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DINAMICKA REKONFIGURACIJA DISTRIBUTIVNE MREZE PRIMENOM UCENJA
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DEEP REINFORCEMENT LEARNING BASED DYNAMIC DISTRIBUTION NETWORK
RECONFIGURATION

Milan Petkovi¢, Predrag Vidovié, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — U radu je obradena dinamicka rekon-
figuracija distributivne mreze primenom ucenja potkrep-
ljivanjem. Problem je modelovan viSekriterijumskom
funkcijom cilja koja minimizira gubitke energije i gubitke
usled manipulacija prekidacima. Broj informacija neop-
hodnih za izvrSenje algoritma je redukovan, s obzirom da
su topoloske informacije i informacije o tokovima snaga
smeStene u jedan skup promenljivih. Ovo smanjuje koli-
cinu telemetrisanih merenja potrebnih za potencijalno iz-
vr§enje algoritma na realnoj mrezi i pogodno je sa as-
pekta treninga, zbog toga Sto je sSmanjena potrebna ve-
li¢ina neuronske mreze.

Kljuéne re€i: dinamicka
potkrepljivanjem

Abstract — This paper proposes DDNR based on
Reinforcement Learning algorithm. It is multi-objective
approach which minimizes cost of energy losses and
switching manipulations. The amount of information
needed for the algorithm execution is decreased, since the
topology information and the information about the
power flows in the network are compressed in the single
set of variables. This reduces the amount of telemetered
measurements needed for the potential real-world
execution of the algorithm and it is also convenient from
the algorithm training perspective, since the required size
of the neural network is reduced.

rekonfiguracija, ucenje

Keywords: dynamic network reconfiguration,
reinforcement learning
1. UvOD

Rekonfiguracija distributivne mreze (DM) Siroko je
koris¢ena energeticarska aplikacija za upravljanje DM.
Pre svega, rekonfiguracija se Kkoristi za minimizaciju
gubitaka elektri¢ne energije [1, 2] i odstupanja napona od
nominalnih vrednosti [3]. Dodatno, Koristi se i za
balansiranje optere¢enja po fiderima i transformatorima,
Smanjenje operativnih tro§kova, kao i u mnogim drugim
funkcijama za upravljanje DM [1]. Generalno, postoje
dva tipa rekonfiguracije DM, stati¢ka i dinamicka [4]. Cilj
staticke rekonfiguracije jeste optimizacija u tacno
odredenom vremenskom trenutku, dok se dinamicka
rekonfiguracija bavi optimizacijom u odredenom
vremenskom intervalu, npr. 24 ¢asa.
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Iz tog razloga, dinamicka rekonfiguracija pogodna je za
aplikacije u realnom vremenu jer se potrosnje,
proizvodnje i ostali uslovi u DM menjaju u vremenu.
Dinamickom rekonfiguracijom DM mogu se posti¢i veéi
benefiti i bolje performanse mreze nego statickom
rekonfiguracijom [4]. Medutim, dinamic¢ka rekonfigu-
racija koristi se samo u potpuno automatizovanim DM.

2. OPTIMALNA REKONFIGURACIJA
DISTRIBUTIVNE MREZE

Funkcija cilja dinami¢ke rekonfiguracije u ovom radu
predstavlja minimizaciju ukupnih tro§kova usled gubitaka
aktivne snage 1 prekidackih manipulacija, dok su
ogranic¢enja bilansi aktivnih i reaktivnih snaga, naponi
¢vorova u dozvoljenim granicama, ogranicenje struja po
granama i radijalan pogon DM.

Funkcija cilja definisana je slede¢om relacijom [4]:

min{ Y _, Cron T Ploss + CsysSW') 21)
gde je sa T* naznaceno trajanje vremenskog intervala ¢, a
sa P}, i SW! gubici aktivne snage i prekidacke
manipulacije:

RN (PH?+(Q)?

Pfoss - b=1 algRb (th)z ’ (22)
N
swt= 3 Vi, 2.3)

gde su sa Ng, i Ng, naznaCeni ukupan broj grana i
ukupan broj prekidaca, respektivno.
Sa af i R, naznatene su pomoéna promenljiva i
rezistansa grane b, respektivno, a sa Pf i Qf aktivne i
reaktivne snage u vremenskom intervalu t . Njihove
vrednosti definisane su relacijama:

t . . v
¢ _ [ x5 grana b ima prekidac;
% = { 1 grana b nema prekida¢, (2.4)
Xt = { 1 prekida¢ s je zatvoren u intervalu t; 25)
s 0 prekidac s je otvoren u intervalu ¢,
2
Py = {g}'k(th) — UtUE[gjicos(6f — 6F) +
05 = {~bu(Uf)” + U Ulyccos(6f ~ 6) -
gjesin(6f — 915)]} @.7)

