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OD PAMETNIH BROJILA DO BUDUVC':IH GUBITAKA - PRISTUP STROJNOG
UCENJA

SAZETAK

U najve¢em broju sluajeva, instalirana napredna brojila koriste se isklju€ivo za prikupljanje i
pohranu agregiranih podataka o potroSnji krajnjih korisnika s ciliem naplate potrosnje. lako napredna brojila
u distribucijskoj mrezi prikupljaju i procesne podatke koji uklju¢uju naponska mjerenja po fazama, dodatne
mogucnosti nisu u potpunosti iskoriStene, €ime su otezane analize, kao $to je predvidanje potroSnje i
estimacija stanja mreze.

Zbog kompleksnih znacajki prikupljenih vremenskih podataka, tradicionalne metode i koriteni
modeli viSe nisu pogodni za proracune te je potrebna implementacija kompleksnijih algoritama, Cesto
baziranih na strojnom ucenju,. U ovom radu prikazani su algoritmi koji iz dostupnih podataka o faznim
naponskim mjerenjima i agregiranoj potroSnji krajnjih korisnika odreduju ispravnu faznu pripadnost krajnjih
korisnika i njihovu faznu potroSnju. Nakon $to je odredena fazna potro$nja, generirana su predvidanja fazne
potrosnje i faznih gubitaka u promatranoj niskonaponskoj mrezi. Ovakve analize, osim $to su pogodne za
odredivanje dodatnih zna&ajki iz dostupnih podataka, sluze kao temelj za detekciju anomalija te tehnickih i
netehni¢kih gubitaka u distribucijskim mrezama.

Kljuéne rije€i: distribucijska mreza, napredna brojila, strojno u¢enje, osmotrivost, detekcija faza,
predvidanje potrodnje

FROM SMART METERS TO FUTURE NETWORK LOSSES — MACHINE LEARNING
APPROACH

SUMMARY

In most of the cases, currently installed smart meters are being used only to collect and store data
on aggregated end-user consumption for billing purposes. Although smart meters in the distribution network
also collect processing data that include phase voltage measurements, additional possibilities are not
completely utilized, which makes analyzes such as consumption forecasting and distribution network state
estimation even more difficult to carry out.

Due to the complex features of the collected time series data, the traditional methods and applied
models are no longer suitable for network analyses, and the implementation of more complex algorithms,
often based on machine learning, is required. This paper presents algorithms that determine the accurate



phase connectivity of end-users and calculate their phase consumption distributed by phases from the
collected phase voltage measurements and aggregated end-user consumption. After the phase
consumption is determined, consumption and losses forecasting in the observed low-voltage network is
performed. Such analyses, in addition to being suitable for determining additional features from the
available data, serve as a basis for detecting anomalies and technical and non-technical losses in
distribution networks.

Key words: distribution network, smart meters, machine learning, observability, phase
identification, consumption forecasting

1. uvoD

Klimatske promjene koje se javljaju posljednjih godina utje€u na porast potreba za integracijom
obnoviljivih izvora energije i drugih niskougljicnih tehnologija u elektroenergetski sustav, a posebice na
distribucijsku razinu. Tranziciji iz konvencionalnih sustava prema 'zelenom', ugljicno-neutralnom sustavu
doprinosi i smanjenje cijena tehnologija te poveéanje cijena energenata. Uz veéu dostupnost niskouglji¢nih
tehnologija, investiranje u fotonaponske elektrane, elektri¢na vozila i toplinske pumpe postaje profitabilnije
za krajnje korisnike, a integracija novih entiteta pracena je instalacijom sve veceg broja naprednih brojila i
pripadaju¢e komunikacijske infrastrukture.

Unato¢ brojnim pozitivnim tehno-ekonomskim prednostima, integracija niskouglji¢nih tehnologija je
u najveéem broju slu€ajeva nekoordinirana Sto uzrokuje tehniCke poteSkoée u planiranju i vodenju
distribucijske mreze, Sto posliedicno moze dovesti do zaguSenja u distribucijskoj mrezi te pojave
harmonijskih izobli€enja, naruSavanja stabilnosti te brojnih drugih, nezeljenih dogadaja. |z tog razloga od
operatora sustava se o€ekuje planiranje i vodenje sustava koje moze pravovremeno odgovoriti na izazove
koji se mogu javiti u distribucijskim mrezama, gdje veliku ulogu u osiguravanju takvog pogona u stvarnom
vremenu imaju velike koli¢ine dostupnih podataka koje se prikupljaju s naprednih brojila.

