w potaczeniu z innymi komoérkami.
Zasadniczo mozna wyr6zni¢ dwa rodzaje wypustek: liczne, cienkie i ggsto rozkrzewione
dendryty oraz grubszy, rozwidlajacy si¢ na koncu akson (rys. 2.1).

Sygnaty wejsciowe doprowadzane sa do komorki za posrednictwem synaps, za$
sygnat wyjSciowy wyprowadzany jest przez akson i jego liczne odgalezienia, zwane
kolateralami. Kolaterale docieraja do somy i dendrytéw innych neurondéw, tworzac
kolejne synapsy. Dotaczajac wyjscia innych komoérek nerwowych do danej komorki
moga znajdowac sig one zar6wno na dendrytach, jak i bezposrednio na ciele komoérki.

Transmisja sygnatéw wewnatrz systemu nerwowego jest skomplikowanym
procesem chemiczno-elektrycznym. W duzym uproszczeniu mozna przyjac, iz
przekazywanie impulsu nerwowego od jednej komorki do drugiej opiera sig¢ na
wydzielaniu, pod wptywem nadchodzacych od synaps bodZcow, specjalnych substancji
chemicznych (tzw. neuromediatorow). Substancje te, oddziatywujac na btong komorki,
powoduja zmiang jej potencjatu elektrycznego, jednakze zmiana ta jest tym silniejsza,
im wigcej neuromediatora pojawi sig¢ na btonie. Miara stopnia pobudzenia neuronu jest
stopien polaryzacji blony komdrkowej, zalezny od sumarycznej ilo$ci neuromediatora
wydzielonego we wszystkich synapsach. Poszczegdlne synapsy rdznig si¢ natomiast
wielkoscia oraz mozliwoscia gromadzenia neuromediatora w poblizu biony
synaptycznej. Z tego wilasnie powodu taki sam impuls, docierajacy do neuronu za
posrednictwem okreslonej synapsy, moze powodowac silniejsze badz stabsze jego

pobudzenie niz gdy przekaze go inna synapsa.
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Rys. 2.1. Komoérka neuronowa

Whnioskujac, wejsciom komorki przypisa¢é mozna wspotczynniki liczbowe
(wagi), odpowiadajace iloSci neuromediatora wydzielonego jednorazowo na
poszczegblnych synapsach. Wagi te sa liczbami rzeczywistymi i moga przyjmowac
zaréwno wartosci dodatnie, jak i ujemne, oddzialujac pobudzajaco badz hamujaco na
neuron. Jesli bilans pobudzen i hamowan jest ujemny lub jesli zaburzenie réwnowagi
elektrycznej jest niewielkie, na wyjsciu komoérki nie da si¢ dostrzec zadnej zmiany.
Nalezy wowczas stwierdzi¢, iz pobudzenie komoérki bylo mniejsze od progu jej
zadziatania. Je$li natomiast suma pobudzen i hamowan przekroczyta prog uaktywnienia
komorki, wowczas generowany jest sygnat wyjsciowy (tzw. impuls nerwowy). Trzeba
zauwazyC, ze sygnat ten jest niezalezny od stopnia pobudzenia neuronu, czyli komoérka
dziala na zasadzie wszystko albo nic. Po spelieniu swej roli neuromediator jest

usuwany (tzn. wchianiany przez komorkg badz rozktadany).
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2.3. Kierunki badan i zastosowan sieci neuronowych

Jak juz wczesniej wspomniano, bardzo trudno jest wymienié wszystkie aktualnie
spotykane zastosowania sztucznych sieci neuronowych. Idac za [50] mozna wskazaé
migdzy innymi nastgpujace:

e diagnostyka uktadow elektronicznych;

e badania psychiatryczne;

e prognozy gietdowe;

e prognozowanie sprzedazy;

e poszukiwania ropy naftowe;j;

e interpretacja badan biologicznych;

® prognozy cen;

¢ analiza badan medycznych;

e planowanie remontéw maszyn;

e prognozowanie postgpOw w nauce;

e typowania na wyscigach konnych;

e analiza probleméw produkcyjnych;

e optymalizacja dziatalnosci handlowe;;

e analiza spektralna;

e optymalizacja utylizacji odpadow;

e dobdr surowcow;

e selekcja celéw $ledztwa w kryminalistyce;

e sterowanie procesOw przemystowych.

Najczgstszym obszarem ogolniejszych badan, angazujacych sieci neuronowe, sa
prace nad algorytmami automatycznego uczenia si¢ maszyn i ich zdolnosci do
uogoblniania nabywanych do$wiadczen. Sieci neuronowe, bedac modelami naturalnych
fragmentéw systemu nerwowego czlowieka, uzywane sa czgsto jako narzedzie do
modelowania innych systemow 1 zjawisk. Rozwazane sa rdéwniez systemy
podejmowania decyzji i wspomagajace wnioskowanie na przyktad w sieciach

energetycznych.
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2.4. Model McCullocha - Pittsa

Jak juz wspomniano, opierajac si¢ na zasadzie funkcjonowania rzeczywistego
neuronu, stworzono szereg modeli matematycznych uwzgledniajacych w stopniu
mniejszym lub wigkszym wiasnosci komorki nerwowej. Jeden z pierwszych modeli

zostat sformutowany przez McCullocha i Pittsa w 1943 r. Model ten zaktada, iz neuron

jest jednostka binarna. Schemat modelu przedstawia rys. 2.2 [41]:

1

Rys. 2.2. Model komérki nerwowej wedtug McCullocha i Pittsa

Sygnaly wejsciowe x; sumowane sa z odpowiednimi wagami wj; w sumatorze

1 poréwnywane z progiem b;. Sygnat wyjSciowy y; wyraza si¢ wzorem:
N
yi = £, wijxj +bj). (2.1)
j=1

Funkcja f jest tak zwana funkcjq aktywacji - w rozpatrywanym modelu jest to funkcja
skokowa. Nalezy tu nadmienié, iz istnieje szereg innych funkcji aktywacji, np. funkcja
liniowa (sie¢ Madaline), czy funkcja sigmoidalna (np. f(a) = tanh(a)) w doktadniejszy
sposéb odwzorowujaca charakterystyki przejécia rzeczywistego - biologicznego

neuronu.
2.5. Podstawowe struktury sieci
Pojedyncze neurony powiazane wzajemnie ze sobg tworza sie¢. W zaleznosci od

sposobu potfaczen neuronéw miedzy soba mozna wyrdzni¢ trzy podstawowe rodzaje

sieci [41, 50].
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Najbardziej popularnym i jednoczesnie najwcze$niejszym typem sieci jest sied
Jjednokierunkowa (feedforward), zwana tez perceptronem wielowarstwowym. Tworza ja
neurony, ulozone w warstwach o jednokierunkowym przeptywie informacji (od wejscia
do wyjscia). Z reguly sie¢ taka posiada warstwg wejsciowa, kilka (czasami tylko jedna)
warstw ukrytych i warstweg wyjSciows (rys. 2.3).

wz'a{'s.twa
warstwa B wyjsciowa
wejSciowa warstwy
ukryte

Rys. 2.3. Sie¢ neuronowa jednokierunkowa

Druga grupe stanowia sieci rekurencyjne (rys. 2.4), charakteryzujace si¢ glownie
tym, iz ustalanie warto$ci sygnatow wyjsciowych przebiega nie w sposoéb bezposredni,
jak to miato miejsce w sieci jednokierunkowej, lecz rekurencyjnie. W sieci takiej
przeptyw sygnatéw jest dwukierunkowy, za§ powiazanie pomigdzy neuronami w

zasadzie dowolne.

L _wi|— ) w ws|—L

| W4

Rys. 2.4. Struktura ogélna sieci rekurencyjne;j
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Bloki w; i w3 oznaczaja odpowiednio warstwe wejsciowa i wyjSciowa neurondw,
natomiast w, i w, stanowig warstwy ukryte sieci realizujace sprzezenie zwrotne.

Najbardziej znanym przedstawicielem tej kategorii sieci jest sie¢ Hopfielda,
zdefiniowana w 1982 roku [41]. Typowym przedstawicielem sieci rekurencyjnych jest
sie¢ neuronowa optymalizujqca, w ktorej sprzgzenie dozwolone jest od dowolnego
punktu sieci i nie musi posiada¢ struktury uporzadkowanej jak na rys. 2.4. Sieci
neuronowe optymalizujace, bedace przedmiotem niniejszej pracy, zostang opisane w jej
dalszej czgsci.

Wreszcie trzecia grupe stanowia sieci komorkowe (rys. 2.5) [27], w ktorych
poszczegblne neurony powiazane sa dwukierunkowo jedynie ze swymi sasiadami. Sieci
takie maja regularng budowe geometryczna, co utatwia ich implementacjg. Najczescie],
kazdy neuron wewnetrzny sieci powiazany jest jedynie z os§mioma swoimi najblizszymi
sasiadami. Podstawowa dziedzina, w ktorej tego typu sieci znalazly zastosowanie, jest
przetwarzanie obrazéw. Dotychczasowe badania wskazuja na analogi¢ migdzy zasada

dziatania tej sieci a mechanizmem postrzegania zachodzacym w mozgu.

Rys. 2.5. Sie¢ neuronowa komérkowa
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2.6. Podsumowanie

Podsumowujac, sie¢ neuropodobna jest bardzo uproszczonym modelem mézgu.
Sktada si¢ z duzej liczby (od kilkuset do kilkudziesigciu tysiecy) elementéw
przetwarzajacych informacjg - neuronow. Jednakze funkcje takiego neuronu w stosunku
do rzeczywistych komoérek nerwowych sa bardzo uproszczone. Neurony sa powiazane
w sie¢ za pomoca potaczen o pewnych parametrach (tzw. wagach), modyfikowanych
w trakcie procesu uczenia. Topologia potaczen oraz ich parametry stanowia program
dziatania takiej sieci, za$ sygnaly pojawiajace si¢ na jej wyjsSciach, w odpowiedzi na
okreslone pobudzenia, sa rozwiazaniami stawianych jej zadan.

Jedna z wazniejszych cech sieci jest ich zdolno§¢ do adaptacji
1 samoorganizacji. Jest to atut wykorzystywany niemal w wigkszosci z zastosowan.
Sieci neuronowe cechuje takze zmniejszona wrazliwo$¢ na uszkodzenia elementow.
Systemami technicznymi, z ktérymi najczgsciej sig¢ sieci neuronowe poroéwnuje, sa
systemy wspotbiezne. Jednak stopien wspotbieznoSci obliczen jest w sieciach
neuronowych setki razy wigkszy, niz w najnowocze$niejszych systemach
wieloprocesorowych. W pelni uzasadnionym wydaje si¢ wigc by¢ fakt duzego
zainteresowania, jakie budzi zagadnienie sprawno$ci przetwarzania informacji w
sieciach neuronowych. Dodatkowym atutem sieci jest wygoda ich programowania
poprzez uczenie. Miast projektowa¢ algorytm wymaganego przetwarzania informacji,
nastgpnie dzieli¢ go na moduty nadajace si¢ do wspdtbieznego wykonania, stawia sig
sieci przyktadowe zadania, a sie¢ automatycznie, zgodnie z zatozong strategia uczenia

modyfikuje polaczenia poszczegdlnych elementéw i ich wspdtczynniki wagowe.
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3. Optymalizacyjne sieci neuronowe

3.1. Wprowadzenie

Sieci neuronowe, zarowno jednokierunkowe jak i rekurencyjne, w swoim
dzialaniu dokonuja minimalizacji pewnej funkcji bledu zwanej tez funkcjq celu lub
energetyczng. Na ogot funkcja ta jest definiowana na etapie projektowania sieci i petni
w niej role pomocnicza. Istnieja wszakze sieci, dla ktérych minimalizacja pewnej
funkcji energetycznej jest gtéwnym zadaniem [41, 46]. Sieci tego typu nosza nazweg
optymalizacyjnych sieci neuronowych. Sieci zastosowane do badan bgdacych tematem
tej rozprawy naleza do tej kategorii sztucznych sieci neuronowych.

Struktura tego typu sieci jest projektowana na podstawie uktadu réwnan
rozniczkowych  (analogowa implementacja), badZz réznicowych (dyskretna
implementacja), do ktérych sprowadza si¢ problem minimalizacji okreslonej funkcji
energetycznej.

Opisane dalej uklady beda stanowi¢ implementacjg¢ analogowa algorytmu
minimalizacyjnego, projektowanego na podstawie ukiadu réwnan rézniczkowych.
Uzycie réwnan rézniczkowych zamiast réznicowych przynosi pewne korzysci,
szczegOlnie za§ umozliwia rozwiazywanie zagadnien optymalizacyjnych w czasie
rzeczywistym (przetwarzanie rownolegle). Duza szybko$¢ dziatania ukladow
analogowych uzyskuje si¢ dzigki zastosowaniu elementéw charakteryzujacych sig
niewielkimi statymi czasowymi, bez grozby utraty stabilnosci uktadu, jak to ma miejsce

w przypadku uktadéw dyskretnych.
3.2. Sformulowanie i rozwigzanie problemu optymalizacyjnego

Glownym zadaniem realizowanym przez optymalizacyjne sieci neuronowe jest
znalezienie wektora x, dla ktorego funkcja energetyczna E(x) osiaga minimum. Jest to

problem optymalizacji bez ograniczen, ktéry mozna przedstawi¢ w sposob nastgpujacy:

min E(x), (3.1)

gdzie:

X= [xl ,X2,5...5Xp ]T jest wektorem zmiennych optymalizowanych.
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Bardzo szeroka i wazna klasa metod w zagadnieniach optymalizacji sa
procedury, ktére bazuja na algorytmach spadku gradientowego (gradient descent
methods) czgsto zwanych metodami gradientowymi [11]. Wszystkie one wywodza si¢ z
technik standardowych znanych w literaturze jako: metody stromego spadku,
podstawowe dynamiczne systemy gradientowe lub metody Newtona. W rozprawie beda
omoéwione sieci optymalizacyjne, ktorych algorytm minimalizacyjny oparty jest na tych
metodach.

Ze wzgledu na sposéb realizacji powyzszego zagadnienia, mozna wyr6znié
nastgpujace algorytmy:

- iteracyjne (dyskretne);

- ciagle (analogowe).
3.2.1. Podstawowe dyskretne algorytmy spadku gradientu [11]

Podstawowym zadaniem metod iteracyjnych jest minimalizacja funkcji E(x),

gdzie x € R" . Ponadto zaktada sie, ze istnieje gradient i hesjan tej funkcji. Wigkszoéé

metod iteracyjnych rozwiazuje to zadanie generujac sekwencje badanych

(poszukiwanych) punktow x () wedtug ponizszej procedury:
xED =50 L n®g, - x0)=x® «=0,1,2,.), (32

gdzie dy jest kierunkiem (wektorem) optymalizacji obliczonym dla x = x(k), za$ n(k)

jest wspofczynnikiem minimalizacji kierunkowej, zwanej tez krokiem uczenia (moze to
by¢ wielkos¢ stata lub dobierana adaptacyjnie podczas obliczen).

W zalezno$ci od sposobu obliczania (definiowania) wektora optymalizacji dy

mozna wyrdzni¢ nastepujace podstawowe metody:

1. Metoda najwiekszego spadku

Stosuje sig tutaj liniowe przyblizenie funkcji E(x), za$ kierunek optymalizacji okre$la

wWzOr:

d, =-VEx®). (3.3)
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2. Metoda Newtona

Korzysta si¢ w niej z aproksymacji kwadratowej funkcji E(x). Wektor dj wyznaczany

jest z zaleznosci:

dy = —[VZE(x(k) )]—1 VE(x®)). (3.4)

3. Metoda gradientdw sprzezonych

Oblicza ona aktualny poszukiwany kierunek optymalizacji jako liniowa kombinacjg
biezacego wektora gradientu oraz poprzedniego kierunku optymalizacyjnego, zgodnie

Z€ wzorem:
dy =-VEx®)+Bydy_, (3.5)

gdzie:
dy =-VEx®),

Bk  jest wspotczynnikiem sprzgzenia, ktérego warto$¢ moze by¢
obliczana na podstawie réznych strategii.

