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Anotace

Tato vyzkumnad zprava popisuje vyvoj algoritmu neuronovych siti pro detekci provoznich stavi
v pfenosové soustavé na zakladé dat z PMU. Hlavni vyvoj probihal v pythonu, s MATLABem
jako verifikacnim nastrojem pro snadnéjsi zpracovani a vizualizaci dat. Algoritmus spolehlivé
rozpoznava klicové stavy, jako zkraty i skokové zmény zatiZeni, pfricemzZz vysledky jsou
interpretovany prostrednictvim grafické vizualizace. DalSi zlepSeni presnosti vyZzaduje rozsifeni
trénovacich dat, zejména pro omezeni falesné pozitivnich detekci.

Klicova slova
Algoritmus, Detekce, MATLAB, Neuronova sit, Porucha, python, WAMS

Report title

Development of an Application Tool using WAMS measurements and neural networks for
classifying operating states in the transmission system

Abstract

This research report describes the development of a neural network algorithm for detecting
operational states in a transmission system based on PMU data. The main development was
done in python, with MATLAB as a verification tool for easier data processing and visualization.
The algorithm reliably recognizes key states, such as short circuits or load step changes, and
the results are interpreted via a graphical visualisation. Further improvement of accuracy
requires expanding the training data, especially to reduce false positive detections.
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1 Uvod

V rdmci projektu TACR TN02000025 - “Narodni centrum pro energetiku Il (NCE 11)”, konkrétné
pracovniho balicku “Nové analytické nastroje pro vyuZziti dat z WAMS” byly provedeny
rozsahlé analytické, experimentalni a tvlrci Cinnosti zamérené na inovativni ptistup ke
zpracovavani a vyuzivani komplexnich pfesnych méreni WAMS (Wide Area Measurement
System) dostupnych aplikaénim garantem a projektovym participantem, spole¢nosti CEPS, a.s.

Zakladni koncepéni myslenkou bylo inovativnim zplsobem pfistoupit k potencidlu téchto
méfeni s ohledem na pokrok v moZnostech nabizenych nejen vysSim vykonem, ale i
pokrocilymi metodami, které jsou aktudlné dostupné informacnimi systémy. Klicovy rozdil
mezi zminénymi mérenimi WAMS a tradi¢nimi technologiemi (¢asto oborové nazyvanymi
SCADA) je vysokd presnost jak velikosti vyhodnocenych veli¢in, tak i ¢asového zatazeni
(obvykle nazyvaného ¢asové razitko). Pfesnost méreni sama o sobé implikuje nové mozZnosti
dalsiho zpracovani a dedukci, které byly dfive s ohledem na Spatnou podminénost ulohy
neproveditelné. Casova synchronizace v$ak otevira prostor pro nachazeni relevantnich
souvislosti méreni z vice lokalit, tedy integrovat méreni do celkd v ramci celé narodni
prenosové soustavy, nebo dokonce ze vSech soustav propojenych do kooperujicich v rdmci
hlavni evropské soustavy.

V prvni fazi rfeSeni bylo nezbytné zmapovat mozZnosti, které technologie nabizi a jaké jsou
zkuSenosti s teoretickym i praktickym vyuzitim v akademickém i primyslovém prostiedi.
Vysledkem tohoto procesu byla rozsahld analyticka zprava a databaze dostupnych zdrojovych
dokumentd s vazbou na toto téma. Akademické pracovisté ZCU ma se zpracovanim dat WAMS
jiz historickou zkuSenost, v té dobé vSak moZnosti zpracovani byly technicky omezené a
aplika¢ni garant tehdy jesté nemél vlastni mérici jednotky instalované.

V druhé fazi bylo zhodnoceno, které z aktudlné nabizenych moznosti maji vyznam s ohledem
na potencial inovativnosti a budouci upotrebitelnosti u aplikacniho garanta. Postupnym
zuzovanim pfi respektovani moznosti akademického prostredi a technickych podminek
aplika¢niho garanta byly vybrany dva hlavni sméry dalSiho zaméreni postupu. Jedna se o tato
témata:

= Detekce, identifikace a hodnoceni udalosti s moznym vlivem na stabilitu ES
= Detekce a rozbor rozsahlych nizkofrekvencénich vykonovych kyvi v ES

Ackoli pFi prvotnim zpracovani a ziskavani dat mély dalsi technické prace urcité kroky spole¢né
a Slo postupy sdilet, pfesto vétSina dalSiho rfeSeni téchto témat probihala spiSe samostatné. V
obou pripadech bylo klicové ziskat relevantni data dokumentujici vyskyt pfislusného jevu.

V dalsim tetu bude rekapitulovan postup a vysledky prvniho rozsahlejsiho tématu, pricemz
druhé téma je pfedmétem jiné dopliujici zpravy s ID 43945503.



2 Koncept hodnoceni udalosti s moznym vlivem na stabilitu ES

Jak jiz bylo feceno, schopnost vyvinou relativné vSeobecnou metodu, potazmo softwarovy
nastroj, se odviji od dostupnosti datovych podkladl kvalitné vypovidajicich o prislusném
fenoménu. V rané fazi se vyvoj nejprve opiral o data vytipovana a ziskana na zakladé odborné
zkuSenosti a intuice obsluhy originalniho technického zdzemi dodavatele méficich jednotek
WAMS. Takovy postup neptinasel vétsi mnozstvi podklad(i, byl ¢asové narocny a vybér
¢asovych dat nebyl systematicky.

Z principu technického feseni dodavatele a rozsahlosti dat neni mozné pro selekci vhodnych
okamzikl pouzivat pfimo vlastni ¢asova data. S respektem k témto okolnostem bylo
pfistoupeno k tvorbé metodického mechanismu na zakladé vypisu udalosti a hlaseni, které
jako komplikovany doprovodny text je rovnéz vystupem instalovaného systému. | v tomto
pfipadé se jednd o relativné rozsahly datovy podklad, v kterém neni mozné se snadno
zorientovat. Bylo tedy ptipraveno nékolik algoritmickych postupl pro strojové zpracovani,
hodnoceného obdobi), kterd urcovala prioritu zaméreni dalsi analyzy na pfislusny casovy
interval a lokalitu. Na zakladé prvotni informace z vypisu hlaseni byl pfipraven nastroj schopny
na padé aplikacniho garanta vybrat relevantni ¢asova data o pfiméreném datovém rozsahu
obsahujici s vysokou pravdépodobnosti zdznam udalosti, kterd je svym vyznamem hodna
dalSiho zpracovani.

Zakladni myslenkou findlniho automatického hodnoceni pribézinych nebo kumulativnich
Casovych dat bylo vyuziti novych postupll, které nabizeji technologie umélé inteligence Al
(Artificial Intelligence), specificky metody ucéeni a nasledného rozpoznavani ML (Machine
Learning), resp. specificky DL (Deep Learning). Pro aplikaci téchto metod je nezbytné mit
dostatek vérohodnych dat pro uceni. Ziskané casové Udaje bylo tedy nezbytné objektivné
odborné zhodnotit, nez mohly byt pouZity pro ucici se mechanismy. Pro zpracovani velkého
mnozstvi pripadd byla vyvinuta specifickd aplikace véetné grafického uzivatelského rozhrani
zpracovavajici format vstupnich dat a vizualizujici ¢asové prabéhy pro snadnou identifikaci
udalosti.

Posledni ¢ast spociva v uceni a nasledném samostatném identifikovani udalosti. Protoze tyto
technologie jsou zatim castecné na Urovni experimentalni a naSe zkuSenosti takovy stav
potvrdily, byl dalsi postup vyvijen relativné nezavisle na dvou platformach, pficemz jednou
bylo komplexni prostfedi nastroje MATLAB a druhou, dominantni s ohledem budouci integraci
s podpurnymi aplikacemi, platforma programovaciho jazyka python s jeho knihovnami pro
ML/DL.

Dalsi posileni uciciho procesu a prabézné zkvalitiovani klasifikace uddlosti bylo zamysleno
aplikaci simulovanych dat na dispecerském systému aplikacniho garanta. Takova data vsak
byla zatim ziskana jen v omezenim mnozstvi a variabilité typu uddlosti. Do budoucna je tento
smér velkou mozZnosti zkvalitnéni identifikace pomoci Al.



3 Architektura zpracovani, vizualizace a detekce provoznich stavi

Tato kapitola vysvétluje jednotlivé bloky procesu sbéru dat z prostfedi CEPS, identifikace
mimoradnych provoznich udalosti, jejich vizualizace a export. Exportovand data jsou pak
vyuzita pro trénink neuronové sité klasifikacni ulohy. Cely proces je graficky znazornén
blokovym diagramem na Obr. 3.1.
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Nasledujici podkapitoly postupuji po jednotlivych blocich architektury celého procesu a
popisuji kazdy krok zvlast, tedy:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Nacteni plus analyza zvoleného systémového vypisu hlaseni (LOGu) s cilem vybrat
vhodné casové useky a vytvofit generovany skript pro nacteni téchto usekd alias
incident( z databaze archivovanych dat. Je tedy vytvoren soubor skriptu s implicitnim
nazvem export_dat. WAMS_do_CSV.py pomoci analytického skriptu ,,Export z hlaseni“
(soubor AnalyzaHlaseniExport.py). Soucasné je stejnym skriptem vytvorena i databaze
téchto incidentl pro pozdéjsi vyuziti (do souboru typu CSV pod implicitnim nazvem
export_dat. WAMS_do_CSV.csv).