U Republici Hrvatskoj instalirano je svega 16% naprednih brojila $to bitho smanjuje osmotrivost
distribucijskih mreza, ali i otezava daljnje analize i proracune [1]. Napredna brojila se naj¢eSce koriste za
prikupljanje informacija o kumulativnoj potrosnji krajnjih korisnika u svrhu naplate, dok se potencijal
prikupljanja ostalih mjerenja ne iskoriStava. Takav manjak podataka dodatno otezava analize u veé
kompleksnim distribucijskim mrezama, poput prorauna faznih gubitaka te ostalih slicnih proracuna
potrebnih za uravnotezenje i nesmetan rad distribucijskih sustava. Kao odgovor na te probleme javljaju se
metode strojnog ucenja, koje su za razliku od tradicionalnih matematickih algoritama, pogodne za rad nad
vecim koli¢inama podataka bez upotrebe kompleksnih i vremenski zahtjevnih modela.

Kako bi se postiglo predvidanje optereéenja po fazama distribucijske mreze, a time i estimacija
buducéih faznih gubitaka te aktivacija krajnjih korisnika s ciliem pruZanja usluga fleksibilnosti, u ovom radu
kreirani su modeli temeljeni na algoritmima strojnog u€enja kako bi iz dostupnih mjernih podataka
prikupljenih sa brojila odredili raspodjelu optereéenja svakog korisnika po fazama, a potom iz povijesnih
podataka predvidjeli buduéa fazna optereéenja sustava i posljedi€no gubitke u distribucijskom sustavu.
Buduci da trenutno instalirana brojila u Republici Hrvatskoj na promatranoj pilot lokaciji prikupljaju naponska
mjerenja po fazama za svako obradunsko mjerno mjesto, u prvom koraku kreiran je algoritam koji
prikuplijena mjerenja grupira te odreduje faznu pripadnost svakog krajnjeg korisnika. 1z informacija o faznoj
pripadnosti i agregiranoj potrosnji, moguce je odrediti raspodijelienu potroSnju po fazama za svakog
korisnika. Koristeéi raspodijeljenu potroSnju po fazama moguce je provoditi proracune poput predvidanja
optereéenja i gubitaka po fazama distribucijske mreze. PredloZeni model testiran je na sintetiCkoj i razlicitim
stvarnim distribucijskim mreZama, a ovakav kombinirani model, osim Sto operatorima sustava moZze dati
uvid u buduée gubitke sustava, takoder omoguéava buduce analize poput detekcije anomalija i identifikacije
tehnickih i ne-tehnickih gubitaka.

2. PREDLOZENA METODOLOGIJA

Trenutno instalirana brojila sluze za prikupljanje obraCunskih podataka u svrhu naplate potrosnje
krajnjih korisnika, dok je procesna osmotrivost distribucijskih mreza vrlo ograni¢ena. Tako se naprednim



brojilima prikupljaju samo informacije o agregiranoj potroSnji, a na ponekim mjestima i mjerenja napona,
¢ime su smanjene mogucnosti analiza i prorauna potrebnih za utvrdivanje gubitaka distribucijskih sustava.
Stoga se metodologija predstavljena u ovom radu fokusira na odredivanje i predvidanje fazne potroSnje i
gubitaka djelatne snage u distribucijskim mrezama iz trenutno dostupnih podataka. Taj proces podijeljen je
u tri dijela: iz dostupnih mjerenja napona po ¢voristima promatrane mreze odredena je fazna pripadnost
krajnjih korisnika. Takva pripadnost potom sluzi za raspodjelu agregirane potroSnje svakog korisnika po
fazama mreze iz ¢ega se zatim moze odrediti buduca potrosnja i posljedi¢no fazni gubici u distribucijskim
mrezama.

2.1. Algoritam za detekciju faza

Razvijeni model za detekciju faza temelji se na €injenici da postoji korelacija izmedu iznosa napona
krajnjih korisnika i napona mjerenih na NN sabirnici transformatorske stanice. Zbog kompleksnosti ovog
problema, predlozeni model za detekciju fazne pripadnosti temelji se na algoritmima strojnog ucenja,
prvenstveno zbog njihove moguénosti rada sa ve¢im skupovima podataka bez vremenske zahtjevnosti.
Kako bi se pronasli uzorci u dostupnim mjerenjima te iz njih odredila pripadnost, potrebno je primijeniti
algoritam temeljen na nenadziranom strojnom uéenju, odnosno algoritme pogodne za grupiranje podataka.
Njihov glavni cilj je grupiranje objekata sa sli€énim zna¢ajkama u jedinstvenu grupu (odnosno klaster), dok
se objekti sa razli¢itim znacajkama klasificiraju u druge, razli€ite grupe.

