POLITECHNIKA
GDANSKA

Imie i nazwisko autora rozprawy: Tomasz Smiatkowski
Dyscyplina naukowa: Informatyka Techniczna i Telekomunikacja

ROZPRAWA DOKTORSKA

Tytut rozprawy w jezyku polskim: Adaptacyjny system oswietlania drég oraz

inteligentnych miast

Tytut rozprawy w jezyku angielskim: Adaptive lighting system for roads and smart cities

Promotor Drugi promotor
podpis podpis

prof. dr hab. inz. Andrzej Czyzewski

Promotor pomocniczy Kopromotor
podpis podpis

Gdansk, 2023




AP POLITECHNIKA
GDANSKA

DOKTORAT WDROZENIOWY

Program Ministerstwa Nauki
i Szkolnictwa Wyzszego

Gdansk, 2023

A\ MOST


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

"—,'tn POLITECHNIKA
GDANSKA

OSWIADCZENIE
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Ja, nizej podpisany, oswiadczam, iz jestem Swiadomy(a), ze zgodnie z przepisem art. 27 ust. 1
i 2 ustawy z dnia 4 lutego 1994 r. o prawie autorskim i prawach pokrewnych (t.j. Dz.U. z 2021
poz. 1062), uczelnia moze korzysta¢ z mojej rozprawy doktorskiej zatytutowanej:

Adaptacyjny system oswietlania drég oraz inteligentnych miast
do prowadzenia badar naukowych lub w celach dydaktycznych.!

Swiadomy odpowiedzialnosci karnej z tytutu naruszenia przepiséw ustawy z dnia 4 lutego
1994 r. o prawie autorskim i prawach pokrewnych i konsekwencji dyscyplinarnych okreslonych
w ustawie Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce (Dz.U.2021.478 t.j.), a takzie
odpowiedzialnosci cywilnoprawnej oswiadczam, ze przedktadana rozprawa doktorska zostata
napisana przeze mnie samodzielnie.

Oswiadczam, ze tres¢ rozprawy opracowana zostata na podstawie wynikdw badan
prowadzonych pod kierunkiem i w Scistej wspdtpracy z promotorem prof. dr hab. inz.
Andrzejem Czyzewskim.

Niniejsza rozprawa doktorska nie byta wczesniej podstawg zadnej innej urzedowej procedury
zwigzanej z nadaniem stopnia doktora.

Wszystkie informacje umieszczone w ww. rozprawie uzyskane ze zrédet pisanych i
elektronicznych, zostaty udokumentowane w wykazie literatury odpowiednimi odnosnikami,
zgodnie z przepisem art. 34 ustawy o prawie autorskim i prawach pokrewnych.

Potwierdzam zgodnos¢ niniejszej wersji pracy doktorskiej z zatgczong wersjg elektroniczna.

Gdansk, dnia cooceeeeeeeee. s
podpis doktoranta

Ja, nizej podpisany, wyrazam zgode na umieszczenie ww. rozprawy doktorskiej w wers;ji

elektronicznej w otwartym, cyfrowym repozytorium instytucjonalnym Politechniki Gdanskiej.

Gdansk, dnia cccceeeeeeeeee. s
podpis doktoranta

! Art. 27. 1. Instytucje oswiatowe oraz podmioty, o ktérych mowa w art. 7 ust. 1 pkt 1, 2 i 4-8 ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. — Prawo o

szkolnictwie wyzszym i nauce, moga na potrzeby zilustrowania tresci przekazywanych w celach dydaktycznych lub w celu prowadzenia
dziatalnosci naukowej korzystac z rozpowszechnionych utworéw w oryginale i w ttumaczeniu oraz zwielokrotniaé¢ w tym celu
rozpowszechnione drobne utwory lub fragmenty wiekszych utworéw.

2. W przypadku publicznego udostepniania utworéw w taki sposéb, aby kazdy mégt mie¢ do nich dostep w miejscu i czasie przez siebie
wybranym korzystanie, o ktérym mowa w ust. 1, jest dozwolone wytacznie dla ograniczonego kregu oséb uczacych sig, nauczajacych lub
prowadzacych badania naukowe, zidentyfikowanych przez podmioty wymienione w ust. 1.
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1 Wprowadzenie

1.1 Wstep

Oswietlenie drog, parkow i innych miejsc publicznych to kluczowa ustuga publiczna,
ktora ma bezposredni 1 posredni wptyw na spoteczny dobrobyt mieszkancéw miast poprzez
wspieranie mobilnosci mieszkancdéw, umozliwianie prawidlowych interakcji uzytkownikow
drog oraz zapobieganie przestgpczosci. Oswietlenie publiczne wspiera wzrost gospodarczy,
zwigkszajac 1lo$¢ czasu, ktory ludzie moga spedzi¢ rozrywce, uprawianiu sportu lub
spotkaniach towarzyskich. Dlatego wiele miast na catym $wiecie wdraza programy oswietlenia
publicznego mimo to, Ze jest to zwigzane ze znaczgcymi wydatkami z budzetu miasta, przy tym
energia zuzywana przez o$wietlenie publiczne stanowi 30-50% energii zuzywanej w
europejskich miastach. Juz dzi§ miasta zuzywaja okolo 75 procent globalnej energii i emituja
od 50 do 60 procent wszystkich gazoéw cieplarnianych na §wiecie. Aktualnie ponad 50%
$wiatowej populacji zyje na obszarach miejskich 1 szacuje si¢, ze wraz z ciggltym rozwojem

miast do 2050 r. bedzie w nich zamieszkiwato ponad dwie trzecie $wiatowej populacji [1].

Jedng z odpowiedzi na te wyzwania jest koncepcja inteligentnych miast — Smart City.
Smart City wykorzystuje technologie cyfrowe do skuteczniejszego angazowania i
aktywizowania mieszkancoéw, poprawiajagc wydajno$¢ miasta, spoteczny dobrobyt jego
mieszkancow oraz gosci, zmniejszajac koszty operacyjne i zuzycie zasobow oraz tworzac nowe
mozliwosci biznesowe, zwigkszajac o0golng atrakcyjno$¢ miasta. Inteligentne miasta
wykorzystujg rozwigzania oparte na technologiach informacyjnych i1 komunikacyjnych
korzystajacych a danych pochodzacych od mieszkancow, z sensoréw, z urzadzen mobilnych

oraz Internetu Rzeczy (IoT — Internet of Things).

Priorytetowa kwestig dla miast w ich strategii na rzecz zrOwnowazonego rozwoju jest
zar6wno wymiana zrodet §wiatla na bardziej wydajne, czyli wprowadzanie technologii LED,
jak 1 wdrazanie inteligentnego o$wietlenia publicznego, poniewaz przynosi to szybkie korzysci
takie jak zwigkszenie bezpieczenstwa, poprawa mobilnosci, zwigkszenie atrakcyjnosci
przestrzeni publicznych, poprawa jakoSci zycia obywateli z ogromnym wplywem na
oszczednos¢ energii 1 koszty utrzymania infrastruktury o§wietleniowe;j. Inteligentne oswietlenie
jest naturalnym elementem Smart City, poprzez wykorzystanie danych z r6znych zrodet do
realizacji funkcji adaptacyjnego os$wietlenia. Czujniki monitorujace lokalne warunki moga
umozliwi¢ dostosowanie jasnosci oswietlenia ulicznego do natgzenia ruchu: jezeli nie ma ruchu
lub natezenie ruchu jest bardzo mate, oswietlenie uliczne o pelnej jasnosci nie jest niezbedne.
Czujniki pogodowe moga rowniez umozliwia¢ adaptacj¢ parametréw oswietlenia do deszczu,
$niegu lub innych warunkéw. Inteligentne o$wietlenie moze rowniez realizowaé funkcje
zwiazane z bezpieczenstwem publicznym, na przyktad migajace §wiatla przed domem, ktory
ratownicy probuja znalezé, rozjasnianie $wiatet w miejscu wypadku lub przestgpstwa,

ostrzeganie kierowcoOw w szkolnych strefach bezpieczenstwa.
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Waznym elementem systemow inteligentnego o$wietlenia jest funkcja monitorowania
zuzycia energii, Dokladna informacja o zuzyciu energii jest waznym elementem w redukcji
kosztéw energii. Poniewaz o$wietlenie uliczne staje si¢ czg$cig bardziej ztozonego systemu
elektroenergetycznego, doktadne informacje o zuzyciu energii w czasie rzeczywistym stajq si¢
coraz bardziej istotne z punktu widzenia optymalizacji 1 zarzadzania siecig. W tym miejscu
nastepuje potaczenie z inng wazng technologia wdrazang w ostatnich latach — inteligentne
liczniki energii — Smart Meters, ktore zostalty wdrozone na catym $wiecie w milionowych
ilo§ciach, na przyktad w Europie wskaznik penetracji inteligentnych licznikow energii
elektrycznej osiagnal 56% na koniec 2022 roku. Powszechna popularnos$¢ inteligentnych
licznikéw umozliwia gromadzenie ogromnej ilosci szczegdétowych danych dotyczacych
zuzycia energii elektrycznej. Dane o wysokiej rozdzielczos$ci z inteligentnych licznikow
dostarczaja bogatych informacji na temat prawidtowego lub nie dziatania r6znych urzadzen w
zakresie zuzycia energii elektrycznej. W przypadku gospodarstw domowych 1 biur dostarczaja
informacje na temat zachowan konsumentow oraz i stylu zycia. Wykorzystanie ogromne;j ilosci
danych z inteligentnych licznikow niewatpliwie moze stuzy¢ do promowania zréwnowazonego
rozwoju i zwigkszania wydajnosci systemOw energetycznych zardwno od strony konsumpcji,
jak 1 wydajnosci.

Systemy sterowania o$wietleniem, podobnie jak wszystkie systemy sterujace,
wymagajga monitoringu, w tym detekcji odstepstw od zaplanowanego dzialania, czyli anomalii.
Rozwoj funkcji inteligentnych systemow sprawia, ze skuteczne wykrywanie anomalii w czasie
rzeczywistym staje si¢ wymagajagcym zadaniem. Dodatkowo dla systemoéw adaptacyjnych
niezb¢dne jest by system nadzoru identyfikowat zlozone procesy i wzorce bez udzialu
czlowieka udzielajacego $cistych wskazowek, czyli stosowat nienadzorowane samouczenie, w

ktérym modele trenowane sg na danych, ktére nie majg etykiet, ani zdefiniowanego wyniku.

Szczegodlnie efektywnym sposobem wykrywania anomalii jest analiza zuzycia energii,
co jest problemem dobrze zbadanym w zakresie réznych typow odbiorcow: mieszkania,
budynki uzytkowe, przemysl. Do analizy stosuje si¢ rozne metody probabilistyczne,
statystyczne, modelowanie liniowe, maszynowe uczenie. Systemy o$wietlenia drogowego nie

byty dotychczas przedmiotem takich badan, stad taki temat podejmuje niniejsza rozprawa.

1.2 Cel badan

Celem badawczym niniejszej rozprawy jest zbadanie metod wykrywania anomalii w
systemie o$wietleniowym na podstawie danych z inteligentnych licznikow energii oraz
opracowanie algorytméw detekcji anomalii w czasie rzeczywistym. Wykrywanie anomalii
bedzie mozliwe zaréwno dla systemow inteligentnych, jak i tradycyjnych oraz stosujacych
zaro6wno nowoczesne LED-owe zrodta §wiatta, jak i starszego typu HPS. Wykrywanie anomalii
ma stuzy¢ automatycznej diagnostyce, majacej na celu wykrywanie uszkodzen zespotow lamp,

jak réwniez pojedynczej lampy, zasilanej we wspdlnym obwodzie wraz z wieloma innymi

4
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lampami, detekcji odstepstw od zaplanowanych scenariuszy oraz kradziezy energii z sieci
zasilajacej. W zatozeniu rozwigzanie bedzie istotnym elementem koncepcji inteligentnych
miast, poniewaz umozliwi oszcze¢dzanie energii elektrycznej, zmniejszy koszty utrzymania
infrastruktury o$wietleniowej 1 wptynie na poprawe bezpieczenstwa uzytkownikow drog i
mieszkancow. Opracowane algorytmy moga by¢ implementowane na urzadzeniach
stanowigcych infrastruktur¢ oswietleniowg realizujac koncepcje Edge/Fog Computing,
optymalizujagc  transmisj¢ danych, zmniejszajac opdznienia reakcji 1 polepszajac
bezpieczenstwo systemu. W niniejszej rozprawie zostanie rOwniez omowiona koncepcja lampy
do oswietlania inteligentnych miast, jako praktyczne wdrozenie urzadzenia typu Edge, na

ktorym opracowane algorytmy mogg by¢ implementowane.

1.3 Zakres

Wyznaczenie optymalnego algorytmu wymagato przeanalizowana charakteru danych
pochodzacych z inteligentnych licznikéw energii dla systeméw os$wietlenia jako szeregow
czasowych. Kolejnym krokiem jest klasyfikacja sygnalow pomiaru energii i zdefiniowanie
typéw anomalii. Zbadano rézne metody maszynowego uczenia, oparte o modele liniowe,
wykorzystujace metody glebokiego uczenia stosujace sieci rekurencyjne oraz model
Autoenkodera. Ewaluacja algorytméw detekcji anomalii zostata przeprowadzona w oparciu o
dane pochodzace z systemu sterowania o§wietleniem, zainstalowanego w jednym z polskich
miast przez przedsigbiorstwo zatrudniajgce autora niniejszej pracy. System steruje ponad 4400
inteligentnymi lampami LED 1 wyposazony jest w ponad 90 inteligentnych licznikéw energii.
Na potrzeby niniejszej pracy utworzono baz¢ danych pomiaréw zuzycia energii przez system
o$wietlenia. Ponadto, w ramach realizacji projektu badawczo rozwojowego INFOLIGHT
(www.multimed.biz/infolight) w Politechnice Gdanskiej i w przedsigbiorstwie TSTRONIC sp.

z 0. 0., zatrudniajgcym jest autora niniejszej pracy, skonstruowano inteligentng lampe, bedaca
elementem chmurowej platformy o$wietleniowej. Autor zrealizowat jako konstruktor i
programista szereg zwigzanych z tym projektem prac koncepcyjnych i konstrukcyjnych, ktore
zostaly krotko podsumowane w niniejszej pracy, gdyz opracowana inteligentna lampa jest

docelowg platformg umozliwiaja bezposrednie zastosowanie przedstawionych wynikow badan.

