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КОМПЛЕКС ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫХ СРЕДСТВ РАННЕГО
ВЫЯВЛЕНИЯ И ПРЕДОТВРАЩЕНИЯ ВОЗНИКНОВЕНИЯ
СИСТЕМНЫХ АВАРИЙ В ЭНЕРГООБЪЕДИНЕНИЯХ1

Предложен комплекс интеллектуальных средств на основе интегра-
ции методов агентного моделирования и машинного обучения для совер-
шенствования систем защиты и противоаварийной автоматики. Изложен
онлайн-подход к оценке и управлению динамической режимной надежно-
стью электроэнергетических систем (ЭЭС) с применением потоковой мо-
дификации алгоритма случайного леса. Комплекс позволяет проводить
распознавание опасных режимов сложнозамкнутых ЭЭС, предотвращая
риск возникновения аварийных нарушений на ранних этапах. Приводятся
результаты экспериментальных испытаний на тестовых схемах IEEE.

Ключевые слова: агентное моделирование, машинное обучение, противо-
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1. Введение

Становление современной теории машинного обучения, интеллектуально-
го анализа данных и агентного моделирования предоставляет широкий ар-
сенал эффективных численных методов мониторинга и управления больши-
ми динамическими системами. Одним из наиболее ярких примеров таких
масштабных систем являются современные электроэнергетические системы
(ЭЭС) со сложной многоконтурной структурой, в которых преобладают ли-
нии электропередачи средней протяженности (крупные промышленные цен-
тры, сети мегаполисов). В отличие от ЭЭС с протяженными межсистемными
связями, где устойчивость паралелльной работы генераторов является основ-
ным ограничивающим фактором при их функционировании, анализ сложно-

1 Работа выполнена в рамках программы фундаментальных исследований СО РАН,
рег. № АААА-А17-117030310438-1, научный проект III.17.4.2. и рег. № АААА-А17-
117030310442-8, научный проект III.17.3.1.
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замкнутых энергосистем в большей степени связан с устойчивостью по на-
пряжению, которая формирует характерные ограничения в режимах работы
ЭЭС. Нарушение этой устойчивости вследствие целого ряда факторов — от-
казов систем релейной защиты и противоаварийной автоматики (ПА), оши-
бок диспетчера, возникновения нерасчетных сверхнормативных возмущений
и т.п. — стало основным аварийным тригерром крупных системных аварий
последних лет в ЭЭС Северной Америки (2003, 2006), Европы (2006), России
(2005) и Индии (2012) [1].
Ситуация осложняется тем, что применение локальных (действия автома-

тики ограничения снижения напряжения (АОСН), форсировка возбуждения
генератора) и оперативных (централизованные действия диспетчера по от-
ключению нагрузки) противоаварийных мер при таких аварийных сценари-
ях часто оказывались несвоевременными либо неэффективными. Более того,
относительно низкий темп развития неустойчивости по напряжению теорети-
чески дает диспетчеру возможность реализовать превентивные управляющие
воздействия (УВ) для предотвращения каскадных событий. Однако практи-
ка показывает, что даже наличие нескольких минут не всегда достаточно для
человека, чтобы за это время принять правильное решение. Это объясняется
тем, что в аварийных и нештатных ситуациях диспетчеру ЭЭС приходится
иметь дело с большими объемами данных, часто превышающих его когни-
тивный барьер.
Подобные критические события, а также недостатки существующей авто-

матики, увеличение напряженности режимов сложнозамкнутых ЭЭС и слож-
ности управления ими привели к развитию и адаптации новых интеллекту-
альных алгоритмов для противодействия подобным авариям, прежде всего
на базе машинного обучения (модели для оценки и управления устойчиво-
стью ЭЭС в реальном времени [2, 3]), мультиагентных технологий (систе-
мы адаптивного управления режимами ЭЭС [4]), экспертных систем (моде-
ли интеллектуальной координации параметров режима ЭЭС [5]). Подобными
“умными” моделями и системами предполагается дополнить существующие
средства автоматического противоаварийного и оперативно-диспетчерского
управления ЭЭС, повысив их интеллектуальный уровень. Предполагается,
что интеллектуальные алгоритмы позволят автоматически координировать
действия существующих устройств ПА, а также осуществлять поддержку
диспетчера (к примеру, дублирование его действий по принципу «автопи-
лота») в случае критических аварийных ситуаций, когда необходимо найти
корректное решение в кратчайшие сроки. В настоящий момент эти задачи
могут быть успешно реализованы в силу того, что некоторые технологии ис-
кусственного интеллекта не только показали свою эффективность при реше-
нии крайне сложных системных задач, но и в ряде конкретных направлений
по отдельным возможностям превзошли самого человека (пройденный тест
Тьюринга, недавние победы в сложных игровых задачах и т.д.).
В статье предлагается комплекс интеллектуальных средств, позволяющий

компенсировать недостатки ряда существующих систем релейной защиты и
ПА путем применения алгоритмов искусственного интеллекта (системы аген-
тов, технология решающих деревьев) для раннего выявления и предотвраще-
ния опасных режимов сложнозамкнутых ЭЭС, прежде чем они приведут к
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крупной аварии. Основная идея заключается в обучении и настройке интел-
лектуальных алгоритмов на своевременное распознавание характерных инди-
каторов устойчивости ЭЭС (коэффициенты матрицы Якоби установившегося
режима, L-индекс) для реализации необходимых мероприятий по предотвра-
щению серьезной аварии.