Zaleta metody najwigkszego spadku jest przede wszystkim jej prostota i fatwos¢
implementacji. Do jej wad nalezy zaliczy¢ stosunkowo wolng zbiezno$¢, szczegolnie
tam, gdzie gradient przyjmuje male wartosci - czyli w okolicy poszukiwanego
minimum.

Metoda Newtona, szybciej zbiezna od poprzedniej, jest wrazliwa na wybor
punktu startowego, co czasem powoduje jej niezbiezno$¢. Ponadto jest ona dos¢
ztozona 1 trudna w implementacji, gtéwnie ze wzgledu na konieczno$¢ obliczania
pochodnych drugiego rzedu.

Metoda gradientow sprzezonych, podobnie jak metoda Newtona, jest znacznie
szybsza w porownaniu z algorytmem najwigkszego spadku, jest jednak znacznie
bardziej skomplikowana, wymaga obliczania wspoétczynnika minimalizacji kierunkowej
1 oraz wspotczynnika sprze¢zenia i w kazdym kroku iteracji.

W rozprawie opisane sa uktady stanowiace analogowa implementacjg
algorytméw optymalizacyjnych. Uklady te sa oparte na algorytmie najwigkszego

spadku. fatwo$¢ implementacji tego algorytmu pozwala zaktada¢, ze mozliwa
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i optacalna bytaby realizacja opisywanych sieci neuronowych z zastosowaniem

dostepnych uktadow VLSI.
3.2.2. Podstawowy analogowy algorytm spadku gradientu

W przypadku implementacji analogowej, zadaniem algorytmu spadku gradientu

jest przeksztalcenie problemu minimalizacyjnego w uktad rownan r6zniczkowych:
n
JE
== Tl (36)
o Xi
i=1

z warunkiem poczatkowym x;(0) = xj(O) ,

ktére moga by¢ zapisane w postaci macierzowe;:

dx_ V,E 3.7
T = HEDVE®), )

gdzie:

&% dxn]T
dt dt 77 dt |

x=[x1,x2,...,xn]T

oraz W(X,t) jest symetryczng, dodatnio okreslona macierza uczaca z wejSciami
zaleznymi od czasu t i wektora x(t).

W celu znalezienia pozadanego wektora x*, ktéry minimalizuje funkcje E(x),
nalezy rozwiaza¢ uktad rownan rézniczkowych z warunkami poczatkowymi. Oznacza

to, ze minima funkcji energetycznej sa zdeterminowane rozwigzaniem réwnania

* . . , ey i ’ . s v .
x = lim x(t). Nalezy zwr6ci¢ uwage na to, ze gtéwnym zadaniem jest znalezienie
t—oo

granicy, nie za$ okreslenie szczegétowego przebiegu i ksztattu trajektorii x(t).
W celu pokazania, ze powyzszy uktad réwnan rézniczkowych jest stabilny, nalezy

okresli¢ pochodna funkcji energetycznej (Lyapunova) po czasie [11]:

L) 3 T
CL g z__l=_[VxE(x)] w(x,)V4E(x) <0, (3.8)
dt Fla dt
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pod warunkiem, ze macierz W jest symetryczna i dodatnio okreslona. To powyzsze

okre$lenie gwarantuje, ze funkcja energetyczna E(x) maleje w czasie i ustala sie w
stabilnym minimum lokalnym przy t— . Szybko$¢ ustalenia si¢ minimum jest
zalezna od wyboru wejs¢ macierzy . Rézne sposoby wyboru tej macierzy
doprowadzity do powstania réznych metod gradientowych znanych w teorii
optymalizacji. I tak, w najpopularniejszej metodzie najwiekszego spadku (steepest-
descent method), macierz p(x,t) zredukowana jest do macierzy jednostkowej
pomnozonej przez staly dodatni parametr. Wowczas, rownanie opisujace algorytm

najwigkszego spadku przyjmuje postac:

dx
T —u(t)VE(x), (3.9)

gdzie:
n(t) >0 - wspotczynnik uczenia.
O ile w przypadku implementacji dyskretnej, algorytm opisany réwnaniem (3.2)
generuje ciag punktéw {xk}, to w przypadku implementacji analogowej otrzymuje sig

ciagla trajektorie x(t), dazaca od punktu poczatkowego x(0)do punktu stacjonarnego

*

x . W punkcie x=x", w ktorym VE(x) =0 pochodna dx/dt zeruje si¢. Punkt x"
moze by¢ poszukiwanym minimum lub punktem siodtowym. W uktadach
rzeczywistych, ze wzgledu na wptyw nieuniknionych zakldcen, pozostawanie uktadu w
punkcie siodtowym jest praktycznie mato prawdopodobne. Mozna wigc napisac:
lim x=x", (3.10)
t—oo
gdzie x* jest poszukiwanym rozwiazaniem problemu optymalizacyjnego.
Wspoétczynnik uczenia p(t) ma istotny wptyw na przebieg trajektorii x(t).
Przede wszystkim, jak wykazaly badania, od niego zalezy szybko$¢ zbieznosci
implementowanego algorytmu. Dokladne okreSlenie ksztaltu trajektorii nie ma raczej
znaczenia. Optymalny dobor p(t) jest zagadnieniem do$¢ ztozonym. W opisywanych
ukladach (rozdziat 6 i 7) przyjeto p(t)=p=1/1=const (gdzie T - stala czasowa
integratordw), co znacznie upraszcza projektowany uktad. W zalezno$ci od

zastosowanej technologii realizacji uktadu (np. CMOS) stata czasowa moze
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przyjmowaé wartos$ci rzedu mikrosekund; oznacza to duza wartos¢ wspétczynnika

1 duza szybkos¢ zbieznosci uktadu.
3.3. Okreslenie funkcji celu (energetycznej)

Odpowiedni wybdr funkcji energetycznej (funkcji celu) E(x) ma decydujacy
wplyw na strukturg i wlasciwos$ci projektowanej sieci neuronowej. Omawiane uktady sa
przeznaczone do estymowania parametrow sygnatléw na podstawie dostarczonych do
uktadu prébek ich wartoéci chwilowych. Z kazda probka sygnatu y,,, zwiazany jest btad
€m, bedacy réznica migdzy otrzymang z pomiaru wartoscig probki y, a wartoscia

estymowang przez uktad x,:
em =Y¥m —Xm - (3.11)

Wartos$ci funkcji celu E(x) sa wyznaczane na podstawie wartosci bledéw e,,. Opisuje

to ogoélne roéwnanie:

N
E(x)= Y op[em™)], (3.12)

m=1

gdzie:
X - jest wektorem zmiennych optymalizowanych, ktérego elementami sg
estymowane parametry sygnatu,

N - jest liczbg probek sygnatu,
O'm[em (x)] - jest odpowiednio dobrang funkcja btedu.

Posta¢ funkcji oyf[en(x)] zalezy od wybranego kryterium estymacji.

Podstawowe znaczenie ma kilka nastgpujacych przypadkéw:

1. Przyjmujac cm[em]= e}zn / 2 otrzymuje si¢ kryterium najmniejszego bledu
kwadratowego (kryterium minimum normy L,).

Funkcja energetyczna ma postac:

N
1 1
Ex(x) =l =5eTe=5 X em(®); (3.13)
m=1
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2. Przyjmujac o, [em ] = %ln{cosh(yem )} otrzymuje si¢ odporne kryterium

najmniejszego bledu kwadratowego.

Funkcja energetyczna ma postac:

Ejp(0) = In{cosh[yer (x)1}, (3.14)

1
Lfew!

i Mz

gdzie y>0;

3. Przyjmujac o [ey |=|em| otrzymuje sig kryterium najmniejszego bledu
bezwzglednego (kryterium minimum normy L;).

Funkcja energetyczna ma postac:

N
Ei(x)= Y lem®); (3.15)

m=1

<isN otrzymuje sig
0 w pozostalych przypadkach

4. Przyjmujac Oplen]=

+I6m| gdy lem|= max {leil}

kryterium minimax (kryterium Czebyszewa, kryterium minimum normy L., ).

Funkcja energetyczna ma postac:

E.(x)=  max {em(®)|}- (3.16)

Wybdr kryterium estymacji jest pierwszym etapem projektowania sieci
neuronowej do wyznaczania parametrOw sygnatu. Zalezy ono przede wszystkim od
przewidywanego rodzaju zaklécen w sygnale. Kryterium najmniejszego bigdu
kwadratowego jest optymalne, jezeli sygnat zakldcony jest szumem o rozkladzie
normalnym (Gaussowskim). Kryterium to jest powszechnie stosowane w zagadnieniach
optymalizacji. Jezeli jednak rozktad zaktocen jest inny, lepsze wyniki daje zastosowanie
innych kryteriow, chociaz sa one zwykle bardziej ztozone i trudniejsze w implementacji
[56].

W rozprawie beda badane sieci, ktorych funkcja energetyczna okreslona jest na

podstawie kryterium najmniejszego biedu kwadratowego.
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4. Adaptacyjne algorytmy uczenia oparte na kryteriach
LSiTLS

4.1. Wprowadzenie

Wiele probleméw w nauce 1 technice sprowadza si¢ do rozwigzania ponizszego

uktadu réwnan liniowych [14]:
Ax=b, (4.1a)

gdzie: A - jestto mXn wymiarowa macierz danych,
b - jestto m wymiarowy wektor obserwacji.

Zazwyczaj A 1 b sa znieksztalconymi lub zakldconymi wersjami doktadnych, lecz nie

obserwowalnych danych A i1 b, zas Scista relacja pomigdzy nimi opisana jest przez

rOwnania macierzowe:
Agx=by. (4.1b)

Taki opis, mozna znalez¢ w wielu dziedzinach naukowych i problematyce inzynierskie;.
Macierz A wystepuje pod rézna nazwa, w zaleznosci od dziedziny nauki, w ktorej jest
rozpatrywana. Kazde zagadnienie estymacji liniowej parametrow, wystgpujace w:
sterowaniu 1 kontroli automatycznej, systemach identyfikacji i przetwarzania sygnatow,
fizyce, medycynie, biologii, prowadzi do nadokreslonych uktadéw réwnan liniowych
(4.1a) [4, 11, 12, 13, 22, 23, 54, 55]. W pewnych przypadkach ich ilo§¢ moze by¢
ograniczana z powodu braku peinej informacji. Generalnie, mozna powiedzie¢, ze w
zastosowaniach przetwarzania sygnalow (signal processing applications) przypadki
nadokreslone (m > n) opisuja np.: filtracjg, estymacj¢ parametréw, zagadnienia
identyfikacji, podczas gdy przypadki podokreslone (m < n) - opisuja zagadnienia
odwrotnosci oraz ekstrapolacji [4, 11].

W wielu zastosowaniach (np. w robotyce, przetwarzaniu sygnatéw) pozadane jest
rozwiazanie zagadnien w czasie rzeczywistym. Dopuszczalne czasy przetwarzania
bywaja niekiedy bardzo krétkie (rzedu setek nanosekund), tak ze zastosowanie
komputerow moze okaza¢ si¢ niewystarczajace lub bardzo kosztowne. Jedna z
mozliwosci rozwiazania takich klopotow jest zastosowanie analogowych sieci
neuronowych. Jednak znane metody oraz architektury sieci zadaja uzycia co najmniej n

(n jest liczba nieznanych zmiennych) sztucznych neuronéw (czgsci procesorowych)
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[11, 12, 13, 51]. W wielu zastosowaniach inzynierskich (np. rekonstrukcji obrazu)
wymagane jest rozwigzanie w bardzo krotkim czasie duzego uktadu algebraicznych
rownan liniowych. Dla takich za§ zagadnien, znane struktury sieci neuronowych
wymagaja z kolei ekstremalnie duzej liczby neurondéw, co w praktycznej implementacji
hardwarowej sieci neuronowej moze by¢ trudne, kosztowne, a nawet niemozliwe.

W tym rozdziale, przedstawione begda adaptacyjne algorytmy uczenia,
opracowane z zastosowaniem kryterium Least Squares (LS) oraz Total Least Squares
(TLS). W rozdziale nastgpnym (rozdziat 5) beda omoéwione, skonstruowane na ich
podstawie, adaptacyjne sztuczne sieci neuronowe do wyznaczania parametrow
podstawowej sktadowej sygnatu, zawierajace tylko jeden uproszczony neuron (single
adaptive processing unit) z implementowanym adaptacyjnym algorytmem uczenia.

Wielu badaczy z réznych dyscyplin naukowych wynalazto klasg skutecznych
algorytméw adaptacyjnych do rozwiazania uktadoéw liniowych rownan algebraicznych
[4, 11, 12, 13, 22, 23, 54, 55, 58]. Najwczesniej, bo w 1937 roku, Kaczmarz [28]
wynalazt bardzo prosty i skuteczny algorytm o nazwie RAP (Row-Action Projection).
Poniewaz uktady réwnan liniowych s3 stosowane w roéznych dyscyplinach
i zagadnieniach naukowych, algorytm RAP i jego modyfikacje szybko sig
rozpowszechnity. Obecnie wystgpuja pod réznymi nazwami w réznych zastosowaniach,
np.: w medycynie (tomografia komputerowa) algorytm ten mozna spotka¢ pod nazwa
ART (an Algebraic Reconstructed Technique), za§ w literaturze filtroéw adaptacyjnych -
jako algorytm o — LMS lub reguta delty Widrowa-Hoffa.

4.2. Sformulowanie zagadnienia

Zaktadamy, ze chcemy rozwiaza¢ uktad rownan liniowych w postaci skalarnej [11, 14]:

n
Yagxj=b; (i=1,2,..,m), (4.2a)
j=1

lub w postaci macierzowe;j:
Ax=b, (4.2b)

gdzie: x - jestto n wymiarowy nieznany wektor,
b - jest to m wymiarowy wektor Zrodtowy (obserwacji lub pomiardw),
A= [a ij] - jest to m X n wymiarowa macierz wspotczynnikow

rzeczywistych ze znanych elementoéw.
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Liczebnos$¢ rownan nie musi by¢ dokladnie réwna n, moze by¢ mniejsza, réwna lub
wigksza od ilo$ci zmiennych, tj. sktadnikéw wektora x.

Jesli m < n wowczas uktad réwnan jest zwany jako podokreslony, jesli zaS m > n -
nadokreslony. Uktad taki moze mieé jedno rozwiazanie x", kilka rozwiazan lub moze
ich nie mie¢. W problematyce estymacji liniowej powyzszy uktad réwnan

nadokreslonych (overdetermined), mozna zapisa¢ w ogdlnej postaci jako:

Ax=b+n, =by, (4.2c)
gdzie:
n, € R™ - nieznany wektor szumow lub blgdéw pomiarowych,
b, e R" - wektor prawdziwych, lecz nieznanych wartosci.

Zadaniem jest znalezienie takiego wektora x € R", ktéry minimalizuje funkcje celu
(energetyczna) [11]:

E(x) =[|Ax-b|, = ||r(1v()||p , p=21, (4.3)

gdzie wektor bigdu (residual error vector), dla aktualnych warto$ci wektora x wynosi:

r(x) = [1(x), £ (%), 1 (0]

1 sktada si¢ z nastegpujacych czesci:

n
n(®=ax-b;=Ya;x;-b; (i=1,2,..,m) (4.4)
j=1

a ||r||p jestnorma L, wektorar.

Rozwiazanie x" wedlug normy L, spelnia rownanie:

Ax" =b+r(x"), (4.5)
tak wiec, wektor x* minimalizuje wedtug normy L, wektor biedu r(x), spetniajac
relacjg:

ax” - b”p <JAx-b|, V¥xeR". (4.6)

W praktyce, w zaleznosci od przyjetej wartosci p, mozna wyrézni¢ kilka

przypadkow, ktére zostaly oméwione w rozdziale 3.3.
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W standardowym przyblizeniu najmniejszych kwadratow LS (p = 2) zada sie,
aby elementy macierzy A byly wolne od bledow, a wszystkie btedy - zawarte w
wektorze obserwacji b [11, 12].