Mnogo radova bavi se problemom identifikacije fazne pripadnosti u distribucijskim mrezama, a
naj¢esce koristeni algoritmi temelje se na K-Means metodi, koja nastoji podijeliti podatke u K broj klastera
minimizirajuéi razliku izmedu podataka u pojedinoj grupi. Tako su autori u [2] primijenili K-Means algoritam
zajedno s analizom glavnih komponenti (eng. Principal Component Analysis, PCA) kako bi iz naponskih
mjerenja odredili faznu pripadnost jednofaznih krajnjih korisnika u niskonaponskoj mrezi. Sli¢an pristup
razvijen je i u [3] gdje je fazna pripadnost odredena iz analize mjerenja potroSnje krajnjih korisnika.
Nazalost, glavni nedostatak ove metode je nemoguénost postavljanja poCetnih centroida te potreba za
ruénim odabirom broja klastera. Osim toga, prethodno spomenuti i sli¢ni radovi ([4]-[5]) nisu se bauvili
problemom pojave trofaznih i jednofaznih korisnika u niskonaponskim mreZama. Zbog tih problema, u ovom
radu prikazana je modificirana K-Means metodologija, koja je pogodna za analizu u distribucijskim
mreZama s trofazno i jednofazno priklju¢enim korisnicima.

Ulazi:
M,;: mjerenja napona sa transformatorske stanice za fazu ¢
Vj: naponska mjerenja za j krajnjeg korisnika

Izazi:

Cy: klasteri sa pridruzenim krajnjim korisnicima

Parametri:

k=1, 2, 3; indeksi za klastere

i = 1, 2, 3; indeksi za mjerenja prikupljena sa transformatorske stanice

7 =1, 2, ... N:indeksi za krajnje korisnike, gdje N oznacava ukupan broj
korisnika u mrezi

cr: centroid klastera &

Korak 0) Obrada podataka

Korak 1) Inicijalizacija centroida, ¢, = M;
Korak 2) Izracun udaljenosti, Dj. = f(zj, cr)
Korak 3) Minimalna udaljenost, min (Dy)

Korak 4) Promjena centroida

Slika 1: Metodologija algoritma za detekciju faza

S obzirom na pogreSke u mjerenjima naprednih brojila, potrebno je prije same analize ukloniti
neocekivane vrijednosti, a one koje nedostaju interpolirati. Kako bi se smanjio utjecaj ulaznih vrijednosti na
rezultate algoritma, prikupljena mjerenja su normalizirana tako da je srednja vrijednost cijelog promatranog
seta jednaka nuli, a standardna devijacija iznosi jedan. Nakon prvotne obrade, podaci su prikladni za daljnje
analize. Buduci da je u samom centru algoritma za detekciju faza ideja da su naponska mjerenja krajnjih
korisnika povezana sa mjerenjima napona na pripadajucoj transformatorskoj stanici, prvi korak predlozenog



algoritma je postavljanje mjerenja prikupljenih sa transformatorske stanice kao poCetnih centroida K-Means
algoritma, a potom se odreduje pripadnost svakog korisnika (M;) prema svakom od centroida. Takva
korelacija moze se odrediti pomocu Euklidske udaljenosti:

)

udaljenosty =

gdje se nastoji odrediti udaljenost udaljenost; korisnika i do centroida j. Nakon $to se odredi
udaljenost, odnosno korelacija svih korisnika prema svim centroidima, krajnji korisnici su pridruzeni
odgovaraju¢im klasterima uzimajuéi u obzir minimalnu udaljenost. Prilikom grupiranja trofazno spojenih
krajnjih korisnika, potrebno je uzeti u obzir ¢injenicu da svako od mjerenja takvih korisnika moze biti spojeno
samo na jednu fazu. Nakon $to su svi krajnji korisnici pridruzeni odgovarajuéim klasterima, centroidi se
mijenjaju na nacin da se trazi srednja vrijednost svih korisnika grupiranih u promatrani centroid. Ovakav
nacin grupiranja je iterativan, a koraci 2-4 (Slika 1) ponavljaju se sve dok se minimalne udaljenosti ne
prestanu mijenjati, odnosno proces klasteriranja se zaustavlja ukoliko u posljednje dvije iteracije nema
promjene u iznosima centroida.