2. Обзор математических методов и моделей
в задаче противодействия лавине напряжения

2.1. Математическая постановка задач устойчивости
по напряжению в ЭЭС

Анализ механизмов развития системных аварий в ЭЭС позволяет выде-
лить неустойчивость по напряжению в качестве одной из основных их при-
чин [6, 7]. Потеря устойчивости в этом случае возникает, как правило, после
серьезного возмущения, вследствие недостаточных локальных запасов реак-
тивной мощности и/или снижения возможностей для ее передачи. При этом
такая неустойчивость, представляя собой динамический процесс, может про-
текать с разной скоростью — от крайне быстрых (несколько секунд) до более
медленных форм (от нескольких минут до нескольких часов). Темп потери
устойчивости в общем случае зависит от целого ряда исходных физических
условий системы. Как отмечено в [1], большинство системных аварий раз-
вивалось по сценарию среднесрочной неустойчивости по напряжению, когда
аварийные процессы протекали относительно медленно (от одной до пяти
минут).
Исходя из этого, медленные формы протекания неустойчивости по напря-

жению математически могут быть описаны без уравнений динамики с исполь-
зованием лишь моделирования потокораспределения как основного метода
исследования. В общем случае для быстроизменяющихся нагрузок устойчи-
вость по напряжению может быть описана модифицированным якобианом
установившегося режима (УР) ЭЭС. При этом линеаризованные уравнения
УР в точке решения могут быть представлены в следующем виде [8]

[
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где ΔP, ΔQ, Δδ, ΔU — соответственно векторы инкрементных изменений
инъекций активной и реактивной мощностей, а также углов и напряжений в
узлах ЭЭС.
В более простой интерпретации рассматриваемая устойчивость может

быть определена расчетным выражением для определения напряжения в уз-
ле нагрузки (на примере двухузловой системы с бесконечным источником
энергии):
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где UL и UG — напряжения нагрузочного и генераторного узлов соответствен-
но; PL, QL — активная и реактивная мощности нагрузки соответственно;
R, X — активное и реактивное сопротивления линии соответственно. Важ-
но отметить, что выражение (2) будет также справедливо и для реальных
ЭЭС со множеством источников энергии, нагрузки и линий электропередач.
Исходя из (2) в общем случае предел устойчивости по напряжению будет
достигнут при условии ∣∣∣∣ SL

Y ∗
LLU

2
L

∣∣∣∣ = 1,(3)

где Y +
LL — элементы главной диагонали матрицы проводимостей; S

∗+
L — ком-

плексно-сопряженная полная мощность нагрузочного узла, Y +
LL, S

∗+
L ∈ C.

На основании выражений (1) и (2) также могут быть построены специ-
альные кривые PU и QU, которые определяют пределы по максимальной за-
грузке УР ЭЭС с точки зрения устойчивости по напряжению. Кривая PU да-
ет графическое пояснение процедуры выявления предела устойчивости ЭЭС
по напряжению путем постепенного утяжеления режима вплоть до предель-
но допустимой загруженности по передаваемой мощности через сеть. Кри-
вая QU позволяет графически выявить чувствительность и изменение на-
пряжения в узле по отношению к инъекциям реактивной мощности. Исходя
из этого система будет устойчива по напряжению в области, где ∂Q

∂U положи-
тельна, в то время как предел устойчивости достигается при ∂Q

∂U = 0. Точка, в
которой достигается предел устойчивости, может быть определена как крити-
ческая точка (точка коллапса). Важно отметить, что в реальных ЭЭС точка
коллапса может быть достигнута при нормальных значениях напряжений,
что значительно осложняет процедуры идентификации опасных состояний.