Przy takim zalozeniu, definiuje si¢ odpowiednig funkcje energetyczna E(x) jako:
E(x) = 5 JAx-bl3 + al =
2 )
1 |
=5(Ax—b)T(Ax—b)+Eochx= , 4.7)

S 2 I §.2
Zri (X)+5(XZXJ'
i=1 j=1

N | —

gdzie btad r;(x) jest definiowany wzorem (4.4), za§ o >0 jest parametrem
regularyzacji. Pierwszy czlon rdéwnania (4.7) okreSla sie terminem standardowy
najmniejszy blqd kwadratowy, ktéry wymusza minimalizacj¢ sumy kwadratu bledow,
drugi - regularyzacja, ktorej celem jest wymuszenie gladkiego ograniczenia
estymowanego rozwiazania X" dla stabo-warunkowanych zagadnien.

Uzywajac standardowej metody najwigkszego spadku do minimalizacji funkcji
celu, powyzsze zagadnienie moze by¢ przeksztalcone w uklad liniowych réwnan

rézniczkowych [11, 12]:

dx

== —u[AT (Ax-b)+ ox] (4.8)

z warunkiem poczatkowym x(0) = x® (przewaznie x(0) = 0), gdzie:
U= diag(y, 1,5 1n), Hj>0 Vj.

Dokladna implementacja tego uktadu, wymaga uzycia m + n liniowych czesci
procesorowych [12], co dla sieci neuronowych, rozwiazujacych postawione zadania
wedlug kryterium LS, wymusza konieczno$¢ zastosowania nadmiernej liczby
wbudowanych blokéw (np. cztonéw mnozacych, sumatoréw). W nastepnym rozdziale,
zostanie zaproponowane nowe rozwiazanie - skuteczniejsze i bardziej ekonomiczne w
realizacji.

Oprécz uwag wymienionych wyzej, nalezy w tym miejscu zaznaczy¢, ze wprowadzenie
parametru o znacznie utrudnia implementacj¢ uktadu sieci. Intensywne badania

symulacyjne sieci neuronowych omoéwione w pracach [5, 6, 7, 8, 56] nie stwierdzity
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konieczno$ci stosowania tego parametru dla klasy zagadnien poruszanych w niniejszej

pracy.
4.3. Kryterium TLS

Jak juz wspomniano, podstawowe kryterium LS jest optymalne tylko wowczas,

gdy wszystkie bledy sa zawarte w wektorze obserwacji b oraz sa one o rozkladzie
Gaussa. Elementy macierzy A przyjmuje si¢ jako wolne od bigdow. W praktyce
elementy macierzy A takze moga by¢ obarczone bigdami [54].
Kryterium TLS, w przeciwienstwie do metody LS, jest metoda stosowang do
rozwigzywania nadokre§lonego uktadu réwnan liniowych (4.1a), kiedy elementy
zarowno wektora b jak i macierzy A nie sa wolne od btedow [4, 22, 23, 54, 55, 58].
Podczas gdy kryterium LS umieszcza wszystkie blgdy w wektorze obserwacji b,
kryterium TLS przyjmuje zaklocenia danych macierzy A przez macierz AA oraz
wektora obserwacji b przez wektor Ab, a nastgpnie probuje je skompensowac.

Zagadnienie TLS moze by¢ traktowane jako metoda optymalizacyjna stosowana

w celu znalezienia wektora x Ty g, ktory minimalizuje wyrazenie:

[AA +]AbIZ, (4.9)
pod warunkiem zachowania wymaganej rownosci:

(A-AA)XTLs = (b—Ab),

gdzie wyrazenie |A| oznacza normg Frobeniusa wyrazenia A .

Innymi stowy, zagadnienie TLS dazy do:

Tzt JAsb-[Aoiboll 1

pod warunkiem, ze zakres (b ) < zakres(Ag).

Gléwnym narzedziem rozwiazania tego problemu jest rozktad wedtug wartosci
osobliwych SVD (Singular Value Decomposition) [45, 53, 54, 55]. SVD jest bardzo
waznym narzedziem matematycznym, stosowanym szeroko np. w przetwarzaniu
i analizie sygnatéw, analizie danych, w szczegdlnoSci gdy macierz jest stabo

warunkowana.
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Niech A bedzie m X n macierza rzeczywista. Zakladamy dla uproszczenia, ze

m > n, wowczas macierz A € R™™ ma rozktad SVD w postaci:
n
A=USVT =Y o;u; v, (4.11)
i=1

gdzie wektory w; oraz v; macierzy A s3 ortonormalnymi kolumnami macierzy
UeR™"oraz VeR™", natomiast wartoéci osobliwe o; >0 sa diagonalnymi
elementami macierzy S, tzn.:

S = diag(6{,63,...,6,) € R™*".

Generalnie spelniaja one relacjg: 0120, 2...206, 20, i jeSli macierz A jest
nieosobliwato 6, >0.
Szczegblnym, szeroko znanym przypadkiem SVD jest sytuacja, kiedy macierz

A € R™™ jest symetryczna i dodatnio okreslona. Wéwczas, mozna zapisa¢ ze:
A=VAVT, (4.12)
gdzie A =diag(Aj,As,...,Ay) Oraz Ap2A, 2..2A, 20 sa to wartoSci wlasne
macierzy A odpowiadajace wektorom wiasnym v, (i=1, 2, ..., n) macierzy V.
Niech v, = [Dl,n_,_l V2 n+1s-++s Vntl,n+l ]T bedzie osobliwym wektorem,
odpowiadajacym najmniejszej warto$ci osobliwej G, rozszerzonej macierzy [A,b].
Rozwiazanie (wedhug kryterium TLS) XTLs otrzymuje si¢ jako [22]:

1 T
: ) 14 ]sees . (4.13)
Ll UL+ V2 i+ Unynl

*
X[LS=—
Un

Jesli warto$¢ osobliwa o, dazy do zera, to rozwiazania zaréwno LS jak 1 TLS
zblizajg sie do siebie [54]. Nalezy w tym miejscu zwroci¢ uwagg na to, ze zagadnienie
LS minimalizuje sume kwadratow reszt (4.4), czyli funkcjg energetyczng (3.13).
Zagadnienie TLS minimalizuje natomiast sumg kwadratéw wazonych reszt [54]:

Ax-Db

rrLs(x) = T
[1 +xTx]5
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co jest rownowazne z minimalizacja ze wzgledu na wektor x funkcji energetyczne;:

2
o )& Za*ﬂ °
ri (x
ETLS(X):E( : T ] =2 T : (4.14)
i= X

1+x i=1 l1+x"x

W poréwnaniu ze standardowym kryterium LS, otrzymanie rozwiazania TLS jest trudne

1 czasochtonne.

4.4. Adaptacyjny algorytm uczenia dla kryterium LS

W planowaniu algorytmu dla sieci neuronowych, kluczowym krokiem jest

skonstruowanie odpowiedniej funkcji energetycznej E(x) tak, ze najmniejszy jej stan
energetyczny bedzie odpowiadat pozadanemu rozwiazaniu x* [11].

Okreslenie tej funkcji umozliwi przeksztalcenie zagadnienia minimalizacyjnego w
system réwnan roézniczkowych, na bazie ktérych moze zosta¢ zaprojektowana
odpowiednia sie¢ neuronowa z towarzyszacym jej algorytmem uczenia.

W tym celu, skonstruowana zostata funkcja btgdu:

e(t)=ST (Ax—b)=STr(x) = isi(t)ri(x), (4.15)
i=1

gdzie:
1; (X) - zgodnie z (4.4),

S =[S;(t),S, (t),...,Sm(t)]T- jest to niezalezne zrédto wzbudzonych
sygnaldéw o $rednio-zerowym rozktadzie.

Funkcjg t¢ mozna zapisac:

i=1 =1

e(t) = ZS (Or; [x(1)] = Z[Z iXj(t) = bj ]S ()=

Z[Zaijsi(t)}q(t)—ZbiSi(t) = : (4.16)
J=1 i=1

=

= Zij(t)x i(O=b(1)
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m
gdzie: E_] (t)= Zaijsi(t),

i=1
- m
b(t) =Y b;S;(1).
i=l
Dla tak sformutowanego btedu e(t) mozna skonstruowaé zmienng w czasie funkcjg

energetyczna w postaci:
E(x(t)) = ple(t)], (4.17)
gdzie p jest odpowiednio wypukla funkcja, zwana funkcja wagowa lub funkcja straty a

jej pochodna jest zwana funkcja aktywacji [11, 40, 24].

Minimalizacja tej funkcji prowadzi do uktadu réwnan rézniczkowych:

dj(t) JE(t)  OE e
v _ __, 9% _
a0 - Miax; T MiGea W Ple(H]a; (1), (4.18a)
gdzie:
H; >0,
Ple(t)] = ———ag[:((t;)] ,

n
e()= Y F;Ox;(O-b®) (=1,2,...0)
j=1
lub w postaci macierzowe;j:

2O — e (4,18b)

gdzie:
h= diag(ula}'LZ""’un)’ u_] >0 VJ’

a(t) = [3 (1), 8 (1),..., T, ()]

Powyzszy uktad (4.18b) stanowi podstawowy adaptacyjny algorytm uczenia
pojedynczego sztucznego neuronu.

Istnieja rézne postaci funkcji strat p(e), ktére moga by¢ zastosowane jako funkcje
kosztow do minimalizacji funkcji energetycznej [40, 24], np. podstawiajac
pe) = e /2 otrzymujemy kryterium najmniejszego bigdu kwadratowego. W celu

redukcji wplywu zaklocen, w statystykach proponowanych jest kilka réznych postaci
funkcji p(e).
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Mozna tutaj przedstawi¢ trzy ponizsze:
1) wartos$¢ bezwzgledna funkcji:
pale)=lel;
2) funkcja Huber’a:
L2 dla |e[<P

pu(e)=12 :
Ble|-B? /2 dla |e|>B

3) funkcja Talvar’a:
1. 2
—e dla |e|]<P
pT(e) =42 s
B2 /2 dla |e[>B

gdzie B> 0 jest zadaniowo zaleznym parametrem zwanym parametrem odcinajacym
(cut-off parameter). |

Powyzsze funkcje naleza do klasy mocnych estymatoréw, a ich celem jest, podczas
trwania procesu estymacji parametrow, zredukowanie do minimum wplywu na ten
proces pojawiajacych si¢ nieoczekiwanie bledow o duzej wartoséci lub tzw. ,,dzikich”
zaktocen impulsowych w sygnale. Celem zastosowania takich funkcji jest
skondensowanie duzych aktualnych bledow, przez niedopuszczenie aby ich
bezwzgledna warto$¢ byta wigksza niz zalecana przez warto$¢ parametru odcinajacego.

Standardowe kryterium LS definiowane jest (4.7) nastgpujaco:

znalez¢ wektor xis ktéry minimalizuje funkcje energetyczng:

1 o
Erg(x) = 5e2(t)+5||x||§, (4.19)

gdzie oo >0 oraz btad e(t) jest definiowany wzorem (4.16). Minimalizacja tego bledu,
wedlug metody najwiekszego spadku (metoda gradientowa), prowadzi do powstania

ponizszego algorytmu uczacego:

ax(y

a = “HOle®a) + ax(t)], (4.20)

a przy zatozeniu ot =0 (p. 4.2):

dx(t)
dt

=—p(te(t)a(t). (4.20a)
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4.5. Adaptacyjny algorytm uczenia dla kryterium TLS

Dla kryterium TLS sformulowanego w rozdziale 4.3 mozna skonstruowac
funkcjg energetyczng w postaci (4.14):

1 e2(t)

Erps(x) = 24T (4.21)

x+1
gdzie:
_— [Xl (1), X, (t),...,xn(t)]T,

e(t) - zgodnie ze wzorem (4.16).

Stosujac standardowy algorytm spadku gradientowego, otrzymujemy ukitad réwnan

rézniczkowych w postaci:

dx;(t) OE 11 5(x)
127 () —=TILSA T
dt H(®) aXJ
T , (4.22)
(et aj(t(x " x+1)- e(t)x;(t)
= —u(t)e
a (xTx+1)?
gdzie p(t)>0.
Po linearyzacji mozna go zapisa¢ w uproszczonej postaci jako:
B0 erE® + Bx(v]. (4.23)

Uktad ten jest podstawowym rownoleglym algorytmem uczenia do rozwiazywania
nadokreslonych réwnan liniowych (4.1a), zgodnie z przyjetym kryterium TLS.
Dla stabo uwarunkowanych zadan, funkcja energetyczna moze by¢ sformutowana jako:

1 e2t) «

Erps(x,0) =— +
TLS 2 0y

= E[|x||§, (4.24)

gdzie o> 0. Uwzgledniajac (4.24), algorytm uczenia moze zosta¢ zmodyfikowany do

postaci:

dx(t)
dt

= —p(OfeIE®) + bOxX(H]+ox(t)}, (4.25)

gdzie pu(t)>0.
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5. Adaptacyjna sie¢ neuronowa do wyznaczania parametrow
zakloconego sygnahu sinusoidalnego

5.1. Wprowadzenie

W wielu zastosowaniach praktycznych, pozadanym jest wyznaczenie
parametrow sygnatéw harmonicznych, znieksztatconych przez szumy. Mierzone sygnaty
maja czgsto zmienng w czasie amplitude. Wigkszo$¢ znanych algorytméw cyfrowych
nie dziata w pelni rownolegle, tak wigc predkos¢ ich przetwarzania jest ograniczona w
czasie. W rozdziale tym bgda zaproponowane nowe, w pelni rownolegte algorytmy,
realizowane jako adaptacyjne uklady analogowe ze sprzgzeniem zwrotnym, ktorych
dzialanie jest oparte na zasadach pracy sztucznych neuronéw. Problem estymacji jest
formulowany jako zagadnienie optymalizacyjne, rozwiazywane przy uzyciu metod
najwigkszego spadku (rozdziat 3.2). Ponadto beda pordwnywane algorytmy bazujace na
kryterium Least Squares (LS), Total Least Squares (TLS) oraz Robust Total Least
Squares (RTLS).

Wyznaczenie parametrow (amplitud) sktadowych harmonicznych sygnalu ma
istotne znaczenie w systemach elektroenergetycznych i energoelektronice. Obecnosé
wyzszych harmonicznych jest spowodowana wzrostem zastosowan nieliniowych
obciazen dynamicznych. Wystgpujace wyzsze harmoniczne maja zazwyczaj zmienng w
czasie amplitude, wynikajaca z dynamicznej natury obcigzen nieliniowych. Szybka w
czasie estymacja parametrOw ma podstawowe znaczenie w urzadzeniach automatyki
i zabezpieczen systemOw elektroenergetycznych. Jest ponadto bardzo przydatna w
modelowaniu, miernictwie i kompensacji wyzszych harmonicznych. Dotychczas byty
proponowane réznorodne cyfrowe i analogowe (sieci neuronowe) algorytmy do
estymacji parametrow sygnatow harmonicznych. Mozna tu wymieni¢: standardowe
metody najmniejszego btedu kwadratowego (LS) [44, 9], kryteria najmniejsze) wartosci
bezwzglednej (LAV) [52, 9], normy L, [10], minimax (Chebyshev norm) [52, 9, 10, 6],

metody bazujace na rozktadzie wedlug wartosci osobliwej (SVD) [45], DFT [38, 19],
filtry Kalmana [38].
Rozpatrywany jest zaktécony szumem sygnat:

y(t) = i a; sin(iwt) + i b; cos(imt) +r(t), (5.1

i=1 i=1
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gdzie:
o =2nf - jest znana lub przyblizenie oszacowana pulsacja,
r(t) - jest nieznanym szumem lub bigdem,
aj,b; - s3 nieznanymi amplitudami sygnatéw harmonicznych.