Soubézné s Cinnosti analyzy hlaseni mize byt pro subjektivni zhodnoceni provadéna i
vizualizace vyhodnoceni unikdtnosti pomoci skriptu ,Vizualizace hlaseni” (soubor
AnalyzaHlaseniVizualizace.py).

Spusténi skriptu generovaného v prvnim kroku v prostredi s dostupnou databazi
namérenych dat na pldé aplika¢niho garanta a ziskani poZzadovanych ¢asosbérnych
dat.

Vizualizace vybranych dat pro odborny rozbor a ptipravu podkladd uciciho procesu
nebo identifikace pomoci Al v pfipadé nalezeni kvalitnich podklad(l. Toto provadi skript
»Vizualizace ¢asovych dat” (soubor ZobrazeniDat.py).

Vyuziti dat klasifikaéniho algoritmu s vyuZitim neuronovych siti (nezavislé skripty v
nastrojich python a MATLAB).

Prezentace vysledk( klasifikace s vyuZitim neuronovych siti



4 Popis skriptli pro ziskani a predzpracovani WAMS dat

Tato kapitola predstavuje kroky 1 az 3 uvedené v architektufe zpracovani (kapitola 2.1),
vizualizace a detekce provoznich stav(.

4.1 Koncept skripti

Jedna se o sestavu skriptd, které maji umoznit prehledné analyzovani dat ziskanych z fidiciho
systému WAMS systému ve tfech postupnych krocich.

1) Nacteni plus analyza zvoleného systémového vypisu hlaseni (LOGu) s cilem vybrat
vhodné casové Useky a vytvorit generovany skript pro nacteni téchto Useku z databaze
archivovanych dat.

2) Spusténi skriptu generovaného v prvnim kroku v prostfedi s dostupnou databazi
namérenych dat na pldé aplika¢niho garanta a ziskani poZadovanych ¢asosbérnych
dat.

3) Vizualizace vybranych dat pro odborny rozbor a pfipravu podkladd uciciho procesu
nebo identifikace pomoci Al v pfipadé nalezeni kvalitnich podklada.

Skripty jsou sestaveny v programovacim jazyce python a vyuZivaji jeho standardni osvédcené
rozSifujici moduly. V dodaném datovém balicku je pro spusténi optimalizovana aktualni verse
(prosinec 2024) téchto komponent. Alternativné je mozné po nainstalovani vsech potfebnych
soucasti zaclenit skripty do vlastni SirSi funkéni sestavy postavené na instalaci jazyka python.
NiZe je v ptiloze uvedena potfebna sestava modulli a doporuceni pro instalaci.

4.2 Analyza systémového vypisu hlaseni (LOGu)

Vypis udalosti je pomérné slozity tabulkovy soubor, kde z mnoha sloupctli (44) jsou dulezité
zejména casové udaje, hlaseni a tzv. entita. Originalni struktura je v pfiloze nize.

Skript opatfeny komentafi postupuje pfi zpracovani v nasledujicich krocich:

1) Nastaveni dllezitych systémovych proménnych urcujicich parametrizaci dalsi ¢innosti
skriptu.

2) Nacteni vlastniho LOGu do proménné modulu pandas s pfevedenim textu do formatu
UTF8 a vytvoreni novych sloupct pro efektivni zpracovani ¢asovych udaja.

3) Vyhodnoceni ¢etnosti hldseni systému, vypis unikatnich hlaseni s jejich individudlnim
poctem.

4) Sestaveni knihoven rozvoden, vedeni a WAMS PMU jednotek.

5) Generovani sekvence samostatnych incidentl presahujicich zvoleny prah unikatnosti
hldseni s vypisem poctu zjisténych incidentd.

6) Generovani sekvence ¢asové souvislych udalosti pro export do skriptu pozadujiciho
Casové udaje a také do databdze hlaseni a entit (jako soubory s pfiponami py a csv).
Databdze mlze byt pozdéji vyuzita skriptem vizualizace. V pripadé nemoznosti
identifikovat odpovidajici PMU je to zapsano do vystupu. Na pfipadné nepfijatelné a
vyfazené pozadavky je upozornéno hlasenim.

Pro cely proces je krucidlnim krokem nalezeni vhodnych ¢asovych usek( zurocitelnych pro
uceni a nasledné rozbory algoritmy Al. Tyto Useky je velice tézké vyclenit v obrovském
mnozstvi malo vypovidajicich namérenych dat. Jakmile bylo zfejmé, Ze tuto ¢ast nelze zajistit



intuitivni cestou za pomoci obsluhujiciho persondlu v dostatecném mnozstvi, bylo zahajeno
usili vyvinout pfislusny podplirny software. Zakladni myslenkou je klasifikovat hlaseni systému
do Urovni vyznamové vyjimecnosti, tedy zavedeni pojmu indexu unikdtnosti hlaseni v ramci
sledovaného ¢asového obdobi. Na zakladé tohoto faktoru je pak vybrana prfimérené uzka
skupina dostatecné ojedinélych hlaseni dle zvolené uzivatelské Urovné.

Nasledny vybér sledovanych obdobi je podroben postupu vyse tak, aby se nacitaly jen
relevantni data incidujicich uzlG a vétvi topologie soustavy a soucasné byly vérohodné uréeny
dle kontextu pfislusné mérici jednotky. Automaticky jsou také slouceny vicenasobné podnéty,
které se ve skutecnosti tykaji stejné kauzy, nebo vyplyvaji z anomdlii potencionalné pficinné
souvisejicich.

Skript je doplnén dalSim rozsifujicim, ktery zobrazuje jednotliva vstupni hlaseni s ohledem na
jejich unikatnost v grafu jako interaktivni www stranku:
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Obr. 4.1 Zobrazeni unikdtnosti hlaseni

Funkénost tohoto skriptu vyZzaduje dostupnost kompatibilniho webového prohlizece.

4.3 Vizualizace casosbérnych dat WAMS

Data ziskana cinnosti skriptu generovaného v prvnim kroku je pro ucely rozboru vhodné
zobrazit s moznosti zobrazeni jednotlivych sloZzek a rychlého pfechodu mezi vystupy z rlznych
PMU a ¢asovych usekd.



Vystupni zobrazitelné veliciny jsou:

=  Frekvence (Hz)

= Derivace frekvence (Hz/s)

= Velikost napéti ve tfech fazich (V)
» Faze napéti ve tfech fazich (rad)

= Velikost proudu ve trech fazich (A)
= Faze proudu ve tfech fazich (rad)

Alternativné je mozno pro snadnéjsi zhodnoceni vyznamnosti zmén veliCin zobrazit soubézné
i fiktivni nulovou hodnotu tak, aby se malé zmény velké absolutni hodnoty nejevily jako
podstatné.

Priklad zobrazeni velikosti proudu:

B Vybér soubord a moznosti vizualizace dat - O X

Vyberte soubor s namérenymi daty:

6_50-CEPS-HRD4-V445-74.csv Pv

Hidgeni: Angle difference exceeded upper alarm limit
Entita: Synchronous Area 1: HRD4 (206 (HRD4-PMUDG)-V445u) - Synchronous Area 1: Admie - AGS (3001 (Admie - AGS) - Voltage Bus 1) Rozdil dhlu

Vyberte velidiny pro zobrazeni: ﬂ. (- -’ 0*0 Q E I__M__

O Frekvence (Hz)
(O Derivace frekvence (Hz/s)

8venkostnapéu'(w Velikost proudu (A)
Faze napéti (rad)
(® velikost proudu (&) 1270 4 —— pmu_206_50-CEPS-HRD4-V445-74 - i_phasorill_m
O Féze proud Gad) ——— pmu_206_50-CEPS-HRD4-V445-74 - i_phasoril2_m
] Zobrast vl S 1260 - —— pmu_206_50-CEPS-HRD4-V445-74 - i_phasoril3_m
Zobrazit nulovou droven vv \N
- \
Potvrdit 1250 - ‘ v
1240 A
1230 -
1220 A
1210 4
1200 A
1190 +

14:48:00 14:48:10 14:48:20 14:48:30 14:48:40 14:48:50 14:49:00

Obr. 4.2 Zobrazeni absolutni velikosti proudut

Pred spusténim tohoto skriptu je kromé soubor( s daty nutno mit ve stejném adresafii soubor
databdze hlaseni a entit (standardné export_dat. WAMS_do_CSV.csv) ziskany v prvnim kroku.
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5 Struktura klasifikacniho algoritmu

Vyvoj klasifikacni ulohy bézel primarné ve vyvojovém prostfedi python, kterému je vénovan
nasledujici kapitola. Paralelni vyvoj klasifikacni Glohy béZel v prostifedi MATLAB a toolboxu
Deep network designer, ktery umozZnoval shodnou architekturu neuronovych siti,
jednoduchou editaci vlastnosti celé Ulohy a grafickou interpretaci. Hlavni vyhodou prostredi
MATLAB je prace s daty ve workspace, kdy je mozné jednoduse kontrolovat mezivypocty, jak
graficky, tak hodnoty v jednotlivych proménnych. Princip fungovani (a do jisté miry i kdd) je
naprosto shodny jak v prostifedi MATLAB, tak python a pfindsi i stejné vysledky. Pro findlni
software a aplikaci na strané aplikacniho garanta byla klasifikacni uloha implementovana v
pythonu, zatimco MATLAB slouZil vyhradné pro verifikacni tcely.