2.2. Индикаторы устойчивости ЭЭС

Для распознавания уникальных режимных паттернов энергосистемы и
управления ее устойчивостью обычно используются как методы полного мо-
делирования, так и упрощенные приближенные методы. Первая группа ме-
тодов имеет преимущества в точности анализа, так как позволяет рассмот-
реть все многообразие схемно-режимных ситуаций и нарушений режима. Од-
нако значительная вычислительная сложность таких подходов существенно
ограничивает их применение в режиме реального времени. Чтобы уменьшить
вычислительные затраты, в большинстве систем диспетчерского управления
применяются один или несколько специальных индикаторов устойчивости
для количественного определения близости текущего режима ЭЭС к точке
коллапса по напряжению [9]. Согласно [10, 11] все показатели устойчивости
ЭЭС по напряжению можно разделить на две основные группы:
• индикаторы, полученные на основе расчета якобиана матрицы УР ЭЭС;
• индикаторы, рассчитанные на основе параметров ЭЭС.
Показатели устойчивости на основе якобиана позволяют определить точ-

ку коллапса, возможность максимальной загрузки системы и оценить запас
устойчивости по напряжению. Однако эти показатели обычно требуют зна-
чительных вычислительных затрат. Меньшее время вычислений необходимо
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для расчета второй группы индикаторов. Это связано с тем, что для вычисле-
ния таких показателей требуются только элементы матрицы проводимостей
и некоторые режимные параметры, такие как напряжения на шинах или пе-
ретоки мощности по линиям.
При управлении в доаварийных режимах могут возникать режимные си-

туации, когда скорость управления ЭЭС со стороны диспетчерского персона-
ла оказывается недостаточной, чтобы избежать опасных состояний системы,
приводящих к крупным авариям. При этом сложность заключается в том,
что большинство таких состояний являются уникальными и нет универсаль-
ной методологии эффективного распознавания таких режимов в условиях
резкого дефицита времени. Проблема усложняется еще и тем, что граница
устойчивости энергосистемы постоянно изменяется. Более того, с переходом
к рыночным отношениям многие ЭЭС часто вынуждены работать близко к
границам устойчивости, когда любое возмущение, особенно сверхнорматив-
ное, может привести к существенному снижению надежности системы вплоть
до ее развала. По этой причине диспетчеры должны четко чувствовать гра-
ницу устойчивости во всех режимах работы ЭЭС, что очень сложно сделать
без анализа, связанного с большим объемом вычислений.
В результате отсутствие процедуры «плавного» перехода от оперативного

к автоматическому противоаварийному управлению (ПАУ), а также отсут-
ствие адаптивных алгоритмов противодействия лавине напряжения значи-
тельно повышают риск крупных системных аварий, в том числе и в отече-
ственных ЭЭС с учетом их изменяющейся структуры. Этот факт является
стимулом к разработке новых противоаварийных алгоритмов на базе искус-
ственного интеллекта.

2.3. Модели искусственного интеллекта для оценки
устойчивости по напряжению

В современных условиях функционирования ЭЭС использование класси-
ческих подходов к оценке и управлению устойчивостью ЭЭС (к примеру, ме-
тод функций Ляпунова, построение матриц чувствительности) в чистом ви-
де является малоэффективным ввиду высокой вычислительной сложности.
Начиная с 90-х гг. прошлого века были предложены подходы, позволяющие
комбинировать традиционные методы оценки устойчивости с технологиями
искусственного интеллекта, что позволило существенно ускорить и автома-
тизировать решение задачи управления устойчивостью ЭЭС. Подобные ком-
бинированные подходы также относят к приближенным ввиду того, что для
их обучения моделируется лишь ограниченное количество схемно-режимных
ситуаций, возможных в энергосистеме (в отличие от методов полного моде-
лирования). Однако способность таких моделей к обобщению информации и
адаптации позволяет получать низкие ошибки идентификации режимов ЭЭС
в темпе процесса даже в тех ситуациях, которые не были предъявлены моде-
лям во время обучения и тестирования.
При этом анализ публикаций указывает на две основные интеллектуаль-

ные технологии — машинное обучение и мультиагентные системы, которые
получили наибольшее распространение в решении этой задачи [1]. В рамках
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подходов машинного обучения свою эффективность при оценки устойчиво-
сти ЭЭС показали модели искусственных нейронных сетей (ИНС) (см. [12–16]
и др.), машины опорных векторов [17], модели глубокого обучения [18], ре-
шающие деревья (РД) [1, 19]. В [15] для оценивания границы динамической
надежности выбран офлайн-метод инверсии ИНС с поиском единственно-
го элемента на основе алгоритма обратного распространения ошибки. Ме-
тод инверсии ИНС позволяет найти ближайшую к текущему режиму точку
на границе надежности и определить удаленность этого режима от грани-
цы. При этом ИНС обучается в режиме офлайн и используется без какой-
либо коррекции для оценки близости текущего режима к границам по ди-
намической надежности. Проверка алгоритма проводилась на 160 образцах
динамически надежных и ненадежных режимов Коми ЭЭС. В [19] предло-
жен подход для оценки устойчивости ЭЭС на базе РД, которые обучаются
офлайн на основе векторных измерений. При необходимости модель РД мо-
жет обновляться (дообучаться). В качестве триггера к этому могут служить
существенные изменения, произошедшие в топологии схемы, в текущих со-
стояниях генераторов или нагрузок и т.п. Такой подход продемонстрировал
свою эффективность для реальной ЭЭС American Electric Power, в частности
позволил предсказать неустойчивость по напряжению уже в течение первых
двух секунд после аварийного нарушения. В работе [18] предлагается еди-
ный офлайн-подход для оценки устойчивости в малом ЭЭС на базе машины
опорных векторов. При этом предложенная модель сравнивалась с другими
обучаемыми алгоритмами: вероятностной нейронной сетью, многослойным
персептроном, квантизацией векторов при обучении, k -ближайших соседей.
На примере трех тестовых схем ЭЭС (New England 39, IEEE 57 и IEEE 118)
подход на основе машины опорных векторов показал наибольшую точность
классификации состояний ЭЭС.
Подходы, реализуемые на базе мультиагентных систем, в целом имеют

