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PRIMENA MASINSKOG UCENJA U ANALIZI RELEJNE ZASTITE PRI STARTU
ASINHRONIH MOTORA

APPLICATION OF MACHINE LEARNING IN RELAY PROTECTION DURING THE
START OF ASYNCHRONOUS MACHINES

Milorad Maksimovié, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — U radu se razmatra primena
masinskog ucenja u analizi sigurnosti relejne zastite pri
startu asinhronih motora. Cilj je da se prikazu prednosti i
razlicite pogodnosti primene ovakve vrste analize u
odnosu na standardne proracune pri startu asinhronih
motora. Razmatranja su izvrSena na velikom broju
razlicitih topoloskih struktura u cilju dobijanja Sto
preciznijeg modela predvidanja.

Kljuéne re€i: masinsko ucenje, sigurnost relejne zastite,
asinhroni motori, masinsko ucenje

Abstract — This paper deals with application of machine
learning in relay protection during the start of
asynchronous machines. The goal is to show advantages
and different benefits of this type of analysis in regards to
standard calculations during the motor start.
Considerations have been made on a large number of
different topologies in order to achieve the most accurate
prediction model.

Keywords: machine learning, relay protection safety,
asynchronous machines, machine learning

1. UvOD

U ovom radu razmatra se realizacija algoritma metoda
potpornih vektora u analizi sigurnosti relejne zastite pri
startu asinhronih motora. Sigurnost predstavlja zahtev da
se zastitom ne deluje kada ne treba (nekorektno delovanje
pri normalnim pogonskim uslovima) [1]. Pokretanje
velikih asinhronih motora moze da izazove ozbiljne
probleme u radu samog motora, ali i ostalih vec
priklju¢enih motora kao i bilo kog potrosaca u blizini
priklju¢enja motora, usled prvenstveno propada napona u
¢vorovima lokalne mreze.

Uobic¢ajena situacija jeste da motor krene u start bez
problema, ali onda odreaguje relejna zastita i iskljuci
motor od sistema pre nego Sto postigne punu brzinu.
Relejna zastita ne bi trebala da odreaguje u ovakvim
situacijama, jer se start asinhronog motora ubraja u
normalno pogonsko stanje. Sa razvojem brzih i efikasnih
algoritama, kao i modela zasnovanih na analizi podataka
koji omoguéavaju obradu u realnom vremenu, masinsko
ucenje je u stanju da analizira velike koliine podataka i
na osnovu njih izvr$i ta¢na i precizna predvidanja. Ovo je
obradeno u drugom delu rada.
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U tre¢em delu obradena je problematika pokretanja
motora, a u ¢etvrtom je ispitano i primenjeno formiranje
modela predvidanja sigurnosti relejne zastite, zasnovanog
na prethodno opisanim mehanizmima veStacke
inteligencije. U poslednjim delovima rada izneseni su
zaklju¢ak i prednosti ovakvog vida analize kvaliteta
relejne zastite, kao i literatura koris¢ena za izradu ovog
rada.

2. MASINSKO UCENJE — ALGORITAM METODA
POTPORNIH VEKTORA

Masinsko ucenje, ili kako se jo§ naziva automatizovano
ucenje, je posebna podoblast nauke informacionih
tehnologija. Naziv ,masinsko ucenje* odnosi se na
automatizovano uocavanje smislenih obrazaca u velikom
skupu podataka. Razvijena iz raznih studija o
prepoznavanju obrazaca i raCunarske teorije ucenja u
vestackoj inteligenciji, maSinsko ucéenje predstavlja
posebnu granu koja se bavi otkrivanjem i razvijanjem
algoritama koji mogu da uée i izvode pretpostavke na
osnovu ulaznih podataka. Jednu od definicija masinskog
uCenja je dao Arthur Samuel, nau¢nik koji je i skovao
termin ,,masinsko ucenje*. Ona glasi: ,,Masinsko ucenje
daje raCunarima sposobnost ucenja bez njihovog
eksplicitnog programiranja“ [2].

Danas postoji veliki broj razvijenih algoritama masSinskog
u¢enja. Razlikuju se 3 vrste algoritama prema naéinu
ucenja:

1) nadgledano uéenje,

2) nenadgledano ucenje,

3) polu-nadgledano uéenje.