1.4 Konspekt pracy

Uktad niniejszej rozprawy jest nastepujacy. Rozdziat 2 przedstawia przeglad zagadnien
zwigzanych z systemami os$wietlenia jako elementu Inteligentnego Miasta. Omodwiono
architekturg systemow Smart City, koncepcje Edge/Fog Computing, z sposoby dynamicznego
sterowania o§wietleniem oraz systemy adaptacyjnego sterowania o§wietleniem. W rozdziale 3
przedstawiono przeglad zagadnien teoretycznych dotyczacych monitorowania anomalii w
systemach o$wietlenia. Rozdziat 4 przedstawia poréwnanie wybranych algorytmow detekcji
anomalii opartych o maszynowe uczenie. Rozdzial 5 przedstawia koncepcje 1 elementy
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konstrukcji lampy przeznaczonej do oswietlania inteligentnych miast. W rozdziale 6

zamieszczono podsumowanie oraz wnioski.
1.5 Tezy rozprawy
W ramach czg¢séci badawczej niniejszej pracy udowadniane beda nastepujace tezy:
T1. Algorytmy oparte na uczeniu maszynowym nadajg si¢ do wykrywania anomalii w poborze

mocy przez systemy o$§wietlania drog, na podstawie analizy zbiorczych danych pochodzacych

z inteligentnych licznikoéw energii.

T2. Opracowane algorytmy oparte na uczeniu maszynowym wykrywaja anomalie w poborze
mocy przez systemy os$wietleniowe w sposob bardziej efektywny od metod dotychczas
stosowanych w tym celu.
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2 Systemy oSwietlenia w Smart City

Koncepcja inteligentnego miasta - Smart City wylonita si¢ z konwergencji réznych
postepow technologicznych i pomystow na rozwdj miast juz pod koniec XX wieku i rozwijata
si¢ jako wspolne idee naukowcow, urbanistow i entuzjastéw technologii dotyczace integracji
technologii informacyjno-komunikacyjnych (ICT) w srodowiskach miejskich [2], [3], [4], [5].
Mimo rozpowszechnionego postugiwania si¢ pojeciem Smart City, w literaturze brakuje
jednoznacznej i uniwersalnej jego definicji, mi¢dzy innymi dlatego, Ze obejmuje zaréwno
kwestie technologiczne, jak i spoteczne. Cho¢ koncepcja Smart City jest bardzo podatna na
ewolucje idei 1 technologii lezacych u jej podstaw, niezmienne pozostalo wykorzystanie
analityki danych (Big Data), urzadzen Internetu Rzeczy (IoT), infrastruktury komunikacyjnej,
planowania urbanistycznego oraz partycypacyjnego zarzadzania w celu poprawy jakosci zycia
mieszkancow, efektywnego zarzadzania zasobami miast oraz zrdwnowazonego wzrostu
gospodarczego. Nalezy tu wspomnie¢ o probach ustanowienia standardow przez organizacje
migdzynarodowe [6] takie jak Miedzynarodowa Organizacja Normalizacyjna (ISO) [7], [8],
Migdzynarodowy Zwigzek Telekomunikacyjny (ITU) [9] czy Migdzynarodowa Komisja
Elektrotechniczna (IEC) [10]. Standardy te umozliwiaja miastom osigganie odpowiednich
wskaznikow technicznych, srodowiskowych 1 spotecznych, ktore maja znaczacy wptyw na

infrastrukture, bezpieczenstwo i zycie mieszkancow.

W niniejszym rozdziale wskazano na powigzania koncepcji i architektury systemow
inteligentnych miast ze sterowanymi i monitorowanymi cyfrowo systemami o$wietlenia,

ktorych dotyczy niniejsza praca.

2.1 Architektura systemow inteligentnych miast

Definiujagc umiejscowienie systemu inteligentnego oswietlenia wewnatrz Smart City
mozna przyja¢ wiele perspektyw [11]. Jedng z takich perspektyw sa kategorie (wymiary) w
jakich generowane i wdrazane sg rozwigzania inteligentne, czyli ,,Smart”. W raporcie SRF,
Vienna University of Technology [12] wprowadzono sze$¢ kluczowych kategorii, stuzacych do

oceny wydajnosci miasta jako inteligentnego miasta:

e Ludzie (Smart People), okreslajace takie czynniki jak poziom kwalifikacji, pluralizm

spoteczny i etniczny, kreatywnos$¢, kosmopolityzm, udziat w zyciu publicznym;

e Mobilnos¢ (Smart Mobility), okreslajaca dostepnos¢ lokalng 1 miedzynarodows,
dostepnos¢ infrastruktury ICT, zrbwnowazone i bezpieczne systemy transportowe.

e Srodowisko (Smart Environment), uwzgledniajaca atrakcyjnos¢ warunkow
naturalnych, zanieczyszczenia, ochron¢ $§rodowiska, zréwnowazone zarzadzanie
zasobami.
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Gospodarka (Smart Economy), uwzgledniajaca takie czynniki jak innowacyjnos¢,
przedsigbiorczos$¢, znaki towarowe, wydajnosé, elastyczno$¢ rynku pracy, relacje

mig¢dzynarodowe, zdolno$¢ do transformacji.

Rzadzenie (Smart Governance), obejmujaca udziat w podejmowaniu decyzji, ustugi
publiczne 1 spoleczne, transparentno$¢ zarzadzania, strategie i1 perspektywy

polityczne.

Jakos¢ zycia (Smart Living), okreslajace takie czynniki jak obiekty kulturalne i
edukacyjne, warunki zdrowotne, bezpieczenstwo indywidualne, jako$¢

mieszkalnictwa, atrakcyjno$¢ turystyczna, spojnos¢ spoteczna.

Inng perspektywa sa konkretne konteksty i cele dzialania inteligentnego miasta.

Najczgséciej w inicjatywach inteligentnych miast pojawiaja si¢ nastgpujace elementy czy tez
obszary [13], [14]:

Ustugi (Smart City Services). Inteligentne ustugi dla obywateli koncentruja si¢ na
zapewnianiu obywatelom wydajnych i dostepnych ustlug. Moze to obejmowac
portale ustug online, aplikacje mobilne do $§wiadczenia ustug, cyfrowe systemy
ptatnosci i1 spersonalizowane platformy informacyjne. Ustugi inteligentnego miasta
obejmuja dziatania, ktdre obejmujg zadania komunalne, takie jak dostarczanie wody,

gospodarka odpadami, kontrola 1 monitorowanie §rodowiska [15], [16].

Transport (Smart Transportation). Ten obszar obejmuje inteligentne zarzadzanie
ruchem, informacje transportowe w czasie rzeczywistym, inteligentne rozwigzania
parkingowe, infrastrukture pojazdow elektrycznych oraz platformy mobilnosci jako
ushugi. Wprowadzanie innowacji w tym obszarze ma na celu ulepszenie systemow
transportowych, poprawe¢ mobilno$ci 1 promowanie zrownowazonych Srodkow
transportu. Przykladowe rozwigzania to $ledzenie zachowania uczestnikow ruchu,
tworzenie wzorcoOw ruchu, mapowania tras w aplikacjach nawigacyjnych,
planowanie podrézy w transporcie publicznym, kierowanie kierowcoéw do
najblizszego wolnego miejsca parkingowego. Umozliwiaja to takie technologie jako
tacznos¢ ,,pojazd do pojazdu” (V2V), ,,pojazd do infrastruktury” (V2I), ,,pojazd do
pieszego” (V2P) czy ,,pieszy do infrastruktury” (P2I) oraz systemy lokalizacji GPS
[17].

Energetyka (Smart Energy). Ten element obejmuje inteligentne sieci (Smart Grids),
monitorowanie 1 optymalizacj¢ energii, integracj¢ energii odnawialnej oraz
mechanizmy reagowania na popyt. Inteligentna energetyka koncentruje si¢ na
efektywnosci energetycznej, odnawialnych zrédlach energii 1 inteligentnych
systemach zarzadzania energig. Poniewaz inteligentne sieci dostarczajg w czasie

rzeczywistym danych o zuzyciu energii przez konsumentéw, mozliwe jest
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zarzadzanie wytwarzaniem energii przy uzyciu modeli predykcyjnych,
opracowanych na podstawie indywidualnych profili. Smart Grids umozliwiaja
réwniez nadzorowanie rozproszonego wytwarzania energii, zarOwno po stronie
prosumenta jak i zaktadu energetycznego oraz wprowadzenia do sieci funkcji

adaptacyjnych [18].

Opieka zdrowotna (Smart Healthcare). W tym obszarze zawarte jest wykorzystanie
technologii w celu poprawy ustug i §wiadczenia opieki zdrowotnej. Obejmuje
elektroniczng dokumentacj¢ medyczng, telemedycyne, zdalne monitorowanie
pacjentdow, urzadzenia do noszenia i analizy opieki zdrowotnej w celu wydajnego
$wiadczenia opieki zdrowotnej. Rozpowszechnienie telefonéw komodrkowych i
urzagdzen monitorujgcych stan zdrowia umozliwia rejestrowanie w czasie
rzeczywistym danych dotyczace zdrowia ludzi, np.: EKG, temperatura, nasycenie
tlenem ciala, aktywnos$¢ fizyczna. Dane te moga by¢ przetwarzane w aplikacjach
chmurowych wspierajac podejmowanie decyzji dotyczacych poprawy opieki
zdrowotnej, zmniejszajgc ogolne koszty 1 obcigzenie placowek stuzby zdrowia [19],
[20].

Infrastruktura (Smart Infrastructure). Ten obszar obejmuje inteligentne systemy
gospodarki wodnej, rozwigzania w zakresie gospodarki odpadami oraz
zaawansowane systemy monitorowania 1 utrzymania elementy infrastruktury
krytycznej. Wykorzystanie czujnikow do pomiaru odksztatcen stali, betonu i gruntu,
czujnikow mikrofalowych, akustycznych, akcelerometréw oraz inteligentnych
materiatlow umozliwia monitorowania w czasie rzeczywistym stanu konstrukcji
budynkéw, mostdéw, drog i innych elementéw infrastruktury. Dane zebrane przez te
czujniki pozwalaja na predykcyjna konserwacj¢ tych kluczowych jednostek w celu

utrzymania normalnego funkcjonowania miasta [21], [22].

Budynki (Smart Buildings). W tym obszarze zawarte sg energooszczgdne systemy,
automatyka i sterowanie w budynkach uzyteczno$ci publicznej i mieszkalnych, sieci
czujnikow do monitorowania aktywnosci uzytkownikéw, urzadzenia sledzace ruch i
zuzycie energii oraz zintegrowane systemy zarzadzania budynkiem. Inteligentne
budynki wykorzystuja technologi¢ do optymalizacji zuzycia energii, zwigkszania

komfortu uzytkownikow i usprawniania konserwacji [23].

Oswietlenie (Smart Lighting). Ten obszar obejmuje inteligentne o$wietlenie uliczne
1 drogowe, czujniki ruchu i sterowanie adaptacyjne w celu optymalizacji zuzycia
energii poprzez dostosowywanie poziomoéw oswietlenia w oparciu o potrzeby w
czasie rzeczywistym. Inteligentne systemy os$wietleniowe umozliwiaja zdalne
monitorowanie i sterowanie, umozliwiajac efektywne praktyki konserwacyjne i

szybkie wykrywanie usterek lub awarii. Ponadto systemy te mozna zintegrowaé z
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innymi technologiami, takimi jak monitoring wideo i1 systemy reagowania

kryzysowego, tworzac bardziej wszechstronng infrastrukture bezpieczenstwa [24].

Kolejng sposobem analizy Smart City jest okres$lenie jego kluczowych warstw jako
systemu ICT [25]:

» Infrastruktura ICT - podstawowa warstwa, na ktorej opierajg si¢ wszystkie inne
komponenty. Infrastruktura ICT obejmuje szybka taczno$¢ przewodows i
bezprzewodowa, chmurg obliczeniowa, loT, sieci czujnikow, elementy wykonawcze i

wiele innych.

» Reguly (E-governance) - warstwa formutuje zasady, zasady i1 przepisy prawne w celu

poprawy wydajnosci administracji i zaoferowania potencjalnych korzysci obywatelom.

* Ushigi - w tej warstwie zlokalizowane sg obszary funkcjonowania Smart City

wymienione wczesniej: Smart Energy, Smart Healthcare, Smart Infrastructure, itp.

» Interesariusze - obejmuje wszystkie podmioty majgce wptyw na dziatanie Smart City
lub pozostaja pod wptywem jego dziatania: obywatele, przedstawiciele administracji,

operatorzy ustug, turysci, itp.