5.1 Vyvoj v prostredi MATLAB

Kéd klasifikace je rozdélen na 4 ¢asti, které jsou v MATLABuU rozdéleny do 4 m-file souboru.
Kazdy m-file je pak volan jednotlivé prostrednictvim funkci. Soubory jsou nasledujici:

= main.m —volani viech funkci

= data_prep.m — pfiprava dat pro aplikaci v neuronové siti

* train.m — vytvofeni neuronové sité a trénink prostfednictvim vystupl zfunkce
data_prep

= klasifikace.m — vizualni kontrola vystupnich dat klasifikace

5.1.1 Funkce data_prep

1) Nacteni dat
= Skript plvodné obsahoval sekci pro nacteni dat z jednotlivych CSV soubort
reprezentujicich rGzné provozni stavy (napf. Z1F, BSP, SZZ), kterd byla
nahrazena nactenim predpfipraveného souboru loaded_csv.mat. Tento pfistup
zrychluje zpracovani dat diky eliminaci potfeby opakovaného ¢teni z disku.
2) Definice parametrli neuronové sité
= Skript definuje pocet tfid (4 tfidy: Z1F, BSP, SZZ, CLR) a délku ¢asového okna,
ktera urcuje velikost segment( dat vyuzivanych pfi tréninku.
3) Normalizace dat
= Data pro kazdy provozni stav (Z1F, BSP, SZZ) jsou normalizovdna na $kale <0,
1>
=  Min-max normalizace: Kazdy sloupec dat je upraven tak, Zze minimalni
hodnota se stava 0 a maximalni hodnota 1.

= Alternativni mozZnost, ktera je zakomentovana, nabizi normalizaci na
zakladé priiméru a smérodatné odchylky.
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4) Vytvoreni tensorl
=  Pro kazdy provozni stav jsou data rozélenéna na ¢asové posunuté segmenty
(shifting windows). Tyto segmenty jsou uloZzeny jako jednotlivé buriky tensoru.
5) Vybér specifickych segmentu pro trénink
= Vybrané ¢asové Useky ze Z1F, BSP a SZZ jsou oznaceny jako reprezentativni pro
dané provozni stavy.
= Typ CLR (bézny stav) je vytvoren kombinaci dat z normadlnich segmenta Z1F,
BSP a SZZ.
6) Randomizace dat
= Data z kazdé tfidy jsou nahodné promichana (permutace poradi segment(),
aby se minimalizovalo riziko systematickych chyb béhem tréninku.
7) Rozdéleni dat na trénovaci, validacni a testovaci sady
= Data z kazdé tfidy jsou rozdélena v poméru 70 % pro trénink, 20 % pro validaci
a 10 % pro testovani. Toto rozdéleni zajisStuje vyvazienost mezi tréninkem
modelu, jeho ladénim a testovanim.
8) Kilasifikace
= Kazdy segment dat je oznacen pfislusnou tfidou v binarni reprezentaci (napfr.
[1 00 0] pro CLR). Tato oznaceni jsou pouzita k propojeni tensor( dat a jejich
klasifikaci.
9) Konecna sestava trénovacich, validacnich a testovacich dat
= Data pro vSechny tfidy jsou spojena do jednotnych tensord pro kazdou sadu
(trénovaci, valida¢ni a testovaci) spolu s odpovidajicimi tensorovymi
klasifikacemi. To usnadniuje jejich dalsi vyuziti pfi tréninku neuronové sité.

Tento postup zajistuje kvalitni pfipravu dat pro strojové uceni, minimalizuje chyby z nevhodné
zpracovanych dat a umoznuje robustni trénink neuronové sité.

5.1.2 Funkce train

1) Nacteni dat
= Skript pfijima trénovaci, validacni a testovaci data ve formé tensoru
(tensor_all_train, tensor_all_val, tensor_all test) a odpovidajicich tfid
(tensor_class_all_train, tensor_class_all_val, tensor_class_all_test).
=  Tensorova data maji rozméry:
= Trénovaci: [1x708], kazda burika obsahuje matici [121x24].
= Validacni: [1x203].
=  Testovaci: [1x104].
=  Pfevod tfid do kategorii:
= Kazdy zaznam ve ttidach je preveden na kategoricky format (napf. pro
klasifikaci do ¢tyr ttid: CLR, Z1F, SZZ, BSP).
= Hodnoty tfid jsou extrahovany jako indexy maximalnich hodnot v matici
tfid a prevedeny na kategorické bunky.
2) Definice architektury neuronové sité
= Sit se sklada z nasledujicich vrstev:
= Vstupni vrstva: sequencelnputlLayer pfijima data s rozméry [121x24]
(pocet ¢asovych vzorkd a parametrl na vstupu).
= Konvolucni vrstvy:
= Celkem Ctyfi vrstvy s rliznymi konfiguracemi:
= Jadra o velikosti 7 a 3.
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= Pocty filtrd: 32, 8, 32, 16.
= Padding je nastaven na "same" pro zachovani rozméra
po konvoluci.
= Mezi konvoluéni vrstvy jsou vloZzeny aktivacni vrstvy relulLayer
pro nelinearitu.
= Zplostovaci vrstva: flattenLayer prevadi vystup konvolucnich vrstev na
jednorozmérny vektor.
= PIné propojené vrstvy:
=  Prvni ma 256 neuron( s aktivaci ReLU.
= Druhd ma 4 neurony odpovidajici ¢tyrem tridam (CLR, Z1F, SZZ,
BSP).
= Softmax vrstva: Pfevadi vystupy na pravdépodobnosti tfid.
= Klasifikacni vrstva: Urcuje findlni predpovéd.
3) Nastaveni trénovaciho procesu
= Optimalizacni algoritmus: Adam s pocatecni rychlosti u¢eni 0.001.
= Pocet epoch: 30 (plnych prichod( trénovacim datasetem).
= Velikost davky: 32 vzorkd na davku.
= Validacni data: Pouzivaji se ke sledovani vykonu béhem tréninku.
* Frekvence validace: Kazdych 50 iteraci.
* Vizualizace pokroku: Graficky vystup pribéhu tréninku.
4) Trénovani neuronoveé sité
= Funkce trainNetwork trénuje sit s pouZzitim trénovacich dat a nastaveni:
= Trénovaci data (X_train, Y_train) jsou pouZita k optimalizaci vah sité.
= Validacni data (X_val, Y_val) slouZi k monitorovani vykonnosti modelu
béhem tréninku.
= Vystupem je natrénovana sit net, kterd je pfipravena k pouZiti na testovacich
datech.

Tento proces kombinuje moderni architekturu neuronové sité s efektivnim optimalizacnim
algoritmem a peclivym fizenim trénovaciho procesu, coz zajistuje kvalitni vystup pro klasifikaci
provoznich stavu.

5.1.3 Funkce klasifikace

1) Klasifikace na testovacich a dalSich datech
=  Funkce classify se pouziva k aplikaci natrénované neuronové sité (net) na rlizné
datové sady:
= X test: Testovaci data, ktera slouZi k vyhodnoceni celkového vykonu
sité.
= tensor_csv_data_Z1F: Data odpovidajici tfidé Z1F (jednofdzovy zkrat).
= tensor_csv_data_CLR: Data béZzného provozniho stavu (CLR).
= tensor_csv_data_SZZ: Data skokové zmény zatizeni (SZZ).
= tensor_csv_data_BSP: Data blizkého spinaciho prvku (BSP).
= Vystupem klasifikace je pravdépodobnostni pfifazeni kazdého vzorku ke
konkrétni tridé (CLR, Z1F, SZZ, BSP).
2) Prevod predikovanych hodnot
= Predikované hodnoty (YPred) i skute¢né tridy (Y_test) jsou prevedeny na
numerické hodnoty pomoci funkce cellfun. To umoznuje jednodussi manipulaci
a vizualizaci:
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* YPred_numeric_test: Predikované hodnoty pro testovaci data.
=  Ytest _numeric: Skute¢né tfidy testovacich dat.
= Podobny prevod je proveden i pro predikované hodnoty z dataset(i Z1F,
CLR, SZZ a BSP.
3) Vizualizace vysledku
= Grafy: Pro kazdou datovou sadu je vytvoren samostatny graf v matici 5x1 (pét
podgrafu). Kazdy graf obsahuje predikované hodnoty vizualizované jako znacky
"x":
= Graf 1: CLR — Zobrazuje predikce béziného provozniho stavu.
= Graf 2: Z1F — Predikce jednofazovych zkrat(.
= Graf 3: SZZ — Predikce skokovych zmén zatiZeni.
= Graf 4: BSP — Predikce blizkych spinacich prvk.
= Graf 5: Testovaci data — Porovndava predikované (YPred_numeric_test)
a skutec¢né hodnoty (Ytest_numeric).
= Popis grafl:
= Popisky os y: Oznacuji tfidy (0 - CLR, 1 - Z1F, 2 - SZZ, 3 - BSP).
* Rozsah osy y: Nastaven na hodnoty -0.5 az 5 pro prehlednost.
= Popisky a nazvy grafG: UmoZnuji snadnou interpretaci vysledkd.
= MFizka: Pfidana pro lepsi Citelnost.
4) Porovnani testovaci sady
= Posledni graf  (subplot(5,1,5)) zobrazuje spole¢né predikované
(YPred_numeric_test) a skutecné ttidy (Ytest_numeric).
=  Pouzité znacky:
= "x" pro predikované hodnoty.
= "0" pro skute¢né hodnoty.
= Toto zobrazeni usnadiiuje hodnoceni presnosti klasifikace.