Na slici 2.1 je prikazan princip nadgledanog ucenja.
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Slika 2.1 — Princip nadgledanog ucenja
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Algoritam metoda potpornih vektora (engl. Support
vector machines) [3] predstavlja jedan od najpoznatijih i
najce$ée koriS¢enih algoritama masinskog ucéenja, zbog
brojnih prednosti koje ima u odnosu na druge algoritme.
Osnovni cilj metoda potpornih vektora jeste pronalazenje
funkcije koja aproksimira odnos izmedu ulaznih i izlaznih
podataka, tj. formiranje hiper-ravni razvajanja izmedu
klasa objekata. Metode potpornih vektora predstavljaju
binarni klasifikator, koji dodeljuje objekte nekoj od klasa.

Na slici 2.2 prikazane su razne moguénosti izbora hiper-
ravni razdvajanja, kao i optimalna hiper-ravan.
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Slika 2.2 — Mogucnosti izbora hiper-ravni razdvajanja i
optimalna hiper-ravan [4]

3. ASINHRONI MOTORI - POKRETANJE

U ovom poglavlju predstavljene su tehnike pokretanja
asinhronog motora razmazrane u ovom radu. To su neke
od najce$¢e primenjivanih tehnika pokretanja asinhronih
motora i u njih spadaju:

1) pokretanje direktnim priklju¢enjem na mreZu,
2) pokretanje zvezda-trougao preklopkom,
3) pokretanje preko autotransformatora.

Sve tehnike pokretanja se svode na to da se izvrsi uspeSan
zalet motora i pogona uz §to manje struje zaleta i Sto
krace trajanje zaleta. Uticaj na mrezu mora biti u
prihvatljivim granicama dozvoljenog pada napona
izazvanog strujom polaska motora.

3.1 POKRETANJE DIREKTNIM PRIKLJUCENJEM
NA MREZU

Pokretanje asinhronog motora direktnim priklju¢enjem na
mrezu je najjednostavniji i najjefitniji nacin pokretanja,
ali je pracen najve¢im polaznim strujama motora. Na slici
3.1 je prikazana statorska struja pri startu asinhronog
motora.
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Slika 3.1 — Statorska struja asinhronog motora pri
direktnom prikljucenju na mrezu

3.2 Pokretanje zvezda — trougao preklopkom

Kavezni asinhroni motor za trajan rad u vezi trougao (A),
pri pokretanju se veze u zvezdu (Y). Napon po faznom
namotaju je v/3 puta manji pa kroz namotaj tece v/3 puta
manja struja, a struja iz mreZe je jo§ v/3 puta manja jer se
iz jednog faznog voda napaja samo jedan namotaj. U
spoju Y iz mreze se povlaci 1/3 polazne struje u spoju A.
Kada se obavi zalet u zvezdi, motor se spoji u vezu

trougao.
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Slika 3.2 — Statorska struja asinhronog motora pri startu
zvezda-trougao preklopkom

3.3 POKRETANJE ASINHRONOG MOTORA PREKO
AUTOTRANSFORMATORA

Pri pokretanju asinhronog motora preko autotransforma-
tora zatvoreni su prekidaci koji statorske namotaje pove-
zuju sa mrezom preko autotransformatora, dok su u
normalnom pogonu zatvoreni prekidaci koji direktno
povezuju statorske namotaje sa mrezom.
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Slika 3.3 — Statorska struja asinhronog motora pri startu
preko autotransformatora

4. PRIMENA ALGORITMA U ANALIZI RELEJINE
ZASTITE

U ovom poglavlju bi¢e predstavljena moguénost primene
algoritma metoda potpornih vektora na odredivanje
sigurnosti relejne zaStite pri startu asinhronih motora.
Opisana je primena algoritma na primerima pokretanja
asinhronog motora direktnim priklju¢enjem, zvezda-
trougao preklopkom i pomocu autotransformatora. Kao
Sto je ve¢ receno, pokretanje asinhronog motora je
normalno pogonsko stanje sistema i relejna zastita bi
trebala radi pouzdano i sigurno i u takvim uslovima rada.