Inny model warstwowy, ktory opisano w artykule [26], jest oparty o model wstepujacy
(bottom-up). Ta architektura sktada si¢ z czterech warstw: warstwy sensoréw, warstwy
transmisji, warstwy zarzadzania danymi 1 warstwy aplikacji. Dodatkowo model wyrdznia
moduly bezpieczenstwa, ktore sa zintegrowane z kazda warstwa. Gromadzenie danych z
urzadzen fizycznych jest gtdéwnym zadaniem warstwy sensorow, ktéra znajduje si¢ u dotu
schematu architektury. Szereg roznych technologii komunikacyjnych tworzacych warstwe
transmisyjng przenosi dane do warstw wyzszych. Warstwa zarzadzania danymi przetwarza i
przechowuje cenne informacje, ktore sg przydatne do $wiadczenia ustlug oferowanych przez

rézne aplikacje w warstwie aplikacyjnej. Schemat opisanej architektury przedstawia Rys. 1.

Systemy inteligentnego oswietlenia powigzane sg z innymi systemami tworzacymi
Smart City na wiele sposobdw i nalezy patrze¢ na te powigzania z wielu perspektyw. Systemy
takie przyczyniaja si¢ do poprawy bezpieczenstwa i ochrony na obszarach miejskich. Moga by¢
wyposazone w czujniki ruchu i inteligentne sterowanie, ktore automatycznie dostosowuje
poziomy oswietlenia w oparciu o warunki w czasie rzeczywistym. Zapewnia to dobrze
oswietlone ulice, przestrzenie publiczne 1 ciggi komunikacyjne, zmniejszajac ryzyko
wypadkow 1 dziatalno$ci przestepczej. Infrastruktura os$wietleniowa moze shuzy¢ jako
podstawa dla innych aplikacji i1 uslug inteligentnego miasta. Inteligentne systemy
oswietleniowe mozna taczy¢ z siecig miejskg w celu gromadzenia danych i obstugi r6znych
funkcji. Na przyktad infrastruktura o§wietleniowa moze zawiera¢ czujniki do zbierania danych
srodowiskowych, monitorowania jako$ci powietrza lub wykrywania korkéw. Dane te mozna

wykorzysta¢ do planowania miasta, optymalizacji alokacji zasobow 1 poprawy ogdlnego

10


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

zarzadzania miastem. Wtasciwie zaprojektowane o$wietlenie w przestrzeni publicznej moze
poprawi¢ ogolng jako$¢ zycia obywateli. Inteligentne systemy o$wietleniowe mozna
zaprogramowac tak, aby tworzyly atrakcyjne wizualnie i komfortowe srodowiska, pozytywnie
wplywajac na nastrdj, produktywnos$¢ i dobre samopoczucie ludzi. Oswietlenie adaptacyjne
moze roéwniez wspiera¢ naturalny rytm dobowy poszczegdlnych osob, dostosowujac

temperature¢ barwow3 1 intensywnos¢ w ciggu dnia.

T
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Rys. 1. Warstwowa architektura systemu Smart City

Podsumowujac, inteligentne o$wietlenie jest kluczowym elementem inteligentnych
miast, oferujagcym efektywno$¢ energetyczng, oszczednos$¢ kosztow, bezpieczenstwo,
zrownowazony rozwoj 1 lepsza jakos¢ zycia. Dzigki integracji zaawansowanych technologii
oswietleniowych 1 inteligentnego sterowania miasta moga tworzy¢ bardziej wydajne,
zrbwnowazone 1 przyjazne dla zycia $rodowiska miejskie. Stad istotne jest zapewnienie
niezawodnego dziatania tych systemow, ktére mozna osiggnaé dzigki stosowaniu systemow
nadzoru nad nimi. W niniejszej pracy zaproponowano i zweryfikowano nowe sposoby

prowadzenia takiego nadzoru w sposdb zautomatyzowany.

2.2 Fog/Edge computing

Bardzo wazna rol¢ w rozwoju i funkcjonowaniu Inteligentnych Miast odgrywa
koncepcja chmury obliczeniowej (Cloud Computing). Wykorzystanie Big Data, czyli analizy
masywnych danych jest jedng z kluczowych wlasnosci, poniewaz Inteligentne Miasta generujg
ogromne ilo$ci danych za posrednictwem réznych czujnikéw, urzadzen i systemow. Platformy

chmurowe moga obstuzy¢ masowy naplyw danych i zapewni¢ niezbe¢dng infrastrukture do ich
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przetwarzania i analizowania w czasie rzeczywistym, zapewniajac duza skalowalnos¢. Na
platformach chmurowych dostepne s3 ustugi umozliwiajace wykorzystywanie algorytmow
maszynowego uczenia, analizy predykcyjne i narzedzia do wizualizacji danych. Cloud
Computing zapewnia mozliwosci taczno$ci i1 integracji niezbedne do agregacji danych z
roznych zrdédet 1 urzadzen (IoT) oraz umozliwia rozwoj ustug 1 aplikacji zorientowanych na

potrzeby mieszkancow 1 gosci [27].

Rozwoj aplikacji dziatajacych w czasie rzeczywistym i wrazliwych na opdznienia
takich jak ustugi zwigzane z potaczonymi pojazdami, dronami, kamerami, itp. zwigkszyl
wymagania na skrdcenie czasu reakcji oraz na przeniesienie przetwarzanie danych blizej ich
zrodta. W zwigzku z tym wprowadzono rozwigzanie Fog Computing (mgta obliczeniowa) [28],
ktore przenosi moc obliczeniowa, pami¢¢ masowa, komunikacje, kontrole i podejmowanie
decyzji blizej brzegu sieci, gdzie generowane sg dane. Celem tego jest pokonywanie ograniczen
obecnej infrastruktury i umozliwienie przypadkoOw uzycia o znaczeniu krytycznym i duzej
ilosci danych. Dane sg przetwarzane i analizowane w urzadzeniach brzegowych (Edge Device)
- zdecentralizowanych urzadzeniach, takich jak na przyklad sterowniki przemystowe,
przeltaczniki, routery i kamery do monitoringu wideo, stad tez druga nazwa rozwigzania — Edge
Computing. Cloud Computing i Fog Computing wzajemnie si¢ uzupelniajg si¢, oferujac

zdywersyfikowane zasoby 1 ustugi [29].

Zastosowanie Fog/Edge computing jest wskazane tam, gdzie wymagane sg nastepujace
wlasnosci:

e Minimalizacja op6znien. Fog/Edge zapewnia przetwarzanie danych, sterowanie inne
zadania wrazliwe na opdznienia blisko uzytkownika koncowego i w ten sposéb
pozwalaja spetni¢ rygorystyczne wymagania czasowe wielu systemow IoT [30].

e Ograniczenie transmisji danych. Dane sg przetwarzane na r6znych poziomach
infrastruktury, od lokalnych urzadzen na krawedzi sieci po bardziej centralne systemy
chmurowe, co pozwala na zoptymalizowanie efektywnosci transmisji oraz
minimalizacj¢ opdznien w transmisji danych [31].

e (Ograniczone zasoby urzadzen. Fog/Edge moze wykonywa¢ zadania wymagajace
duzych zasobow w imieniu urzadzen o ograniczonych zasobach, gdy takich zadan nie
mozna przenie$¢ do chmury z jakiegokolwiek powodu, zmniejszajac w ten sposob
ztozonos¢ tych urzadzen, koszty cyklu zycia 1 zuzycie energii [32].

e Odpornos¢ na przerwy w tacznoscig z chmurg. Lokalny system Fog/Edge moze
dziata¢ autonomicznie, aby zapewni¢ nieprzerwane ustugi, nawet jesli ma przerywang
tacznos$¢ sieciowa z chmurg [33].

e Anonimizacja danych. Fog/Edge moze zaciera¢ powigzania mi¢dzy danymi z
czujnikdw a podmiotami, ktorych dane dotycza, na przyktad poprzez generalizacjg,
agregacje lub synteze [34].

e Optymalizacja uczenia maszynowego. Faza szkolenia to zadanie dtugoterminowe,
wymagajace duzej mocy obliczeniowej moze by¢ realizowana w chmurze
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obliczeniowej, faza wnioskowania wymagajaca znacznie mniejszej mocy
obliczeniowej jest realizowana przez Fog/Edge [35].

Specyficzng implementacja przetwarzania brzegowego dostosowang do sieci
mobilnych jest Multi-access Edge Computing (MEC), znany rowniez jako Mobile Edge
Computing. MEC rozszerza mozliwosci przetwarzania brzegowego na sieci dostepu radiowego
(RAN) sieci komorkowych, umozliwiajac wdrazanie zasobow i ustug obliczeniowych na
obrzezach infrastruktury komorkowej. W MEC serwery brzegowe sg umieszczane na stacjach
bazowych lub wiezach komoérkowych sieci komorkowych, przyblizajac zasoby obliczeniowe
do urzadzen mobilnych 1 uzytkownikow. Pozwala to na szybsze przetwarzanie danych i
zmniejszenie opdznien aplikacji mobilnych, poprawiajac wrazenia uzytkownika i obstugujac
nowe zastosowania, takie jak rzeczywisto$¢ rozszerzona i aplikacje IoT o niskich opdznieniach
[36], [37].

Fog/Edge Computing jest rozwigzaniem, ktore ma szczegdlne zastosowania w
nowoczesnych systemach inteligentnego o§wietlenia. System o$§wietlenia obejmuje najwicksza
czg$¢ obszaru miasta sposrod wszystkich elementow Smart City a poniewaz lampy muszg by¢
zasilane, wiec moga by¢ wykorzystywane jako naturalna infrastruktura dla udostepnia ustug
Smart City. Inteligentne systemy o$wietlenia oparte sa to hierarchiczne sieci sterujace, ktorych
architektura odpowiada hierarchicznemu modelowi sieci komunikacyjnej [38]. Pierwszy
poziom, to strefa obejmujaca ograniczony obszar i ograniczong ilo$¢ lamp, dziatajacych w celu
spethienia lokalnych celow o$wietleniowych 1 podlegajacych lokalnym ograniczeniom, np.
zasigg transmisji dla wybranej technologii, radiowej (ZigBee, Bluetooth) lub przewodowe;j
(Power Line Communication) [39]. Kazda taka strefa obstugiwana jest przez sterownik
strefowy — koncentrator, ktory pelni migdzy innymi funkcje mostu sieciowego (Bridge) i jest
urzadzeniem brzegowym (Edge Device) Koncentratory tgcza si¢ migdzy sobg oraz serwerami
ustug poprzez sie¢ rozlegla (WAN - Wide Area Network) i ta sie¢ moze formowac¢ Fog
Computing. Tworzenie zautomatyzowanych systeméw nadzoru systeméw oswietlenia
powinno wigec wykorzystywacé te architekture i dlatego proponowane w niniejszej pracy
algorytmy bedg do tego dostosowane.

2.3 Dynamiczne sterowanie oSwietleniem

Gléwnym zadaniem o$wietlenia ulicznego jest zapewnienie o$wietlenia drog
publicznych i ulic w porze nocnej. Najwazniejszym celem jest poprawa widocznos$ci pieszych
1 pojazdow zmniejszajac ryzyko wypadkow przez mozliwo$¢ zauwazania przeszkdd czy
elementéw infrastruktury drogowej z odpowiedniej odlegtosci, czyli takiej ktora pozwala na
unikniecie wypadku, a w przypadku pieszych potknigcia si¢ i upadku. O$wietlenie drog
publicznych 1 ulic usprawnia ruch drogowy dzigki zapewnieniu widocznosci znakow
drogowych, sygnalizacji 1 oznaczen pasow ruchu. Odpowiednie o$wietlenie poprawia

bezpieczenstwo zniechecajac do dziatan przestgpczych, zwigkszajac postrzeganie ryzyka przez
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potencjalnych sprawcow, poniewaz istnieje wieksze prawdopodobienstwo, ze zostang
zauwazeni 1 zidentyfikowani. Ekonomizacja wszelkich dzialan publicznych wymaga by
zadanie o$wietlenia drég publicznych i1 ulic w porze nocnej zostato zrealizowane przy
najmniejszych kosztach instalacji i eksploatacji. Nalezy réwniez uwzglednia¢ negatywny

wplyw oswietlenia na srodowisko [40] 1 ludzi [41].

Podstawowe funkcje sterowania systemu oswietlenia to zatgczanie, wylaczanie oraz
ustawienie poziomu S$wiecenia. Zasady zalaczania i wylgczania o$wietlenia drog jest
uregulowana przez rézne przepisy, zazwyczaj stosuje si¢ do tego pojecia zmierzchu cywilnego
1 $witu cywilnego, formalnie zdefiniowanego jako momenty, w ktorych stonce znajduje si¢ 6
stopni ponizej linii horyzontu, odpowiednio po zachodzie lub przed wschodem. Innym
sposobem sterowania jest stosowanie czujnika zmierzchowego i zatagczanie lamp w zaleznosci
od poziomu o$wietlenia otoczenia. Wybor metody zalezy od lokalnych uregulowan. Sposob
realizacji metody moze si¢ rozni¢ w zalezno$ci od dostepnych technicznych mozliwosci
instalacji oswietleniowej. W przypadku sterowania w oparciu o zmierzchy i1 §wity stosuje si¢
zegar astronomiczny w szafie sterujgcej o§wietleniem, ktory zalacza i wylacza cale obwody
zasilania lamp. Wspotczes$nie, w przypadku inteligentnych lamp, zegar astronomiczny moze
by¢ juz wbudowany w samg lampe¢. Pozwala to na jeszcze bardziej zaawansowane i
autonomiczne zarzadzanie oswietleniem, bez potrzeby zewngtrznej szafy sterujacej. W
przypadku sterowania w oparciu o poziom os$wietlenia otoczenia stosuje si¢ czujnik
zmierzchowy umieszczony w szafie oswietleniowej, ktory zatacza i wylacza cate obwody lamp
przy zadanym poziomie o$wietlenia lub czujnik zmierzchowy w oprawie, bezposrednio
sterujacy lampa. Cho¢ zatgczanie 1 wylgczanie jest najprostszg metoda sterowania to 1 tg metoda

mozna realizowa¢ funkcje adaptacyjnego systemu o$wietlenia [42].