2.2. Algoritam za raspodjelu potrosnje po fazama

lako je vecina uredaja krajnjih korisnika jednofazno prikljuena na mrezu, sami korisnici mogu biti
viSefazno povezani na mrezu $to otezava raspodjelu ukupne registrirane (agregirane) potro$nje po fazama.
Buduéi da postoji nelinearna povezanost optereéenja pojedine faze i faznih napona, a s ciliem olakSavanja
proraCuna i omogucéavanja daljnjih analiza, razvijen je model temeljen na neuronskim mrezama koji iz
dostupnih faznih mjerenja napona te agregirane potroSnje svakog krajnjeg korisnika nastoji izraCunati
raspodjelu opterecenja po svakoj fazi. Ulazni podaci u model su fazna mjerenja napona svakog korisnika
mreZe, dok izlazni set podataka sadrZi agregiranu potroSnju svakog korisnika. Oba seta podataka
predstavljaju stanje promatrane niskonaponske mreZe kroz odredeni vremenski period te su dimenzije
izrazene kao TxNx3, gdje T predstavlja ukupan broj vremenskih trenutaka, N je ukupan broj korisnika, a 3
odgovara broju faza u distribucijskoj mrezi. lako se radi o vremenskim serijama, vazno je naglasiti kako
veza izmedu optereCenja pojedinog korisnika i iznosa napona nije promatrana kao funkcija vremena,
odnosno svaki vremenski trenutak je pojedinacno promatran.

U razvijenom modelu neuronske mreze, osim ulaznog sloja, dodan je skriveni sloj koji je potpuno
povezan s prethodnim slojem, dok izlazni sloj sadrzi tri neurona koja ozna¢avaju opterecenje svake faze
krajnjih korisnika. Buduéi da razvijeni model mora biti pogodan za rad s mreZzama koje imaju jednofazno i
viefazno prikljuéene korisnike, u funkciju gubitaka potrebno je dodati ograni¢enje koje ¢e osigurati da
estimirana potroSnja svakog korisnika po fazama odgovara prikupljenoj agregiranoj potro$nji. Ovakav
pristup je odabran kako bi se osiguralo ispravno postavljanje hiperparametara neuronske mreZe koji ovise
o ulaznim i izlaznim podacima, a istovremeno omogucilo odredivanje optereéenja pojedine faze za dana
ulazna mjerenja napona.

Nadalje, predlozeni model prosSiren je uzimajuci u obzir topologiju promatrane mreze te je radi toga
potrebno promijeniti i konfiguraciju neuronske mreze kako bi bila pogodna za rad s topoloskim podacima.
Graf neuronske mreze (eng. Graph Neural Networks, GNN) idealan su alat za spomenuti problem, gdje je
osim standardnih slojeva neuronske mreze potrebno nadodati slojeve koji mogu raditi s podacima u obliku
grafova (Slika 2).



Slika 2: Shematski prikaz GNN modela

Uz podatke koji ukljuuju naponska mjerenja i mjerenja agregirane potroSnje, u ovakav model
integrirani su dodatni podaci, koji odgovaraju matrici admitancija promatrane mreze s dimenzijama 3Kx3K,
gdje K predstavlja ukupan broj ¢vorova u promatranoj distribucijskoj mrezi. Nazalost, ona se ne moze
upotrijebiti u izvornom obliku kao ulazni podatak u GNN model, nego je potrebno odrediti Laplaceovu
matricu kao:

1

1
L=I- DzZMD2 (2

gdje | predstavlja matricu identiteta, a matrica D je matrica stupnjeva.

2.3. Algoritam za predvidanje potrosnje i gubitaka djelatne snage po fazama

Nakon $to je iz prikupljenih podataka sa naprednih brojila odredena fazna pripadnost krajnjih
korisnika te njihova potroSnja po fazama, uklonjeni su svi problemi koji su onemogucavali analize poput
odredivanja faznih gubitaka i buduée potroSnje u distribucijskim mrezama. Tradicionalne metode
predvidanja oslanjaju se na upotrebu nadomjesnih krivulja, ponajvise zbog pasivnosti krajnjih korisnika te
nepostojanja razli€itih entiteta koji bi mijenjali prilike u mrezama (poput elektri¢nih vozila, distribuirane
proizvodnje, dizalica topline i sli¢nih). Sa ve¢om integracijom naprednih brojila i pojavom novih sudionika,
operatori sustava nastoje bolje odrediti trenutno i buduce stanje sustava, Cime ranije upotrijebljene
nadomjesne krivulje postaju nedostatne. Problem predvidanja potrodnje temelji se na odredivanju
nelinearnih veza izmedu povijesnih mjerenja i drugih faktora (temperatura, vremenski period itd.) te se
istraZivanje tog problema sve viSe krece u smjeru pristupa baziranih na strojnom ucenju [6].