Ogranicenja su:
1. Ograniéenje bilansa aktivnih i reaktivnih snaga (k=1,
2,..., Ny, b=j—K):

Pf = Uf %2, Ulgjicos(6f — 6f) + bysin(6f — 67)],
(28)

Qi =Uf ZZ’:"I U,ﬁ[gjksin(Gjt —-6f) - bjxcos(0f — 6)].
(2.9)

gde je Ny broj ¢vorova distributivne mreze.
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2. Naponsko ograniéenje (j=1, 2,..., Ny):

UMt < Uf < U (2.10)
gde su Ujmi” i U/"** minimalni i maksimalni napon ¢vora
Jj izrazeni u kV, respektivno.

3. Strujno ogranicenje po granama (b=1, 2,..., Ng):
(P5)? + (Q5)% < (552, (2.11)
gde je S;*** maksimalna dozvoljena prividna snaga grane
b izrazena u VA.

4. Ogranicenje radijalnosti:

Npr ¢ _
Zb=1ab —NN—]..

3. UCENJE POTKREPLJIVANJEM

Ucenje potkrepljivanjem (eng. Reinforcement Learning,
skr. RL), kao vid masinskog ucenja, bavi se nac¢inom
ucenja agenta da preduzima akcije u okruzenju iskustvom
i istrazivanjem, u cilju nalazenja optimalne strategije koja
maksimizira dobijenu dugoro¢nu nagradu [5]. Agent
predstavlja bilo koji autonomno ili polu-autonomno
pogonjen sistem baziran na vestackoj inteligenciji koji
koristi duboko ucenje da izvrSava svoje zadatke i
unapreduje na¢in donoSenja odluka u okruZenju [6].
Nagrada predstavlja numericki signal koji agent dobija od
okruzenja. Nagradom je implicitno objasnjeno S§ta je
dobro, a $ta lose ponaSanje. Politika opisuje nacin na koji
se agent ponasa [7].

4. OPTIMALNA REKONFIGURACIJA PRIMENOM
ALGORITMA UCENJA POTKREPLJIVANJEM

U ovom poglavlju opisan je nac¢in modelovanja dinamicke
rekonfiguracije DM kao problem ucenja
potkrepljivanjem, kao i funkcija cilja i ogranicenja.
Takode, detaljno je opisan algoritam za treniranje modela
udenja potkrepljivanjem.

4.1. Modelovanje dinami¢ke rekonfiguracije kao
Markovljev proces odludivanja

Razmena informacija izmedu agenta i okruZenja prilikom
njihove interakcije prikazana je na slici 4.1.1.

Epizode se sastoje od 24 koraka i na pocetku svakog
koraka zadaju se vrednosti aktivne i reaktivne snage u
potrosackim ¢vorovima za naredni sat.

Zatim se izvrS8ava proraun tokova snaga, kako bi se
kreirale promenljive stanja, a jedan skup promenljivih
stanja sadrzi broj koraka i prividne snage svih prekidaca u
mrezi.

Biraju se prividne snage prekidaca, a ne aktivne i
reaktivne shage, kako bi broj promenljivih stanja bio
manji. Dakle, ovakav naéin izbora promenljivih stanja
smanjuje dimenziju prostora stanja kao i veli¢inu duboke
neuronske mreze (eng. Deep Q Network, skr. DQN) zbog
toga $to su topoloSke informacije (statusi prekidaca) i
rezultati tokova snaga sacuvani u jedan skup
promenljivih, iz kojeg agent moze da kreira svoju
reprezentaciju okruZenja i poveze ih sa akcijama i
dobijenim nagradama.

Prostor akcija sadrzi sve kombinacije prekidaca koje ne
narusavaju radijalnost DM i gde su svi potrosaci pod
napajanjem.

Ove kombinacije prekidaca su numerisane na jedinstven
naéin tako da jednom izlaznom neuronu odgovara jedna
kombinacija prekidaca koja zadovoljava gorenavedene
uslove. Ovakav nacin definisanja prostora akcija implicira
da je radijalnost mreze uvek zadovoljena, Sto ubrzava
proces ucenja.