Poziom o$wietlenia drog publicznych i ulic jest okreslony normami, bazujagcymi na
rekomendacjach opracowanych przez Migedzynarodowg Komisj¢ Oswietleniowg (CIE) [43].
Obecnie w Europie o$wietlenie drogowe projektowane jest zgodnie z wymaganiami normy EN
13201-Road Lighting W Europie obowigzuje norma PN-EN 13201:2016 — ,,O$wietlenie
drog” [44]. Zgodnie z ta normg jest mozliwo$¢ wyboru klasy oswietlenia (od M1 do M6) w
zaleznosci od warunkow panujacych na drodze i jej otoczeniu takich jak: natgzenie ruchu, sktad
ruchu, rozgraniczenie jezdni, zaparkowane pojazdy, jasnos$¢ otoczenia, itp. Poziom o$wietlenia
dla danej drogi moze by¢ zdefiniowany jednorazowo i pozosta¢ niezmienny przez caty okres
eksploatacji jednak jest bardzo nieefektywne i1 dlatego wprowadzono rozwigzania polegajace
na okresowym zmniejszeniu poziomu s$wiecenia — redukcji. Redukcja jest dopuszczalna
poprzez dynamiczng zmiang klasy o$wietleniowej zardwno dla ruchu motorowego, jak i
pieszego [45] 1 przynosi oszczedno$ci minimum 15% [46]. Powszechne stosowanie redukcji
jest mozliwe dzieki stosowaniu zrodet swiatta typu LED, dla ktorych sterowanie poziomem jest

technicznie proste, w przeciwienstwie do zrodet §wiatla starszego typu, np. HPS.
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Najtatwiejsza 1 jedng z najczesciej wdrazanych strategii redukcji jest redukcja statyczna,
wedtug ktorej ustawia si¢ poziomy Sciemniania lamp ulicznych zawsze zgodnie z ustalonymi
godzinami. Przyktadowy harmonogram to taki, ktéry utrzymuje poziom mocy na poziomie
100% przez pot nocy i na poziomie 40% przez pozostala potowe. Redukcja rozszerza
funkcjonalno$¢ adaptacyjnego systemu oswietlenia, ktory w oparciu o dane z czujnikow lub
innych zrédet dynamicznie dostosowuje natezenie §wiatta lampy lub grupy lamp do warunkoéw

meteorologicznych lub do warunkow panujacych na drodze.

Waznym parametrem os$wietlenia jest temperatura barwowa, ktore wprawdzie nie
podlega jeszcze $cistym regulacjom jednak wiele badan dowiodto, ze temperatura barwowa ma
wplyw, w tym negatywny, na zachowania ludzi i zwierzat [47]. Gtownym punktem odniesienia
podczas projektowania o§wietlenia zewnetrznego, w tym ulicznego, jest naturalne biate Swiatto dzienne.
Dlatego coraz czgséciej wykorzystuje si¢ lampy oparte na diodach LED, ktore zapewniaja wlasnie to
biate $wiatlo. Jest to szczegdlnie istotne w przypadku o$wietlenia nocnego drog, gdyz zapewnia ono
znacznie lepsza widoczno$¢ niz $wiatto cieple. Oswietlenie biatle powoduje, Ze otoczenie jest
postrzegane jako bardziej naturalne, co ma bezposredni wpltyw na zwigkszenie bezpieczenstwa
uzytkownikow drog publicznych. Wysoka efektywnos$¢ $wietlna diod LED przyczynia si¢ do
podniesienia poziomu bezpieczenstwa na drogach miejskich. W zwigzku z tym, w przypadku
o$wietlenia ulicznego, zazwyczaj stosuje si¢ lampy o temperaturze barwowej okoto 5000 K. Natomiast
w przestrzeniach miejskich, mieszkalnych oraz parkach preferowane jest uzycie barwy cieplej o
temperaturze 3500 K Iub 4000 K. Odpowiednie oswietlenie drog i ulic ma kluczowy wplyw na komfort
mieszkancow miast oraz turystow, a takze przyczynia si¢ do zwigkszenia bezpieczenstwa w przestrzeni
publicznej [48]. Dlatego wybdr wlasciwej technologii o$wietlenia i odpowiednich parametréw Swiatla
ma ogromne znaczenie dla jako$ci zycia i uzytkowania przestrzeni miejskiej. Dynamiczne sterowanie

o$wietleniem moze obejmowac réwniez sterowanie temperaturg barwowg zrodta §wiatla [49].

2.4 Systemy adaptacyjnego sterowania oSwietleniem

Inteligentne systemy os$wietlenia maja rézne stopnie zlozono$ci, ktore mozna
zdefiniowac¢ jako cztery uzupehiajace si¢ poziomy. Poziom pierwszy - wbudowany, to poziom
funkcji znajdujacych si¢ w silniku oswietleniowym, rozumianym jako zrodto $§wiatta 1 uktad
zasilajacy. Drugi poziom - systemowy, to funkcje realizowane przez lampy i systemy
o$wietleniowe. Trzeci poziom — sieciowy, to zarzadzanie i monitorowanie Zrddet zasilania,
elektrowni oraz mediéw 1 urzadzen dystrybucyjnych. Czwarty poziom — adaptacyjny, to
kompletne rozwigzania os$wietleniowe z aplikacjami do monitorowania, sterowania i

zarzadzania.

System adaptacyjny umozliwia dostosowanie zachowania systemu o$wietlenia do
zachowania monitorowanych podmiotow i zmiennych bedacych przedmiotem zainteresowania
w konkretnej sytuacji [50], [51], [52]. Mozliwa jest rowniez obstuga okreslonych sytuacji,
takich jak $wieta, ciemne noce lub konkretne daty, w ktorych konieczne lub odpowiednie jest

specjalne o§wietlenie w zalezno$ci od r6znych wymagan, np. akcja ,,Godzina dla Ziemi”.

15


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

System adaptacyjny korzysta z catego szeregu czujnikdéw. Estymacja wymaganego
poziomu $wiecenie lub temperatury barwowej odbywa si¢ na podstawie analizy danych z grup
czujnikow, ktére wspotpracuja miedzy soba przekazujac informacje o nat¢zeniu ruchu,
warunkach pogodowych przy drodze oraz ewentualnym pojawieniu si¢ pieszych na przej$ciu
badz przy skrajni drogi. Sensory, ktore dostarczajg informacji niezbednych do analizy pod
katem dostosowania widocznosci na drodze sa sensory odpowiadajace za dane
meteorologiczne. Migdzy innymi mozna wymieni¢ tutaj: czujnik opadow i1 wilgotnos$ci, czujnik
natezenia §wiatta, czujnik zmierzchowy, czujnik stanu nawierzchni. Czujniki te moga pracowac
w grupie odpowiadajacej za dostosowanie odpowiednio wysokiego poziomu luminancji co
umozliwia uzyskanie dobrej widocznosci sylwetki pieszego przy jednoczesnym uzyskaniu
odpowiedniego kontrastu o$wietlenia pieszego badz pojazdéw. Jednoczesny pomiar
parametrow z czujnikoOw pozwala na automatyzacj¢ dostosowania poziomu o$wietlenia lamp

ulicznych.

System adaptacyjny umozliwia dostosowanie parametréw os$wietlenia do
zrdznicowanych funkcji drogi czy ulicy, zapewniajac bardzo dobre o$wietlenie w miejscach
niebezpiecznych, na przyklad w miejscach przejs¢ dla pieszych czy skrzyzowaniach, w
pozostatych miejscach redukujac poziom oswietlenia. Komunikacja dwukierunkowa w
poszczegbdlnych lampach sytemu umozliwia nie tylko przekazywanie zebranych danych z
czujnikow 1 ich transfer do pdzniejszej analizy, ale réwniez otrzymywanie komunikatow o
redukcji badz wzro$cie mocy $wietlnej i zmianie temperatury barwowe. Grupa inteligentnych
lamp moze wspotpracowac ze sobg podejmujac decyzje o zmianie wczesniej] wymienionych
parametroéw badz tez przesyta¢ informacje do uzytkownika koncowego o podjeciu decyzji o ich
zmianie, czego wynikiem moze by¢ poprawa warunkow bezpieczenstwa na drodze dla pieszych
1 kierowcow. Aspekty zmiany temperatury barwnej powinny by¢ dostosowane do lokalizacji,
w ktoérej znajduje si¢ lampa, nalezy mie¢ na uwadze gestos¢ zabudowania domostw

mieszkancoOw oraz wystepowanie zwierzat nocnych.

Oswietlenie uliczne czgsto jest przewymiarowane, co przy szybkim poruszaniu pojazdu
moze stwarza¢ dyskomfort dla kierowcy i ryzyko ol$nienia. Nadmiarowe o$wietlenie moze
powodowac chetniejsze spacery w jasnych okolicach, lecz jest to wrazenie zludne, gdyz ilo$¢
$wiatla nie zapewnia petnego bezpieczenstwa. Nierzadko prowadzi to do potracen pieszych
przez samochody, gdyz sztuczne $wiatlo zmniejsza czujno$¢. Glownym czynnikiem
wplywajacym na poczucie bezpieczenstwa jest wysoki poziom oraz rownomierno$é

luminancji, ktérymi to parametrami moze sterowac system adaptacyjny.

W systemie adaptacyjnym wystepuje wiele przyczyn zmiany poziomu $wiecenia co
sprawia, ze monitorowanie pracy systemu oswietlenia jest jeszcze trudniejsze, dlatego

niezbedne jest poszukiwanie metod skutecznego monitorowania.
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3 Metodyka monitorowania anomalii w oSwietleniu

Ze wzgledu na znaczenie systemu o$wietlenia dla miasta 1 jego mieszkancoOw musi on
podlega¢ stalemu monitorowaniu. Monitorowaniu podlega przede wszystkim stan Zrodet
$wiatta, awaria nawet pojedynczej lampy moze wplywac na stan bezpieczenstwa lub ptynnos¢
ruchu drogowego lub pieszego. Anomalia, czyli odstepstwo od oczekiwanego stanu lub
zaplanowanego scenariusza dziatania jest uznawane za awari¢ i1 jest raportowane obstudze
systemu w celu podjecia przez nig dziatan naprawczych. Monitorowaniu podlega¢ musi
réwniez ilo§¢ zuzywanej energii elektrycznej przez system oswietlenia ze wzgledu na znaczny

udziat systemu o§wietlenia w catkowitym zuzyciu energii oraz wysokie koszty energii.

W niniejszym rozdziale omowiono r6zne metody monitorowania systemow oswietlenia
pod katem wykrywania anomalii, w szczegdlno$ci przy zastosowaniu metod analizy zuzycia

energii.

3.1 Monitorowanie stanu systemu oswietlenia

W tradycyjnych systemach, bez zdalnego nadzoru, wykrywanie awarii odbywa si¢
poprzez bezposrednig kontrole polegajaca na okresowej inspekcji systemu co jest zwigzane z
kosztami, ktore sg znaczace w budzecie eksploatacyjnym. Waznym elementem monitorowania
sa zgloszenia od mieszkancéw 1 uzytkownikow drég, co jednak wymaga systemu

przyjmowania i obstugi takich zgloszen.

Aby zmniejszy¢ koszty wykrywania awarii bez inwestowania w systemy nadzoru
pojawily si¢ rozwigzania przejSciowe, wykorzystujace technologie ICT bez modyfikacji
infrastruktury. Jednym z takich rozwigzan jest specjalnie zaprojektowane urzadzenie
instalowane na dachu autobuséw miejskich [53]. Urzadzenie mierzy nat¢zenie o$wietlenia,
rejestruje je wraz z danymi GPS oraz akcelerometru podczas nocnej jazdy autobusow. Dane
poréwnywane s3 z danymi wzorcowymi zarejestrowanymi podczas testowej jazdy i na tej
podstawie wykrywane sg nie dziatajace lampy oraz ich lokalizacja. Bardziej zaawansowane
rozwigzanie zaproponowano w [54]. Urzadzenie sktada si¢ z macierzy czujnikéw o$wietlenia
montowanych na dachu samochodu, kamer video oraz modutu nawigacji inercyjnej IMU.
Dodatkowo urzadzenie wyposazono w interfejs ODB-II do odczytu predkosci pojazdu, a fuzja
danych GPS, IMU i1 ODB zwigkszyta doktadno$¢ danych o potozeniu i ruchu samochodu. Poza
wykrywaniem awarii lamp rozwigzanie umozliwialo pomiar wysokos$ci montazu lamp oraz

tworzenia map nat¢zenia o$wietlenia.

Opisane powyzej rozwigzania niewatpliwie usprawniaja metode okresowej inspekcji
systemu, niemniej ich wada jest to, ze nie wykrywaja awarii w czasie rzeczywistym. Miedzy
innymi z tego powodu zaczeto stosowac systemy zdalnego nadzoru, tym bardziej, ze rozwoj
technologii ICT w tym Internetu Rzeczy (IoT) sprawil, ze instalacja systemow zdalnego

nadzoru dla systemow os$wietlenia stala si¢ ekonomicznie uzasadniona. Systemy te
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wykorzystujg r6zne media komunikacyjne. Systemy oparte o komunikacje przewodowa stosujg
standard DALI [55] lub KNX [56]. W obu przypadkach komunikacja odbywa si¢ przy uzyciu
dodatkowego przewodu dwuzylowego, co praktycznie uniemozliwia zastosowanie w
przypadku juz istniejacych systemow o$wietlenia i nadaje si¢ tylko do nowych instalacji. Tych
wad nie ma zastosowanie Power Line Communication (PLC) - komunikacja poprzez
elektroenergetyczng sie¢ rozdzielcza [57]. Do zdalnego sterowania wykorzystuje si¢ linie
zasilajace, tak wigc nie jest potrzebna dodatkowa para przewodow. Mozliwa jest wigc
modernizacja systemOéw bez wymiany okablowania. Jedng z wad komunikacji PLC jest
stosunkowo duza energochtonno$¢ oraz zaleznos¢ od topologii sieci energetycznej, dlatego tez
komunikacje w systemach zdalnego zarzadzania dominujg technologie bezprzewodowe o
roznych charakterystykach [58]:
e WPAN — Wireless Personal Area Network — sieci o malym zasiggu, np.: Bluetooth,

Zigbee;
e WLAN — Wireless Local Area Network — sieci o srednim zasiegu, np.: Wifi,
IEEE 802.11;

e WWAN — Wireless Wide Area Network — sieci o duzym zasiegu, np.: GSM, LTE, 5G;
e LPWAN - Low-Power Wide-Area Network — sieci dalekiego zasiegu o malej mocy,
np.: LoraWan, SigFox.