единую методологию частичного [20, 21] или полноценного децентрализован-
ного управления ЭЭС [22]. Как правило, агенты такой системы контролиру-
ют отдельные участки ЭЭС (узлы или группы узлов), отслеживая локальные
параметры режима и/или характеристики оборудования. Принцип распреде-
ленного интеллекта реализуется при постоянном или периодическом обмене
сообщениями между агентами для реализации заданных протоколов. При
этом каждый агент преследует две цели — локальную и глобальную. Локаль-
ная состоит в поддержании контролируемых параметров на своем участке в
рамках заданных граничных условий, глобальная — в предотвращении ава-
рийного режима всей контролируемой ЭЭС. В основе знаний агентов могут
использоваться различные показатели устойчивости на основе расчета яко-
биана матрицы УР ЭЭС [22], при определении оптимального потокораспре-
деления [20]. Кроме того, для координации действий распределенных агентов
может вводиться центральный агент [21]. В [23] предлагается дополнить муль-
тиагентную систему технологией интеллектуального управления с прогнози-
рующими моделями. В этом случае для улучшения качества принимаемых
решений решается оптимизационная задача для поиска наилучших действий
агентов для каждой конкретной ситуации.
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3. Интеллектуальная модель для предотвращения лавины напряжения

3.1. Концепция предаварийного управления

Предлагается дополнить существующие принципы управления ЭЭС спо-
собом «управления с прогнозом», который предусматривает раннее предупре-
ждение и предотвращение опасных состояний режима и аварийных ситуаций
прежде, чем они приведут к лавине напряжения [4, 6]. Таким образом, преда-
варийное управление представляет своеобразный «нулевой эшелон» в общей
системе ПАУ и позволяет «отвести» систему от границ неустойчивости. При
этом подразумевается разработка интеллектуальных средств управления, ра-
ботающих в реальном времени, способных органично дополнить современные
средства режимной и противоаварийной автоматики, не вступая при этом в
противоречие с идеологией их работы.
Для реализации предложенной концепции авторами разработаны новые

алгоритмы для предотвращения лавины напряжения на базе распределенных
адаптивных моделей и моделей машинного обучения, способных эффективно
предупредить и предотвратить аварийную ситуацию прежде, чем она при-
ведет к крупной аварии и полному погашению всей ЭЭС. Разработанная в
программных средах MATLAB и C++ интеллектуальная система состоит из
трех основных частей (рис. 1):
1) предупредительная подсистема оценки и управления режимной надеж-

ностью ЭЭС на основе технологии решающих деревьев;
2) подсистема мультиагентной автоматики (МАА) для предотвращения

лавины напряжения;
3) платформа динамического и квазидинамического моделирования пове-

дения различных ЭЭС с целью тестирования разработанных интеллектуаль-
ных средств.

Рис. 1. Структура программной реализации интеллектуальной системы
предотвращения аварий, связанных с угрозой «лавины напряжения».
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3.2. Оценка и управление режимной надежностью в реальном времени

Предложен инновационный онлайн-подход для оценки и управления ди-
намической режимной надежностью ЭЭС с применением технологии решаю-
щих деревьев, а именно потоковой модификации алгоритма случайного леса
(Proximity Driven Streaming Random Forest, PDSRF) [24, 25]. Основным каче-
ственным отличием от других современных подходов является возможность
алгоритма PDSRF самостоятельно и адаптивно перестраиваться в реальном
времени при возникновении серьезных изменений в поступающей телемет-
рической информации без снижения точности при идентификации режи-
мов ЭЭС. В основе разработанного подхода лежит классический индикатор
устойчивости — L-индекс, который позволяет оценить близость надвигаю-
щегося коллапса напряжения [26] . Авторами предложено модифицировать
данный подход за счет использования обучаемых онлайн-моделей на осно-
ве алгоритма PDSRF, способных «научиться» определять как глобальный
L-индекс для оценки надежности всей ЭЭС, так и необходимые инъекции ре-
активной мощности при определении места и объема корректирующих УВ.
Это позволило применить данную методологию в режиме реального времени.
В качестве базовых алгоритмов композиции в PDSRF используется

Extremely Randomized Tree [27], что позволяет ускорить процесс обучения за
счет использования только отдельных деревьев в режиме офлайн и обновле-
ния композиции простой заменой деревьев с низкой точностью. При этом за-
мена происходит только в том случае, если средняя точность всего ансамбля
меньше заданного порога, выбираемого из эмпирических соображений. Так-
же ограничивается количество замен с целью лимитировать вычислительные
затраты и не допустить переобучения ансамбля.
Оценка ошибки конкретного классификатора на новых примерах выпол-

няется из следующих предположений:
• классификаторы имеют близкие ошибки на «похожих» примерах,
• функция ошибки для конкретного классификатора медленно меняется со
временем St = St+1.