(2.12)

Agent: kontroler dinami¢
rekonfiguracije

r

1

OkruZenje: Tokovi snaga +
nodaci o notrofnii

Slika 4.1.1. Interakcija agenta i okruzenja za dinamicku
rekonfiguraciju DM
4.2. Algoritam za treniranje modela ucenja
potkrepljivanjem
Tokom treniranja agenta izvr$i se N epizoda, a svaka
epizoda sastoji se od predefinisanog broja koraka T .
Raznolikost scenarija prilikom treninga postize se
dodavanjem Suma na dnevne dijagrame opterecenja.
Koris¢eno je linearno opadanje metaparametra & do
0.8+ N —te epizode, a nakon toga, do kraja treninga,
konstantna vrednost. Detaljan prikaz algoritma nalazi se
naslici 4.2.1.

Algoritam : Trening duboke () mreze

Inicijalizovati parametre duboke Q mreie Q(s | #) nasumizno

Inicijalizovati parametre ciljine duboke ¢ mreze Q'(s | #%=rs) koristedi
parametre originalne mreze

Inicijalizovati memoriju interakeija

for epizods = 1,2,...,N do

Nasumiéno uzet] uzorak dnevnih krivih opterecenja

Inicijalizovati

Inicijalizovati podskup dostupnih akeija na skup akeija

Izvrsiti inicijalni proracun tokova snaga

Poslati inicijalno stanje s, agentu

fori=12...Tdo

rand = nasumican broj izmedju 01 1

if rand > ¢ then

Izabrati akeiju a sa najvecom Q-vrednoscu iz podskupa
dostupnih akeija

else
| Izabrati akeiju a nasumi¢no iz podskupa dostupnih akeija

end

Azurirati podskup dostupnih akeija

Azurirati konfiguraciju mreze prema a;

Izvrsiti proracun tokova snaga

Satuvati neposrednu nagradu ry i podatke za naredno stanje s,
Skladigtiti skup (s, ag, 74, 841 ) 1 memoriju interakeija

Uzeti wzorak skupa za obucavanje (minibatch) iz memorije
interakeija

Kreirati oznake (labele) za trening duboke Q) mreze
Agzurirati parametre duboke Q mreze minimizirajuéi funkeiju
greske

Postaviti opterecenja za sledeci vremenski trenutak za svaki évor

end

if afurirati period preracunavanjo parametarn ciljne mreZe then
| fRrarga — @

Adurirati €

end

Slika 4.2.1. Algoritam za treniranje modela ucenja
potkrepljivanjem



5. VERIFIKACIJA MATEMATICKOG MODELA
OPTIMALNE REKONFIGURACIJE PRIMENOM
ALGORITMA UCENJA POTKREPLJIVANJEM

U ovoj glavi prikazani su rezultati proraduna za test
mrezu od 15 ¢vorova [4] kao i izbor metaparametara
neuronske mreze i algoritma ucenja potkrepljivanjem.
Algoritam je napisan u programskom jeziku Python,
duboka neuronska mreza modelovana je i trenirana
koris¢enjem programskog okvira za duboko ucenje =
PyTorch, dok je test mreza modelovana koris¢enjem
softvera za simulaciju elektrodistributivnih sistema =
OpenDSSDirect [8], gde su vrSeni i prora¢uni tokova
snaga. Algoritam je izvrSavan na 64-bitnom racunaru sa
operativnim sistemom Windows 10 1 slede¢om
hardverskom konfiguracijom: AMD A8-6410 APU sa
AMD Radeon R5 Graphics 2.00 GHz, 4 jezgra i 8GB
RAM-a.

Test mreza

Slika 5.1 ilustruje test mrezu od 15 ¢vorova, gde je koren
mreZe oznacen sa 0, a preostalih 14 ¢vorova su tipa PQ.
Potro$nje  su  definisane  dnevnim  hronoloskim
dijagramima opterecenja, slika 5.2, i maksimalnim
opterecenjem (IMVA). Duzina svih grana je ista i iznosi
45 km. Sve grane su uravnoteZzene sa impedansom
direktnog redosleda r + jx = (0.224+j0.109) Q/km. Svaka
grana poseduje po jedan prekidac, pri ¢emu je pocetno
uklopno stanje prikazano na slici 5.1.

0 1‘ Izvod 1 Sblzmd 2 8‘ [zvod 3

i iskoris¢avanja naufenog tokom treninga pri biranju
akcija. Vrednost metaparametra umanjenja y iznosi 0.99.
Slika 5.3 prikazuje prose¢nu vrednost funkcije greske po
epizodi. Kako trening odmice, DQN greska se smanjuje,
§to implicira da je Q-funkcija uspe$no aproksimirana.
Dodatno, neposredne nagrade po epizodi i njihova srednja
vrednost prikazani su na slici 5.3. Priblizno linearno
poveéanje usrednjene neposredne nagrade posledica je
linearnog smanjenja metaparametra £ do 48000. epizode,
iz razloga §to se povecava verovatnoca izvrSenja akcije
predlozene od DQN umesto biranja slucajne akcije.