Na podstawie warto$ci sygnatu y(t) nalezy wyznaczy¢ w czasie rzeczywistym amplitudy
aj,b;. Zaktadajac, ze sygnat analogowy y(t) jest probkowany z okresem prébkowania

T, za$ otrzymane probki zapamigtane, powyzsze zagadnienie moze by¢ matematycznie
sformutowane jako zadanie do rozwiazania nadokre$lonego uktadu réwnan liniowych w

postaci:
Dx=y, (5.2)

gdzie:
— T 2n
x—[al,bl,az,bz,...,an,bn] eR 5

y =[y(T),yT),...,y(mT)] e R™,

sin(wT)  cos(wT) -+ sin(n@wT) cos(nwT)
sinwT) cos(2wT) -+ sin(2nwT) cos(2nwT)
sin(mwT) cos(mwT) --- sin(mnwT) cos(mnwT)

= [dl,dz,d3,d4,...,d2n_1,d2n ]

5.2. Kryterium LS

Powyzszy uklad moze byé rozwiazany przy uzyciu standardowego zagadnienia
LS. Zgodnie z nim, korzystajac z zaleznos$ci (3.13), minimalizujemy funkcje

energetyczna zdefiniowana jako:
T
Ex(x)=4[ef; =4e'e, (5.3)

gdzie:
e=Dx-y =[d1,d2,...,d2n]x—y.

W tym przypadku, szukany wektor x mozna zapisac jako:

x=[DTD]—1DTy. (5.4)
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Rownanie (5.4) wymaga obliczenia macierzy odwrotnej, a to jest bardzo czasochtonne.
W celu znalezienia rozwigzania w czasie rzeczywistym zgodnie z kryterium LS, mozna
zastosowaé sieci neuronowe typu Hopfielda [3, 12]. Zgodnie ze standardowym
algorytmem spadku gradientu dla kryterium LS, oméwionym w rozdziale 3.2.2 oraz 3.3,

zadanie sprowadza si¢ do rozwigzania uktadu réwnan rézniczkowych:

dx
a—:—p,DT(Dx—y)=—uDTe, (5.5)

gdzie:
>0 - jest krokiem uczenia.

Macierz rownan rézniczkowych (5.5) moze by¢ zapisana w postaci skalarnej jako:

da; L

—L=—p ) ey sin(ikaT), (5.6)
dt k=l

db; =

—L=-n) ey cos(ikaT), (5.7)
dt =)

gdzie:

n
ey = . [a; sin(ikot) +b; cos(ikat)] - y(kT),
i=1
1i=1,2,..,n; k=1,2,...,m.
Stosowanie kryterium LS jest wzglednie proste. Otrzymane rozwigzanie jest jednakze
optymalne tylko jesli macierz D jest doktadnie znana a wektor y jest zaklécony szumem

o rozktadzie normalnym (Gaussowskim) (rozdziat 4.2). Metoda jest takze wrazliwa na

szumy o charakterze impulsowym.
5.3. Kryterium TLS

W praktyce, pulsacja ® nie jest doktadnie znana i moze lekko oscylowac
podczas pomiaréw, a wahania te nie sg znane. Okres probkowania moze czasami
nieznacznie si¢ zmieniaé (tj. probkowanie sygnalu nie jest idealnie regularne). Z tego
powodu, w celu otrzymania doktadniejszych i pewniejszych rozwiazan, zastosowano
kryterium Total Least Squares (TLS), znane w statystyce jako orthogonal regression
lub errors-in-variable regression. Kryterium TLS zaklada wystgpowanie bledow

zarbwno w macierzy D jak i w wektorze y. Dlatego, podczas gdy metoda LS
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minimalizuje przewidywany biad; zagadnienie TLS minimalizuje btad, ktéry jest
odlegtoscia (normalng) danego punktu obliczeniowego do liniowego wykresu
przewidywanego rozwigzania [ 10, 53].

Zgodnie z kryterium TLS otrzymujemy uktad réwnan liniowych w zapisie

macierzowym:
(D+R)xqs =§+r, (5.8)
gdzie:

D=D+R oraz y=§+r;

DeR™M" §eR™ - s dokladnymi lecz nieznanymi macierzami,
ReR™" reR™ -saodpowiednimi btgdami.

Innymi stowy, zagadnienie TLS moze by¢ rozpatrywane jako problem optymalizacyjny:

sy * ’ P . . . .
znalez¢ wektor X1y g, ktory minimalizuje wyrazenie:

2 2
IR]E + [l (5.9)
zgodnie z rownaniem (5.8), gdzie |R|| oznacza normg Frobeniusa wyrazenia R.

Stosujac tryb postgpowania zgodnie z wzorami: (4.11), (4.13)+(4.16),
(4.21)+ (4.23) otrzymamy adaptacyjny algorytm uczenia sieci do rozwiazywania

réwnan liniowych (5.2), ktéry mozna zapisa¢ w postaci:

dXJ' ~ —~
— = RSO0+ FOx; (0], (5.10)

5.4. Odporne kryterium TLS (RTLS)

W  praktyce, rzeczywiste rozklady bledow wystepujace w uktadach,
w mniejszym lub w wigkszym stopniu, odbiegaja od zaktadanych. Algorytm TLS jest
raczej czuly na szumy oraz na rodzaj rozktadu bigdéw, w szczegdlnosci, na obecnos¢
tzw. ,,dzikich” szuméw. Ta niepozadana czulo$¢ algorytmu TLS, zmusza do jego
modyfikacji, w celu eliminacji, jak dalece jest to mozliwe, jego czuloSci na
wystgpowanie tego rodzaju zaktocen oraz szumow o charakterze impulsowym.
Jest to gldéwna motywacja do powstania i przebadania nowego uogélnionego algorytmu

o nazwie Robust Total Least Squares (RTLS).



Rozprawa doktorska -41 - Rozdzial 5

Algorytm uczenia wedtug rdwnania (5.10) moze by¢ rozszerzony do postaci:

= TROPLe®Id;(0) +8F()x; (1), (5.11)

gdzie: ¥(e) - jest nieliniowa funkcja aktywacji dajaca mozliwo$é thumienia
e dla |e|SB

duzych btedow, np.: ¥(e) = tanh(ye) lub ¥(e) = :
0 pozostate

a 8 >0 jest dodatnim wspotczynnikiem.

W szczegdlnym przypadku, gdy W(e)=e oraz & =0 otrzymamy standardowy
algorytm LS, za$ w przypadku gdy W(e) =e oraz & =1 - standardowy algorytm TLS.
Nalezy w tym miejscu zwrdci¢ uwagg na to, Ze poprzez zmiang warto$ci parametru & w
wigkszym lub mniejszym stopniu podkreslamy wzajemny udzial wystepowania btedow
w macierzy D oraz w wektorze y. Je$li & = 0, przyjmujemy, ze biad jest zawarty tylko
w wektorze y. W drugim przypadku, dla duzych wartosci parametru & (np. 100) mozna
zalozy¢, ze wektor y jest wolny od btedow, za$ one zawarte sa w macierzy danych D.
Taka ekstremalna sytuacja odnosi si¢ do zagadnienia zwanego Data Least Squares

(DLS).
5.5. Implementacja algorytméw

Przedstawione powyzej uktady réwnan: (5.6)-(5.7), (5.10), (5.11) sa podstawa do
skonstruowania odpowiednich sieci neuronowych. Sieci te sa analogowa implementacja
tych uktadow.

Na rys. 5.1 jest przedstawiony fragment sztucznej sieci neuronowej do
wyznaczania amplitudy sktadowej podstawowej sygnatu, stanowiacej rozszerzenie sieci
typu Hopfielda. Implementuje ona uktad réwnan (5.6)-(5.7). Sie¢ sktada sig z typowych
elementow elektronicznych: sumatoréw, uktadéw mnozacych, generatoro6w znaku,
integratoréw, generatoréw funkcji trygonometrycznych, wzmacniaczy. W strukturze
sieci mozemy wyr6zni¢ dwa integratory oraz m réwnoleglych kanatow obliczeniowych.
Na ich wejscie dostarcza sig¢ probki sygnatu oraz estymowane w danej chwili przez
uktad wartosci parametrow sygnatu. Mamy tu do czynienia ze sprzgzeniem zwrotnym,
dlatego tez sieci takie zalicza si¢ do typu rekurencyjnego. Wszystkie m probek sygnatu

doprowadza si¢ do uktadu jednocze$nie, co wymaga zastosowania odpowiedniego
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uktadu probkujaco-pamigtajacego. Na wyjsciu kazdego z kanalow pojawia sie sygnat
bledu ey . Sie¢ wyznacza tylko amplitudy a; oraz b;. Tak otrzymane wyniki beda
stanowi¢ podstawg do poréwnania z wynikami uzyskanymi przez sie¢ przedstawiona na

rys. 5.2, skonstruowang na nowym algorytmie (5.10).

sin(k @T) e
m a,(t)
Vi |
‘ ; o4l b,(t)
— Py
m
o—d :
cos(k wT)

Rys. 5.1. Fragment sztucznej sieci neuronowej do wyznaczania amplitudy podstawowej
sktadowej sygnatu, opartej na standardowym kryterium LS

Rys. 5.2 przedstawia fragment schematu funkcjonalnego sieci implementujace;j
algorytm opisany réwnaniem (5.10), ktérego celem jest wyznaczenie sktadowych
podstawowych sygnatu a; oraz b;. Schemat ten powinien by¢ rozwazany jako

pojedynczy neuron x j =1, 2), uczony wedlug rownania (5.10). Sie¢ sktada sig¢ z

integratoréw, sumatoréw, uktadow mnozacych. Na wej$cia odpowiednich sumatorow

podawane s3a réwnoczesnie probki sygnalu mierzonego y, oraz sygnatu

modelowego dy k=1, 2, .., m; j =1, 2), pomnozone przez warto$ci sygnatow

Sk (t) pochodzacych z niezaleznego Zrodta (rys. 5.2b). Tak uzyskane na wyjsciu

sumatorow sygnaly dostarcza si¢ nastgpnie na wejScia poszczegdlnych elementow
ukladu: sumatoréw, cztondéw mnozacych oraz integratorow. W koncowej fazie obliczen,
po scalkowaniu, na wyjéciu integratorOw otrzymuje si¢ poszukiwane warto$ci
sktadowych podstawowych sygnatu a; i b;. W zalezno$ci od wartosci parametru 9,
sie¢ realizuje obliczenia wedtug algorytmu opartego na kryterium LS (dla § =0) lub -
kryterium TLS (dla 8 =1).

Rys. 5.3 przedstawia fragment schematu funkcjonalnego implementujacego
algorytm opisany rownaniem (5.11) - kryterium RTLS.
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a)

Su(t)

S (1)

G b

H(t)o—

37 8 =1-RTLS

S

H(t) o—

F(e)

b)

Bloki opdzniajace

b)

Bloki opdzniajace

~y) Generator

Rys. 5.2. a) Fragment sieci neuronowej do wyznaczania parametréw sygnatu opartej na
algorytmie uczenia wedtug réwnania (5.10),
b) Przykladowy sposob generowania sygnatu S (t)

S0

§ S;(0)

S,(1)

N

@ Generator
szumu

Rys. 5.3. a) Fragment sieci neuronowej do wyznaczania parametréw sygnatu opartej na

algorytmie uczenia wedtug réwnania (5.11),
b) Przyktadowy sposob generowania sygnatu Sy (t)
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5.6. Wyniki badan

Omowione uktady byly symulowane na komputerze z wykorzystaniem programu
SIMULINK (ver. 1.3c) [64], ktory jest zintegrowanym z programem MATLAB
narzgdziem modelowania i symulacji uktadéw dynamicznych.

Schematy badanych uktadéw przedstawiaja rys. 5.4 i rys. 5.5.

2

Generator S
szumu
K3 :
— y(t) J/ Gain sum{ Scope e(t)
Sygnal wejiciowy ’.’E
' : Eﬂ Product2 Scope x1()
3‘ d1 - Product
Model (d11-d1001) Sum flas /s :. Al
Product3 ain1 Integrator Wyjscie a,(t)
*}: :@&
Model (d12-d1002 Frotie
nem a2l 1y
Product1
Sum2 * 1/s m
lProductd Gain2 Integrator1 Wyjscie b (t)
u(t)

Rys. 5.4. Implementacja uktadu TLS (rys. 5.2) w programie SIMULINK

oh

Generator
szumu
g :
i +
y(t) 1/ Gain ol Scope e(t)
Sygnal wejsciowy IPE
| — jr:@ ! Product2 S i X
ot ¥ Product
Model (d11-d1001) Sum £ 1/s > .,¥
‘i:@_ Product3 ain1 Integrator Wyjscie a,(t)
g d2
Mod 00 Product5
el (d12-d1002) Scopan2(t) :
i:n }— Product1
Sum2 i ' i > b1 ]
Product4 Gain2 Integrator1 Wyjscie b, (t)
o
unction
Y(e)
u(t)

Rys. 5.5. Implementacja ukfadu RTLS (rys. 5.3) w programie SIMULINK
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Do badan wybrano przyktadowo sygnaty: y(t)=sin(wt)+r(t) oraz
y(t) = 100sin(mt) + 100 cos(wt) + r(t) . Czgstotliwosé sygnatu modelowego wynosita
50 Hz. W pierwszej kolejnosci zbadano, jaki wptyw na doktadno$¢ pomiaru amplitudy,

ma poziom zakldcen w sygnale, dtugo$¢ okna pomiarowego NT oraz liczba probek N
doprowadzonych do sieci.

Rys. 5.6 przedstawia wykres zalezno$ci btgdéw estymacji amplitudy od poziomu
zaktocen szumem o rozkladzie normalnym dla sieci o oknie probkowania NT: 20, 30
1 40 ms oraz liczbie probek N odpowiednio: 20, 30, 100. Poréwnane zostaty ze soba
uktady skonstruowane zgodnie z rys. 5.1 (kryterium LS) oraz - z rys. 5.2 (nowe
kryterium LS 1 TLS). Analizujac wykresy mozna zauwazy¢, ze we wszystkich
przypadkach lepsze wyniki (wigksza odporno$¢) na poziom zaktocen szumami
wykazata sie¢ skonstruowana na nowym algorytmie, wedlug réwnania (5.10) - w
szczeg6lnosci kryterium TLS. Ponadto mozna zauwazy¢, ze doktadno$¢ obliczen w tej
metodzie wzrasta wraz ze wzrostem czgstotliwosci probkowania oraz diugosci okna
probkowania. Najlepsze wyniki pomiaréw uzyskano dla czgstotliwosci probkowania
sygnalu f; = 2500 Hz oraz przy oknie prébkowania NT = 40 ms.

W kolejnym etapie pracy poddano dokladniejszemu badaniu sieci, dziatajace
wediug nowego algorytmu obliczeniowego, skonstruowanego na podstawie rownania
(5.10) - kryterium TLS. Przebadano uktady o oknie probkowania NT: 20, 30, 40, 60 i 80
ms oraz liczbie probek N = 20+100. W kazdym analizowanym przypadku, poziom
szumoOw pomocniczych Sy (t) wynosit 1% warto$ci amplitudy badanego sygnahu.

Sprawdzano jaki wptyw na doktadno$¢ pomiaru amplitudy ma: wahania czgstotliwosci
mierzonego sygnatu (rys. 5.7), wystgpowanie w nim wyzszych harmonicznych (rys.
5.8), zaktocen impulsowych (rys. 5.10) oraz warto$¢ wspotczynnika uczenia sieci (stata
lub zmienna) (rys. 5.11). Podobnie jak w przypadku opisanym wyzej, najlepsze wyniki
dostarcza sie¢ przy najdtuzszym oknie probkowania NT = 40 ms i czgstotliwosci

probkowania fg =2500Hz.