Skript umoznuje klasifikaci rdznych datovych sad pomoci neuronové sité a poskytuje grafickou
interpretaci vysledkd. Vizualizace predikci a jejich porovnani se skutecnymi hodnotami
umoziuje rychlou analyzu vykonu modelu a identifikaci pfipadnych chyb.

5.1.4 Hlavni soubor main.m

Hlavni soubor main.m slouzi k Fizeni celého procesu pfipravy dat, trénovani neuronové sité a
klasifikace. Je rozdélen do tfi hlavnich sekci:

1) Priprava dat (Data preparation function)
= Velikost casového okna: Proménnd window_size definuje délku ¢asového okna
(v tomto pripadé 120), ktera je klicova pro segmentaci vstupnich dat.
= Funkce data_prep_241203 provadi kompletni zpracovani vstupnich dat:
= Nacteni a normalizace dat pro jednotlivé ttidy (Z1F, BSP, SZZ, CLR).
= Rozdéleni dat na trénovaci, validacni a testovaci sady.
=  Generovanitensoru, které jsou pripravené pro vstup do neuronové sité.
= Vystupy funkce:
= Tensorova data (tensor_all train, tensor_all val, tensor_all test) a
odpovidajici klasifikace (tensor _class_all_train, tensor class_all_val,
tensor_class_all_test).
= Datové sady pro jednotlivé tfidy: tensor csv_data_Z1F,
tensor_csv_data_BSP, tensor_csv_data_SZ7Z, tensor_csv_data_CLR.
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2) Trénovani neuronoveé sité (Training)
* Funkce train provadi:
=  QOptimalizaci neuronové sité na zdkladé trénovacich dat
(tensor_all_train, tensor_class_all_train).
= Sledovani vykonnosti pomoci validaéni sady (tensor_all_val,
tensor_class_all_val).
= Vystupy funkce:
= Natrénovana neuronova sit net.
= Testovaci data:
= X test: Tensorova data testovaci sady.
= Y_test: Odpovidajici skutecné klasifikace.

3) Klasifikace (Classification)
= Funkce klasifikace:
= Aplikuje natrénovanou neuronovou sit net na testovaci data (X_test) a
na data jednotlivych tfid (Z1F, CLR, SZZ, BSP).
= Vytvafi predikce pro jednotlivé ttidy i celkovou testovaci sadu.
= Vysledky klasifikace jsou zobrazeny v prehlednych grafech:
= Zvlast pro kazdou tfidu (CLR, Z1F, SZZ, BSP).
= Porovnani predikovanych hodnot a skutecnych tfid na testovaci sadé.
Soubor main.m spojuje klicové ¢asti zpracovani dat, tréninku a vyhodnoceni neuronové sité.
Zajistuje:
1. Pfipravu dat pro strojové uceni.
2. Trénovani neuronové sité na realnych datech z provozu.
3. Vyhodnoceni vykonu sité pomoci klasifikace a vizualizace vysledka.

Tento soubor je vstupnim bodem celého procesu a jeho jednoducha struktura umozniuje
snadnou Upravu parametrd i funkcionalit. Detailni kéd je dostupny v pfilohach tohoto
dokumentu.

5.1.5 Vytvoreni neuronové sité v ndstroji Deep network designer

Architektura sité je sekvenéni a byla optimalizovdna pro analyzu ¢asovych dat. Hlavni
charakteristiky jednotlivych vrstev jsou ndasleduijici:

Architektura sité

1. Vstupni vrstva:
= sequencelnputlayer je konfigurovdna pro vstupy o velikosti [121, 24], coz
odpovida poctu ¢asovych vzorkli (121) a poctu parametri méreni (24) vjednom
Casovém okné.

2. Konvolucni vrstvy:

= Sit obsahuje ¢tyfi konvoluéni vrstvy s riznymi konfiguracemi:
= Prvni vrstva: jadro velikosti 7, 32 filtrQ.
= Druha vrstva: jadro velikosti 7, 8 filtr(.
= Treti vrstva: jadro velikosti 7, 32 filtra.
= Ctvrtd vrstva: jadro velikosti 3, 16 filtrd.

= Kazda konvolucni vrstva vyuziva padding typu "same", coZ zachovava rozméry

vstupnich dat.
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Aktivacni vrstvy:
= Po kazdé konvolucni vrstveé je zarfazena aktivacni vrstva relulayer, ktera pfidava
nelinearitu a zlepsuje schopnost sité modelovat slozité vzory.

Zplostovaci vrstva:
= flattenlLayer prevadi vystupy konvolucnich vrstev na jednorozmérny vektor pro
vstup do pIné propojenych vrstev.

PIné propojené vrstvy:
= Prvni plné propojend vrstva obsahuje 256 neuront s aktivaci ReLU.
=  Druha plné propojend vrstva ma ctyfi neurony, které odpovidaji ¢tyrem
vystupnim tfidam (CLR, Z1F, SZZ, BSP).

Softmax a klasifika¢ni vrstva:
= softmaxLayer prevadi vystupy na pravdépodobnostni hodnoty.
= classificationLayer urcuje finalni pfifazeni vstupu k jedné ze Ctyf tfid.

Nastaveni trénovaciho procesu

Trénink neuronové sité byl proveden s nasledujicim nastavenim:

Optimalizacni algoritmus: Adam, ktery je efektivni pro uceni neuronovych siti a
minimalizuje chyby s pouZitim adaptivnich rychlosti uceni.

Pocet epoch: 30 (plnych prichod( trénovacim datasetem).

Velikost davky (mini-batch): 32 vzork( na iteraci, coZ vyvaZzuje rychlost a presnost
tréninku.

Pocatecni rychlost uceni: 0.001, coz zajistuje stabilni konvergenci.

Validacni data: PouZita pro sledovani vykonu modelu béhem tréninku s frekvenci
validace kazdych 50 iteraci.

Vizualizace pokroku: Trénink byl doplnén o graficky vystup pribéhu uceni, ktery
umoznil sledovani zlepSeni presnosti a poklesu chyby v redlném case.

Neuronova sit byla navriena a testovana v prostfedi MATLAB s vyuZitim nastroje Deep
Network Designer. Tento ndastroj nabizi nékolik zasadnich vyhod:

Graficka interpretace: Jasné zobrazeni struktury sité a jednotlivych vrstev.

MozZnost ukladani a naéitani modelu: Sit Ize snadno uloZit do workspace a znovu nacist
pro dalsi experimenty nebo nasazeni.

Intuitivni ladéni: Umoznuje snadnou modifikaci parametrl jednotlivych vrstev bez
nutnosti zasah( do kédu.

Nasledujici obrazek je snimkem obrazovky z toolboxu Deep Network Designer v prostredi
MATLAB.
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Obr. 5.1 Deep network designer toolbox v prostredi MATLAB, konfigurace neuronové sité

5.1.6 Vytvoreni neuronové sité v nastroji Deep network designer

Vyvoj ulohy v prostfedi MATLAB umozZnuje uzivatellm vizualizovat prabéh tréninku
neuronové sité prostrednictvim okna Training Progress, které se automaticky zobrazi po
spusténi tréninkového procesu. Toto okno poskytuje cenné informace o vyvoji presnosti a
chyby modelu v ¢ase, coZ umoznuje pribézné sledovani vykonu sité (viz ndsledujici Obr. 5.2).

.

Traking Progress (10-Jan-2005 18:1%33)

Obr. 5.2 Ukdzka trénovaci sekvence neuronové sité
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Graf presnosti (Accuracy) zobrazuje kfivky pro presnost klasifikace na trénovacich a
validac¢nich datech.

= Kfivky:
= Training (smoothed): Vyhlazena kfivka presnosti na trénovacich datech, ktera
eliminuje kratkodobé vykyvy a ukazuje celkovy trend.
= Training: Surova kfivka presnosti na trénovacich datech po jednotlivych
iteracich.
= Validation: Pfesnost modelu na valida¢nich datech. Tato kfivka ukazuje, jak
dobfre sit generalizuje mimo tréninkovou sadu.
= Interpretace:

o Rostouci pfesnost na validacnich datech je indikatorem zlepsSujiciho se vykonu
sité.

o Rozdil mezi kfivkami tréninkové a validacni presnosti mlzZe indikovat
pretrénovani, pokud je validacni pfesnost vyrazné nizsi.