Dnevne krive opterecenja za potrosace na izvodima
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Slika 5.1. Jednopolna Sema test mreze od 15 ¢vorova [4]

Algoritam je treniran kroz 60000 epizoda. Treniranje sa
ve¢im brojem epizoda od navedenog dalo je identi¢ne
rezultate. Jedna epizoda sastoji se iz 24 vremenska
koraka, a jedan korak definisan je uklopnim stanjem,
odnosno normalno otvorenim prekida¢ima. Tokom
treninga, optereCenja za svaki sat slucajno su birana iz
intervala prikazanih na izlomljenim krivim na slici 5.2.
Ciljna DQN azurirana je na svakih 10 epizoda, a skupovi
za obucavanje za DQN trening birani su iz memorije
interakcija koja ima kapacitet od 1000000 uzoraka.
Pocetna vrednost metaparametra € je 1 i opada linearno
do vrednosti 0.1 u 48000. epizodi, a zatim je konstantna
do kraja treninga. Ovim nac¢inom opadanja metaparametra
€ ostvaruje se dobar balans izmedu istrazivanja okruzenja

Sat [h]

Slika 5.2. Dnevni dijagrami opterecenja potrosaca na
izvodima 1, 2, 3
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Slika 5.3. Prosecni gubici DON po epizodi (gore) i
ukupna nagrada po epizodi (dole)




U Tabeli 5.1 prikazani su ukupni gubici u kW, broj
manipulacija prekida¢ima i ukupna cena u $ za predlozeni
pristup dinamickoj rekonfiguraciji, metod iz rada [9] i kad
se ne vrie manipulacije prekidac¢ima.
Tabela 5.1. Ukupni gubici, broj manipulacija prekida¢ima
i ukupna cena za 24-¢asovni period optimizacije test
mreze od 15 ¢vorova

Predlozeni M etod Bez
; iz rada . .
pristup [9] manipulacija
Ukupni
gubici [kwW] 5978.48 | 5967.56 | 6477.81
Broj
manipulacija 10 292 0
prekidacima
Ukupna 402.3 1136 o
cena [$]

Na osnovu Tabele 5.1 moze se zakljucditi da predloZeni
pristup dinamickoj rekonfiguraciji daje bolje reSenje nego
metod iz rada [9]. Takode, predlozeni pristup ima nesto
malo vece ukupne gubitke aktivne snage, ali zato ima
znatno manje manipulacija prekidac¢ima i manje ukupne
troskove. Trajanje izvrSenja programa kada je algoritam
istreniran iznosi 0.148s. Graficki prikaz manipulacija
prekidac¢ima prikazan je na slici 5.4, a smanjenje gubitaka
aktivne snage tokom 24 ¢asa, u odnosu na gubitke aktivne
snage kad se ne vr$e manipulacije prekidacima, prikazano
je naslici 5.5.

= Prekidaf 4 =Prekida¢ 10 Prekida¢ 13==Prekida¢ 14 ==Ostali prekidaéi

m 1
:go_
Bl
a1 T
B0t ;
ElT N ——
=0
204 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Sat [h]

Slika 5.4. Menjanje statusa prekidaca tokom 24 casa za
test mrezu od 15 ¢vorova
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Slika 5.5. Smanjenje gubitaka aktivne snage koris¢enjem
dinamicke rekonfiguracije uz pomo¢ ucenja
potkrepljivanjem

6. ZAKLJUCAK
U ovom radu razmatran je problem dinamicke
rekonfiguracije distributivne mreze sa visekriterijumskom

funkcijom cilja ¢iji je cilj mlmmlzacua ukupnih troskova
usled gubitaka aktivne snage i prekidackih manipulacija.
U radu je izlozena dinamicka rekonfiguracija uz pomo¢
ucenja potkrepljivanjem.

Na osnovu prikazanih rezultata, moze se zakljugiti:

1. algoritam wucenja potkrepljivanjem se brzo
izvrSava

2. prikazani algoritam ima znatno manje
manipulacija  prekida¢ima nego algoritam

baziran na stati¢koj rekonfiguraciji [9]

3. ukupni troSkovi usled gubitaka aktivne snage i
prekidackih manipulacija manji su nego u
slu¢aju stati¢ke rekonfiguracije
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