Neuronske mreZe su jedan od boljih alata za odredivanje nelinearne povezanosti izmedu ulaznih i
izlaznih vrijednosti, te je stoga kreiran model temeljen na takvim algoritmima kako bi se generirala
predvidanja potroSnje krajnjih korisnika za sljede¢i dan. U srediStu modela nalaze se GRU jedinice (eng.
Gated Recurrent Units) — mehanizmi za upravljanje tokom informacija, Cija najveéa prednost lezi u
mogucnosti rada sa vremenskim serijama podataka, gdje dolazi do upotrebe kratkotrajne memorije kako bi
se dobila to¢nija predvidanja sljedecih vrijednosti. GRU jedinice sastoje se od dva tipa vrata: vrata za
ponovno postavljanje (Gy) koja sluze za odredivanje utjecaja svakog elementa na sekvencu podataka i
vrata za azuriranje vrijednosti (Gy) koja mijenjaju vrijednosti u ovisnosti o vrijednosti elementa na vratima.
Zbog takvog dizajna, GRU jedinice su jednostavnije i brze od ostalih mehanizama povratnih neuronskih
mreza (Slika 3).
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Slika 3: Shematski prikaz GRU jedinice



Gubici u distribucijskim mrezama mogu se definirati kao razlika opterecenja na sabirnici sekundara
transformatorske stanice i ukupnog optereéenja svih krajnjih korisnika te se mogu odrediti iz proracuna
tokova snaga ili direktno iz modela za predvidanje optere¢enja. U prvom slu€aju, potrebno je posjedovati
to€nu informaciju o svim elementima mreze i poznavati topologiju u svakom vremenskom trenutku, $to
nazalost Cesto nije dostupno u distribucijskim mrezama. Iz tog razloga kreirani model za predvidanje
opterecenja korisnika dodatno je proSiren kako bi se odredilo opterec¢enje NN sabirnice transformatorske
stanice i odredili gubici distribucijske mreze bez oslanjanja na podatke o elementima mreze.

3. REZULTATI MODELA

Algoritmi opisani u poglavlju 2 primijenjeni su na jednu i/ili dvije od sljedec¢ih mreza: prva mreza je
jednostavnija sinteticka mreza koja sluzi za verifikaciju razvijenih modela [7], dok je druga mreza temeljena
na stvarnoj distribucijskoj mrezi. Sinteticka mreza sastoji se od 55 jednofazno priklju€enih korisnika i vise
od 100 &vorista mreze te je upotrijebljena samo za verifikaciju modela za detekciju fazne pripadnosti krajnjih
korisnika. Budu¢i da su korisnici originalno priklju¢eni samo na jednu fazu, prije same analize nekoliko njih
je nasumiéno odabrano te su pretvoreni u trofazno spojene korisnike. Umjesto samo jedne, razvijeni
algoritmi su testirani na razliitim stvarnim distribucijskim mrezama, ovisno o dostupnosti podataka
potrebnih za verifikaciju modela. Jedna takva distribucijska mreza sadrzi viSe od 80 krajnjih korisnika od
Cega ih je gotovo 90% trofazno priklju¢eno na distribucijsku mrezu (prikazana na Slici 4) te je upotrijebljena
za validaciju algoritma za identifikaciju faza, dok je u drugoj distribucijskoj mrezi neSto manje korisnika
trofazno priklju¢eno na mrezu (njih 66 od 151 korisnika), a ostali su jednofazno prikljuceni po fazama.

Slika 4: Topoloski prikaz stvarne distribucijske mreze

Mjerenja napona i potrosnje krajnjih korisnika sinteticke mreze dobivena su koristec¢i pandapower
alat za simulacije tokova snaga, dok su stvarni podaci prikuplieni sa naprednih brojila instaliranih u
promatranoj mreZi preko SQL relacijske baze podataka. Ti stvarni podaci upotrijebljeni su za verifikaciju
algoritma za detekciju faza, dok su sinteti¢ki podaci koriSteni za ostala dva modela zbog nepostojanja to€nih
stvarnih podataka kojima bi se postigla validacija.