Rys. 5.7 przedstawia bledy estymacji amplitudy w zaleznosci od wahan
czgstotliwosci, dla sygnatu zaktéconego 2% szumem o rozktadzie normalnym. Badano
sie¢ opracowana dla podstawowej czgstotliwosci sygnalu rownej 50 Hz. Do sieci
doprowadzano probki sygnatu o czgstotliwosci podanej na osi odcigtych. Doktadniejsze
wyniki, w przypadku sygnatéw o czgstotliwo$ci podstawowej mniejszej niz 50.5 Hz,
dostarcza kryterium TLS. Btedy wyznaczonej amplitudy, przy czgstotliwosciach z
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przedziatu  49.5 Hz+ 52 Hz, zarbwno w przypadku kryterium LS jak i TLS, nie

przekraczaty wartosci 1%.

N=20
NT=0.02s
ST — — = —LS zgodnie z rys. 5.2
g 4+ e TLS zgodnie z rys. 5.2 _-7
z LS zgodnie z rys. 5.1 ,”’ .-t
237 e
o - "
5 a2l
P
g 2T o
E =
m 1T -
//’
0 . t } in I
0 2 - 10
Szum [%]
N=30
=0.03s
3T — ———LSzgodniezrys. 5.2
52,5 T eceeces TLS zgodnie z rys. 5.2 _
2 2T LS zgodnie z rys. 5.1 ’,/”
3 -7
R -
E15 T A T e
: e
-+ e
-% /""{.
m 0’5 1 “"’,1.
0 ; ! f | i
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Rys. 5.6. Btedy estymacji amplitudy przy zastosowaniu sieci o algorytmie opartym na:
a) kryterium LS zgodnie z rys. 5.1,
b) kryterium LS i TLS zgodnie z rys. 5.2
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Btad amplitudy [%]

Czestotliwos¢ [Hz]

Rys. 5.7. Biedy estymacji amplitudy sygnatu y(t) = sin(wt) + r(t) zakldconego
2% szumem o rozktadzie normalnym

Przeprowadzone badania symulacyjne pozwolity ponadto stwierdzi¢, ze jesli w
badanym sygnale wystgpuja wyzsze harmoniczne, to kryterium TLS jest odporniejsze na
szumy w poréwnaniu z kryterium LS. Przykladowo, rys. 5.8 przedstawia wyniki dla
przypadku, w ktérym analizie poddano sygnal zawierajacy, oprocz sktadowej
podstawowej, sktadowe harmoniczne: 5-a (5% wartosci amplitudy podstawowe;j

sktadowej) oraz 7-a (3%).

———.S
25 T N=lO T TLS
NT=0.04s

:\; 2+ 5% 5-ej harm.
: 3% 7-ej harm.
©
215+
a st T
1+
m 0,5

0 I f % f I

0 2 4 6 8 10
Szum [%]

Rys. 5.8. Bledy estymacji amplitudy sygnatu y(t) = 100sin(®t) + 100 cos(wt) + r(t)
zawierajacego 5-3 i 7-a harmoniczna
Rys. 5.10 przedstawia wyniki pomiaréw dla sytuacji, w ktérej badany sygnatl byt
zaktocony impulsowo (rys.5.9). Analiza wynikéw pozwala stwierdzi¢, ze odporniejsze

jest kryterium RTLS w poréwnaniu do kryterium TLS, co potwierdzilo cel i zatozenia
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teoretyczne omoéwione w rozdziale 5.4. Takiej zalezno$ci nie zaobserwowano w

sytuacji, kiedy sygnat byt zaktocony szumem o rozktadzie rOwnomiernym.

Amplituda

-1.5

0

0.005 0.01 0.015 002 0.025 003 0.035 0.04
Czas [s]

Rys. 5.9. Przyktadowy przebieg sygnatu zaktéconego impulsowo

Blad amplitudy [%]

e

N=100
NT=0.04s
zakl6cenia impulsowe

49 50 51 52
Czgstotliwos¢ [Hz]

Rys. 5.10. Biedy estymacji amplitudy sygnatu zawierajacego zaktocenia impulsowe,

wyznaczone przez sie¢ dzialajaca wedtug kryterium TLS oraz RTLS

Waznym czynnikiem, wptywajacym na dokladno$¢ estymacji parametrow

sygnatu, jest odpowiedni dobor wspotczynnika uczenia sieci i . W badaniach brano pod

uwagg rozne jego wartosci: state lub zmienne (malejace asymptotycznie) w czasie.

Dobre wyniki estymacji, w poréwnaniu do statej wartosci wspotczynnika uczenia

l(t) = 1500 = const,

uzyskano dla

wspotczynnika:

w(t) = 1500exp(-50t).

Przyktadowo ilustruje to rys. 5.11. Nalezy jednak podkresli¢, ze sposob jego wyboru

wplywa roOwniez na czas ustalania sie¢ oraz ksztalt trajektorii estymowanego sygnatu.

W przypadku LL(t) = const czas ten jest krotszy (rys. 5.12).
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Rys. 5.11. Bledy estymacji amplitudy sygnatu w zaleznosci od doboru kroku uczenia sieci
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Rys. 5.12. Przykladowy przebieg trajektorii wyznaczanych parametréw sygnatu
y(t)=sinot + 04 cosmt dla réznych postaci wspotczynnika uczenia

sieci; okno probkowania NT = 60 ms; t = 0.03 s - czas rozpoczgcia przez
sie¢ estymacji parametréw sygnatu

Zauwazono ponadto, ze w przypadku stosowania kryterium TLS 1 RTLS czas
ustalania sig trajektorii wyznaczanych parametréw sygnatu byt krétszy niz w przypadku

stosowania kryterium LS (rys. 5.13).
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Rys. 5.13. Przykladowy przebieg trajektorii wyznaczanych parametrow sygnatu
y(t)=sinwt — 0.4cosmt dla réznych kryteriow estymacji; pozostate

parametry sieci zgodnie z rys. 5.12

Podsumowujac wyniki pomiardw mozna zauwazyc, ze:

1. Sie¢ skonstruowana na podstawie standardowego algorytmu (LS) (rys. 5.1):

a) wykazata najmniejsza odporno$¢ na poziom zaktoécen sygnatlu szumami
o rozkladzie normalnym, w poréwnaniu do sieci przedstawionych w p-ch 2, 3
oraz 4;

2. Sie¢ skonstruowana na podstawie nowego algorytmu (rys. 5.2 - kryterium LS)
wykazata:
a) wigksza odporno$¢ na poziom zaklocen szumami o rozktadzie normalnym,
anizeli sie¢ omOwiona wyzej;
b) mniejsza doktadno$é pomiardw dla wszystkich rodzajow badan oraz struktur
sieci opisanych w p-ch 3 oraz 4,
3. Sie¢ skonstruowana na podstawie nowego algorytmu (rys. 5.2 - kryterium TLS):

a) posiada najwieksza odporno$¢ na poziom zakldcen szumami o rozkladzie
normalnym, w poréwnaniu z sieciami omowionymi wyzej;

b) wykazuje najwigksza odporno$¢ na poziom zakldcen szumem w sygnale
zawierajacym wyzsze harmoniczne;

c) dostarcza dokfadniejszych wynikéw estymacji amplitudy w przypadku
wystapienia wahan czestotliwosci w badanym sygnale - btad nie przekracza
wartosci 1 %,

d) jest wrazliwa na zaktocenia impulsowe;

e) ma czas konwergencji trajektorii wyznaczanych parametrow krotszy, niz w
przypadku stosowania kryterium LS;
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4. Sie¢ skonstruowana na podstawie nowego algorytmu (rys. 5.3 - kryterium RTLS)
charakteryzuje sig:

a) identycznymi uwagami jak w p-ch 3a), b), c) oraz e);

b) lepsza odpornoscia na zaktdcenia impulsowe w poroéwnaniu do kryterium TLS.

Dla wszystkich oméwionych wyzej sieci mozna stwierdzi¢, ze:

a) doktadnos¢ estymacji amplitudy zalezy od czgstotliwosci probkowania oraz od
dtugosci okna probkowania - wzrasta wraz ze wzrostem tych parametrow,

b) spos$rdéd badanych sieci najlepsze wyniki estymacji amplitudy dostarcza sie¢ o
najszerszym oknie probkowania NT = 40 ms (czestotliwos¢ probkowania
fy =2500Hz),

c) wptyw na dokfadnos$¢ estymacji parametréw ma odpowiedni dobér wspoéiczynnika
uczenia sieci W;lepsze wyniki estymacji uzyskano dla p(t) =1500exp(—50t),
anizeli dla p(t) = 1500 = const.
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6. Sie¢ neuronowa do detekcji stanu asynchronicznego maszyn
synchronicznych

6.1. Wprowadzenie

Identyfikacja zjawiska utraty synchronizmu w maszynach synchronicznych ma
podstawowe znaczenie dla ich ochrony oraz kontroli stanu pracy. Podczas zwarcia w
poblizu generatora, na jego zaciskach pojawia si¢ nadwyzka mocy. Jest to
spowodowane: po pierwsze - przekazywaniem mocy wyjsciowej do obwodu
o charakterze glownie indukcyjnym, po drugie - brakiem dostatecznie szybkiej zmiany
mocy wejsciowej dostarczanej przez turbing. Nadmiar mocy powoduje wzrost predkosci
wirnika. Jesli awaria trwa dostatecznie dtugo, kat mocy wzrasta do wartosci, przy ktorej
nastgpuje utrata synchronizmu.

Pracg asynchroniczna maszyny synchronicznej mozna traktowac jako jeden z
przypadkoéw pracy nieustalonej, podczas ktorej wszystkie wielkoSci, zaréwno
elektryczne jak i mechaniczne, ulegaja zmianie na skutek istnienia momentow
pulsujacych. Niekiedy jednak, w analizie pracy asynchronicznej zaktada si¢ statos$é
predkosci katowej [47], tak wigc pracg asynchroniczna maszyny synchronicznej,
traktuje sig jako prace quasi stacjonarna.

Po utracie synchronizmu przez maszyng synchroniczng w uzwojeniach wirnika
indukuja si¢ sity elektromotoryczne o pulsacji proporcjonalnej do poslizgu [47]. Prady
w uzwojeniach wzbudzenia ptynace pod wpltywem tych sit, wywoluja pulsujacy
strumien magnetyczny, ktéry moze by¢ interpretowany jako superpozycja dwoch
strumieni wirujacych w przeciwnych kierunkach. Indukuja one w uzwojeniach stojana
odpowiednie sktadowe pradow (rozdziat 6.2). Trzecia sktadowa pradu indukuje prad
wzbudzenia. Te zjawiska wystgpuja rowniez przy utracie synchronizmu przez silnik
synchroniczny.

Identyfikacje stanu asynchronicznego maszyny synchronicznej mozna
przeprowadzi¢ wyznaczajac amplitudy poszczegélnych sktadowych pradu stojana, przy
zatozeniu statej i znanej wartosci poslizgu. Zaktada sig przy tym, ze przyjgta wartos¢
zostanie, po utracie synchronizmu, osiagnigta i zapewne przekroczona. W rozdziale

omoéwione zostana sztuczne sieci neuronowe realizujace powyzsze zadanie, ktorych
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algorytm dziafania oparty jest na kryterium najmniejszego btedu kwadratowego (rozdz.
3.3) oraz metodzie najwigkszego spadku (rozdz. 3.2.2).

6.2. Przebiegi pradu uzwojenia stojana

Jak juz wspomniano wczesniej, jezeli maszyna pracujaca rownolegle z innymi
,wypadnie” z warunkéw stanu synchronicznego, to strumienie uzwojenia wirnika
1 stojana wiruja z réznymi predkos$ciami. Strumien uzwojenia stojana generuje sily
elektromotoryczne w uzwojeniu wirnika, ktérych predkos$¢ katowa zalezy od wartosci
jego poslizgu. Prady w uzwojeniach wirnika, wywotane tymi sitami
elektromotorycznymi, indukuja pulsujacy strumien magnetyczny, ktéry moze by¢
rozdzielony na dwie sktadowe wirujace w przeciwnych kierunkach. Prgdkosci katowe

strumieni sg zalezne od pos$lizgu wirnika:

Wf =5-0g; Op =-S5 Wg, (6.1)
gdzie:
®fs - predkosé katowa sktadowej pola magnetycznego, wirujacej zgodnie z
polem stojana,
®y - predkos¢ katowa sktadowej pola, wirujacej w kierunku przeciwnym,
®s - predkos¢ katowa wirujacego pola magnetycznego stojana,
s - poslizg wirnika.

Predkos¢ katowa wirnika opisana jest zalezno$cia:
0, =(I-s)og . (6.2)

Sktadowe pola przecinaja uzwojenia stojana z predkosciami, ktore zaleza od predkosci
tych sktadowych i predkosci wirnika. W uzwojeniach stojana sa indukowane sity
elektromotoryczne, wywotujace przeptyw sktadowych pradu o pulsacjach odpowiednio:
®s 1 (1-2s)o;.

Prad stalty w uzwojeniach wirnika jest zrodtem sity magnetomotorycznej, ktora rowniez
wytwarza strumienie magnetyczne w szczelinie. Wiruja one z predkoscia o,
przecinaja uzwojenia stojana z predkoscia poslizgu, indukuja sily elektromotoryczne
oraz powoduja pojawienie si¢ drugiej sktadowej pradu stojana.

Przyjmujac stan ustalony pracy asynchronicznej maszyny synchronicznej (s = const),

prad uzwojenia stojana moze by¢ wyrazony jako:
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ig = I cos(wgt+yf)+ 1y cos[(1-2s)ogt +yp ]+
, (6.3)
+1, cos[(1-s)ost+7Y,]
gdzie:

Ie, Ip,Ir,Y¢,Yp,Yr amplitudy oraz fazy sktadowych pradu stojana.

Przykltadowy, symulacyjny przebieg pradu w uzwojeniach stojana oraz jego
sktadowych, przedstawiono na rysunku 6.1.

6.3. Algorytm dzialania sieci

Sygnat opisany rownaniem (6.3), mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob:

x(t) = X, sin(wt) + X}, cos(wt) +
+ X sin[(1=s)wt]+ X4 cos[(1 —-s)wt] + , (64
+ X, sin[(1 = 2s)ot]+ X¢ cos[(1 —2s)wt]

gdzie:
Xa,..f - amplitudy sktadowych sygnatu,

® - znana pulsacja podstawowej sktadowej sygnatu (50 Hz).

W wyniku utraty przez maszyng stanu pracy synchronicznej, nastgpuje stosunkowo
wolna zmiana poslizgu wirnika, z uwagi na znaczne warto$ci elektromechanicznych
statych czasowych. Wraz z uptywem czasu nastgpuje wzrost warto$ci poslizgu. W celu
identyfikacji stanu asynchronicznego maszyny, przyjeto stala warto$¢ poslizgu, ktoéra
zostanie osiagnigta, w wyniku stopniowego wzrostu jego wartosci.

Z praktycznego punktu widzenia zalozono, ze prad stojana y(t) jest mierzony w
skonczonym przedziale czasu, w wyniku czego otrzymano N probek mierzonego
sygnalu y,, =y(mT) (T - okres probkowania). Liczba probek przekracza liczbg
sktadowych mierzonego pradu. Zagadnienie estymacji moze by¢ sformutowane w

nastgpujacy sposob:

wyznaczy¢  wektor X =[X,,Xp,X¢,Xq,Xe,X¢], ktory  minimalizuje

odpowiednio dobranq funkcje energetycznq E(X).
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Rys. 6.1. Skladowe 1ig¢, iy, 1, oraz przebieg catkowitego pradu stojana iy maszyny
synchronicznej w stanie asynchronicznym; poslizg: a) 0.03, b) 0.1 (symulacja)



Rozprawa doktorska - 56 - Rozdzial 6

W celu rozwigzania tak postawionego zadania, zastosowano standardowe
kryterium najmniejszego biedu kwadratowego (norma L,) (rozdz. 3.3) opisane
rownaniem (3.13). Stosujac algorytm optymalizacyjny najwigkszego spadku (rozdz.
3.2.2) otrzymujemy nastepujacy uktad nieliniowych réwnan rézniczkowych [44, 8, 9,
10, 601]:

dX N dX N
: a _ 1 zem sin(moT), bl 1 Zem cos(mwT), (6.5a, b)
t T m=1 dt m=1
dX N dX =
L =l zem sin(mw;T), —d =l Zem cos(mw;T), (6.5¢,d)
d¢ 1 & dt el
dX N dX :
el Zem sin(mw,T), i Zem cos(mw,T), (6.5¢, f)
d 1~ t T =
m=1 m=1
gdzie:
0;=(1-s)o,
wy =(1-2s)m,

T - stata czasowa integratora.