Zdalny nadzér umozliwia monitorowanie pojedynczej lampy w czasie rzeczywistym,
przy czym rozwigzania w tym zakresie sg zréznicowane w zaleznosci od konstrukcji lampy.
Kazda lampa sklada si¢ ze zrodta $wiatta oraz elektronicznego urzadzenia sterujgcego
(Electronic Control Gear - ECG) i sposéb monitorowania zalezy od tego jakie sa funkcje
wbudowane w te elementy. Najbardziej zawansowane rozwigzania wykorzystuja funkcje
wbudowane w ECG: monitorowanie pradu przeplywajacego przez zrddlo $Swiatla,
monitorowanie napi¢cia na zrédle $wiatla, monitorowanie temperatury zrodla S$wiatta.
Opracowano szereg standardow takich jak D4i[55], ktore umozliwiaja odczyt danych
bezposrednio z ECG przez system zdalnego nadzoru. Nalezy wspomnie¢ o standardach
przemystowych opracowywanych przez migdzynarodowa organizacj¢ Zhaga Consortium, w
szczegolnosci  Ksigga 18 — ,Smart interface between outdoor Iluminaires and
sensing/communication modules” - Inteligentny interfejs migdzy oprawami zewn¢trznymi a
modutami czujnikowymi/komunikacyjnymi. Skrotowo interfejs nazywa si¢ Zhaga SR, co
oznacza zaré6wno Sensor Ready (mozliwo$¢ rozbudowy o czujniki) jak i System Ready

(mozliwo$¢ rozbudowy o system sterowania) [59].

Jezeli brak tych funkcji, to monitoring jest mozliwy na przyktad przez wykorzystanie
czujnika zmierzchowego wbudowanego w lampe [60], przy czym kazda lampa musi by¢
wyposazona w sterownik, ktory steruje zalaczeniem lampy w zalezno$ci od poziomu
o$wietlenia otoczenia a po zalaczeniu sprawdza czy poziom o$wietlenia ulegt odpowiedniej
zmianie. Sg tez rozwigzania, ktore stosujg dodatkowy fotorezystor instalowany ponizej zrodta

$wiatta [61]. Jesli poziom intensywnosci jest ponizej pewnego limitu, to interpretowane jest to

18


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

jako awaria. Inne sposoby monitorowania nieinwazyjnego to wykorzystanie miernika mocy,
ktory mierzy pobdr mocy przez grupe lamp, opisany w pracy [62]. Wprawdzie metoda detekcji
jest prosta, progowa, ale po wykryciu znaczacej roznicy w stosunku do wartosci referencyjnej,
sprawdzany jest stan kazdej z lamp poprzez indywidualne zataczanie, wylaczanie i pomiar
mocy. Bardziej zaawansowane metody opisano w [63], gdzie dane z licznikéw energii sg
przetwarzane za pomocg metod maszynowego uczenia. Zastosowane metody detekcji oparte o

nienadzorowane klastrowanie pozwalajg wykry¢ rdézne typy anomalii.

3.2 Wykrywanie anomalii w zuzyciu energii

Stosunkowo nowym sposobem detekcji anomalii jest analiza poboru energii przez
system oswietlenia. Wykorzystuje si¢ do tego dane pochodzace z inteligentnych licznikow
energii elektrycznej (Smart Meter), ktére umozliwiaja odczyt w czasie rzeczywistym
parametréw sieci energetycznej: pradu, napiecia, mocy czynnej, wspoOlczynnika mocy.
Inteligentne liczniki wraz z niezbg¢dng infrastrukturg (AMI - Advanced Metering Infrastructure)
sg powszechnie instalowane przez operatoréw sieci dystrybucyjnych. W Europie wskaznik
penetracji inteligentnych licznikéw energii elektrycznej osiagnat 56 % na koniec 2022 r [64],
w Ameryce Potnocnej 74% na koniec 2021r. Dane pomiarowe o wysokiej rozdzielczo$ci z
licznikéw tworza potezne zbiory danych Big Data 1 dostarczajg bogatych informacji na temat
zachowan konsumentéw w zakresie zuzycia energii elektrycznej. Gromadzenie danych z
licznikdw nazywane jest rOwniez nieinwazyjnym monitorowaniem poboru energii (NILM —
Non-Intrusive Load Monitoring) [65]. Poniewaz w domenie publicznej znajduje si¢ wiele baz
danych pomiarowych, umozliwiajacych testowanie modeli badawczych, sa one przedmiotem
licznych badanh omowionych w pracy [66], w takich obszarach zastosowan jak tworzenie profili

zuzycia energii elektrycznej, prognozowanie zuzycia energii oraz wykrywanie anomalii.

Profil zuzycia energii elektrycznej to schemat przecigtnego zuzycia energii elektrycznej
przez odbiorce koncowego w poszczegélnych godzinach doby i1 reprezentuje przebieg
zapotrzebowanie na energi¢ w ciggu dnia, tygodnia lub roku. Profile zdefiniowane sg z
okreslong rozdzielczo$cig czasowa, im czgstsze pomiary, tym bardziej szczegdtowy profil
zuzycia energii, typowe okresy to 15, 30 i 60 minut. Schemat obcigzenia definiuje obcigzenie
szczytowe, czyli okres, w ktérym zapotrzebowanie na energi¢ elektryczng osigga najwyzsza
warto$¢, obcigzenie podstawowe, czyli minimalny poziom zapotrzebowania na energi¢
elektryczna, ktory utrzymuje si¢ niezmiennie przez caly dzien, oraz wahania sezonowe w
zuzyciu energii elektrycznej. R6ézne typy konsumentow wykazuja rozne ksztatty obcigzenia w
oparciu o ich wzorce konsumpcji, takie jak klienci indywidualni, komercyjni Ilub
przemystowi [67].

Prognozowanie zuzycia energii, to proces przewidywania przyszlego zapotrzebowania

na energi¢ elektryczng lub obcigzenia na podstawie historycznych danych o zuzyciu zebranych
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z inteligentnych licznikow. W oparciu o profile o zuzycia energii elektrycznej szacuje si¢, ile
energii elektrycznej bedzie potrzebne w roznych momentach w przysztosci, zwykle w
perspektywie krotkoterminowej - godzinowej lub dziennej oraz dlugoterminowej - miesigczne;j
lub rocznej [68], [69]. Prognozowanie zuzycia energii jest powszechnie stosowane przez
przedsigbiorstwa branzy energetycznej, aby skutecznie planowac i zarzadza¢ wytwarzaniem,

przesytaniem i dystrybucjg energii elektryczne;.

Anomalia w zuzyciu energii odnosi si¢ do nieregularnych lub nieoczekiwanych
odchylen od normalnych wzorcéw zuzycia energii. Praktycznie mozna przyjaé, ze anomalia
wystepuje, gdy rzeczywiste zuzycie energii znacznie rozni si¢ od tego, czego zwykle oczekuje
si¢ na podstawie danych historycznych, wahan sezonowych lub innych ustalonych wzorcow.
Anomalie mogg wystapi¢ z powodu réznych czynnikow, takich jak awarie sprzetu, bledy
podczas gromadzenia danych, komunikacji lub wprowadzania danych, warunki pogodowe,
btedy ludzkie lub zmiany w zachowaniu uzytkownikoéw [70]. Nalezy tu wspomnie¢, ze btedne
dane o zuzyciu energii moga si¢ pojawi¢ rowniez w wyniku intencjonalnego przestepczego
ingerowania w infrastruktur¢ AMI oraz manipulowaniu odczytami inteligentnych licznikow w

celu zmniejszenia zuzycia energii przez klientow i1 rachunkéw za prad [71].

Wykrywanie anomalii w zuzyciu energii jest problemem dobrze zbadanym w zakresie
roznych typow odbiorcéw: mieszkania [72], budynki uzytkowe [73], przemyst [74]. Na
podstawie danych z inteligentnych licznikéw mozna wykry¢ zmiang zachowania mieszkancow,
np. w pracy [75] zbadano mozliwo$¢ prognozowania bezrobocia wsrod oséb mieszkajacych w

jednym gospodarstwie domowym.

Aby omoéwi¢ metody stosowane w analizie anomalii w zuzyciu energii nalezy okresli¢
charakter danych rejestrowanych przez inteligentne liczniki. Typowy licznik tréjfazowy
odczytuje nast¢pujgce parametry sieci energetycznej:

e Catkowita energia

e Napiecie fazowe Va, Vg, Vc

e Pradla, I, Ic

e Moc czynna Pa, P, Pc

e Moc pozorna Sa, Sg, Sc

e  Wspdlczynnik mocy PFa, PFg, PFc

Na rys.2 przedstawiono przyklad odczytow danych z rzeczywistego licznika
mierzacego energie systemu o$wietleniowego, na osiach poziomych sa uwidocznione daty, a

na osiach pionowych wielkos$ci pomiarowe.
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Rys. 2. Przyktadowe zapisy inteligentnego licznika

Odczyty danych z licznikdw energii dokonywane sg ze stalg czgstotliwoscia, ktorej
warto$¢ zalezy od zastosowania, typowo sg to 4 odczyty na godzineg, poniewaz 15 minut to
standardowy okres dla ustalania profili zuzycia energii dla instalacji uzytkowych. Odczytane
dane rejestrowane sg ze znacznikiem czasowym, czyli tworza sekwencj¢ danych w czasie
dyskretnym co oznacza, ze maja charakter szeregdw czasowych. Do analizy zuzycia energii
wykorzystuje si¢ przede wszystkim zapisy mocy czynnej, ktora reprezentuje czas 1 poziom
$wiecenia lamp. Pozostate parametry energii elektrycznej mogg by¢ rowniez wykorzystane do
analizy anomalii, na przyktad na podstawie warto$ci napiecia mozna wykry¢, czy wystgpita
awaria zasilania (blackout) lub zakldcenie zasilania (brownout) ale nie jest to przedmiotem
niniejszej pracy. Przyktadowy wykres mocy czynnej jednej z faz dla lamp bez redukcji, czyli
zalaczanych o zmierzchu 1 wylaczanych o $§wiecie przedstawiono na rys. 3, za$ na rys. 4
przestawiono wykres mocy czynnej dla lamp, w ktérych zastosowano redukcje poziomu
o$wietlenia wedtug nastepujacego harmonogramu:

e Zmierzch — zalgczenie lamp 100 %

e 22:00 —redukcja do 70 %

e 00:00 — redukcja do 40 %

e 04:00 — wylaczenie redukcji, powrdt do 100 %
e Swit - wylgczenie
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Rys. 4. Wykres mocy czynnej jednej fazy dla lamp z redukcja

Szereg czasowy mocy czynnej jest jednowymiarowym szeregiem czasowym
(Univariate Time Series). Dla systemdéw o§wietlenia szeregi czasowe mocy czynnej wykazuja
istotng ceche — okresowo$¢, poniewaz bez wzgledu na schemat sterowania systemem
o$wietlenia, czy jest on prosty czy adaptacyjny, lampy powinny by¢ zalagczone po zmierzchu i
wytaczone po §wicie. Dla prostego sposobu sterowania o$wietleniem drogowym, bez redukcji,
przebieg ma charakter unipolarnej fali prostokatnej z okresem 24 h, ze zmiennym
wspotczynnikiem wypetnienia, poniewaz dlugo$¢ dnia i nocy ulega zmianie w ciggu roku.
Wspotczynnik wypetnienia jest proporcjonalny do dtugosci nocy (czy tez dnia), co oznacza, ze
warto$¢ $rednia przebiegu ma charakter okresowy z okresem jednego roku. Poniewaz dtugos¢
nocy jest zwigzana z potozeniem we wspohrzednych geograficznych, dla kazdej lokalizacji
zmiany warto$ci $redniej beda si¢ réznity. Na rys. 5 przedstawiono wykres wspotczynnika
wypehnienia poboru mocy dla miasta Gdanska, dla poczatku i konca $wiecenia wyliczonego
wedtug zachodoéw 1 wschodow stonca, czyli momentow przejscia tarczy stonca pod horyzont.
Na rysunku tym przedstawiono rowniez wykres wspoOtczynnika wypetienia wedhug
zmierzchéw 1 §witdw cywilnych, czyli takich momentow, kiedy $rodek tarczy slonecznej
znajdzie si¢ w punkcie potozonym 6 stopni ponizej horyzontu. Do wyliczen zastosowano
algorytm opisany przez Earth System Research Laboratory agencji NOAA [76], bazujacy na
metodzie zdefiniowanej w literaturze [77]. Algorytm ten jest powszechnie stosowany w

systemach sterowania o§wietleniem [78].
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Rys. 5. Wspotczynnik wypetnienia impulsu dla poboru mocy dla miasta Gdanska