U standardnim tehnikama ucenja, ,,ueniku* (algoritmu)
je potrebno obezbediti/definisati proizvoljan skup X, koji
predstavlja skup ulaznih objekata u algoritam kojima je
potrebno dodeliti odgovarajucu labelu. Ovaj skup se
naziva domenski skup, a elementi skupa se nazivaju
instance (objekti). U ovom slu¢aju, skup X predstavlja
skup raznih topologija mreze sa priklju¢enim asinhronim
motorom. Cilj je na osnovu ulazne topologije odrediti
kvalitet relejne zaStite na pocecima izvoda na koje je
prikljuc¢en asinhroni motor, bez proracuna tokova snaga.
Ove topologije su predstavljene vektorom obelezja O.
Ovaj vektor sadrzi podatke o snazi asinhronog motora,
nominalnom naponu motora, udaljenosti  mesta
prikljucenja asinhronog motora od relejne zasStite na
pocetku izvoda i tipu starta asinhornog motora.

Stoga, vektor obelezja se zapisuje na slede¢i nacin:

0= [SAM’ Vnr Zthev’ OCS], (41)
gde su:

S, — Shaga asinhronog motora,

V,, — nominalni napon asinhronog motora,
Ze» — Vrednost Tevenenove impedanse sa mesta
prikljucenja asinhronog motora,

o, — tip starta (direktno, zvezda-trougao,
autotransformator).

Vazno je primetiti da ovaj vektor ne sadrzi podatke o
vrednostima struja kroz prekidade na pocecima izvoda,
Sto je i bio cilj.

S obzirom da se radi o nadgledanom ucenju, poznati su
zeljeni rezultati algoritma. Druga bitna stvar koju je
potrebno definisati je skup labela Y. Taj skup, u ovom
slucaju ¢e sadrzati samo dva elementa i to:
-1, loSa sigurnost zastite

Ye ,
+1, dobra sigurnost zastite

(4.2)
Vazno je kao moguéi rezultat imati skup od dva elementa,
jer je zadatak algoritma maSinskog ucenja da kreira
binarni klasifikator sposoban da odgovori na pitanje
pripadnosti odredene topologije nekoj od klasa (-1 ili +1).

Da bi se efikasno primenio algoritam metoda potpornih
vektora, potrebno je formirati ulazni skup obucavajucih
podataka. U ovom slucaju, formira se sledeci skup:

S=(1y,) o Gnd,) (4.3)

gde su:

- S — skup podataka o obuci,

- x; — i-ta topologija,

- y; — i-ta labela za datu topologiju,

- m — broj obradenih topologija sa poznatim labelama.

Dakle, trening skup sadrzi uredene parove topologija-
labela. Formira se premestanjem asinhronog motora kroz
¢vorove na odredenom izvodu, dobijajucéi tako uvek novu
topolosku strukturu mreze. Takode, pored ove promene
obelezja |, ujedno je moguée menjati snagu i napon
priklju¢enog asinhronog motora, kao i tip starta motora, i
tako dobiti raznovrstan skup podataka za obuku.

Na slici 4.1 Sematski je prikazana moguénost izbora
razli¢itih topologija, priklju¢ivanjem asinhronog motora u
bilo koji évor na datom izvodu (bilo koji asinhroni motor
je nacrtan isprekidanom linijom). Sa Sam;i (i = 1,2, ...,m)

su oznacene razli¢ite snage asinhronog motora, a sa l; (i =
1,2, ..., m) su oznacene razliCite udaljenosti asinhronog
motora od relejne zaStite na pocetku izvoda. Sa a;
(i=direktno,  zvezda-trouago, autotransformator) je
oznacen tip prikljucenja i pokretanja asinhronog motora.
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Slika 4.1 — Primeri razlicitih topoloskih struktura
korisc¢enih prilikom obucavanja

Drugi deo uredenih parova, labele, dobijaju se klasicnim
postupcima za odredivanje kvaliteta relejne zastite pri
startu asinhronih motora. Ti postupci podrazumevaju
simulaciju tokova shaga i poredenje struje kroz zastitnu
opremu na pocetku izvoda i podeSenja relejne zastite, za
svaku topologiju iz obucavajuéeg skupa.

Ovaj postupak se ponovi za svaku topologijju iz
obucavajuceg skupa i na osnovu pomenutih poredenja se
dolazi do korektnih labela za poznate topologije.