Это позволяет приблизить функцию ошибки с помощью взвешенного метода
k ближайших соседей. В качестве обучающей выборки извлекаются приме-
ры из буфера, а в качестве значений отклика — ошибки классификаторов
на примерах буфера. Таким образом, для того чтобы найти веса для класси-
фикации конкретного примера, первоначально производится поиск похожих
примеров в буфере, затем усреднение, и полученное значение определяется
следующим образом:

ωi =
1

E2
i (x) +Δ

,(4)

где Ei(x) — предполагаемая ошибка i-го классификатора ансамбля на при-
мере x, а Δ — малый положительный параметр, который задает макси-
мальный возможный вес. Приближение будем строить с помощью взвешен-
ного метода k ближайших соседей. Пусть имеется буфер скользящего окна
Bq = (x́1, ý1), . . . , (x́q, ýq) с размером q. Задана функция расстояния ρ(x, x́).
Для случая x ∈ X упорядочим все примеры буфера в порядке возрастания
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расстояния ρ(x, x́1;x) � ρ(x, x́2;x) � · · · � ρ(x, x́q;x). Тогда искомая функция
может быть оценена как

Ẽt+1
m (x) =

∑k
i=1 E

t
m(x́x,i)ρ(x, x́x,i)∑k
i=1 ρ(x, x́x,i)

,(5)

где k — количество ближайших соседей, m — номер алгоритма ансамбля.
Функция расстояния для метода k ближайших соседей может быть опреде-

лена разными способами. Однако с целью сокращения вычислительной слож-
ности целесообразно использовать внутреннюю функцию близости Random
Forest Proximity. Эта функция использует структуру деревьев для получения
значения близости следующим образом: если два примера попадают в одну
и ту же ячейку пространства признаков, соответствующую терминальному
узлу дерева, то значение увеличивается на единицу. По завершении процес-
са итоговая функция определяется по количеству деревьев. Такая метрика
может быть определена по аналогии с KeRF [28]. Пусть для ансамбля из
M деревьев имеем обучающую выборку Dn = {(Xi, Yi)}ni=1 и набор незави-
симых случайных величин Θ = {Θ1, · · · ,ΘM}, которые не зависят от Dn и
используются в процедурах рандомизации для выбора случайного разбиения
и построения случайных подвыборок (создание бутстрэпа). Тогда определим
An(x,Θj) как ячейку пространства признаков, соответствующую терминалу
ветви дерева, в которую попадает пример x, если дерево построено при ис-
пользовании Θj по выборке Dn. В этих терминах метрика близости может
быть выражена как

Prox(x, u) =
1

M

M∑
j=1

[x ∈ An(u,Θj)].(6)

Таким образом, имеем два механизма адаптации к изменениям в анализи-
руемых данных: замена неэффективных базовых алгоритмов и адаптивное
правило объединения ответов алгоритмов композиции. Предложенная под-
система состоит из двух основных моделей на базе PDSRF — локальной и
глобальной. Глобальная модель на основе входных параметров режима (на-
пряжения узлов, нагрузки, перетоки мощности и т.д.) обучается коррект-
но идентифицировать глобальный L-индекс. В качестве основного критерия
устойчивости системы был выбран L-индекс, предложенный в [7] как инди-
катор надвигающегося коллапса напряжения. Известно, что изменение мощ-
ности может произойти в любом из нагрузочных узлов системы, который
может играть важную роль в оценки устойчивости ЭЭС. При этом эквива-
лентное напряжение узла j, U̇0j будет изменяться очень незначительно, так
как напряжение генератора остается практически постоянным при различ-
ных нагрузках. С учетом отмеченных эффектов был предложен локальный
индикатор устойчивости системы для каждого нагрузочного узла Lj, рассчи-
тываемый по выражению

L = max
j∈αL

(Lj) =

∣∣∣∣∣1 + U̇0j

U̇j

∣∣∣∣∣ =
∣∣∣∣∣ Ṡ+

j

Ẏ +∗
jj U2

j

∣∣∣∣∣ = S+
j

Y +
jjU

2
j

.(7)
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Здесь Y +
jj – преобразованные собственные проводимости; Uj – напряжение в