Ze wzgledu na zmieniajacy si¢ w funkcji czasu poslizg, powyzszy algorytm opisany
réwnaniami (6.5a, ..., f) mozna rozszerzy¢ o dalsze réwnania. Umozliwiatyby one
wyznaczanie amplitud Xgs oo X; sktadowych, pojawiajacych si¢ przy wyzszych
warto$ciach poslizgu maszyny. Podwyzszytoby to niezawodnos$¢ identyfikacji stanu
asynchronicznego, szczegblnie w przypadkach dluzszego czasu trwania takiego stanu.

Powigkszajac uktad réwnan rézniczkowych o dalsze cztery rownania otrzymuje sig:

dX N X, 1
dta :% E e sin(mwT), —Eb_=; E €m cos(mwT), (6.6a, b)

m=] m=1

X, 1Y Xy 1Y
==Y in(mw;T), —2 == ey cos(moT), 6.6¢c, d
. Tm=1em sin(mT) ™ T e m cos(m;T) ( )
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x, 1Y dXf 19
£ =— Zem sin(mw,T), —f__ zem cos(mw,T), (6.6¢, f)
dt T~ t "
m=1 m=1
X, 1Y aXp 1N
g . h
—=— ) e sin(mw;T), —=—)encC w37T), 6.6g, h
T 7 2 Cm Sin(masT) =7 emeos(mosD), (668 1)
m=1 m=1
dX. N . dX; N ..
2SN zem sin(mwyT), i O Zem cos(mwyT), (6.61, ))
t T a1 =
m=1 m=]
gdzie:

®, ®7, T - zgodnie ze wzorem (6.5),
03 =(1-3)o,

0y =(1-4s)o.

6.4. Implementacja algorytmu

Przedstawione powyzej uklady rownan: (6.5) oraz (6.6), stanowia podstawe do
skonstruowania odpowiednich sieci neuronowych, bgdacych ich analogowa
implementacja.

Na rysunkach 6.2 oraz 6.3 przedstawione sa fragmenty sztucznych,
adaptacyjnych sieci neuronowych do wyznaczania warto$ci amplitud poszczeg6lnych
sktadowych badanego sygnalu. Implementuja one odpowiednio: uktad réwnan (6.5) -
sie¢ zgodna z rys. 6.2; uktad rownan (6.6) - rys. 6.3. W obu przypadkach sieci sktadaja
si¢ z typowych elementéw elektronicznych: sumatoréw, ukladow mnozacych,
generatorow znaku, integratorow. Wartosci funkcji dla réznych pulsacji moga byé
przechowywane w pamigci. Wyznaczane wartosci amplitud X oraz chwilowe wartosci
bledow e, sa mnozone przez te przechowywane w pamigci wartosci funkcji sinus
1 cosinus. Tego rodzaju operacje mnozenia przez warto$¢ stala sg tatwe w realizacji. W
strukturach sieci mozemy wyr6znic: 6 (rys. 6.2) lub 10 integratoréw (rys. 6.3) oraz N
rownoleglych kanaléw obliczeniowych. Na ich wejscia dostarcza si¢ probki sygnatu
oraz estymowane w danej chwili przez uktady wartosci parametrow sygnatu. Wystgpuje
tu réwniez sprzezenie zwrotne, dlatego tez sieci takie zalicza si¢ do typu
rekurencyjnego. Wszystkie N probek sygnatu doprowadza si¢ do uktadu jednoczesnie,
co wymaga zastosowania odpowiedniego uktadu probkujaco-pamigtajacego. Na wyjsciu
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kazdego z kanatéw pojawia si¢ sygnal bledu e, . Sieci wyznaczaja amplitudy

odpowiednio: X, ¢ -dlasiecizrys.6.20raz X, ; -1ys.6.3.
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Rys. 6.2. Fragment sztucznej sieci neuronowej do detekcji stanu asynchronicznego, realizujacej
algorytm wedtug uktadu réwnan (6.5)
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Rys. 6.3. Fragment sztucznej sieci neuronowej do detekcji stanu asynchronicznego, realizujace;j
algorytm wedtug uktadu réwnan (6.6)
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6.5. Wyniki badan

Opisane 1 omowione w poprzednim rozdziale schematy sztucznych sieci
neuronowych zostaly zaimplementowane, a nastgpnie przebadane na komputerze z
wykorzystaniem programu SIMULINK. Skonstruowane w tym programie ich schematy

blokowe, przedstawiono na rys. 6.4 oraz rys. 6.5.

i Sumi Gain Integrator Scope
g —
Prébki 1-10
Wyjscie Xa
{_xb ]
Wyjscie Xb
Sygnal Wejsciowy —'_’E
Demux Wyjdcie Xc
- | Prébki 11-20 [ xd_]
Demux Wyjscie Xd
Wyijscie Xe
Wyjscie Xf
Prébki 21-30

Rys. 6.4. Implementacja uktadu (rys. 6.2) w programie SIMULINK

Wyjscie Xa
<E3
B 2 i Wyjscie Xb
cie
Sumi  Gain Integrato -— b
% e

Pr:

O
o
=
-
0
-
o

| Wyjscie Xc
=)
— ] WfEﬁcie Xd

—

pe  Demux Wyjscie Xe

Sygnal Wej$ciowy b
1 Wyjécie Xf

Prébki 11-20

jcie
Wyjscie Xh
Wyjscie Xi
Prébki 21-30 Wyjscie Xj

Rys. 6.5. Implementacja uktadu (rys. 6.3) w programie SIMULINK
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Pierwszym etapem pracy byt wybor optymalnej struktury sieci. W tym celu do
analizy wybrano sygnat opisany réwnaniem (6.4), ktérego wartosci amplitud wynosity:
X, =Xp =100, X, =X4 =30, X, = X¢ =50, za$ warto$¢ poslizgu dobierana byta z
przedziatu s = 0.01 + 0.1 [35]. Przebadano uktady sieci o oknie probkowania NT: 30,
60 i 90 ms 1 liczbie probek N: 20, 30, 60. Najlepsze wyniki uzyskata sie¢ o oknie
prébkowania 60 i 90 ms, liczbie prébek N = 30 oraz wartosci poslizgu s = 20.03.
Bedzie ona gléwnym narzedziem analizy sygnaldow w dalszych etapach rozprawy.
Przyktadowe wyniki badan zawarto w tabeli 1, natomiast trajektorie estymowanych
parametréw sygnahu dla poslizgu o warto$ci s =0.05 przedstawia rys. 6.6.

Tabela 1. Wartosci wyznaczonych amplitud sygnalu (6.4); liczba prébek N=30; okna
probkowania: 60 i 90 ms; t. - czas konwergencji; X - zalozona wartos¢
wyznaczanej amplitudy

NT 60 90 X
[ms]
s 0.05 0.1 0.01 0.03 0.05 0.1
X, 92.13 98.33 88.74 100.79 99.54 99.51 100
Xp 105.05 100.71 85.89 99.74 100.13 100.01 100
X 38.65 30.53 35.07 28.30 30.30 30.33 30
X4 15.33 27.51 40.71 31.63 30.05 29.91 30
Xe 49.38 50.98 55.97 50.40 49.78 49.96 50
X¢ 58.93 51.32 54.17 49.97 50.36 50.44 50
te - 14 400 300 60 6 -
[us]

Nastepnie przebadano sygnal otrzymany w wyniku symulacji komputerowe;j,
ktorego fragment przedstawiono na rys. 6.7. Celem tej operacji bylo znalezienie
wlasciwego punktu odniesienia do przeprowadzenia poprawnej analizy wynikéw
estymacji parametrow sygnatow omowionych w dalszej czgsci pracy. W szczego6lnosci
chodzilo o wyznaczenie stanu nieustalonego sieci, wystgpujacego w przypadku
doprowadzenie na jej wejscie probek niezakldconego sygnatu sinusoidalnego. Do
przeprowadzenia badan zastosowano sie¢ neuronowg zgodnie z rys. 6.2 oraz 6.4. Do
sieci dostarczono N = 30 probek sygnatu badanego, przy czestotliwosci probkowania
fg =500 Hz, z ktérych przy pierwszym obliczeniu tylko jedna probka dotyczy sygnatu
badanego. Po zakonczeniu obliczen, przesuwano okno probkowania (NT = 60 ms) o
jeden okres probkowania i cala procedurg powtarzano od nowa. Druga estymacja
odbywata si¢ zatem w sytuacji, gdy w oknie probkowania znajdowaty si¢ dwie probki

badanego sygnatu. Zastosowana procedura symuluje proces zataczania sygnatu.
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Rys. 6.6. Trajektorie wyznaczanych parametrow sygnatu: x(t) = 120sin ot — 120 cos wt +
+40sin(1—s)mt —40 cos(1—s)mt +60 sin(1—-2s)ax — 60 cos(1—2s)axt, N = 30,
NT=90ms, s=0.05
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Rys. 6.7. Fragment przebiegu czasowego sygnatu y = sint wiaczonego w chwili t=0.07 s

W  kazdym kroku omodwione] wyzej procedury, sie¢ wyznaczala wartosci
poszczegolnych parametréw skladowych sygnalu, zgodnie z algorytmem opisanym
uktadem réwnan (6.5). Na ich podstawie, wykorzystujac arkusz kalkulacyjny MS

EXCEL (ver. 7.0a) [63], obliczono amplitudy sktadowych sygnatu: X; = \/X§ +X% ;

X, = \/Xg +X(21, X3 = JX% +X% dla poszczegélnych serii probek (krokow
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obliczeniowych). Przez pojecie ,,seria probek” nalezy rozumie¢ 30 probek, ktore w
nastgpnej serii przesuwaja si¢ o jedna do przodu. Badania wykonano dla przyjetej w
réwnaniu (6.4) warto$ci poslizgu s: 0.03. Przebiegi amplitud sktadowych sygnatlu w
funkcji serii probek przedstawia rysunek 6.8.

Poslizg: s = 0.03

Il | 1 | ] Il i
-

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70
Numer serii probek

Rys. 6.8. Przebiegi wyznaczanych przez sie¢ amplitud sktadowych sygnatu (rys. 6.7)
dla zatozonej wartosci poslizgu: 0.03;
X - amplituda sktadowe;j o pulsacji w;
X, - amplituda sktadowej o pulsacji (1 - s)w;
X3 - amplituda sktadowej o pulsacji (1-2s)®

Rysunek 6.8 przedstawia przebiegi amplitud poszczegdlnych sktadowych
sygnatu (rys. 6.7) wyznaczonych przez sie¢ dla zatozonej warto$ci poslizgu. Analizujac
wykresy mozna wyrdznic¢ trzy zasadnicze etapy:

1. etap I - obejmujacy zakres 0+6 serii probek co w odniesieniu do rys. 6.7,
odpowiada sytuacji przed pojawieniem sig sygnatu na wejsciu sieci;

2. etap II - obejmujacy zakres 7+36 serii probek co odpowiada procesowi
stopniowego nachodzenia okna probkowania sieci NT na sygnat badany - obszar
ten charakteryzuje si¢ duzymi wartoSciami bledow estymacji amplitudy
spowodowany pojawieniem si¢ stanu nieustalonego wynikajacego z sytuacji, ze W
kolejnych seriach probek czg§¢ z nich jest ze stanu poprzedniego a czg$¢ ze stanu
nastgpnego;

3. etap III - obejmujacy zakres powyzej 36 serii probek odpowiada sytuacji gdy cate
okno probkowania obejmuje sygnal badany - obszar ten charakteryzuje sig
prawidtowa estymacja amplitud sktadowych sygnatu, ktore wynosza odpowiednio:
Xl "—‘1, X2 =0, X3 =0,
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Rozpatrujac powyzsze wyniki mozna wnioskowac, ze w celu stwierdzenia wystapienia
stanu asynchronicznego maszyny nalezy bra¢ t¢ czg$¢ uzyskanych wynikéw estymacji
dla przypadkéw opisanych nizej, ktére odpowiadaja stanowi ustalonemu procesu
obliczeniowego.

W kolejnym etapie badan wykorzystano wyniki prac teoretycznych,
przeprowadzonych na modelu matematycznym hydrobloku elektrowni wodne;j
Zarnowiec-HG1 (podstawowe parametry: moc pozorna S,= 209 MV - A; napiecie Up=
15.75 kV; prad 1,,= 7.66 kA). Wzigto w szczegdlnosci pod uwage te wyniki symulacji
cyfrowej wybranych zaktécen hydrogeneratora, ktére opisuja stan jego pracy
asynchronicznej [36, 37]. Poddano analizie zarejestrowany przebieg czasowy pradu
stojana hydrogeneratora (w jednostkach wzglednych) podczas jego samowzbudzenia
asynchronicznego, ktérego fragment przedstawiono na rys. 6.9. Badania wykonano dla
przyjmowanych kolejno w roéwnaniu (6.4) wartosci poslizgu s: 0.01, 0.02 i 0.03.
Przebiegi amplitud sktadowych sygnatu w funkcji serii probek dla réznych wartosci
poslizgu przedstawiono na rysunkach 6.101 6.11.

i, = f(t)
1.5 T T T T ]
1t .
_. 05} .
§
<
<
£ 0 !
a
g
<
-0.5 .
-1 H 4
_1.5 1 1 i 8 L -
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
Czas [s]

Rys. 6.9. Fragment przebiegu czasowego pradu uzwojenia stojana hydrogeneratora
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Rysunki 6.10a+6.10c przedstawiaja przebiegi amplitud poszczegdlnych
sktadowych pradu stojana wyznaczonych przez sie¢ dla zatozonych wartosci pos$lizgow.
Analizujac wykresy mozna zauwazy¢, ze dla kazdej sktadowej pradu stojana wystgpuje
znaczny wzrost jej warto$ci amplitudy w zakresie 25 + 50 serii probek, co w poréwnaniu
z rys. 6.9 odpowiada stanowi nieustalonemu. Biorac pod uwage wnioski wysunigte po
analizie rys. 6.8, mozna stwierdzi¢, ze przekroczenie 50-tej serii probek odpowiada
momentowi przej$cia generatora z synchronicznego stanu pracy w stan asynchroniczny.
Sytuacja ta wystapita dla kazdej zatozonej dla sieci wartosci poslizgu, co mozna
zinterpretowac osiagnieciem tych warto$ci przez wirnik maszyny oraz gwattowng
zmiang warto$ci pradu. Ponadto mozna przyjaé, ze podczas trwania awarii wartosci te
zostaly przekroczone. Na rys. 6.10 i 6.11 odpowiada to przekroczeniu 50-tej serii
probek, gdzie wystepuje i utrzymuje si¢ wyrazny spadek wartosci amplitudy sktadowych
pradu.

Na rysunku 6.11 zestawiono przebiegi estymowanych przez sieci amplitud
sktadowych pradu stojana dla wszystkich przyjgtych przy implementacji sieci wedtug

rownania (6.4) wartosci po$lizgéw. Pojawienie si¢ sktadowych X, oraz X3 oznacza

stan asynchroniczny maszyny.