3.1. Algoritam za detekciju faza

Za verifikaciju razvijenog algoritma na sinteti¢koj mrezi koriSten je set koji ukljuuje naponska
mjerenja krajnjih korisnika po fazama u periodu od dva tjedna i u 15-minutnoj rezoluciji dobivena iz
simulacija tokova snhaga, a osim toga, upotrijebliena su i mjerenja napona na sekundarnoj sabirnici



transformatorske stanice. SintetiCka mreza sadrzi samo jednofazno priklju¢ene korisnike te je nasumi¢no
odabrano nekoliko korisnika &ija fazna pripadnost je promijenjena. Buduéi da mjerenja prikupljena sa
stvarnih naprednih brojila Cesto zbog ljudske pogreSke ne odgovaraju redoslijedu faza na sekundaru
transformatora, prilikom modeliranja sintetiCke mreze i njenih korisnika osigurana je takva raznovrsnost, a
potom su informacije o pripadnostima svih korisnika pohranjene u vanjsku bazu podataka. Testiranje
algoritma na sintetickoj mrezi i podacima rezultira u 100% tocnosti gdje su svi krajnji korisnici ispravno
pridruzeni odgovarajuc¢im klasterima.

Podaci prikuplieni sa naprednih brojila sadrze mnogo ne-kontinuiranih perioda, a interpolacija
takvih mjerenja moze narusiti njihovu prvobitnu distribuciju ¢ime bi se dodatno utjecalo na tocnost
razvijenog modela. Kako bi se izbjegle takve situacije, identifikacija fazne pripadnosti krajnjih korisnika
vrdena je samo na onim danima koji sadrze sve kontinuirane vrijednosti. Nakon uklanjanja neocekivanih
vrijednosti i brojila sa pogreSkama u mjerenju, za promatrani period od dva mjeseca podataka sa
polusatnom rezolucijom, ukupno je 38 dana koji odgovaraju zadanom kriteriju. Budu¢i da se radi o viSe
isprekidanih setova vremenskih serija, identifikacija faza je provedena u dva smjera. Prvi smjer ukljuCuje
istovremeni rad nad cijelim setom podataka, gdje se iz takvog 'nadogradenog' seta nastoje odrediti
pripadnosti krajnjih korisnika. Nasuprot tome, u drugom pristupu koristena su dnevna naponska mjerenja
te se za svaki dan odreduje fazna pripadnost. Buduci da se radi o 38 dana, ovaj nacin rezultira sa 38 setova
faznih pripadnosti (odnosno, radi se o0 38 seta sa po tri klastera). Iz toga se zatim odreduju konacni klasteri
na nacin da se promatra ucestalost pojavljivanja korisnika u pojedinom klasteru te ukoliko se korisnik
pridruzuje odredenom klasteru u vise od 50% promatranih dana moze se sa velikom sigurnoS¢u pridruziti
kona¢nom klasteru. Ovdje je takoder uzeto u obzir ograniCenje da trofazno spojeni korisnici moraju biti
priklju€eni na tri razliCite faze distribucijske mreze.

Jedno od glavnih ograni¢enja distribucijskih mreza je nepoznavanje fazne pripadnosti, a u slu¢aju
promatrane mreze, poznate su fazne pripadnosti za nesto vise od 75% krajnjih korisnika. Identifikacija faza
krajnjih korisnika provedena je na cijelom setu ulaznih podataka, dok je verifikacija provedena uzimajuéi u
obzir dostupne informacije o pripadnostima. Razvijeni model rezultira u 98.08% to¢noj klasifikaciji mjerenja
krajnjih korisnika, gdje je 59 trofazno priklju¢eni (od ukupnih 70) i 9 jednofazno priklju€enih (od ukupnih 11)
krajnjih korisnika ispravno klasificirano sa svim njihovim mjerenjima.

3.2. Algoritam za raspodjelu potrosnje po fazama

To&no odreden raspored fazne pripadnosti korisnika preduvjet je za implementaciju algoritma za
raspodjelu potrodnje krajnjih korisnika po fazama. Buduci da za ranije promatranu distribucijsku mreZzu ne
postoje potpuno to¢ne informacije o faznim pripadnostima niti mjerenja opterecenja krajnjih korisnika po
fazama koja su potrebna za verifikaciju to¢nosti, za u€enje i pripremu modela upotrijebljena je druga stvarna
distribucijska mreza sa 151 krajnjim korisnikom. Setovi podataka koji su potrebni za rad razvijenog modela,
mjerenja napona po fazama svakog krajnjeg korisnika te agregirana (odnosno fazna) potroSnja krajnjih
korisnika, nisu dostupni za promatranu mrezu te su generirani koristeCi pandapower alat za simulacije
tokova snaga.