нагрузочном узле; S+
j — преобразованная комплексно-сопряженная мощ-

ность, которая может быть рассчитана по выражению

Ṡ+
J = Ṡj +

⎛⎝ ∑
j∈αL, i �=j

Ż∗
jiṠi

Ż∗
jjU̇i

⎞⎠ U̇j ,

где Ż∗
ji и Ż

∗
jj — соответственно комплекснo-cопряженные недиагональные эле-

менты и элементы главной диагонали матрицы полных сопротивлений.
В качестве выходного сигнала глобальная модель PDRSF выдает числен-

ное значение глобального L-индекса, изменяющееся в диапазоне от 0 — ре-
жим холостого хода до 1 — коллапс напряжения. При этом выходное зна-
чение L-индекса интерпретируется как общесистемный сигнал (индикатор)
режимной надежности всей ЭЭС, который подается диспетчеру, информи-
руя последнего об общем уровне устойчивости ЭЭС («высокий», «низкий»,
«авария»), и позволяет предсказать (оценить) степень опасности текущего
режима ЭЭС с точки зрения близости к коллапсу напряжения.
Локальная модель PDSRF, в свою очередь, обучается определять необхо-

димые инъекции реактивной мощности по нагрузочным узлам схемы. В ка-
честве входных значений локальной модели используются как параметры ре-
жима ЭЭС, так и расчетные значения локального L-индекса Lj в текущий
момент времени. Основу обучения локальной модели PDSRF составляют ре-
зультаты решения системы уравнений относительно частных производных
функции суммы локальных L-индексов (Lsum = L1 + L2 + . . .+Lm, где m —
количество нагрузочных узлов схемы) по дополнительным инъекциям реак-
тивной мощности, ΔQ

∂Lsum

∂ΔQ
=

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
∂Lsum

∂ΔQ1
...

∂Lsum

∂ΔQm

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

∑
i∈αL, i �=j

− 1

Uj

Xj1

U1

μ√
μ2 + γ2

...∑
i∈αL, i �=j

− 1

Uj

Xjm

Um

μ√
μ2 + γ2

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ = 0,(8)

где

μ =
∑

i∈αL, i �=j

(Qi +ΔQi)Xji

Ui
; γ =

∑
i∈αL, i �=j

−P iXji

Ui
.

Исходя из (8) ЭЭС будет работать в оптимальном УР при минимальном зна-
чении суммы локальных L-индексов, Lsum. В результате обученная локальная
модель PDSRF способна определять значения дополнительных инъекций ре-
активной мощности для осуществления необходимых корректирующих и/или
превентивных УВ в режиме онлайн.
Важно отметить, что выходные сигналы разработанной подсистемы могут

поступать как диспетчеру, так и непосредственно в локальные автоматики
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управления напряжением и реактивной мощностью (к примеру, классиче-
ская АОСН или децентрализованная МАА). Взаимодействия c локальными
автоматиками позволяют при необходимости скорректировать действия по-
следних, т.к. именно они обеспечивают своевременное автоматическое вклю-
чение источников реактивной мощности (ИРМ) для регулирования напряже-
ния. В рамках предлагаемой интеллектуальной системы реализована связка
двух подсистем PDSRF + MAА для эффективного предотвращения лави-
ны напряжения. Связка PDSRF + MAА позволяет реализовать специальный
протокол по достоверизации УВ при управлении ИРМ с учетом не только
локальной информации агентов, но и результатов глобального мониторинга
текущего режима на основе модели PDSRF. Это позволяет провести авто-
матическую адаптацию критериев управления внутри MAА, повышая тем
самым эффективность предотвращения лавины напряжения.

3.3. Децентрализованная мультиагентная автоматика

Предложена децентрализованная адаптивная автоматика предотвращения
лавины напряжения, которая строится на базе мультиагентного подхода. Раз-
работанная МАА, реализованная в программных средах MATLAB (квази-
динамическое моделирование) и Java Agent Development Framework (JADE)
(динамическое моделирование), осуществляет управление реактивной мощ-
ностью, предотвращает аварийное отключение генераторов и сохраняет на-
пряжение на шинах нагрузки в допустимых пределах. В ее основу легли
децентрализованные алгоритмы адаптивного управления ИРМ, где каждый
источник (агент) является автономной единицей, обеспечивающей глобаль-
ную цель — предотвращение коллапса напряжений не в ущерб своим локаль-
ным интересам — предотвращение локальной перегрузки контролируемого
ИРМ [4, 22].
При этом все агенты разделены на две группы: агенты нагрузки и агенты

генерации. Любой агент в любой момент времени имеет доступ к следующему
набору локальных данных:

1) локальные параметры режима (первичное и вторичное напряжения, пере-
токи активной мощности и т.д.);