Poslizg: s = 0.01

(o))
|
1

W

SN

w

Amplituda [%]

3]

[a—

o

Numer serii probek

Rys. 6.10a. Przebiegi wyznaczanych przez sieci amplitud sktadowych pradu stojana
(rys. 6.9) dla zalozonej wartosci poslizgu: 0.01; amplitudy X, X5, X3
opisane zgodnie z rys. 6.8
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Amplituda [%]
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Poslizg: s =0.02
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Numer serii probek

Rys. 6.10b. Przebiegi wyznaczanych przez sieci amplitud sktadowych pradu stojana dla
zatozonej wartosci poslizgu: 0.02; amplitudy X, X5, X3 opisane zgodnie

zrys. 6.8
Poslizg: s = 0.03
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Rys. 6.10c. Przebiegi wyznaczanych przez sieci amplitud sktadowych pradu stojana dla
zalozonej wartosci poslizgu: 0.03; amplitudy X1, X7, X3 opisane zgodnie

zrys. 6.8
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Rys. 6.11. Zestawienie przebiegéw wartosci amplitud sktadowych: a) Xy, b) X5, ¢) X3,
dla przyjetych w implementacji sieci wartosci poslizgow: 0.01, 0.02, 0.03
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W ostatnim etapie pracy, badaniom zostaly poddane rzeczywiste przebiegi pradu
stojana maszyny synchronicznej (moc modelu 1 kW co odpowiada wartoéci 1 MW
mocy rzeczywistej), zarejestrowane podczas prob laboratoryjnych na Uniwersytecie w

Saarbruecken (Niemcy). Badano 3 rodzaje stanéw asynchronicznych:

1. zalaczanie generatora (rys. 6.12),

2. praca generatora do granicy stabilno$ci i1 odlaczenie pradu wzbudzenia

(przypadek I) (rys. 6.13),

3. praca generatora do granicy stabilno$ci i1 odlaczenie pradu wzbudzenia

(przypadek II) (rys. 6.14).

5

4

Amplituda [A]

0.5 1 1.5
Czas [s]

Rys. 6.12. Zalaczanie generatora

Amplituda [A]

Rys. 6.13. Praca generatora do granicy stabilnosci i odaczenie pradu wzbudzenia

(przypadek I)

Czas [s]
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Amplituda [A]

Czas [s]

Rys. 6.14. Praca generatora do granicy stabilnosci i odtaczenie pradu wzbudzenia
(przypadek II)

Do przeprowadzenia badan zastosowano sie¢ neuronowa zgodnie z rys. 6.5.
Podobnie jak to omdwiono wyzej, do sieci dostarczono N = 30 probek sygnatu
badanego, na podstawie ktorych sie¢ wyznaczala parametry jego sktadowych. Po
zakonczeniu jednego cyklu obliczen, przesuwano okno probkowania sieci o jednag
probke i1 cala procedure powtarzano od nowa, az do momentu wyczerpania si¢ probek
sygnalu badanego. W kazdym kroku omoéwionej wyzej procedury, sie¢ wyznaczata
warto$ci poszczegdlnych parametrow sktadowych sygnatu, zgodnie z algorytmem

opisanym rownaniem (6.6). Na ich podstawie, wykorzystujac arkusz kalkulacyjny MS

EXCEL, obliczono  amplitudy  skfadowych  sygnahu: Xy =+ Xg + X% ,

Xy =yX2+X3, X3=yX2+X}, X4=X2+X}, Xs5=4X}+X} . Badania

przeprowadzono dla przyjetej wartosci poslizgu s: 0.03. Na kolejnych stronach
rozprawy przedstawione sa wykresy amplitud poszczegdlnych sktadowych dla
analizowanych przebiegow.

Rysunki 6.15a+6.15e ilustruja wyniki dotyczace przebiegu z rys. 6.12
(zalaczanie generatora), rysunki: 6.16a+ 6.16e wyniki dotyczace przebiegu z rys. 6.13
(praca generatora do granicy stabilnosci 1 odtaczenie pradu wzbudzenia - przypadek I),
natomiast rysunki: 6.17a+6.17e wyniki dotyczace przebiegu z rys. 6.14 (praca

generatora do granicy stabilno$ci i odtaczenie pradu wzbudzenia - przypadek II). We
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wszystkich przypadkach stanu asynchronicznego obserwuje sig¢ pojawienie sig
dodatkowych sktadowych pradu stojana. Obecno$¢ tych sktadowych jest wykrywana

przez sie¢ neuronowa, co moze by¢é wykorzystane do identyfikacji stanu

asynchronicznego.
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Rys. 6.15a. Przebieg amplitudy sktadowej X dla przebiegu z rys. 6.12
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Rys. 6.15b. Przebieg amplitudy sktadowej X, dla przebiegu z rys. 6.12
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Amplituda sktadowej X,
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Rys. 6.15c. Przebieg amplitudy sktadowej X3 dla przebiegu z rys. 6.12

Amplituda sktadowej X,
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0

Rys. 6.15d. Przebieg amplitudy sktadowej X, dla przebiegu z rys. 6.12
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Rys. 6.15¢. Przebieg amplitudy skladowej X dla przebiegu z rys. 6.12
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Amplituda sktadowej X,

Amplituda [A]
b £

L3S}

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Numer serii probek

Rys. 6.16a. Przebieg amplitudy skladowej X dla przebiegu z rys. 6.13
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Rys. 6.16b. Przebieg amplitudy sktadowej X, dla przebiegu z rys. 6.13
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Rys. 6.16c. Przebieg amplitudy sktadowej X3 dla przebiegu z rys. 6.13
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Rys. 6.16d. Przebieg amplitudy sktadowej X, dla przebiegu z rys. 6.13
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Rys. 6.16e. Przebieg amplitudy sktadowej X5 dla przebiegu z rys. 6.13
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Rys. 6.17a. Przebieg amplitudy sktadowej X; dla przebiegu z rys. 6.14
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Rys. 6.17b. Przebieg amplitudy sktadowej X, dla przebiegu z rys. 6.14
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Rys. 6.17c. Przebieg amplitudy sktadowej X3 dla przebiegu z rys. 6.14
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Rys. 6.17d. Przebieg amplitudy sktadowej X, dla przebiegu z rys. 6.14
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Rys. 6.17e. Przebieg amplitudy sktadowej X5 dla przebiegu z rys. 6.14
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7. Wykrywanie zwar¢ lukowych w przesylowych liniach
elektroenergetycznych

7.1. Wprowadzenie

Wystapieniu zwarcia w ukladzie -elektroenergetycznym towarzyszy zmiana
rozptywu pradow, ktére w okre§lonych punktach uktadu moga osiagaé niebezpieczne
dla urzadzen elektrycznych wartoéci. Ponadto wystgpuje zmiana rozktadu napieé,
wskutek czego w niektoérych punktach uktadu moga wystapi¢ nadmierne naprezenia
dielektryczne, w innych za$, napiecie moze sig¢ tak zmniejszy¢, ze bedzie wplywato
zakl6cajaco na pracg urzadzen lub maszyn elektrycznych.

Jedno- 1 tréjfazowe samoczynne ponowne zataczanie (SPZ) linii
elektroenergetycznej, po spowodowanym zwarciem wytaczeniu, jest bardzo skutecznym
sposobem poprawy pewnos$ci pracy systemu elektroenergetycznego. Jednofazowe SPZ
jest stosowane w liniach najwyzszych napig¢, natomiast trojfazowe w sieciach
rozdzielczych. Po wystapieniu zwarcia w linii, ta linia lub jedna faza tej linii jest
wylaczana, a nastgpnie, po czasie 0.5-1.5s ponownie zalaczana. Wigkszo$¢ zwaré¢ w
liniach napowietrznych to zwarcia lukowe. Po wylaczeniu takiego zwarcia nastgpuje
dejonizacja strefy potukowej i ponowne zataczenie linii umozliwia jej dalsza, normalng
pracg. Ponowne zalaczenie na zwarcie trwate moze by¢ jednak niebezpieczne dla
niektorych urzadzen elektroenergetycznych. Aby zapobiec ponownemu zatgczeniu na
zwarcie trwate opracowano metody umozliwiajace rozpoznawanie zwar¢ tukowych [16,
17].

T. Dalstein oraz B. Kulicke [16] sugeruja osobna dla kazdej z trzech faz
wielowarstwowa jednokierunkowa sie¢ neuronowsa, ktéra klasyfikuje zwarcia trwate
1 lukowe, przy zatozeniu, ze napigcie tuku jest zblizone bardziej lub mniej do ksztattu
prostokatnego. Sie¢ byta uczona na zbiorze okoto 3000 modeli zaktécen tukowych oraz
innych rodzajoéw awarii.

M. B. Djuric [17, 18] proponuje metodg, ktéra bazuje na cyfrowym przetwarzaniu
napig¢ 1 pradéw na zaciskach zaktoconej linii. Metoda ta rozpoznaje napigciowy
prostokatny impuls na zaciskach linii na podstawie analizy sinusowych sktadowych

nieparzystych harmonicznych napigcia, ktére sa w fazie z sinusowymi nieparzystymi
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harmonicznymi prostokatnego impulsu. Wykazano, ze pod uwagg moga by¢ brane tylko
3-e, 5-¢, 7-e oraz 9-e harmoniczne napigcia analizowanego sygnatu.

Stosowanie wyzej wymienionych metod jest niestety ograniczone ze wzgledu na ich
duzy stopien skomplikowania. Abstrahujac nawet od ztozonosci tych metod, zatozenie
prostokatnego ksztattu przebiegu napigcia tuku jest zatozeniem bardzo uproszczonym.
W niniejszej pracy proponuje si¢ nowa metodg rozrozniania zwaré tukowych oraz
trwatych [32].

Podczas zwarcia tukowego napigcie na poczatku linii jest suma spadku napiecia na
impedancjach linii oraz napigcia tuku. Napigcie tuku jest znieksztalcone z powodu jego
nieliniowej natury. Euk ma bardzo maty wpltyw na ksztalt przebiegu pradu, poniewaz
warto$¢ napigcia tuku jest o wiele mniejsza w stosunku do warto$ci napigcia danej fazy.
Mozna zatem zatozy¢ sinusoidalny ksztatt przebiegu pradu.

W celu rozpoznania zwarcia tukowego proponuje sig¢ uzy¢ stopien znieksztatcenia
krzywej napigcia na poczatku linii oraz rodzaj zmian tego znieksztalcenia w miare
uplywu czasu palenia si¢ tuku. Roénie przy tym spadek napiecia na tuku oraz stopien
znieksztalcenia napigcia na poczatku linii. W celu wyznaczenia stopnia znieksztatcenia
napigcia, nalezy najpierw wyznaczy¢ parametry podstawowej harmonicznej tego
napigcia. Do wyznaczania tych parametréw zastosowano rekurencyjng sztuczna sie¢
neuronowa. Oprocz estymowanych parametrow, z sieci uzyskaé¢ mozna btedy estymacji,
ktore sa dobra informacja o stopniu znieksztalcenia krzywej badanego napigcia. Pod
wplywem ruchow powietrza tuk ma tendencjg do wydhuzania sie. Wydtuzanie sig tuku
wplywa na wzrost warto$ci btedow estymacji. Wzrost ten proponuje si¢ zastosowac jako
kryterium dla rozrézniania zwar¢ tukowych od zwar¢ trwatych. Po otwarciu zwarte;j
fazy obserwuje si¢ wystapienie tuku wtérnego [29, 49]. Z uplywem czasu hik ten
wydhuza sig, a jego dtugo$¢ moze osiagnaé warto$¢ nawet dziesieciokrotnie wigksza od
swej warto$ci poczatkowej. Tak wigc wzrost warto$ci bledow estymacji sktadowej
podstawowej napigcia tuku wtornego moze by¢ réwniez uzyty do wykrywania zwarcia

tukowego.

7.2. Prezentacja metody

Podczas wystapienia zwarcia tukowego w linii, poczatkowa warto$¢ napigcia tuku

moze by¢ ustalona z faktu, ze gradient napigcia pozostaje staty i niezalezny od pradu.
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Warto$¢ gradientu dla tuku elektrycznego w powietrzu wynosi 1.0 - 2.5 kV/m [15].
Minimalna dhugo$¢ tuku elektrycznego dla zwar¢ jednofazowych moze by¢ wyznaczona
z dhugosci tancucha izolatorow.
Podczas trwania zaklécenia dhugo$¢ tuku w powietrzu ulega zmianie [29, 49, 30].
Wydhuzanie spowodowane jest gtownie przez:

- sity magnetyczne zalezne od pradu zaktoceniowego (zwarciowego), lecz takze:

- konwekcje plazmy i otaczajacego powietrza, oraz

- wiatr.
Wydhuzanie si¢ czasu trwania zakldcenia wplywa na wzrost stopnia znieksztalcenia
krzywej napigcia, ktory proponuje si¢ zastosowa¢ do wykrywania zwarcia tukowego.
Wzrost znieksztatcenia krzywej napigcia podczas trwania zakldcenia oznacza zwarcie
tukowe. Jesli tuk pierwotny nie wydtuza sig, wowczas mozna wykorzystaé tuk wtorny.
Zwarcia tukowe nie zawsze musza mie¢ charakter przemijajacy. Jesli podczas trwania
zwarcia tuk sig nie wydtuza, to istnieje mata szansa pomyslnego ponownego zalaczenia
linii.
W celu wyznaczenia stopnia znieksztalcenia napigcia, nalezy najpierw wyznaczyé
parametry podstawowej harmonicznej tego napigcia. W literaturze opisano rdézne
cyfrowe metody wyznaczania w czasie rzeczywistym parametrOw podstawowej
sktadowej znieksztatconych sygnatéw [38, 19]. W ostatnich latach wzrasta nieustannie
zainteresowanie metodami sztucznych sieci neuronowych. Do wyznaczania parametrow
podstawowej sktadowej sygnalu mozna zastosowaé rekurencyjne, adaptacyjne sieci
neuronowe [9]. Zagadnienie formutuje si¢ jako problem optymalizacyjny, ktéry moze
by¢ rozwiazany przez zastosowanie metody najwigkszego spadku.

Najprostsza sie¢ z dwoma neuronami zostata oméwiona w rozdziale 7.4 (rys. 7.1).
Sie¢ wyznacza nie tylko dwa parametry X, 1 Xy, lecz takze bledy estymacji e. Dla
kazdej wartosci probki badanego sygnatu dostarczanej na wejscie sieci, otrzymuje sig
odpowiedni biad estymacji e,. Suma kwadratow biedéw estymacji w czasie jednego

okresu jest miarg stopnia znieksztalcenia krzywej napigcia i wyraza si¢ wzorem:

L 2
D2= Y{em/Un ), (7.1)
m=1

gdzie: U, - napigcie znamionowe.
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Po zakonczeniu procedury wyznaczania stopnia znieksztatcenia D? dla pierwszego
okresu przebiegu napigcia, przesuwano okno probkowania sieci NT o jedna potowe tego

okresu, i calg procedurg powtarzano od nowa.
7.3. Algorytm dzialania sieci

Podstawowa skladowa napigcia w systemie elektroenergetycznym mozna

przedstawi¢ w nastgpujacy sposob:

x(t) = X, sin(@T) + X, cos(oT), (7.2)
gdzie:
Xar Xp - nieznane parametry podstawowej sktadowej sygnatu,
® - znana pulsacja sktadowej podstawowe;.

W rzeczywisto$ci sygnatl mierzony obarczony jest ré6znego rodzaju bigdami, tak wige
mozna go zapisac jako:
y(t) = x(t) +e(t), (7.3)
gdzie:

e(t) - jest to nieznany btad zawierajacy zaklocenia.

Z praktycznego punktu widzenia zalozono (rozdzial 6.3), ze sygnal y(t) jest
mierzony w skonczonym przedziale czasu, w wyniku czego otrzymano N probek

mIierzonego napigcia yp,:
Ym = Xa sin(moT) + Xy, cos(mwT) +ey, .