Graf ztraty (Loss) sleduje hodnotu ztratové funkce, kterd slouzi jako méritko chyby modelu.

= Kfivky:
* Training (smoothed): Vyhlazend kfivka ztraty na trénovacich datech.
* Training: Hodnota ztraty po jednotlivych iteracich na trénovacich datech.
= Validation: Hodnota ztraty na valida¢nich datech.
= Interpretace:
= Snizujici se ztrata na validacnich datech znaci zlepSovani modelu.
= Stagnace nebo narust ztraty na validacnich datech pfi sou¢asném poklesu na
trénovacich datech mUze byt zndmkou pretrénovani.

Dalsi informace v okné Training Progress jsou:

= Validation Accuracy: NejlepsSi dosazena presnost na valida¢nich datech.
= Training Finished: Informace o ukonceni tréninku, véetné davodu (napf. dosaZeni
maximalniho poctu epoch).
= Training Time: Celkova doba tréninku.
= Training Cycle: Informace o pribéhu epoch a iteraci:
= Epoch: Pocet kompletnich prichod( trénovacim datasetem.
= |teration: Pocet provedenych iteraci béhem tréninku.
= |terations per Epoch: Pocet iteraci potfebnych k dokonceni jedné epochy.
=  Maximum lterations: Celkovy pocet iteraci pfi zadaném poctu epoch.
= Validation Frequency: Frekvence validace (napf. kazdych 50 iteraci).
= |nformace o CPU: Prehled o vyuziti procesoru béhem tréninku.

Tato vizualizace poskytuje snadno interpretovatelné zpétné vazby o vykonu modelu a je
dllezitym nastrojem pro ladéni hyperparametr( a identifikaci problémf, jako je pretrénovani
nebo nedostatecny vykon modelu.

5.1.7 Interpretace vysledki

Nasledujici obrazek ukazuje funkénost vytrénované neuronové sité pfi klasifikaci provozniho
stavu na mérenych datech. Posledni graf na Obr. 5.3 (Klasifikace — testovaci data) ukazuje, zda
na baliku testovacich dat byl pfi tréninku neuronova sit Uspésna ve vsech klasifikacich. V této
konfiguraci parametr( a vstupnich dat byl sit 100% UGspésna — to je zakladni predpoklad pro
spravnou detekci v grafech 1-4. Na prvnim grafu sit spravné klasifikuje stav CLR, kdy na
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vstupnich datech skuteéné nebyla zadnd udalost. Na grafu druhém dochazi ke spravné
identifikaci stavu Z1F. Stejné tak na grafu tfetim a ¢tvrtém je vidét, Ze neuronova sit spravné
klasifikovala stav SZZ a BSP po dobu trvani tohoto stavu.

Je nutné zminit, Ze naladit sadu hyperparametrd a spravnou velikost okna vcetné spravné
randomizovanych dat je ¢asové ndroc¢nd uloha. S rostoucim balikem vstupnich dat a vétSim
poctem klasifikacnich stav(l bude nutné vyvinout optimaliza¢ni Glohu pro volbu parametr( a
velikosti ¢asového okna.

@

o

@

T4

o 3-522|

b 2-Z2F}

= 1-CLR

'ﬁ 0= 1 ! | 1 -

g 0 100 200 00 400 S00 600
Vzorky

_ Klasifikace - Z1F

5 4-BSP|- -

& 3-522f

‘; 2-21F} P

a1-CLR

s ot ! |

] 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Vzorky

Klasifikace - SZZ

@
84
@ 3.82Z1 s
B 2-21F
o 1-CLR?
= ot 1 | L L L | L 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7600 8000 2000
Vzorky
- . Klasifikace - BSP
§ 4-BSP| — '
® 3.522|
3 2-27F
1-CLR
E Ot A | I A L 1 A
o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 2000
Vizorky
_ ) _Klasifikace - testovaci data
_% 4 -BSP - Yy Ty Lo
® 3-52ZZ; .
5 2-21F} R R A Klasdkace neur. sitl
a1« CLR R R e e R R R A R A SRR R A S R Shitednost
o ot T 1
=
0 20 40 80 &80 100 120
Vzorky

Obr. 5.3 Interpretace vysledkd klasifikacni dlohy vyvinuté v prostiedi MATLAB
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5.2 Vyvoj v prostredi python

Ptistup k feseni problému bude zdaviset na vlastnostech vstupnich dat. Pokud data tvoti bloky
s relativné dlouhou ¢asovou posloupnosti, bude pfistup odlisSny od situace, kdy se predpoklada
kratka ¢asova posloupnost.

5.2.1 Délka okna

Pro spravnou c¢innost neuronové sité je nutné zvolit vhodnou délku okna, v jehoZz rdmci budou
data privddéna na jeji vstup. Zaroven je Zadouci, aby vstupni data byla normalizovana. V
pfipadé ¢asové posloupnosti Ize pouZit normalizaci v intervalu (0, 1) na zakladé maximalnich
a minimalnich hodnot relevantnich pro zkoumany jev.

Pokud vsak v aktualnim okné chybi ¢asové proménny signdl, mize normalizace zesilit Sum. V
takovém pfripadé je vhodné nejprve detekovat nepfitomnost uzZite¢ného (nesouci informaci o
specifické zkoumané udalosti) signalu jesté pred normalizaci. Alternativné, pokud je vstupni
blok dat vétsi nez okno, Ize normalizovat cely blok pfedem a nasledné posouvat okno po
datech. Tato metoda vsSak neni uc¢inna, pokud je datovy blok srovnatelny s velikosti okna,
naptiklad pfi prdci s daty v redlném case. Situaci navic komplikuje fakt, Ze pfi béZném provozu
systému po vétsinu ¢asu nedochazi k vyraznym zméndm signalu. Pokud tak md byt problém
feSen jako klasifika¢ni uloha, je nutné zavést dalsi tfidu reprezentujici normalni stav systému
k ostatnim tfidam reprezentujicim specifické zkoumané udalosti.

Jedno z moznych feseni je zndzornéno na Obr. 5.4.
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Obr. 5.4 Princip funkce neuronové sité s pouZitim hodnot rozptylu

5.2.2 Identifikace provoznich stavi s vyuZitim tfidy CLR
Pro pouziti klasifikacni neuronové sité je nutné predem definovat pozadovany pocet tfid.

Vzhledem k tomu, Ze ve vétsSiné dat nejsou zaznamenany Zzadné udalosti, byla vytvorena tfida
CLR. Neuronova sit tedy klasifikuje vstupni data do ¢tyr tfid:

1. Zadna udalost — CLR

2. Jednofazovy zkrat — Z1F

3. Blizky spinaci prvek — BSP

4. Skokova zména zatizeni — SZZ
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Jedna se tedy o jednorozmérnou konvoluéni neuronovou sit, kde na vstupu jsou umistény tfi
konvoluéni vrstvy slouzici jako extraktor priznak(. Tyto vrstvy obsahuiji 8, 16 a 32 filtr(, pficemz
velikost konvolucnich jader je ve vSech pripadech stejnd (3). Pro aktivaci byla pouzita funkce
ReLU.

Nasleduje vrstva Flatten, ktera pfevadi vystup konvoluénich vrstev do jednorozmérné podoby.
Vystupni klasifikator obsahuje jednu skrytou vrstvu se 128 neurony a vystupni vrstvu se 4
neurony. Pro klasifikaci je pouzita aktivacni funkce Softmax.

Neuronova sit byla trénovana standardnim zpUsobem, avsak data pro trénink byla vybirdna
podle principu referencniho okna, ktery je detailné popsan nize. Stejny postup byl pouZzit i pfi
testovani ucinnosti neuronové sité, kdy byla vstupni data nejprve predzpracovana algoritmem
referencniho okna.

Princip referencniho okna:

= Jsou pouZzita dvé ¢asova okna, nl a n2, pficemz kazdé ma velikost 120 vzorkd.

= Okna plavou po ¢asové ose, pficemz okno n1l je za normalnich podminek zpoZdéno za
oknem n2 o 120 vzorkd.

= Vypocitava se rozptyl (variance) hodnot signalu v oknech n1 a n2.

= Nasledné se urcuje, o kolik procent je rozptyl n2 vétsi, nez rozptyl nl (pfedpoklada se,
Ze okno n2 zachyti uzite¢ny signal jako prvni).

Podminky a nasledné kroky:

1. Pokud je rozptyl n2 o vice nez 75 % vétsi, nez rozptyl n1 (hodnota 75 % byla stanovena
experimentalné), pak:

= Datav n2 se normalizuji nasledovné:
=  Skute¢né maximum = 1
= Skute¢né minimum - 0
= Okno n2 se uloZi do slozky odpovidajici tfidé (Z1F, BSP nebo SZZ).
= Okno nl se prestava posouvat (,zmrazi se”) az do doby, kdy rozptyl n2 opét
klesne pod 75 %.

2. Pokud je rozptyl n2 mensi nebo rovny 75 % rozptylu n1, pak:

= Data v n2 se normalizuji nasledovné:
=  Skute¢né maximum -> 1
* Hodnota0->0
= Okno n2 se uloZi do slozky s ndzvem tfidy "CLR" (reprezentujici normalni stav).