2) характеристики режима работы оборудования (напряжения на выводах
генератора, номер отпайки устройства регулирования напряжения под на-
грузкой трансформатора, ток возбуждения генератора, сигналы фиксации
отключения устройств и т.д.).
Для реализации МАА энергосистема должна быть предварительно разби-

та на подсистемы с минимальной взаимной связностью. Декомпозиция поз-
воляет упростить задачу управления, минимизировать объем передаваемых
данных и финансовые затраты на телемеханизацию, а также учесть струк-
турные особенности отдельных подсистем. Для реализации свойств адаптив-
ности агенты МАА обладают определенным набором знаний о подсистеме, в
которой они установлены. Это позволяет выбирать более эффективные УВ,
исходя из текущих схемно-режимных условий. Знания агента о подсистеме
предлагается сформировать в виде базы знаний с использованием подхода,
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основанного на анализе чувствительности коэффициентов матрицы Якоби
уравнений УР, полученных согласно выражению (1).
Если полагать неизменными инъекции активной мощности (ΔP = 0), то

коэффициенты чувствительности, определяющие влияние изменения инъек-
ций реактивной мощности на уровни напряжений в узлах ЭЭС, определятся
как

ΔQ

ΔU
=

∂Q

∂U
− ∂Q

∂δ

(
∂P

∂δ

)−1 ∂P

∂U
,

ΔU

ΔQ
=

(
ΔQ

ΔU

)−1

.

(9)

Процесс формирования базы знаний агента заключается в нахождении ко-
эффициентов чувствительности для различных вариантов топологии защи-
щаемой подсистемы. Анализ режимов (нахождение коэффициентов чувстви-
тельности) выполняется единожды, а количество получаемой в результате
анализа информации может с достаточной для решаемой задачи скоростью
обрабатываться любым современным контроллером. Полученная в результа-
те анализа база данных должна быть передана всем агентам внутри защи-
щаемой подсистемы.

4. Вычислительный эксперимент

Эффективность разработанной системы проверялась на следующих схе-
мах: IEEE RТS-96 (модифицированная 53-узловая схема) и IEEE 118
(118-узловая схема). Все расчеты проводились на двух рабочих станциях c
процессорами Intel(R) Core(TM) i7-4930K @ 3.40 GHz 3.30 GHz. Тестовые
испытания были реализованы в разработанной платформе моделирования в
среде MATLAB/PSAT с привлечением следующих моделей имитации пове-
дения ЭЭС: (1) динамической модели, позволяющей выполнять классическое
исследование электромеханического движения ЭЭС с использованием систе-
мы дифференциально-алгебраических уравнений и (2) квазидинамической
модели, обеспечивающей точность моделирования динамики, достаточную
для исследования устойчивости по напряжению, токовой перегрузки связей,
алгоритмов локальных устройств автоматики и т.д. (рис. 2).
В основной алгоритм процедуры квазидинамики был также включен сце-

нарий, предусматривающий резкое увеличение мощности нагрузки на шинах
15, 19 и 38 (рис. 2), что в реальных ЭЭС может соответствовать подключению
крупных потребителей в схему. Реализация такого сценария позволила смоде-
лировать так называемый эффект «изменение концепции» (от англ. “concept
drift”) [25], под которым понимается непредсказуемое изменение входных дан-
ных алгоритма. Для ЭЭС это могут быть любые новые схемно-режимные
ситуации, к примеру резкий скачок нагрузки, отключение нескольких ге-
нераторов и пр., что изначально не было включено в обучающие и тесто-
вые выборки. Анализ показал, что многие ранее предложенные методы для
анализа надежности предусматривают периодическое дообучение модели при
возникновении новых ситуаций [1]. Однако предложенная модель на основе
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Рис. 2. a) Квазидинамическое моделирование коллапса напряжения тестовой
схемы IEEE 118.

PDSRF при необходимости способна обновляться самостоятельно в режиме
онлайн, чтобы адаптивно перестроиться, не снижая точность идентификации
состояний ЭЭС.
Тестовые испытания интеллектуальной подсистемы оценки и управления

режимной надежностью показали, что разработанный онлайн-подход на базе
метода PDSRF позволяет с высокой точностью идентифицировать общеси-
стемный уровень режимной надежности тестовой ЭЭС. Так точность иден-
тификации режима для схемы IEEE 118 составила 97,24% (табл. 1), что при-
мерно на 10% выше точности других известных интеллектуальных подходов.

Таблица 1. Эффективность алгоритмов машинного обучения при идентифика-
ции общего состояния тестовой схемы IEEE 118 на основе оценки глобального
L-индекса, %

Алгоритм Точность Индекс Kaппa
Глобальный PDSRF 97,24 95,30
Машина опорных векторов 81,54 64,92
Случайный лес 96,01 93,24
Градиентный бустинг решающих деревьев 93,64 89,41
Нейросеть экстремального обучения 80,80 6,08
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Рис. 2. б ) Изменение напряжений узлов 15, 19, 39 c резким возрастанием
мощности нагрузки.