Kako bi predlozeni model bio primjenjiv na distribucijske mreze u kojima su korisnici prikljueni na
jednu i na tri faze, u€enje modela se odvija na mreZi gdje su svi korisnici jednofazno priklju€eni, dok se
model testira na mrezi koja sadrzi i trofazno i jednofazno prikljuéene korisnike. Tako je za trening i validaciju
modela nasumi¢no odabrana pripadnost svakog korisnika pojedinoj fazi, dok je faza testiranja provedena
na stvarnoj distribucijskoj mrezi. Samo ucenje i testiranje modela provedeno je na Cetiri, odnosno dva tjedna
za NN, odnosno GNN model.

Parametri NN modela su prikazani u Tablici I.

Tablica |. Hiperparametri NN modela

neuroni (skriveni sloj) 8

aktivacijska funkcija (skriveni sloj) tanh funkcija
aktivacijska funkcija linearna funkcija
batch veli€ina 100
optimizacijski algoritam RMSprop
stopa u€enja 0.0001

epohe 1500




Validacijski gubici ovog modela iznose 0.014, dok srednja kvadratna pogreska (eng. Mean Squared
Error, MSE) na setu od 48 vrijednosti iznosi 0.029671. Krivulje raspodjele potroSnje jednog krajnjeg
korisnika po fazama za NN model prikazane su na Slici 5.
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Drugi model, GNN model, uz mjerenja faznih napona i agregirane potrosnje svih krajnjih korisnika
koristi i informacije o mreznoj topologiji, koji su izrazeni pomo¢u matrice admitancija promatrane mreze.
Parametri drugog modela, GNN modela, prikazani su u Tablici Il.

Tablica Il: Hiperparametri GNN modela

neuroni (GConv slojevi) 3
aktivacijska funkcija (GConv slojevi) tanh funkcija
neuroni (FCL sloj) 3
aktivacijska funkcija (FCL sloj) tanh funkcija
batch veli€ina 50
optimizacijski algoritam RMSprop
stopa u€enja 0.0001
epohe 500

Validacijski gubici ovog modela iznose 0.0059, dok srednja kvadratna pogresSka (eng. mean
Squared Error, MSE) na setu od 48 podataka iznosi 0.00621. Sli¢no kao i za prethodni model, krivulje
distribucije potrosnje krajnjeg korisnika prikazane su na Slici 6.
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3.3. Algoritam za predvidanje potroSnje i gubitaka djelatne snage po fazama

Glavni preduvjeti za omoguc¢avanje predvidanja potroSnje i faznih gubitaka djelatne snage su
poznavanje pripadnosti krajnjih korisnika te posjedovanje povijesnih mjerenja njihove fazne potrosnje.
Niska osmotrivost distribucijskih mreza otezava fazna predvidanja i analize, te je stoga potrebno aktivirati
modele za identifikaciju fazne pripadnosti i distribucije potro$nje kako bi se osigurali potrebni preduvijeti.
Zbog problema nepostojanja to€nih informacija kojima bi se validirali rezultati razvijenog modela, potrebni
setovi podataka o povijesnoj potroSnji dobiveni su iz vremenskih simulacija tokova snaga koristeci
pandapower alat. Osim povijesne potrodnje krajnjih korisnika, odredeno je i povijesno optereéenje
sekundarne sabirnice transformatorske stanice, koje se koristi kao dodatni ulazni parametar.



Kao $to je ranije spomenuto, model je razvijen kako bi omogucio odredivanje buduc¢ih gubitaka u
distribucijskim mrezama sa i bez poznavanja mrezne topologije i parametara. Tako je za u€enje prvog
modela upotrijebljena povijesna potroSnja krajnjih korisnika sa 30-minutnom rezolucijom, dok je za drugi
model prethodni ulazni set proSiren sa povijesnim opterec¢enjima NN sabirnice promatrane
transformatorske stanice.