Extrahovanad data se nasledné vyuzivaji k trénovani neuronové sité, kterd na vystupu
klasifikuje vzory do jiz zminénych €tyfr tfid.
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Z Obr. 5.5 je patrné, Ze obé okna jsou mimo specifickou uddlost, neuronova sit tedy klasifikuje
pfichozi data jako CLR.
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Obr. 5.5 Pribéh klasifikacni tlohy s uddlosti mimo ¢asové okno
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Z Obr. 5.6 je patrné, Ze druhé okno n2 (Cervené) vstupuje do zéony udalosti, coz zpUsobi, ze
rozptyl v okné n2 zacne vyrazné prevysSovat rozptyl v okné nl. V disledku toho se aktivuje
trigger, kdy dochazi k normalizaci dat. Neuronova sit nasledné klasifikuje tuto udalost jako
jednofazovy zkrat (Z1F).
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Obr. 5.6 Pribeéeh klasifikacni ulohy s uddlosti uvnitr zony ¢asového okna
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Z Obr. 5.7 je jasné patrné, Ze s posouvanim okna n2, okno nl zlstava na misté v okamziku
aktivace triggeru.
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Obr. 5.7 Pribéh klasifikacni tlohy s uddlosti uvnitr ¢asového okna — vlastnosti referen¢niho okna
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Jakmile prestanou byt triggery aktivni, okno nl se vrati do puvodni pozice (bez zpoZzdéni).
Tento stav je zndzornén na Obr. 5.8.
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Obr. 5.8 Pribéh klasifikacni tlohy s uddlosti uvnitr zony ¢asového okna — ndvrat referencéniho okna do pivodni
pozice

25



5.2.3 Porovndni PMU jako nezdvislé datové bloky vs. PMU sdruzené do 2D tensoru

Pro tfidu Z1F (jednofazovy zkrat) je predikce 100 % spravna v celém sledovaném spektru (pro
predikci bylo pouZzito méreni z PMU 202). Pro tfidu BSP (blizky spinaci prvek) je predikce 100 %
spravnd v misté vyskytu sledované uddlosti, ale chybna v intervalu Frame 244 — Frame 260,
kde je chybné nahldsena skokova zména zatizeni. Pro predikci bylo pouzito méfeniz PMU 702.

Pro tfidu SZZ (skokova zména zatizeni) je predikce 100 % sprdvna v misté vyskytu sledované
udalosti (Frame 119 — Frame 205), ale faleSné pozitivni SZZ v intervalu Frame 340 — 362, kde
se zadna SZZ nevyskytovala. Dale jsou také chybné hlaseny BSP a Z1F (postupné) v intervalu
Frame 363 — Frame 425. Pro predikci bylo pouzito méfeni z PMU 101.

Je tfeba poznamenat, Ze v tomto experimentu nebyla data z jednotlivych PMU seskupena, tj.
v souboru dat byla kazda PMU nezavislym blokem dat. To platilo jak pro trénovani, tak pro
testovani neuronové sité. Diskutovanad struktura (PMU jako nezdvislé datové bloky zvyraznény
cervené) dat je zndzornéna na Obr. 5.9.

320,6) 21f

nput_shape =
TiF n (120, 6) ——— — 11N
—_— Conv Dense et | iatstest Forn 140 B
\ r layers | layers Softmax
P T — .‘ \ o
02 1 8 [ SO
P 605 N S— v \- ;‘, Training
pew 808 X \ A 4 0% |
pme 503 . \ X 4

ERE
25|
|
|
~
nn

| .

P 904
/, prees vl [P —
an T T 0 om 1o am w
¥ : 1 oM oW am 0o
peus E - R T | & | X0 E 092 oM % (0
s A ERERER ' os  om on 1

e | e " * scouracy 0%

e - TRCTO vy 0% 0% 09 s
P e <08 Rl weigmedovg 096 0% 0% 2%

Obr. 5.9 Zpisob predzpracovdni dat — PMU jako nezavislé datové bloky

Je vSak mozné aplikovat i rozdilny pristup, kdy jsou data ze vSiech PMU zapojenych do detekce
udalosti seskupena do 2D tenzor( (viz Obr. 5.10), a teprve poté jsou tyto tenzory rozdéleny do
datovych sad pro trénovani, validaci a testovani neuronové sité. Experiment ukazal, Ze takovy
pristup prindsi vyssi presnost klasifikace nez nezavislé datové bloky PMU.

Na Obr. 5.9 a 5.10 je rovnéz zobrazena matice zamény (konfuzni matice), z niz je patrné, ze v
prvnim pripadé byla klasifikacni pfesnost pro Z1F 89 %, SZZ 98 % a BSP 90 % (Obr. 5.9). Zatimco
v druhém pripadé byla presnost klasifikace ve vSech pripadech 100 % (Obr. 5.10). Data z
jednotlivych PMU jsou tedy seskupena do jednoho 2D tensoru (zvyraznéno Cervené na
Obr. 5.10).
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Obr. 5.10 Zptisob predzpracovani dat — PMU sdruZené do 2D datovych tensort

V Tab. 1 jsou uvedena vSechna poskytnuta data .CSV a ddle data, ktera z nich byla vybrana pro
pouziti v neuronové siti. Pfi uvazovani ¢ty PMU a Sesti parametr( v kazdém z nich s velikosti
okna 120 vzork(, ziskdme 2D tensor o velikosti (24, 120).

Tab. 1 Vybér dat pro trénovdni neuronové sité

Vsechny poskytnuté datové sady Vybrané datové sady
tbl.ts tbl.v_phasorull_m
tbl.f

tbl. dfdt tbl.v_phasorul2 m
tbl.v_phasorull_m tbl.v_phasorul3_m
tbl.v_phasorull_a . .

- - tbl. h 11
tbl.v_phasorul2 m t_phasoriiim
tbl.v_phasorul2_a tbl.i_phasoril2_m
tbl.v_phasorul3 m tbl.i phasoril3 m

tbl.v_phasorul3_a
tbl.i_phasorill m
tbl.i_phasorill a
tbl.i phasoril2 m
tbl.i_phasoril2_a
tbl.i phasoril3 m
tbl.i_phasoril3 a

5.2.4 Optimdlni nastaveni konfigurace neuronové sité

K urceni optimalni konfigurace neuronové sité byla pouzita metoda hrubé sily (brute force).
Trénovani bylo provedeno s pouzitim grafického procesoru NVIDIA na 62 208 vygenerovanych
konfiguracich neuronové sité (parametry nize). Na Obr. 5.11 je zndzornéna existence pfimé
uméry mezi velikosti poctu filtr(i f1, f2, f3, f4 a d1 a presnosti klasifikace. Naopak mezi velikosti
konvolucnich jader k1, k2, k3 a k4 existuje nepfima uméra. Pfesnost klasifikace pro vSechny
konfigurace je znazornéna na Obr. 5.12. Pro lepsi pfehlednost je prezentovana pouze velikost
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filtru f1 a velikost jadra k1, ze kterych je jasné patrné, Ze se zvétsujici se velikosti f1 se presnost
klasifikace zvySuje, zatimco se zvétsujici se velikosti jadra k1 se presnost klasifikace snizuje.

Parametry pro prvni generovani konfiguraci neuronové sité:

fl =12, 4, 8]
kl1=[3,7, 11, 15]
2=1[4,8, 16]

k2=[3,7, 11, 15]
f3 =8, 16, 32]
k3=[3,7, 11, 15]
f4=116, 32, 64]
k4=[3,7, 11, 15]
d1 =[32, 64, 128]

Pearson p <linear> Spearman rank correfation p Kendall 1

0y 0y ax

T -0.3 v -0.3 T
fl @ 2 2 B8 k3 & ka a1 flo k1 2 k2 6 &3 K k¥ d l afk g iR 3 8 Kk d
Layer Layer Layer

Obr. 5.11 Korelacni koeficienty pro kaZdou vrstvu a velikost jadra (konfigurace 62208)
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Obr. 5.12 Presnost klasifikace pro vsechny konfigurace neuronové sité (konfigurace 62208)
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S ohledem na nové poznatky byly upraveny parametry neuronové sité a ndsledné byla
provedena dalsi faze hledani optimadlnich parametrd, tentokrat vSak uz pouze na 3 888
vygenerovanych variantach. Parametry téchto 3 888 variant jsou uvedeny nize. Na Obr. 5.13
jsou znazornény korelacéni koeficienty pro jednotlivé vrstvy a velikosti jddra. Na Obr. 5.14 je
pak patrné, Zze vzhledem k novym parametriim ma témér kazdda konfigurace neuronové sité v
ramci ziskanych 3 888 variant velmi vysokou klasifikaéni pfesnost.