Poniewaz szereg czasowy mocy czynnej jest sygnatlem okresowym, to potrzebne jest
okreslenie sktadnikoéw: trendu, szumu i sktadowej okresowej. Stosujac metode dekompozycji
w oparciu o $rednig kroczaca i addytywny model (Seasonal decomposition using moving
averages) uzyskujemy rezultat jak na rys. 6. Dla innej pory roku (rys. 7) rezultat dekompozycji
bedzie si¢ r6znit trendem. Wynika to z tego, ze w zaleznosci od pory roku, pora nocna, a w
zwigzku z tym dlugo$¢ §wiecenia, wydtuza si¢ lub skraca. Taka zmienno$¢ poboru mocy

sprawia, ze mamy do czynienia z niestacjonarnym szeregiem czasowym.
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Omawiajac metody detekcji anomalii nalezy wprowadzi¢ podziat na typy anomalii [79].
Podstawowy typ to anomalie punktowe, ktére odnoszg si¢ do poszczegolnych punktow danych,
ktore znacznie r6znig si¢ od reszty zbioru danych. Te anomalie wyrdzniaja si¢ jako pojedyncze
instancje danych, ktore wykazuja nietypowe zachowanie. Dla systemu o$wietlenia moze to by¢
ekstremalna warto$¢ mocy czynnej. Kolejny typ to anomalie kontekstowe, ktore wystepuja, gdy
punkt danych jest uwazany za nieprawidtowy tylko w okreslonym kontekscie lub podzbiorze
danych. Te anomalie moga by¢ normalne w jednej sytuacji, ale nienormalne w innej. W
przypadku systemu o$wietlenia warto$¢ mocy czynnej bliska zeru jest normalna w dzien, w
nocy moze by¢ anomalig. W przypadku szeregow czasowych szczegdlne znaczenie majg
anomalie czasowe, ktore wystepuja, gdy dane poprzez analize sktadnika czasowego wykazuja
nietypowe zachowanie w porownaniu z wzorcami historycznymi. Dla systemu o$wietlenia
anomalia czasowa wystapi, gdy na przyklad zmienig si¢ godziny stosowania redukcji mocy. Sa
jeszcze inne typy anomalii: grupowe, przestrzenne, kontradyktoryjne, ale nie maja one tu

zastosowania.

Istnieje wiele metod wykrywania anomalii w szeregach czasowych [80], [81]. Metody
te mozna podzieli¢ na metody nadzorowane i nienadzorowane, w zaleznosci od tego czy dane
historyczne zostaty zaetykietowane, czyli wskazano, ktére dane sg poprawne, czyli ,,normalne”,
a ktore sg odstepstwem. Etykietowanie moze by¢ zadaniem czasochlonnym zwtlaszcza w
przypadkach, gdy anomalie wystgpuja stosunkowo rzadko i potrzebna jest analiza zbiorow
danych z dlugich okresow. W praktycznych rozwigzaniach systemu monitorowania wskazane
jest stosowanie metod nienadzorowanych, samouczacych na podstawie treningu opartego na
danych, ktére nie maja etykiet, ani konkretnego, zdefiniowanego wyniku. System uczy si¢
identyfikowaé ztozone procesy i wzorce bez udziatu cztowieka udzielajacego Scistych, statych

wskazowek.

W algorytmach wykrywania anomalii stosuje si¢ metody probabilistyczne, statystyczne,
metody uczenia maszynowego (ML — Machine Learning) oraz metody wykorzystujace
rekurencyjne sieci neuronowe (RNN — Recurrent Neuron Networks). W ostatnim czasie
najczesciej badane sg metody ML i RNN [82], [83].

W niniejszej pracy przebadano nastepujace metody detekcji anomalii stosujagce maszynowe
uczenie:

e Autoregersja oparta o model AutoRegressive Integrating Moving Average w wersji

okresowej (SARIMA),

e RNN stosujacej sie¢ Long Short Term Memory (LSTM)

e RNN stosujacej sie¢ Gated Recurrent Units (GRU)

e Autoenkoder oparty o sie¢ LSTM

e Autoenkoder oparty o sie¢c GRU

e Autoenkoder oparty o sie¢ splotowa jednowymiarowa (1D Convolutional).
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3.3 Rekurencyjne sieci neuronowe

Najnowsze metody modelowania danych oparte sa o techniki glebokiego uczenia
maszynowego - Deep Learning [84], stosujace wielowarstwowe sieci neuronowe. Do analizy
danych sekwencyjnych, takich jak szeregi czasowe, stosuje si¢ rekurencyjne sieci neuronowe
(RNN — Recurrent Neural Network), przeznaczone do pracy z danymi sekwencyjnymi, takimi
jak dane szeregow czasowych, wyposazone w zdolno$¢ do uwzglgdniania kolejnosci 1
zalezno$ci czasowych w danych. Osiaga si¢ to przez potaczenia zwrotne, ktore pozwalaja
zachowa¢ w sieci ukryte stany lub pamig¢ wcezesniejszych danych wejsciowych. Polaczenia
zwrotne ktore tworzg petle, dzigki czemu stan ukryty w kroku czasowym ,,t” zalezy nie tylko
od wejscia w tym kroku czasowym, ale takze od stanu ukrytego z poprzedniego kroku
czasowego ,,t-1”. Schemat takiej sieci przedstawiono na rys. 8, za$ na rys. 9 przedstawiono
standardowg sie¢ RNN z powielajacym si¢ modutem zawierajagcym jedng warstwe ukrytg. W
kazdym kroku czasowym RNN oblicza stan ukryty przy uzyciu biezacego wejscia i stanu
ukrytego z poprzedniego kroku czasowego jak przedstawiono to w rownaniach 3.1 ... 3.3, gdzie:
x — sekwencja wej$ciowa, 0 — sekwencja wyjsciowa, h — ukryty stan, W - macierz wag dla
potaczenia wejscie-ukryty, U - macierz wag dla potaczenia ukryty-wyjscie, V — macierz wag
dla potaczenia ukryty-ukryty, b i ¢ wektory statych przesunie¢.

h, =tanh(b+W - -h;,_1+ U " x;) (3.1)
Ot == C+V'ht (3.2)
y, =a(oy) (3.3)
0 Ot-1 0 Ot
S - S N
|V IV ]V ]V
h(...) =— pm— ) ovenid h(...)
\%\% \%% \\% \%%
|u - |u |u | v
W Rozwinigcie
X Xt-1 Xt-l Xt+1

Rys. 8. Sie¢ RNN w postaci symbolicznej notacji i rozwini¢cia. Oznaczenia: X — sekwencja
wejsciowa, 0 — sekwencja wyjsciowa, h — ukryty stan, W, U, V — macierze wag.
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Rys. 9. Standardowa sie¢ RNN z powielajacym si¢ modutem zawierajgcym jedng warstwe

ukryta.

Trenowanie sieci RNN dokonuje si¢ przez wsteczng propagacj¢ w czasie - Back
Propagation Through Time (BPTT). Dla dluzszych sekwencji wystepuje zjawisko zanikajacego
gradientu, polegajace na tym gradienty uzywane do aktualizacji parametréw sieci stajg si¢ z
czasem bardzo mate. Aby rozwigza¢ ten problem, opracowano bardziej zaawansowane
architektury RNN, takie jak sieci Long Short-Term Memory (LSTM) i Gated Recurrent Units
(GRU), ktore maja mechanizmy bramkowania, ktore pozwalaja im zatrzymywac i aktualizowaé

informacje w dluzszych sekwencjach.

Sieci LSTM [85] sktadaja si¢ ze specyficznych komoérek potaczonych warstwami,
wyposazonymi w pami¢¢ (komoérka stanu) i 3 nieliniowe bramki: wejsciowa - decydujaca w
jaki sposob wejscie aktualizuje stan pamigci, zapominania - decydujaca jak wartosci z
poprzedniego stanu aktualizujg stan pamieci, wyjsciowg — decydujacg o tym, jakie wartosci
powinny znalez¢ si¢ na wyjsciu, wyznaczone w oparciu o dane wejsciowe 1 stan pamigci. Na
rys. 10 przedstawiono schemat bloku konstrukcyjnego sieci LSTM. Komorka LSTM dziata jak
mini-maszyna stanow, ktora wykorzystuje wewnetrzng komorke pamigci do utrzymywania
warto$ci stanu przez dtuzszy czas, a bramki posiadajg wagi, ktore wyliczane sg podczas
procedury szkoleniowej. Sposob obliczania stanéw przedstawiono to w rOwnaniach 3.4 ... 3.9,
gdzie: f — stan bramki zapominania i — stan bramki wejsciowej, 0 —stan bramki wyj$ciowej, C
— stan komorki stanu, Wi, Wi, Wo, Wc - macierze wag poszczegolnych warstw, bs, bi, bo, bc,

wektory statych przesunie¢ dla poszczegdlnych warstw.

fe=0c(W;-[h_y,x.]+ by) (3.4)
ir = oW, [he_q,x:] + b;) (3.5)
o, =W, [he_1,x]+b,) (3.6)
€. = tanh(W - [h,_q, x| + b¢) (3.7)
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C:=ftOC1+i, O CNt (3.8)

ht = 0 @ tanh(ct) (3.9)
Bramka Komérka
zapominania f stanu C h
l t
/ |
Ci1 X + I > C,

2 tanh

mﬁﬁm§ .

Xt
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wejsciowa i wyjsciowa 0

Rys. 10. Schemat bloku konstrukcyjnego sieci LSTM

Sieci GRU sa uproszczong wersja LSTM, poniewaz wyposazone sg tylko w dwie
bramki: resetu i aktualizacji. Ze wzgledu na prostszg architekturg z mniejszg liczbg parametréw
modele GRU sg generalnie szybsze w trenowaniu i wymagaja mniej pami¢ci w poréwnaniu z
modelami LSTM. Na rys. 10 przedstawiono schemat bloku konstrukcyjnego sieci GRU.
Sposéb obliczania standw przedstawiono to w réwnaniach 3.10 ... 3.13, gdzie: z — stan bramki

aktualizacji, r — stan bramki resetowania.

ze=0W,[he(_q,x] + by) (3.10)
re =oW, - [he(q,x¢] + b;) (3.11)
Iit = tanh(Wh ' [ht_l,xt] + bh) (312)
h=1-2z,)Oh_1+2z, O h; (3.13)
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Rys. 11. Schemat bloku konstrukcyjnego sieci GRU

W zadaniach uczenia maszynowego bez nadzoru bardzo wazng role odgrywa rodzaj
sztucznej sieci neuronowej zwanej Autoenkoder. Architektura Autoenkodera przedstawia si¢
sktada si¢ z nastgpujacych czesci:

e cenkodera, ktora pobiera dane wejsciowe 1 odwzorowuje je na reprezentacje przestrzeni
utajonej o nizszych wymiarach; enkoder wykonuje zadanie redukcji wymiarowosci i
odpowiada za stworzenie skompresowanej reprezentacji danych;

e dekodera, ktora pobiera skompresowang reprezentacj¢ i probuje zrekonstruowac z niej
oryginalne dane; dekoder rzutuje dane z powrotem do ich oryginalnej wymiarowosci;

e warstwy utajonej zawierajacej skompresowang reprezentacje danych wejsciowych.

Do analizy danych sekwencyjnych, takich jak szeregi czasowe, koder i dekoder maja

architekturg rekurencyjnej sieci neuronowej, najczesciej stosuje si¢ sie¢ typu LSTM lub GRU.

Dane wejsciowe
Enkoder
Warstwa
utajona
Dekoder
‘ Zrekonstruowane dane
wejsciowe

Rys. 12. Schemat Autoenkodera

Autoenkoder jest szkolony w sposob nienadzorowany, dlatego podczas uczenia celem
jest zminimalizowanie bledu rekonstrukcji migdzy oryginalnymi danymi wejSciowymi a
wyjsciem dekodera. Jednym z gléwnych zastosowan jest wykrywanie anomalii, poniewaz
mozna trenowa¢ go na normalnych danych i uzywa¢ do wykrywania anomalii lub wartosci

odstajacych, gdy prezentowane sa dane znacznie odbiegajace od normalnych wzorcow.
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4 Detekcja anomalii w systemie oSwietleniowym

W  niniejszym rozdziale omowiona zostanie zbadana praktyczna mozliwo$¢
wykrywania w czasie rzeczywistym anomalii w systemie oswietlenia drogowego w oparciu o
analiz¢ danych z inteligentnych licznikéw energii. Do analizy algorytméw zostang zastosowane
rzeczywiste dane pochodzace z odczytow z rzeczywistego systemu inteligentnego o§wietlenia

drogowego.

Zastosowanie uczenia maszynowego do detekcji anomalii polega na stworzeniu
modelu, ktéory z maksymalng dokladno$cia odzwierciedla badany proces. W oparciu o
stworzony model generowana jest prognoza, ktora nastepnie jest porownywana z rzeczywistym
pomiarem. Réznica jest wskazaniem, ze nadzorowany proces odbiega od wzorca, czyli jest
anomalig. Do oceny roznicy stuza rézne metryki, a w przypadku metod nienadzorowanych

stosuje si¢ prog detekc;ji.

Algorytmy wykrywania anomalii mozna podzieli¢ na algorytmy typu ,,offline” [87] i
,online”. Podstawowa rdznica migdzy nimi jest nastepujaca: dla algorytmu offline zaktada sig,
ze pelny zestaw danych jest dostgpny, za$ wykrycie anomalii jest rdwnoznaczne z
odnalezieniem wszystkich istniejacych punktéw spetniajacych przyjete kryterium. Algorytm
online przyjmuje, ze dane beda dostepne punkt po punkcie w czasie rzeczywistym, za$
wykrycie awarii powinno nastepowac¢ w okreslonym czasie. Praktyczne zastosowanie detekcji
awarii na podstawie odczytu licznikéw energii wymaga, aby byl to algorytm typu online.
Chodzi bowiem o to, aby w chwili pojawienia si¢ nowego pomiaru mozna byto podja¢ decyzje
czy wartos¢ jest zgodna z oczekiwaniem, czy jest niezgodna i w zwigzku z tym nalezy
zaalarmowa¢ obsluge. Podjecie decyzji musi zapas¢ w ograniczonym czasie, nie

przekraczajacym okresu pojawiania si¢ pomiarow.