Разработанный программный прототип позволяет также локализовать в
текущий момент времени «критические» нагрузочные узлы, где значения ло-
кального L-индекса выше относительно остальных узлов схемы (см. рис. 3,а).

Таблица 2. Эффективность алгоритмов машинного обучения при определении
дополнительных объемов инъекций �Qi для нагрузочных узлов тестовой схемы
IEEE 118 на основе оценки локальных L-индексов

Алгоритм

С
ре
дн
ек
ва
др
.

ош
иб
ка
,R
M
SE

А
бс
ол
ю
т.
ср
ед
ня
я

ош
иб
ка
,M

A
E

В
ре
м
я

об
уч
ен
ия
,с

В
ре
м
я

те
ст
ир
ов
ан
ия
,с

Локальный PDSRF 0,1299 0,1116 4,812 0,00149
Машина опорных векторов 0,1498 0,1254 3,441 0,00167
Случайный лес 0,1502 0,1271 0,811 0,00153
Градиентный бустинг решающих деревьев 0,1463 0,1234 4,671 0,00282
Нейросеть экстремального обучения 0,1517 0,1282 0,021 0,00153
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Рис. 3. a) Значения локальных L-индексов по нагрузочным узлам IEEE 118
для одного из рассчитанных УР и б ) кривые суммы локальных L-индексов
до и после корректирующих УВ для схемы IEEE 118.
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Рис. 5. Результаты квазидинамического моделирования на схеме IEEE 118.
Сравнение перегрузки агрегатов при различных подходах.

Кроме того, расчеты показали, что предложенный онлайн-подход на ба-
зе PDSRF также обеспечивает низкие ошибки (среднеквадратичная ошиб-
ка в пределах 11% для IEEE 118) и высокую скорость нахождения решения
(несколько сотых долей секунды для каждого УР IEEE 118 по сравнению
с 30–40 мин в рамках традиционного подхода) при определении объемов до-
полнительных инъекций реактивной мощности (табл. 2). Этот факт позво-
ляет эффективно использовать предупредительную подсистему мониторин-
га для управления режимной надежностью для ЭЭС большой размерности
в реальном времени. Полученные значения дополнительных инъекций бы-
ли использованы для компенсации реактивной мощности с помощью ИРМ.
В результате удалось добиться снижения суммы L-индексов по нагрузочным
узлам, увеличение которых свидетельствует о все большей близости системы
к коллапсу напряжения, прежде всего для утяжеленных и опасных режимов
схемы IEEE 118 (рис. 3,б ).
Испытания МАА, выполненные для схемы IEEE RТS-96, показали, что

координация локальных устройств за счет реализации дополнительных УВ
от предложенной МАА позволяет эффективно бороться с перегрузкой обору-
дования и, как следствие, с лавиной напряжения. При этом если противодей-
ствовать перегрузке генераторов с использованием лишь локальных принци-
пов традиционного ПАУ, то будет достаточно сложно гарантировать своевре-
менную ликвидацию аварийной ситуации. Однако децентрализованная коор-
динация локальных устройств ПА посредством МАА позволила в тестовой
схеме IEEE RТS-96 предотвратить лавину напряжения в подсистеме при ми-
нимуме затрат (рис. 4). В частности, там, где локальная автоматика не смогла
справиться с ситуацией, МАА предотвратила лавину напряжения без реали-
зации отключения нагрузки, а лишь за счет координации ИРМ.
Работоспособность МАА была также проверена на примере схемы

IEEE 118 в рамках квазидинамического моделирования последовательно-
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сти УР (рис. 5). Проведенные испытания показали, что вероятность кас-
кадного отключения в случае использования МАА снижается, так как за
счет перераспределения реактивной мощности загрузка генераторов будет
осуществляться более равномерно по сравнению с ситуацией, когда МАА во-
обще отсутствует. Результаты тестовых расчетов позволяют говорить о том,
что предложенная МАА обеспечивает возможность строгой фиксации мо-
мента необходимости перехода от задачи вторичного регулирования к задаче
ПАУ, исключая тем самым человеческий фактор и обеспечивая непрерыв-
ность процессов оперативного и автоматического ПАУ.

5. Заключение

Разработанный комплекс интеллектуальных средств позволяет компенси-
ровать выявленные недостатки ряда существующих систем защиты и ПА пу-
тем применения различных алгоритмов искусственного интеллекта (системы
агентов, технологии решающих деревьев) для раннего выявления и предот-
вращения опасных режимов сложнозамкнутых ЭЭС, прежде чем они при-
ведут к крупной аварии. Предложенная в статье интеллектуальная система
для раннего предупреждения и предотвращения тяжелых системных аварий
в ЭЭС продемонстрировала свою высокую эффективность в решении основ-
ных задач, заложенных в реализованных алгоритмах.
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