Parametry pro druhé generovani konfiguraci neuronové sité:
fl =8, 16, 32]

k1 =[3,7]
£2=18, 16, 32]
k2=1[3,7]
f3 =8, 16, 32]
k3=[3,7]
f4=16, 32, 64]
k4 =[3,7]

dl =[64, 128, 256]

Pearson p <linear> Spearman rank correlation p Xendall t
(U] hnbnbubs

02 4 024

01
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T T T T T T T T - =0.3 T
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Obr. 5.13 Korelacni koeficienty pro kaZdou vrstvu a velikost jadra (konfigurace 3888)
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Obr. 5.14 Presnost klasifikace pro vSechny konfigurace neuronové sité 3888

5.2.5 Zvyseni presnosti klasifikace pomoci smisenych trénovacich, validacnich a
testovacich dat

NiZe jsou uvedeny vysledky ovéfovaciho experimentu v ramci tréninku s pouZzitim souboru dat
druhého zkratu. Smyslem experimentu je tedy vyuzit data, ktera popisuji stejny déj, ale jsou
ziskana z jiného ¢asového Useku a/nebo jiného PMU. Teoreticky lze pfedpokladat, Ze pfi vyuziti
smisenych dat by mélo dojit k zvySeni presnosti klasifikace neuronové sité.

Experiment viak pfinesl smisené vysledky pti dané konfiguraci ¢asového okna a randomizaci
dat. Pouziti smiSenych dat muizZe vést k 100% presnosti klasifikace, ale také k naprosto
nespravné identifikaci.

Vsechny varianty experimentu jsou uvedeny v Tab 2. Specifické udalosti pouzité pro testovani
jsou:

Zkrat ,,03.08.2023
pmu: 202, 402, 601, 603 - Trida Z1F

Zkrat ,,02.08.2023
pmu: 402, 401, 403, 301 - Trida Z1F1
pmu: 501, 502, 503, 504 - Tiida Z1F2

Tab. 2 Varianty smiseni trénovacich, validacnich a testovacich dat

Variant Train | Validation Test
A Z1F Z1F Z1F
B Z1F Z1F Z1F1
C Z1F Z1F Z1F2
D Z1F Z1F1 Z1F
E Z1F Z1F1 Z1F1
F Z1F Z1F1 Z1F2
G Z1F Z1F2 Z1F
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5.2.5.1 Grdfické zndazornéni vysledkii klasifikace pomoci smisenych dat
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Obr. 5.15 Pribéh trénovdni neuronové sité — Varianta A
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Obr. 5.16 Presnost detekce provoznich stavi — Varianta A
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Obr. 5.18 Presnost detekce provoznich stavi — Varianta B
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Obr. 5.20 Presnost detekce provoznich stavi — Varianta C
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Obr. 5.22 Presnost detekce provoznich stavid — Varianta D
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Obr. 5.23 Priibéh trénovdni neuronové sité — Varianta E
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Obr. 5.24 Presnost detekce provoznich stavi — Varianta E
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Obr. 5.26 Presnost detekce provoznich stavid — Varianta F

36

0%
2%
33%
67%
98%
100%



- Trasning Loss +10
- Validation Loss _—~\
—— Training Accuracy”
204 — Valdation
+0.9
15 ros
-~
o 1;:
3 -
9
10 .
06
0.5 4
0.5
0.0 1 e

o 10 20 30 a0 50
Number of training iterations

Obr. 5.27 Pribéh trénovdni neuronové sité — Varianta G
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Obr. 5.28 Presnost detekce provoznich stavi — Varianta G
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Obr. 5.30 Presnost detekce provoznich stavi — Varianta H
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5.2.6 Normalizace signalu

PFi srovnani normalizace v kratkém okné a normalizace celé ¢asové posloupnosti, Ize z Obr.
5.33, 5.34 a 5.35 vypozorovat, Ze pfi normalizaci v krdtkém ¢asovém okné dochazi k zesileni
Sumu. To mUZe negativné ovlivnit kvalitu signdlu a jeho ndslednou analyzu. Tento efekt se
projevuje v dusledku vétsiho vlivu ,,nahodnych ruseni”, kterd jsou jinak obvyklou soucdsti
spektra signalu.

Na druhé strané, normalizace celé Casové posloupnosti umoZniuje lépe zohlednit globalni
charakteristiky signalu, ¢imZ se ruseni lépe vyhlazuje a vyslednd normalizovana hodnota
poskytuje plynulejsi a stabilnéjsi signal.

Obr 5.33 poskytuje vizudlni srovnavaci pohled na efekt riiznych metod normalizace pfi udalosti
Z1F.

= Horni fddek — normalizace v okné
= Spodni fadek — normalizace celé ¢asové posloupnosti

v A ol 4 Ao “qf {
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Obr. 5.33 Normalizace dat z uddlosti Z1F

Obr 5.34 poskytuje vizudlni srovnavaci pohled na efekt riiznych metod normalizace pfi udalosti
BSP.

= Horni fddek — normalizace v okné
= Spodni fadek — normalizace celé ¢asové posloupnosti
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Obr. 5.34 Normalizace dat z uddlosti BSP

Obr 5.34 poskytuje vizudlni srovnavaci pohled na efekt riznych metod normalizace pfi udalosti
SZZ.

= Horni fddek — normalizace v okné
= Spodni fadek — normalizace celé ¢asové posloupnosti
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Obr. 5.35 Normalizace dat z uddlosti SZZ

5.2.7 Zplsob trénovdni neuronovych siti

Pro reseni problému se Sumem pfi normalizaci dat v kratkém ¢asovém okné bylo rozhodnuto
pouzit jiny typ trénovani neuronovych siti, tedy uceni typu few-shot (few-shot learning). V
podminkach nedostatecného mnozstvi tréninkovych dat muzZe tento pristup vyrazné zvysit
efektivitu rozpozndvani vzor(. Struktura navrzené neuronové sité je zndzornéna na Obr. 5.36.

Referenéni ‘ } ‘ ‘ - |
£ 1D CNN1 —» Vektor pfiznak( 1
’ vektor ‘ s \ ¥ Podobnost

‘Concatenate H Sigmoid F—» 095 |

- \
Neznamy ‘ 1D CNN2 | | Vektor pfiznakd 2 ‘—T
vektor ‘ \ \

Obr. 5.36 One(few) shot 1D CNN: Contrastive Loss

Datové sady Z1F, SZZ a BSP byly pouzity k vytvoreni vektorovych parl pro trénovani neuronové
sité. Datova sada CLR nebyla pouzita vibec, jelikoZz obsahuje ndhodné Sumy, které ji Cini
nevhodnou pro dany typ ulohy (viz Obr. 5.33, 5.34, 5.35).
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5.2.8 Podrobny popis navrieného vysledného feseni

K rozpoznani udalosti je vyuZita neuronova sit natrénovana metodou few-shot. Tento pfistup
umoznuje efektivné generalizovat sit na nové ukoly nebo data i po vystaveni pouze malému
mnozstvi prikladd (tzv. "few-shots").

5.2.8.1 Popis algoritmu pro predzpracovdni dat

Za implementaci tohoto algoritmu je zodpovédna tfida ,ShiftSamples”, ktera se nachazi ve
skriptu ,B1_shift_samples”.

Ze vSech proménnych obsazenych ve vybranych souborech CSV (které byly vybrany pomoci
drive popsanych algoritmi) je pouZito Sest. Jedna se o tfi hodnoty proudu v kazdé ze tfi fazi a
hodnoty napéti v kazdé ze tti fazi. Délka okna je 120 vzork.

Proménna, ktera definuje tyto kandly, se nazyva ,make_channels”:

self.make channels = ['tbl.v phasorull m', 'tbl.v phasorul2 m', 'tbl.v phasorul3 m',
'tbl.i phasorill m', 'tbl.i phasoril2 m',

'tbl.i phasoril3 m']

Proménn3, ktera urcuje velikost okna, se nazyva ,window":

self.window = 120

Metoda ,,pmu_csv_to_npy“ ve tfidé ,ShiftSamples” prevadi vychozi soubory s pfiponou CSV
na soubory s pfiponou NPY.

Metoda ,get_pmu_n“ vytvari seznam vSech souborli CSV obsaZenych ve vstupnim adresafi a
generuje proménnou ,,pmu_n“ obsahujici cesty k témto souboriim.

Metoda ,,concatenate_pmu“ nacte proménnou ,pmu_n“, slouci viechny kandly do jednoho
poolu a normalizuje hodnoty obsazené v kanalech do intervalu 1-0. Ziskany vysledek se zapiSe
do proménné ,channels_concatenated”.

Metoda ,make_shifted_samples” obdrzi proménnou ,channels_concatenated” a provede
proces postupného posunu okna podél casové osy ziskanych Sesti kandlid. Okno se vidy
posune o jeden vzorek, vysledek se zkopiruje a ulozi na disk do slozky
/input_csv/raw_samples. Vysledek se uklada ve dvou formatech, grafickém s pfiponou PNG a
ve formatu NPY.

Vyse uvedeny postup by mél byt proveden pro kazdou udalost, kterd ma byt identifikovana.
Poté je nutné provést proces vybéru nejvhodnéjsich vzorkd a vybrané vzorky umistit napf. do
slozky ,,event_BSP“, kterd bude dale reprezentovat celou tfidu. VSechny ttidy pak budou timto
zpUsobem umistény do adresare , event”:

/event/event_ BSP
/event/event_SzZ
/event/event_Z1F

Vyse popsany postup koreluje s kapitolou 1. Kontrola udaju (1. Data inspection) v prirucce
(Manual).