Praktyczne podejscie do wykrywania anomalii stawia tez wymaganie, aby algorytmy
byly oparte o nienadzorowane samouczenie, czyli analizowaty nieetykietowanym dane,
poniewaz wstepna klasyfikacja procesow przez uzytkownika systeméw monitoringu moze by¢
dla niego zbyt obcigzajaca. W nienadzorowanym wykrywaniu anomalii dane sg klasyfikowane
wylacznie na podstawie wewnetrznych wiasciwos$ci zbioru danych, dzigki temu nadaje si¢ do

scenariuszy, w ktorych anomalie sg rzadkie i trudne do oznaczenia.

Algorytmy tez muszg zaktada¢ ograniczone zasoby wykorzystywane do przetwarzania
danych, aby mozna bylo implementowaé te algorytmy w urzadzeniach przemystowych,

dziatajacych w trudnych warunkach.

4.1 Baza danych pomiarow energii

Bazy danych pomiaréw z inteligentnych licznikow sg w wigkszosci administrowane

przez firmy energetyczne. Poniewaz bazy te moga zawiera¢ dane wrazliwe oraz powigzane z
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bezpieczenstwem, wiele firm waha si¢ przed udostepnieniem tych baz opinii publicznej. W
ciggu ostatnich kilku lat udostepniono publicznie kilka zanonimizowanych lub cze$ciowo
zanonimizowanych zbioréw danych dotyczacych gospodarstw domowych. Wykazy takich
zestawow danych dostepnych publicznie zawarto np. w pracach [66], [86], [88], [89]. Jednak
dotychczas nie udostepniono baz danych zuzycia energii przez systemy oswietlenia drogowego,
dlatego tez dla potrzeby niniejszej pracy utworzono taka baze danych. Baza powstata w oparciu
o dane pochodzace z systemu sterowania o§wietleniem, zainstalowanego w jednym z polskich
miast i zostata udostgpniona poprzez stron¢ zwigzang z projektem inteligentnego chmurowego

oswietlenia pod adresem www.multimed.biz/infolight.

System sterowania o$wietleniem drog i miejsc publicznych jest zaprojektowany w
reprezentatywny sposob dla tego typu instalacji, to znaczy oparty jest o rozdzielnice sterowania
o$wietleniem - szafy o$wietleniowe, ktore stuza do rozdzialu energii, sterowania momentem
wlaczenia 1 wylaczenia o$wietlenia oraz do zabezpieczenia elementow przed zwarciami i
przecigzeniami. Lampy grupowane sg w obwody podtaczone do tych szaf, a poniewaz zasilanie
szaf jest trojfazowe, wigc kazda szafa ma trzy obwody, jak to przedstawiono na rys. 13. Do
kazdego obwodu podtaczona jest pewna liczba lamp, zalezna od konfiguracji danej ulicy, drogi
czy parku. Optymalne rozwigzanie to rownomierne rozlozenie lamp pomigdzy obwodami,
jednak czesto nie jest to mozliwe. Najczesciej do jednego obwodu jest podtgczone od kilkunastu
do kilkudziesigciu lamp.

Miejska siec
elektroenergetyczna
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Rys. 13. Tlustracja sposobu prowadzenia pomiarOw mocy w szafie sterujgcej oswietleniem
ulicznym
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Do obwodow przyporzadkowanych poszczegdélnym fazom podigczonych jest od kilku
do kilkudziesieciu lamp. W opisywanej instalacji §rednia liczba lamp na obwdd, to 20, a ponad
90% obwodow ma mniej niz 50 lamp. Lampy polaczone do danego obwodu mogg mie¢ rdézne
moce, w tej instalacji zakres mocy wynosi od 52W do 143W. Srednio do jednego obwodu
potaczone sg lampy o sumarycznej mocy znamionowej 1200 W. Dla takiej mocy znamionowe;]
wylacznie lampy o mocy 52 W powoduje zmniejszenie odczytu mocy czynnej o 4.3%, co jest
warto$cig przewyzszajaca rozdzielczo$¢ licznikéw energii. W tej instalacji zainstalowano
liczniki, ktére realizuja pomiar energii czynnej w klasie 0.5S, zgodnie z norma
IEC/EN 62053-22.

System, zainstalowany w Stupsku przez przedsigbiorstwo zatrudniajgce autora
rozprawy zarzadza ponad 4400 inteligentnymi lampami LED i wyposazony jest w 90
inteligentnych trdjfazowych licznikdw energii, zainstalowanych w szafach sterujacych. Dane z
licznikéw odczytywane sg z 60-sekundowym okresem i przekazywane sg do centralnej bazy
danych. Kazdy rekord zawiera nastepujace dane:

e Identyfikator licznika

e Data/czas

e (alkowita energia

e Napigcie fazowe Va, Vs, Vc

e Pradla, I, Ic

e Moc czynna Pa, P, Pc

e Moc pozorna Sa, Sg, Sc

e  Wspotczynnik mocy PFa, PFg, PFc

W bazie zarejestrowano ponad 90 mln. rekordow z okresu od czerwca 2020 do grudnia
2022. Dla potrzeb niniejszej pracy dokonano przegladu tych danych i wybrano dwie grupy
zestawOw danych, jednej zawierajacej dane regularne bez anomalii oraz drugiej, zawierajacej
dane z anomaliami. Dane w zestawach poddano operacji czyszczenia danych (data cleaning)
polegajacej na uzupetieniu ciggu probek o brakujgce zapisy. Brakujace zapisy wynikaja z tego,
Ze zapisywane sg w czasie rzeczywistym i1 kazda przerwa w dziataniu urzadzenia, wynikajaca
przyktadowo z restartu, skutkuje okresowym brakiem zapisow.

Grupa danych regularnych sktada si¢ 9 zbioréw danych oznaczanych ZP1, ZP2, ... ZP9.
Dane te pochodzg z r6znych licznikdéw dla ré6znych pér roku, zawierajg zroznicowane wartosci
amplitud pomiaru mocy, gdyz mierza ré6zne obwody. Na rys. 14 zwizualizowano fragmenty

tych zbioréw danych.
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Rys. 14. Przyktadowe wizualizacje danych z pomiaréw mocy dla ZPi, ZP», ... ZP9

Grupa danych zawierajacych anomalie sktada si¢ sze$ciu zbioréw danych oznaczonych

ZPa, ZPg, ... ZPyr. Na rys. 15 zwizualizowano fragmenty tych zbioréw danych. Wykresy A,

B, C, D przedstawiaja anomalie dla sterowania bez redukcji, wykresy E i F dla sterowania z

redukcja:

A — zalgczenie lamp w dzien

B — brak zalaczenie lamp w nocy

C — czg$¢ lamp nie dziata — nastgpit spadek pobieranej mocy

D — zalgczenie grupy lamp w dzien lub kradziez energii

E — wylaczenie harmonogramu redukcji

F - cze$¢ lamp nie dziata — nastgpit spadek pobieranej mocy

32


http://mostwiedzy.pl

Pobrano z mostwiedzy.pl

A\ MOST

ZPa ZPg
800 — 1500 —
600 1000
400 —
500 -
200
0 - 0 4
T T T T T T T T T T
Sep 12 Sep 13 Sep 14 Sep 15 Sep 16 Jul 11 Jul 12 Jul 13 Jul 14 Jul 15
ZPc ZPp
2 800 1 600
o]
600 -
H 400 -
o 400
]
> 200 - 200 1
-
1%}
< 0 -4 T T T T 0 T T T T T
Dec 18 Dec 19 Dec 20 Dec 21 Dec 22 Aug 16 Aug 17 Aug 18 Aug 19 Aug 20
ZPe ZPe
500
600 -
400 —
300 400
200
200
100 —
1 I 1 1 1 1 1 I 1
Dec 07 Dec 08 Dec 09 Dec 10 Nov 21 Nov 22 Nov 23 Nov 24 Nov 25
Rys. 15. Przyktadowe dane z pomiarami mocy dla ZPa, ZPs, ... ZPr

Wybor wiasciwej rozdzielczosci czasowej w analizie szeregow czasowych jest wazng
decyzja, ktéra ma wplyw na doktadnos$¢ oraz na wnioski, ktore mozna uzyskac¢ na podstawie
danych. Poniewaz analiza danych o wyzszej czestotliwo$ci wymaga wiekszych zasobow
obliczeniowych wigc potrzebny jest kompromis pomigdzy wymaganymi zasobami, a
poziomem szczegotowosci, ktory to wynika z praktycznego przeznaczenia algorytmow. System
oswietlenia charakteryzuje si¢ wolnym zmianami wigc okres pomiarowy 60 sekund jest z
punktu widzenia potrzeb detekcji anomalii okresem zbyt krotkim, a dodatkowo pojawiajg si¢

ograniczenia niektorych metod obliczeniowych.

Rozdzielczo$¢ czasowa metod analizy pomiaréw zuzycia energii byta analizowana w
wielu pracach, miedzy innymi w [90], [91], [92]. Najczesciej przyjmuje si¢ rozdzielczosé
czasowg rowng 15 minut lub 60 minut. Obie te wartosci sg standardowymi okresami dla
ustalania profili zuzycia energii przez przedsigbiorstwa energetyczne. W zwigzku z tym, do
tworzenia modelu szeregu czasowego zdecydowano si¢ na ,,downsampling” strumienia przez
wyliczanie $redniej dla okresu wejsciowego do rozdzielczosci czasowej 15 minut, co daje okres
sezonowosci (Seasonal Order) réwny 96 oraz do rozdzielczosci czasowej 1 godziny z okresem
sezonowosci 24. Mniejsza rozdzielczo$¢ czasowa ma zastosowanie do metody opartej o model
autoregresyjny, dla ktorego okres sezonowosci rowny 96 jest zbyt duzy. Rys. 16 przedstawia

dekompozycje dla szeregu z okresem 60 minut.
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4.2 Algorytmy detekcji stosujace okres jednogodzinny

W niniejszym rozdziale przebadane beda algorytmy uczenia maszynowego stosujgce
modele regresyjne oraz rekurencyjne sieci neuronowe LSTM i1 GRU. Ze wzgledu na
ograniczenia metody ARIMA przyjety zostal 60-minutowy okres pomiarowy. Model ARIMA
1 RNN TSM byty analizowane w artykule [93].

4.2.1 Algorytm detekcji anomalii oparty o SARIMA

Pierwsza zbadang metodg detekcji anomalii uzywajaca maszynowe uczenie jest metoda
oparta o model AutoRegressive Integrating Moving Average. Ze wzgledu na okresowy
charakter szeregu zastosowana bedzie wersja okresowa — SARIMA - Seasonal Autoregressive

Integrated Moving Average.

Model SARIMA okreslaja nastepujace parametry:
e (p) parametr autoregresyjny,
e (d) rzad réznicowania,
¢ (q) parametr $redniej ruchome;j,
e (P) parametr autoregresyjny dla okresu,
e (D) rzad r6znicowania dla okresu,
¢ (Q) parametr $redniej ruchomej dla okresu,
e (m) okres sezonowosci,

zapisywane jako (p,d,q)(P,D,Q)[m].

W rozwazanym przypadku ustalony jest parametr m = 24, natomiast pozostale
parametry wymagajga doboru. Klasyczne metody doboru parametrow modelu opierajg si¢ na
analizie funkcji autokorelacji, autokorelacji czastkowej sezonowosci oraz trendow [94].
Poniewaz opracowywany algorytm powinien by¢ samouczacy, to do wyznaczania parametrow

modelu uzyty bedzie algorytm automatycznego doboru parametrow. Jednym z przyktadowych
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algorytméw do automatycznego doboru parametrow jest algorytm krokowy (step-wise),
zaproponowany w pracy [95]. Algorytm jest powszechnie stosowany, poniewaz posiada wiele
implementacji, w tym w jezykach R i1 Python. Algorytm opiera si¢ na minimalizacji kryterium
informacyjnego Akaikego (AIC), co prowadzi do preferowania modeli o nizszym stopniu
ztozonosci kosztem doktadnos$ci prognozowania.

Istnieje jeszcze jedno uzasadnienie dla stosowania automatycznego doboru parametréw
- jest nim zjawisko zmiany charakterystyki danych w czasie. Zmiana ta moze by¢ powodowana
réznymi czynnikami, takimi jak zmiana dtugo$ci nocy i dnia w ciggu roku, zmiany w ilo$ci
zainstalowanych lamp, zmiana typéw lamp lub zmiany w harmonogramie redukcji. Te zmiany
powoduja, ze parametry modelu, ktore byty poczatkowo dobrze dobrane do danych, mogg sta¢
si¢ nieaktualne i wymaga¢ ponownego dostosowania. To zjawisko jest znane jako dryf
koncepcyjny (Concept Drift) [96]. Ten rodzaj zmiany charakterystyki danych jest rowniez
obserwowany w kréotkoterminowych prognozach zuzycia energii (STLF) w budynkach
mieszkalnych 1 uzytkowych [97]. Autorzy zwracaja uwage na to, ze tradycyjne modele
ARIMA, ktore sa powszechnie stosowane do STLF, nie majg przyrostowego mechanizmu
uczenia si¢, polegajacego na zapominaniu nieaktualnych danych i dostosowaniu si¢ do
najnowszych pomiaréw. Metody tradycyjne uczg si¢ parametrow danego modelu ARIMA tylko
jednokrotnie, przy uzyciu ustalonego zestawu treningowego, a nastepnie stosujg ten model do
wszystkich przysztych pomiaréw. Autorzy zaproponowali algorytm przyrostowy, ktory
okresowo odbudowuje model predykcyjny za pomoca koncepcji okna przesuwnego (Sliding
Window). Podobny mechanizm zostanie zaimplementowany w opracowywanym algorytmie
detekcji anomalii, z tg r6znica, ze ulega zmianie cel algorytmu. W algorytmie OLIN celem byto
wyznaczenie aktualnego profilu zuzycia energii, podczas gdy w proponowanym rozwigzaniu
celem jest wykrycie anomalii. Ponadto, zmieniony zostal sposéb walidacji modelu, aby

dostosowac¢ go do wymagan detekcji anomalii.