Na taj nacin je formiran skup podataka o obuci, i ovi
skupovi predstavljaju kljuéne podatke za algoritam. Od
algoritma se zahteva da na osnovu njih kreira model
predvidanja, ili funkciju klasifikacije /- X — Y, koja ¢e
biti koris¢ena svaki slede¢i put kada kao ulaz u algortiam
dode nepoznata topologija.

Dobro istreniran algoritam ¢e kreirati kvalitetan model
predvidanja koji ima moguénost da gotovo trenutno
prilikom prikljucenja asinhronog motora na mrezu pruzi
informaciju o kvalitetu relejne zastite na pocetku izvoda,
klasifikuju¢i do tad nevidenu topologiju u jednu od klasa
(dobra ili lo$a sigurnost).

Time se zeljeni rezultat dobija bez dugotrajnog i
komplikovanog proracuna tokova snaga, uz veliku ustedu
kako vremena, tako i hardverskih i softverskih resursa.

U nastavku rada ¢e biti predstavljeni rezultati simulacije
formiranog modela predvidanja kvaliteta relejne zastite
pri startu asinhronih motora.

Obucavanje algoritma, formiranje modela predvidanja i
klasifikacija novih ulaznih topologija je izvrSena koriste¢i
programski paket MATLAB.

Skup obucavaju¢ih podataka (izraz 4.3) je formiran na
ve¢ opisan nacin, i ima sledeéi oblik:



(0.5,10,0.90673,1), (0.5,10,0.90673,2),
(0.5,10,0.90673,3), (1,10,0.90673,1), (1,10,0.90673,2),
(1,10,0.90673,3), (1.5,10,0.90673,1), (1.5,10,0.90673,2),
(1.5,10,0.90673,3), (2,10,0.90673,1), (2,10,0.90673,2),
(2,10,0.90673,3), (2.5,10,0.90673,1), (2.5,10,0.90673,2),
(2.5,10,0.90673,3), (3,10,0.90673,1), (3,10,0.90673,2),
(3,10,0.90673,3), (3.5,10,0.90673,1), (3.5,10,0.90673,2),
(3.5,10,0.90673.3), (4,10,0.90673,1), (4,10,0.90673,2),
(4,10,0.90673,3), (4.5,10,0.90673,1), (4.5,10,0.90673,2),
(4.5,10,0.90673,3), (5,10,0.90673,1), (5,10,0.90673,2),
(5,10,0.90673,3), (0.5,10,1.00398,1), (0.5,10,1.00398,2),
(0.5,10,1.00398,3),(0.5,10,1.00398,1), (0.5,10,1.00398,2)
L (0.5,10,1.00398,3),(1,10,1.00398,1), (1,10,1.00398,2),
(1,10,1.00398,3), (1.5,10,1.00398.1), (1.5,10,1.00398,2),
(1.5,10,1.00398,3), (2.10,1.00398,1), (2,10,1.00398,2),
(2,10,1.00398,3), (2.5,10,1.00398,1), (2.5,10,1.00398,2),
(2.5,10,1.00398,3), (3,10,1.00398,1), (3,10,1.00398,2),
(3,10,1.00398,3), (3.5,10,1.00398,1), (3.5,10,1.00398,2),
(3.5,10,1.00398,3), (4.10,1.00398.1), (4,10,1.00398,2),
(4,10,1.00398,3), (4.5,10,1.00398,1), (4.5,10,1.00398,2),
(4.5,10,1.00398,3), (5,10,1.00398,1), (5,10,1.00398,2),
(5,10,1.00398,3), (1,10,3.97122,1), (1,10,3.97122,2),
(1,10,3.97122,3), (2,10,3.97122,1), (2,10,3.97122,2),
(2,10,3.97122,3), (3,10,3.97122,1), (3,10,3.97122,2),
(3,10,3.97122,3), (0.5,20,2.27532,1), (0.5,20,2.27532,2),
(0.5,20,2.27532,3), (1,20,2.27532,1), (1,20,2.27532,2),
(1,20,2.27532,3), (1.5,20,2.27532,1), (1.5,20,2.27532,2),
(1.5,20,2.27532,3), (2.20,2.27532,1), (2,20,2.27532,2),
(2,20,2.27532,3), (2.5,20,2.27532,1), (2.5,20,2.27532,2),
(2.5,20,2.27532,3), (3.20,2.27532,1), (3,20,2.27532,2),
(3,20,2.27532,3), (3.5,20,2.27532,1), (3.5,20,2.27532,2),
(3.5,20,2.27532,3), (4.20,2.27532,1), (4,20,2.27532,2),
(4,20,2.27532,3), (4.5,20,2.27532,1), (4.5,20,2.27532,2),
(4.5,20,2.27532,3), (5.20,2.27532,1), (5,20,2.27532,2),
(5,20,2.27532,3), (0.5,20,2.30804,1), (0.5,20,2.30804,2),
(0.5,20,2.30804,3), (1,20,2.30804,1), (1,20,2.30804,2),
(1,20,2.30804,3), (1.5,20,2.30804,1), (1.5,20,2.30804,2),
(1.5,20,2.30804,3), (2.20,2.30804,1), (2,20,2.30804,2),
(2,20,2.30804,3), (0.5,20,2.34376,1), (0.5,20,2.34376,2),
(0.5,20,2.34376,3), (1,20,2.34376,1), (1,20,2.34376,2),
(1,20,2.34376,3), (1.5,20,2.34376,1), (1.5,20,2.34376,2),
(1.5,20,2.34376,3)