Nasledujici text se vztahuje ke kapitole 2. Tvorba dat a trénovani modelu. Trida DataShaping,
kterd se nachazi ve skriptu B2_data_shaping.py a ktera obsahuje vSechny potiebné metody,
je zodpovédna za proces generovani vstupnich dat pro neuronovou sit a jeji vlastni trénovani

Aby tato tfida pracovala spravné, je tieba ji poskytnout nasledujici vstupni parametry:

42



= Cesta do hlavniho adresare — path
= pocet epoch —epoch

= velikost davky — batch

= velikost okna — window

= pocet kanall — channels

= pocet PMU —number_of_pmu

Standardni hodnoty jsou jiz pfednastaveny:

path="'C:/Users/om/Desktop/FinalCut_Shot/*
epoch=1

batch=20

window=120

channels=6

number_of_pmu=4

Jinak skript funguje zcela automaticky. Nazev metody ,separate_train_test” hovofi sdm za
sebe, je zodpovédna za rozdéleni dat na trénovaci a testovaci datovou sadu. Ziskané soubory
ve formatu NPY se ukladaji do adresare event_npy:

/event_npy/x_train_samples_pmu.npy
/event_npy/y_train_samples_pmu.npy
/event_npy/x_test_samples_pmu.npy
/event_npy/y_test_samples_pmu.npy

Neuronova sit se trénuje pomoci metody model_one_shot_training. Natrénovany model s
upravenymi parametry se nasledné ulozi do slozky /network_dir/MODEL1D.h5.

V této fazi Ize prikrocit k implementaci procesu detekce udalosti. Za to je zodpovédna tfida
FinalCut, kterd se nachazi ve skriptu s ndzvem B3_predict_one_shot.py. Soubory CSV s
detekovanou a rozpoznavanou udalosti jsou umistény v adresafi /input/.

Za identifikaci udalosti je zodpovédnd metoda model_predict.

ProtoZe se jednd o ucleni one-shot learning, je nutné poskytnout neuronové siti vzorky
udalosti, které ma detekovat a rozpoznat. K tomuto Ucelu slouzi adresar /anker/, ktery
obsahuje nasledujici podadresare obsahujici prislusné vzorky:

/anker_BSP/anker.npy (vzor udalosti BSP)
/anker_SZZ/anker.npy (vzor udalosti SZZ)
/anker_Z1F/anker.npy (vzor udalosti Z1F)

Obr. 5.37 Vzor BSP pro porovndni s nezndmym vzorem
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Obr. 5.39 Vzor Z1F pro porovndni s nezndmym vzorem

Metoda postupné nacte kazdy vzorek udalosti (kotvu) a postupné jej porovna s kazdym oknem
ve zdrojovém souboru CSV (coz bude nyni NPY). A urci, jak daleko je z hlediska podobnosti
aktualni vzorek, ktery ma byt porovnan, se vzorovym vzorkem. Poté metoda vezme dalsi
vzorek udalosti a rovnézZ jej porovna s analyzovanym souborem. Takto postupuje v pfipadé

vSech detekovanych uddlosti. Vysledek porovnani se zapiSe do souboru TXT
output_header_index.txt.
Format je nasledujici:

Anker © Anker 1 Anker 2 DATE_TIME
0 6.192094e-07 9.993420e-01 3.420331e-04 2023-08-03 03:37:00.000
1 6.576857e-07 9.992684e-01 3.780920e-04 2023-08-03 03:37:00.020
2 7.139409e-07 9.992281e-01 3.853670e-04 2023-08-03 03:37:00.040
3 7.282632e-07 9.991923e-01 4.011645e-04 2023-08-03 03:37:00.060
4 6.500097e-07 9.989304e-01 5.464040e-04 2023-08-03 03:37:00.080
5 5.781649e-07 9.987609e-01 6.409663e-04 2023-08-03 03:37:00.100
6 5.331153e-07 9.987133e-01 6.723304e-04 2023-08-03 03:37:00.120
7 4.837078e-07 9.987929e-01 6.428040e-04 2023-08-03 03:37:00.140
N

Tento soubor mUze byt ndsledné vyuzit k uréenému ucelu. Prikladem vyuZiti je vizualizace dat
v grafu. Za vizualizaci je zodpovédna tfida FinalVisual, ktera patfi do skriptu
B4 visualisation.py.

Jak je patrné z Obr. 5.40, algoritmus Uspésné detekoval udalost - jednofazovy zkrat (Z1F) v
misté ¢asové osy, kde k nému skute¢né doslo. Je vsak tfeba poznamenat, Ze tohoto vysledku
bylo dosazeno pfi velmi vysoké cut-off hodnoté (0,9999). Pfi nizSich hodnotach se na grafech
BSP a SZZ objevuje faleSné pozitivni spousténi. To Ize pravdépodobné vysvétlit omezenym
mnozZstvim dat pro trénink neuronové sité.
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Na Obr. 5.40 je prvni graf shora Z1F bez normalizace, druhy graf je Z1F s normalizaci celé délce
okna, treti graf je vysledek klasifikace pomoci kotvy (anchor) Z1F, ¢tvrty graf je vysledek
klasifikace pomoci kotvy SZZ a paty graf je vysledek klasifikace pomoci kotvy BSP.
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Obr. 5.41 Vizualizace signdlu ze vsech kandli a PMU jednotek
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6 Zaveér

V pribéhu projektu byly Uspésné vyvinuty a implementovany algoritmy umoznujici efektivni
sbér, analyzu a klasifikaci dat z WAMS systému. Vyuziti neuronovych siti v prostfedich python
a MATLAB umoznilo navrZeni aplikovatelného feseni pro identifikaci mimoradnych provoznich
stavll. Hlavni vystupy zahrnuiji:

Efektivni architektura pro analyzu a vizualizaci dat: Skripty v pythonu byly navrzeny
pro sbér a zpracovani ¢asosbérnych dat z PMU, jejich naslednou vizualizaci a pfipravu
pro trénink klasifikaéniho modelu.
Vyuziti neuronovych siti: Hlavni implementace v pythonu nabidla flexibilitu a
Skalovatelnost, zatimco verifikace v MATLABuU poskytla vizudlni interpretaci a moZznost
ladéni parametrd s vyuZzitim grafickych ndstrojd. Experimentalni ¢ast odhalila klicové
faktory, jako je délka ¢asového okna a metody normalizace dat, které zasadné ovliviuji
presnost modelu.
Vysledky klasifikace: Algoritmus Uspésné klasifikoval klicové provozni stavy, pficemz
nékteré experimenty dosahly pfesnosti az 100 %. Nicméné analyza ukazala, Ze faleSné
pozitivni detekce zUstavaji vyzvou zejména u méné jasnych stava.
Plan dalSiho vyvoje: Budouci prace se zaméfi na metody few-shot learning, které zvysi
robustnost modelu pfi omezeném mnoiZstvi trénovacich dat. Rovnéz je planovano
rozsitreni a diverzifikace datasetu, coz umoini lepsi adaptaci algoritmu na redlné
provozni podminky.
= Shér dat bude posilen o dalsi principy selekce ¢asovych intervall dle pribéziné
ziskavanych relaci mezi vypisem hlaseni a casovymi daty.
= Ucici data budou obohacena o data ziskana simulacnimi vystupy nad modelem
elektrizaCni soustavy.
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Ptilohy

Priloha A — Ukazka vystupu skriptu nacteni a analyzy zvoleného systémového

vypisu hlaseni (LOGu)

Po¢ty hlaseni dle cetnosti:

Message

Positive Sequence Angle RoC (0.39s) fell below lower alarm limit
Positive Sequence Angle RoC (©.39s) exceeded upper alarm limit
PDX1-3 event status alarm

Positive sequence voltage magnitude exceeded upper alarm limit
Angle difference fell below lower alarm limit

PDX1-3 detected line down

Calculated exceeded upper alarm limit

__EMS_ISLAND_ALARM exceeded upper alarm limit

F RoC (5.0s) fell below lower alarm limit

Positive sequence voltage magnitude fell below lower alarm limit
Angle difference exceeded upper alarm limit

PV Power stability margin exceeded alarm limit

Angle Disturbance Event

Islanding condition detected for synchronous area Synchronous Area 1

F RoC (5.0s) exceeded upper alarm limit

Synchronous Area 1: Seps - LEM - 21082 (QLEMEV478) - V478i - Positive Sequence Angle RoC (©.39s)

Frequency exceeded upper alarm limit
Frequency fell below lower alarm limit
Name: count, dtype: inté4

Pocet unikdtnich hlaseni: 18
Pocet incidentl: 280

Interval prilis rozsahly pro incident cislo 55 v casech 2024-06-07 15:56:45 2024-06-07 17:48:05
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Priloha B — Ukazka vystupu skriptu pro zobrazeni vizualizace vybranych dat pro
odborny rozbor a pripravu podkladt

# Vyber soubenl & mamen wessicacs de - =] x
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Obr. 0.1 Vizualizace namérenych dat detailu velikosti napéti
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Obr. 0.2 Vizualizace namérenych dat detailu velikosti napéti
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