Podstawowa czynno$cia w tym przypadku, jest sformutowanie odpowiedniej
funkcji energetycznej E(X), ktorej minimum odpowiada szukanemu rozwigzaniu
zadania optymalizacyjnego. Zagadnienie estymacji moze by¢ sformulowane w
nastgpujacy sposob:

wyznaczy¢ wektor X =[X,,Xp], ktory minimalizuje odpowiednio dobrang

funkcje energetyczng E(X).

W celu uproszczenia dalszych rozwazan, przyjmuje sig najczgsciej stosowane kryterium

najmniejszego btgdu kwadratowego (3.13):



Rozprawa doktorska -79 - Rozdziat 7

E(X) =% Zem

Minimum tej funkcji otrzymuje si¢ stosujac algorytm optymalizacyjny najwigkszego
spadku (3.9):

L. —lVE(X), >0, (7.4)
dt T

gdzie:
T - stata czasowa catkowania,

ve(0 | 200,200 |

Réwnanie (7.4) moze by¢ zapisane w postaci uktadu réwnan rézniczkowych:

dX,

z €m sin(mwT), (7.5)
dt
m 1
N
dx 1
—b_= Zem cos(mwT), (7.6)
dt T el

gdzie:
m = ¥Ym — Xz sin(maT) — X}, cos(mT).
Rozpoznanie zwarcia tukowego odbywa si¢ na podstawie analizy btgdu estymacji

€m . ktory jest dobrym miernikiem stopnia znieksztatcenia krzywej napigcia.
7.4. Implementacja algorytmu

Przedstawione powyzej réwnania: (7.5) oraz (7.6), stanowia podstawg do
skonstruowania odpowiedniej sieci neuronowe;j (rys.7.1).

Na rysunku 7.1 przedstawiony jest fragment sztucznej, adaptacyjnej sieci
neuronowej do wyznaczania warto$ci amplitud poszczegdlnych sktadowych badanego
sygnatu, bedacego modyfikacja sieci z rys. 5.1. Opis i zasada dziatania tej sieci zawarta
jest w rozdziale 5.5. Istotng réznica w strukturze sieci, w pordwnaniu do sieci z rys. 5.1,
jest wyprowadzenie dodatkowego kanalu dla blgdéw estymacji, ktére nastgpnie sa

poddawane odpowiedniej analizie.
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Y1

( ( ‘;anin(m(nT)
Yy ) ; 3
2/ e

B N

) m Ocos(xmﬂ‘) m
) t'\C_M/ X, cos(mwT) M ® y

YN

Rys.7.1. Fragment adaptacyjnej sieci neuronowej do wyznaczania parametréw
podstawowej sktadowej znieksztatconego sygnatu napiecia

7.5. Wyniki badan

Opisany i oméwiony w poprzednim rozdziale schemat sieci neuronowej zostat
zaimplementowany, a nastepnie przebadany na komputerze z wykorzystaniem programu
SIMULINK. Skonstruowany w tym programie schematy blokowy sieci przedstawiono
narys. 7.2.

Sum2 Wyijscie |e|

> Wyjscie Xb
=3 Yol

Sum3 Wyjscie e2

[
Prébki 1-25 Prébki 26-50

Sygnal wejsciowy

Rys. 7.2. Implementacja uktadu sieci (rys. 7.1) w programie SIMULINK
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W pierwszym etapie pracy przeprowadzono obszerne badania symulacyjne metody
modelujac zwarcie tukowe w linii 110 kV. Napigcie linii probkowano z czgstotliwos$cia
2500 Hz. Do ukfadu (rys. 7.1) doprowadzono N = 25 probek napiecia. Rozpoznanie
zwarcia tukowego odbywa si¢ na podstawie analizy btgdu estymacji e,,. Wyznaczano
parametry podstawowej skladowej napigcia w oparciu o probki tego napigcia z
przedzialu réwnego potowie okresu podstawowej skltadowej. W miarg uptywu czasu
doprowadzano do uktadu (rys. 7.1) probki z kolejnych potowek okresu. Wydtuzanie sig
tuku powoduje, ze wzrasta stopien znieksztalcenia krzywej napigcia i rosng bledy
estymacji e,,. Kazdej probce napigcia odpowiada jedna warto$¢ tego biedu. Jako
miernik stopnia znieksztalcenia przyjeto, na tym etapie badan, sume bezwzglednych

wartosci tych blgdéw z przedzialu réwnego okresowi probkowania (po6t okresu).

Niezaleznie od potozenia miejsca zwarcia w linii, suma 25 blgdéw estymacji |em

b

odniesiona do napigcia fazowego linii wynosita:

25
Zlem’

m=1

Us = 0.88 = const.
W tych wstgpnych badaniach nie uwzgledniano wydtuzania sig tuku.

W dalszych badaniach wykorzystano zarejestrowane przebiegi napi¢¢ podczas
zwar¢ tukowych w rzeczywistej linii 20 kV. Rysunki 7.3a i 7.5a przedstawiaja przebiegi
napig¢ tuku zwarciowego, podczas zwar¢ w odlegtosci 2 km oraz 10 km od poczatku
linii 20 kV. Na rysunkach 7.3b oraz 7.5b pokazano wyznaczone sumy btedéw estymacji
dla kolejnych potokreséw przebiegu napigcia tuku. Obserwuje si¢ wzrost wartosci
bledow, spowodowany wydtuzaniem sig¢ tuku i wzrostem napigcia tuku. Zmniejszenie
wartosci sumy bledow w 5-tym poétokresie (rys. 7.3b) spowodowane jest zga$nigciem
tuku 1 nastgpnie ponownym jego zaptonem. Rysunki 7.4 i 7.6 przedstawiaja przebiegi
chwildwych wartosci blgdow estymacji e, .

W kolejnym etapie badan wykorzystano wyniki testow tuku zwarciowego
wykonane przez FGH (Forschungsgemeinschaft Hochspannungstechnik) w Mannheim
(Niemcy). Przyktadowo rys. 7.7 przedstawia przebiegi mierzonego napigcia tuku wzdtuz
szeregu izolatorow na napieciu 20 kV, 110 kV oraz 220 kV. Przeprowadzono badania

na rzeczywistych sygnatach napigciowych zarejestrowanych podczas testow
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zwarciowych przez FGH [29, 30, 31], oraz na sygnatach z symulacji komputerowe;j
otrzymanych z programu ATP (Alternative Transients Program) [62].

Q
R4

1.5+

Napigcie tuku [kV]

Czas [s]

1 2 3 4 5
Numer pétokresu

Rys. 7.3. Napiecie tuku (a) oraz suma bledoéw estymacji (b) podczas zwarcia w linii 20 kV
w odlegtosci 2 km

0,12 T
0,1 +

em 0,08 T
Ur 0,06 +
0,04 +

0,02 L

-0,02 — 2
Numer prébki

Rys. 7.4. Bledy estymacji podstawowej sktadowej napigcia tuku podczas zwarcia w linii 20 kV
w odlegtosci 2 km dla pierwszego potokresu przebiegu napigcia
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Rys. 7.5. Napigcie tuku (a) oraz suma bledéw estymacji (b) podczas zwarcia w linii 20 kV
w odlegtosci 10 km

0,08 -

0,06 +
em 0,04
Ur 0,02 +

0,02 + 5 1 15 20 25

-0,04 +
-0,06 —

Numer probki

Rys. 7.6. Bledy estymacji podstawowej sktadowej napigcia tuku podczas zwarcia w linii 20 kV
w odlegtosci 10 km dla piatego pétokresu przebiegu napigcia
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Rys. 7.7. Przebiegi napigcia tuku wzdtuz: a) 20 kV., b) 110 kV., 220 kV. uktadu izolatoréw;
dhugos¢ poczatkowa tuku: 20 kV - 0.17 m, 110 kV - 1 m, 220 kV - 2.5 m; prad tuku:

a) 5.2 kA, b) 12.2 kA, c) 11.8 kA

Napigcie linii probkowano z czgstotliwoscig 2500 Hz. Na wejscie sieci (rys. 7.1)

dostarczano N = 50 probek z jednego okresu przebiegu napigcia.

Rys. 7.8 przedstawia stopien znieksztalcenia napigcia zgodnie ze wzorem (7.1)

podczas zwarcia tukowego na linii przesylowej 110 kV (rys. 7.7b). Przez pojgcie

pierwszy cykl obliczeniowy nalezy rozumie¢ sytuacjg, w ktorej do analizy brano probki

sygnahu z pierwszego i drugiego potokresu; drugi cykl obliczeniowy - probki z drugiego

1 trzeciego potokresu, itd. Z powodu wystgpowania stanéw nieustalonych oraz innych

zjawisk, obserwuje sie duze zaklocenia w pierwszym potokresie przebiegu napigcia.
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W zwiazku z tym, proponuje si¢ przeprowadzaé analizg stopnia znieksztalcenia napiecia
linii od drugiego lub trzeciego cyklu obliczeniowego, ktéry uptynie od momentu

powstania zakldcenia.
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P | R s e, TR ............ ,\ ........... 4
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Cykl obliczeniowy

Rys. 7.8. Stopien znieksztalcenia napigcia zgodnie z rownaniem (7.1); zakldcenie na linii
110 kV (zgodnie z rys. 7.7b)

Podczas pierwszych szesciu, siedmiu pétokreséw trwania zakldcenia obserwuje sig
wyrazny wzrost warto$ci znieksztalcenia napigcia. Po tym czasie dlugos¢ tuku
zazwyczaj pozostaje stata. Dodatkowo btedy estymacji sieci poddano analizie Fouriera,
w celu wyznaczenia rozktadu wartosci wyzszych harmonicznych (rys. 7.9) dla cykli
obliczeniowych opisanych wyzej. Na rys. 7.9 mozna zauwazyé wyrazny wzrost 3-¢j
harmonicznej w ciagu pierwszych 8-u cykli trwania zakldcenia, za§ 7-¢j harmonicznej -
w ciagu 6-u cykli.

W ostatnim etapie pracy przeprowadzono symulacje komputerowa zwarcia
tukowego z wykorzystaniem programu ATP [24, 30, 1, 25, 26]. Rys. 7.10 przedstawia
przebieg napigcia na poczatku linii podczas trwania zwarcia, za$ rys. 7.11 stopien
znieksztatcenia napigcia dla tego przypadku.

Dla przypadku, w ktorym tuk pierwotny nie wydluza sig, przeprowadzono
symulacjg¢ tuku wtornego. Rys. 7.12 przedstawia przebieg wtoérnego napigcia tuku,

natomiast rys. 7.13 stopien jego znieksztatcenia.
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Rys. 7.9. Wyzsze harmoniczne napigcia dla zwarcia w linii 110 kV
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Rys. 7.10. Przebieg symuiowanego napigcia tuku (a) oraz napigcia na poczatku linii (b)
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Rys. 7.11. Znieksztatcenie napigcia dla przebiegu (rys. 7.10)
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Rys. 7.12. Napigcie tuku wtérnego

Cykl obliczeniowy

Rys. 7.13. Znieksztatcenie napigcia tuku wtoérnego (rys. 7.12)

Przeprowadzone badania potwierdzity, ze przyrost bledéw estymacji podstawowej
sktadowej napiecia, spowodowany wydhuizaniem si¢ tuku, moze stanowi¢ kryterium

rozrozniania zwar¢ tukowych od zwar¢ trwatych.
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Whioski

1. Opisane w rozprawie sieci neuronowe moga by¢ zastosowane do estymacji parametrow
sygnaléw w czasie rzeczywistym.

2. Sieci neuronowe optymalizujace moga by¢ projektowane na podstawie roéznych kryteriow
estymacji. Sie¢ zaprojektowana w oparciu o kryterium najmniejszego btedu kwadratowego
ma najprostsza strukturg i odznacza si¢ najkrotszym czasem obliczen.

3. Czas obliczen od momentu doprowadzenia do uktadu wszystkich probek sygnatu jest
bardzo krotki. Zalezy on od rodzaju sieci (kryterium estymacji) oraz od statych czasowych
integratorow. Stosujac dostgpne uktady VLSI mozna osiagnaé czas obliczen rzedu
mikrosekund.

4. Sieci skonstruowane na podstawie nowego algorytmu opartego na kryteriach TLS i RTLS:

a) wykazaty wigksza odporno$¢ na poziom zaktdcen szumami o rozkladzie normalnym
oraz na poziom zakldcen sygnalu wyzszymi harmonicznymi, w poréwnaniu z sieciami
skonstruowanymi na podstawie standardowego kryterium LS;

b) dostarczaja dokladniejszych wynikéw estymacji amplitudy w przypadku wystapienia
wahan czgstotliwosci w badanym sygnale - bledy nie przekraczaja wartosci 1 %;

c) czas konwergencji trajektorii wyznaczanych parametrow jest krotszy, niz w przypadku
stosowania kryterium LS;

d) sie¢ oparta na kryterium TLS jest wrazliwa na zakt6cenia impulsowe;

e) sie¢ skonstruowana na podstawie kryterium RTLS charakteryzuje si¢ lepsza
odpornoscig na zakldcenia impulsowe w pordwnaniu do kryterium TLS.

5. Dla wszystkich oméwionych wyzej rodzajoéw sieci mozna stwierdzié, ze:

a) doktadno$¢ estymacji amplitudy zalezy od czgstotliwosci probkowania oraz od
dhugosci okna prébkowania - wzrasta wraz ze wzrostem tych parametrow;

b) w trakcie przeprowadzonych badan najlepsze wyniki estymacji amplitudy dostarczata
sie¢ o czgstotliwosci probkowania fg = 2500 Hz oraz oknie probkowania NT = 40 ms;

b) wptyw na dokladno$¢ estymacji parametrow ma réwniez odpowiedni dobor
wspofczynnika  uczenia sieci  W; lepsza  doktadno$¢  uzyskano  dla:
l(t) = 1500 exp(—50t), w poréwnaniu z p(t) = const.

6. Bledy estymacji, przy okreslonym kryterium estymacji i rodzaju zakldcen, maleja wraz ze
wzrostem diugosci okna pomiarowego NT. Liczba probek, przy ustalonej dhugosci okna,
ma mniejszy wplyw na doktadno$¢ pomiaru.

7. Podczas pracy asynchronicznej maszyny synchronicznej prad w uzwojeniach stojana moze
by¢ roztozony na sktadowe o réznych czgstotliwosciach, zaleznych od poslizgu wirnika.

8. Dla identyfikacji stanu asynchronicznego mozemy zalozy¢ pewna wartos¢ poslizgu, ktora
bedzie osiagnigta podczas jego wzrostu.

9. Pojawienie si¢ dodatkowych sktadowych pradu stojana X,, X3, X4 oraz X5 oznacza
stan asynchroniczny maszyny.
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10.

11.

12.

Stosujac sie¢ z N = 30 probkami oraz oknem probkowania NT = 90 ms mozna rozpoznaé
stan asynchroniczny juz przy poslizgu 0.01.

W celu przeprowadzenia dalszych badan oraz wyeliminowania btedow przetwarzania
istnieje potrzeba stworzenia sieci o wigkszej rozdzielczosci oraz wigkszej doktadnosci.

Podczas zwarcia tukowego w linii elektroenergetycznej dtugo$¢ tuku moze ulec zmianie.
Wydtuzanie sig tuku podczas trwania zwarcia powoduje, ze wzrasta napigcie tuku a tym
samym stopien znieksztatcenia napigcia linii. Prosta rekurencyjna sie¢ neuronowa
umozliwia wyznaczanie parametrow podstawowej sktadowej napigcia i réwnoczesnie
stwarza mozliwo$¢ odczytywania blgedéow estymacji tych parametrow. Wraz
z wydluzaniem si¢ luku wzrastaja bledy estymacji podstawowej sktadowej napigcia,
bedace réznica migdzy probkami napigcia oraz warto$ciami wyznaczonej sktadowej
podstawowej. Wzrost warto$ci znieksztalcenia napigcia linii podczas trwania awarii
wskazuje na zwarcie tukowe. W przypadku nie wydtuzania si¢ tuku pierwotnego nalezy
wzia¢ pod uwage tuk wtorny.
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