X,(a,b,c,d)=

gde su:

a — snaga asinhronog motora u [MW],

b — nominalni napon aisnhronog motora u [kV],

¢ - ekvivalntna impedansa sa mesta priklju¢enja motora u
[,

d — tip starta asinhronog motora (1 — direktno, 2 — zvezda-
trougao, 3 — autotransformator).

Labele za ove poznate topologije su date u slede¢em
obliku:

-1,-1-1-1-1-1-1-1,11,11,1,1-1,1,1-11,1,
-1,1,1-1,1-1-1,1-1-1,1-1—-1-1-1-1-1-1,
Y, = 4 1,1,1111-11-1-1-1-1—-1—-1-1-1-1-1—-1-1, }
\ —1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1—-1-1—-1, |
l—],—],—],—],—],—],— ,—1,—1,—],—1,—1,—],—1,—1,—1,—1,J

[ 1,1,1,11,1-111-111-11-1-1,1-1-1,1-1-1, W

gde su:

- 1 — dobra sigurnost zastite,
- —1 — losa sigurnost zastite.

Kreirani model predvidanja je testiran sa novim, za njega
do sada nepoznatim skupom topologija i dobijeni su
rezultati prikazani u tabeli 4.1

Dodatnom verifikacijom je potvrdeno da su dobijeni
rezultati korektni.

Tabela 4.1 - Rezultati kalsifikovanja nepoznatih

topologija

Snaga AM Nominalni E'kvivalentna )

[MW] napon AM impedansa Tip starta Labela
[kv] Q]
05 10 2.580 1 1
0.5 10 0.780 1 1
06 10 0.950 2 1
0.6 10 1.050 3 1
0.7 10 1.110 3 1
07 10 0.880 1 1
0.8 10 0.990 2 1
038 10 1.550 3 1
0.9 10 2.660 1 1
0.9 10 3.550 3 1
11 10 0.650 2 1
11 10 1.880 1 1
13 10 2410 3 1
13 10 1.770 2 1
15 10 1.220 1 1
15 20 1.630 3 1
15 20 5.230 2 1
15 20 1.070 1 -1
18 20 1550 2 1
22 10 2.060 3 1
22 10 2.330 1 1
26 10 0.770 2 1
0.6 20 3.990 3 -1
0.7 10 0.820 2 1
0.9 20 3.780 2 1
1.2 20 0.790 1 -1
11 10 4.450 3 1
14 10 3570 2 1
35 10 2580 1 a1
5 10 0.920 1 1

5. ZAKLJUCAK

U cilju smanjenja ra¢unarskog vremena potrebnog za pre-
cizne proradune rezima pri startu asinhronog motora, ispi-
tana je i primenjena moguénost koris¢enja algoritma me-
toda potpornih vektora, kao mehanizma za predvidanje
kvaliteta sigurnosti relejne zastite. Prednosti ovog algo-
ritma su gotovo trenutno dobijanje informacije o kvalitetu
sigurnosti relejne zastite pri prikljucenu asinhronog moto-
ra, dok su nedostaci velika koli¢ina vremena potrebna za
kreiranje $to boljeg skupa za obuku, kao i uocdavanje
prave kombinacije vektora obelezja kojim bi se dobili
tacni rezultati.
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