Ucenje oba modela odvija se kroz 1500 epoha sa deset koraka po epohi. Nakon treninga, rezultati
prvog modela integriraju se u alat za simulacije tokova snaga kako bi se odredila opterec¢enja na
sekundarnoj sabirnici, a kona¢no i buduci gubici djelatne snage po fazama kao razlika ukupne potros$nje i
dobivenog opterec¢enja transformatorske stanice. Za razliku od toga, drugi model koristi podatke krajnjih
korisnika i mjerenja prikupljena sa sekundarne sabirnice TS za trening i odredivanje buduéeg opterecenja
te se buduci gubici raCunaju kao razlika dobivenih predvidanja. Komparativni prikaz oba modela (Scenarij
1i Scenarij 2) te stvarnih gubitaka prikazan je na Slici 7.
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Kao $to se moze primijetiti, model koji koristi topologiju (Scenarij 1) uspjeSno prati krivulju stvarnih
gubitaka u distribucijskoj mrezi, gdje maksimalno odstupanje predvidenih i stvarnih gubitaka iznosi 0.872
kw, 0.077 kW i 0.296 kW za faze A, B i C. U slu€aju drugog modela dolazi do vecih devijacija, koje iznose
1.548 kW, 1.004 kW i 2.709 kW za faze A, B i C, a razlog lezi u upotrebi mjerenja sa transformatorske
stanice. Prilikom implementacije modela iz Scenarija 1, opterecenje NN sabirnice TS dobiveno je kao
rezultat idealno simuliranih tokova snaga, dok je u Scenariju 2 optereéenje odredeno iz prediktivnog modela
koji unosi dodatne nesigurnosti i odstupanja. S druge strane, ovako razvijeni model nadilazi probleme
vezane uz manjak informacija o topologiji i elementima promatrane mreze te istovremeno reducira
kompleksnost modela za odredivanje buduéih gubitaka djelatne snage sustava.

4. ZAKLJUCAK

Posljednjih godina dolazi do znacajnijeg porasta broja novih entiteta u distribucijskim sustavima,
poput elektrinih vozila i distribuirane proizvodnje. Razlog tome lezi u padu cijena ovih tehnologija, ali i u
brojnim zakonskim odredbama i regulativama kojima Europska unija nastoji provoditi 'zelenu' politiku te
osigurati klimatsku neutralnost. Promjene u ponasanjima krajnjih korisnika te pojava novih sudionika poti¢u
operatore sustava na bolju osmotrivost distribucijske mreze u svakom trenutku. Nazalost, trenutno
instalirana napredna brojila jo$ uvijek sluZze samo za prikupljanje i pohranu kumulativnih podataka o
potrodniji krajnjih korisnika s ciljem naplate potro3nje, dok se na ponekim mjestima u distribucijskoj mreZi
prikupljaju i procesni podaci koji ukljuCuju naponska mjerenja. Brojne druge mogucénosti koje ti mjerni
uredaji pruZaju nisu iskoridtene Sto smanjuje osmotrivost te dodatno oteZzava provodenje analiza, kao Sto
je predvidanje potro3nje i estimacija stanja mreZe, a koje su potrebne za planiranje i vodenje pogona
distribucijskih mreza.

Radi omoguéavanja predvidanja buduceg optereéenja sustava, ali i daljnjih analiza poput aktivacije
krajnjih korisnika s ciljem pruzanja usluga fleksibilnosti te optimalne rekonfiguracije distribucijske mreze, u
ovom radu predstavljeni su modeli koji iz dostupnih podataka s naprednih brojila nastoje odrediti faznu
pripadnost krajnjih korisnika i njihovu buduéu potro$nju. Buduci da se radi o ve¢im setovima podataka sa



kompleksnim i nelinearnim korelacijama, razvijeni modeli temelje se na algoritmima strojnog uéenja koji
imaju sve veéu primjenu u problemima distribucijskih mreza.

Prvi model temeljen je na K-Means klasteriranju te iz dostupnih faznih mjerenja napona odreduje
to€nu faznu pripadnost krajnjih korisnika. Model je testiran na sintetickoj IEEE mrezi gdje je pokazao 100%
tocnost, dok verifikacija na stvarnoj distribucijskoj mrezi rezultira pogreSkom od 2%. Dobiveni izracuni
potom se mogu koristiti kao ulazni parametar u model neuronskih mreza za raspodijelu agregirane potro$nje
krajnjih korisnika po fazama. Osim to¢ne fazne pripadnosti, model koristi mjerenja napona po fazama za
svakog korisnika te njihovu agregiranu potroSnju kako bi se izracunala fazna potro$nja koja sluzi za
odredivanje buduée potros$nje krajnjih korisnika te gubitaka djelatne snage u distribucijskim mrezama.
Posljednja dva modela verificirana su na sintetickim podacima zbog nepostojanja mjerenja sa naprednih
brojila te oba rezultiraju zadovoljavajuéom to¢nosti. Nadalje, oba modela su razvijena za distribucijske
mreze s poznatim/nepoznatim mreznim parametrima i topologijom te oba modela daju bolje rezultate
prilikom integracije topoloskih informacija.

Ovakav kombinirani model, osim $to operatorima sustava omogucéava bolje poznavanje trenutnog
stanja mreze, bez potrebe za instalacijom dodatnih mjernih uredaja, takoder postavlja dobar temelj za
daljnje analize poput detekcije anomalija i identifikacije tehnickih i netehni¢kih gubitaka.
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