Do walidacji i testowania modelu odwzorowujacego szeregi czasowe stosuje si¢ wiele
metod, najczgsciej stosowane to MAPE (Mean Absolute Percentage Error) - $redni

bezwzgledny btad procentowy jest okreslony w rownaniu 4.1:

n
MAPE=;Z|% e |+ 100%
t=1

Ve

Wada tej miary jest to, ze przyjmuje niezdefiniowane wartosci, podczas gdy rzeczywiste
dane sg zerowe, oraz przyjmuje wartosci ekstremalne, gdy rzeczywiste dane sg bardzo bliskie

zeru, a tak jest w przypadku danych pochodzacych z systemu o$wietlenia.

Wady tej pozbawiona jest miara MAE (Mean Absolute Error), dla ktorej $redni btad

bezwzgledny okreslony jest rtdwnaniem 4.2:
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1% ) (4.2)
MAE =" |y, — y{|
t=1

Miara ta informuje, ile bedzie wynosilo odchylenie od warto$ci rzeczywistej, Srednio w
okresie prognozy. Podstawowa miarg btedu miedzy zmienng prognozowang a prognoza jest

btad bezwzgledny, oznaczany jako AE (Absolute Error), rGwnanie 4.3:
AE; = |y — (| (4.3)

W przypadku problemu detekcji anomalii istotna jest rOwniez miara MaAE (Maximum

Absolute Error) — maksymalny btad bezwzgledny dla uzyskanego zbioru btgdow (4.4):
MaAE = max{AE -} (4.4)

Aby mozna bylo dokonywaé poréwnan dla przebiegdbw o réznych amplitudach,
wprowadzamy miar¢ znormalizowanego MaAEnom, proporcjonalnego do warto$ci
migdzyszczytowej (4.5):

MaAE
MaAE, rm = 100% + ———— (4.5)

Ymax - Ymin

Do wyszukiwania parametrow modelu zastosowano algorytm wyszukiwania kratowego
(grid search) — Algorytm 1. Algorytm wymaga na wejsciu zbioru treningowego Ytr, zbioru
walidacyjnego Yval oraz zestawu zbiorow dopuszczalnych wartosci dla parametréw SARIMA:
{p1..pp}, {di...da}, {qi...9q}, {P1...Pp}, {D1..Dp},{Q1...Qq}. Z zestawu zbiorow parametrow
tworzony jest zbior wektorow parametrow (pm, dm, qm, Pm,Dm,Qm). Dla kazdego wektora
zestawu parametrow tworzony jest model SARIMA na podstawie probek ze zbioru
treningowego. Na podstawie modelu wyliczana jest prognoza ,,Out-of-sample” o dtugosci
rownej wielkos$ci zbioru walidacyjnego. W oparciu o prognoze oraz o probki ze zbioru
walidacyjnego wyliczany jest blad MAE, ktory wraz z wektorem parametrow dodawany jest
do listy. Po utworzeniu listy wybierany jest wektor parametrow, dla ktorego warto§¢ MAE jest

najmniejsza.

Dla kazdego zbioru probek algorytm moze wybra¢ inne parametry modelu. Dobor
liczby probek dla zbioréw treningowego i walidacyjnego sg istotne dla dziatania algorytmu
detekcji anomalii. Wigksza liczba probek powoduje zwigkszenie dokladnosci modeli, ale z
drugiej strony wydtuza czas reakcji systemu na potencjalne anomalie. Dla zbioru treningowego
minimalna liczba probek jest zdefiniowana na przykiad w pracy [98]. W proponowanym
algorytmie przyjeto dwie doby, czyli 48 probek. Wielko$¢ prognozy nie powinna przekraczaé
okresu sezonowosci.

Algorytm detekcji anomalii dziata cyklicznie w rytm naptywajacych danych - odczytow
z licznika Smart Meter. W kazdym kroku wyznaczany jest blad bezwzgledny AE, ktory postuzy
do podjecia decyzji o wykryciu anomalii. Algorytm 3 przedstawia sposdb wyznaczania zbioru

AE na potrzeby symulacji. Idea algorytmu detekcji anomalii oparta o SARIMA zostata
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pokazana na rys. 17. W pierwszej fazie nast¢puje kompletacja probek tworzacych zbidr
treningowy 1 walidacyjny, ktore postuzg do wytworzenia inicjalnego modelu przy uzyciu
algorytmu Grid Search. Nastepnie algorytm w petli wykonuje nastepujace sa operacje:
utworzenie 1 wytrenowanie modelu SARIMA, wyliczenie prognozy w oparciu o utworzony
model, a nastgpnie wyznaczenie btedu prognozy AE w oparciu o rzeczywisty pomiar, ktory
postuzy do podjecia decyzji o wykryciu anomalii. Nastepnie przesuwane jest okno pomiarowe
o jedng prébke, wyznaczane sg nowe zbiory treningowy i walidacyjny 1 w oparciu o nie
dokonuje si¢ weryfikacji, czy wystapito zjawisko Concept Drift — Algorytm 2. Jezeli warunek
ten jest spetniony, to ponownie wykonywany jest algorytm Grid Search.
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Rys. 17. Idea algorytmu detekcji anomalii oparta o SARIMA

Do wyliczen przyjeto nastepujace dane wejsciowe: liczby probek zbioru treningowego
Ntr = 48, zbioru walidacyjnego Nvai= 23, prog koniecznos$ci wyszukania nowych parametrow
modelu Drh= 1.1. Do poszukiwania parametrow modelu przyjeto nastgpujace zbiory wartosci
parametréw SARIMA: p={0,1,2},d={0,1},q={0,1,2},P={0,1}, D= {0, 1}, Q = {0,
1, 2}, co daje 216 kombinac;ji.

Algorytm 1. Wyszukiwanie kratowe (Grid search) parametrow modelu SARIMA

Input:

- Training set—Yr

- Validating set—Yval,

- Parameters sets—{p1...pp}, {di...dda}, {qi...qq}, {P1...Pp}, {D...Dipn}, {Q1...Q 0}
Output:

- MAE for model

- parameters of model (p,d,q,P,D,Q)

1: Generate cartesian product for parameter sets:

M = {p1...pp} X {di...da} x {q1...qq} X {P1...Pp} x {D...Dip} x {Q1...Qq}
2: for each (pm, dm, qm, Pm,Dm,Qm) in M:
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create model: model = ARIMA (Y, (Pm, dm, qm), (Pm, Dm, Qm), 24)
fit the parameters of the model: model fit = model.fit()
make out-of-sample forecast: Yp = model_fit.forecast(len(Yvar))
calculate MAE: MAEm = MAE(Yval, Yp)
add (MAEm, (pm, dm, qm, Pm, Dm, Qm)) to list {ML}

return MAE,, (px, dx, gx, Px, Dx, Qx) for min(MAE) in {ML}

e A AR

Algorytm 2. Detekcja Concept Drift.

Input:
- Training set—Yr
- Validating set—Yval,
- Parameters of SARIMA model (pi, di, qi, Pi, Di, Qi)
- Current model MAE—MAE;
- Concept drift threshold—Drh
Output:
- new MAE, for model
- new parameters of SARIMA model (po, do, qo, Po, Do, Qo)
Create model: model = ARIMA (Y, (Po, do, o), (Po, Do, Qo), 24)
Fit the parameters of the model: model fit = model.fit()
Make forecast: Yp = model fit.forecast(len(Yvai))
Calculate MAE: MAEm = MAE(Yval, Yp)
If MAE, / MAEi > Dy, then

Find parameters and MAE (Algorithm 1): MAE,, (po, do, qo, Po, Do, Qo) =
GridSearch(Y, Yval)
Else

MAE, = MAEi
9: (pOa dOa qu POa DOa QO) = (pia dia qia Pia Di, Ql)
10: return MAE,, (po, do, qo, Po, Do, Qo)

AN A

@ A

Algorytm 3. Wyliczanie AE przy uzyciu SARIMA.

Input:
- Number of test steps—Ns
- Number of training samples—Nir
- Number of validating samples—Nyval
- Set of samples of length = Ner + Nya + N
Output:
- Calculated absolute errors {AE1, AEa,... AEns}
1: Calculate to = tstart, t1 = tstart + Nir, t2 =11 + Nyal, t3 =1t2 + 1
: Prepare training set Yy [to ; t1], validating set Yvai [t1 ; t2], actual value y3
3: Find initial parameters and MAE (Algorithm 1):
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MAE._, (pc, dc, qc, Pc, D¢, Qc) = GridSearch(Yir, Yvar)
4: fori=1 to N;

S: Create model: model = ARIMA (Y, (Pe, de, qc), (Pe, De, Qc), 24)
6: Fit the parameters of the model: model fit = model.fit()
7: Make forecast: yp, = model _fit.forecast(1)
8: Calculate absolute error: AE; = |y, — yg|
9: Add AEF; to list {AE}
10: Calculate new window: to=to+ 1, ti =t + I, t=tx + 1, t3=1t3 + 1
11: Prepare training set Y [to ; t1], validating set Yval [t1 ; t2], actual value yg

12: Check concept drift: MAEc, (pc, de, qc, Pe, De, Qc) = ConceptDriftCheck( Yy,
Yval, (pc, dc, Je, PC’ DC7 Qc)a MAEC’ DTh)
13: return {AE}

Wszystkie algorytmy zaimplementowano w jezyku Python w wersji 3.10.5. Uzyto
nastepujacych bibliotek: pandas 1.3.5, NumPy 1.21.5, statsmodels 0.13.1, scikit-learn 1.0.2,
TensorFlow 2.9.1, Keras 2.9.0.

Wynik symulacji dla zestawu pomiaréow ZP1 czyli zapisow bez anomalii przedstawiono
na rys. 18. Szare pole oznacza okres gromadzenia probek. Okres ten wynosi 71 godziny
poniewaz potrzeba 48 godzin probek treningowych i 23 probki walidacyjne. Dopiero po tym
czasie rozpoczyna si¢ detekcja (biale pole). Etykieta ,,Forecast” oznaczono wyliczong

prognoze, ,,AE” — blad bezwzgledny prognozy.
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Rys. 18. Wynik symulacji przy zastosowaniu SARIMA dla zestawu pomiaréw ZP1 — pomiary
bez awarii

Nastepnie symulacje powtérzono dla wszystkich zestawéw ZP1 ... ZPo, wyliczajac

mierniki MAE oraz MaAE. Poniewaz zestawy majg rézne amplitudy mocy czynnej, to

dodatkowo wyliczono znormalizowang warto$¢ MaAEnom, - wyniki zawiera tab. 1. Wynika z

niej, ze dla tych zestawoéw maksymalna warto$¢ znormalizowana MaAEnom jest rowna 5 % 1

moze to by¢ prog odstgpstwa od normalnego przebiegu, czyli anomalii.

Tabela 1. Wyniki symulacji algorytmem SARIMA dla zestawow ZP1 ... ZP9

Dataset 7P, 7P, ZP; 7P, ZPs 7P 7P, ZPs 7P,
MAE 8.51 875 472 325 289 218 229 453 2,10
MaAE 60,27 6833 4235 52,60 27,75 3489 2434 3493 20,97

MaAEnorm 4% 5% 5% 5% 5% 5% 1 % 2% 1 %
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Nastepnie wykonano symulacje dla zestawoéw z anomaliami ZPa, ZPg, ... ZPr . Wynik
symulacji przedstawiono na rys. 19.
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Rys. 19. Wyniki symulacji przy zastosowaniu SARIMA dla poszczeg6lnych typow anomalii.
Podwykresy A-F odpowiadajg anomaliom przedstawionym na rys. 15

Tab. 2 zawiera wyliczone warto§ci MAE, MaAE oraz MaAE,om dla zestawow ZPa,
ZPg, ... ZPr. Z wyliczonych danych wynika, ze najmniejsza wartoS¢ MaAEnom jest rowna
27 %. Mozna wigc dobra¢ tak prog detekcji btedu w przedziale <5 %, 27 %>, aby skutecznie

wykry¢ anomalie.
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Tabela 2. Wyniki symulacji algorytmem SARIMA dla zestawow ZPa, ... ZPr
Dataset ZPA ZPB ZPC ZPD ZPE ZPF

MAE 30,89 221,99 119,97 101,49 19,30 48,03
MaAE 813,76 149933 342,00 532,44 189,79 159,56
MaAEnorm 99 % 100 % 40 % 79 % 43 % 27 %

Doboér progow umozliwia okreslenie czuto$ci algorytmu i jest zwigzany z konkretng
implementacja algorytmu. Na rys. 20 przedstawiono symulacje algorytmu detekcji dla progow
10% 1 30%.
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Rys. 20. Zastosowanie roznych progdéw do detekcji anomalii dla algorytmu SARIMA.
Podwykresy A-F odpowiadaja anomaliom przedstawionym na rys. 15
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Przebadany algorytm wykazat si¢ skutecznos$cig w zakresie detekcji anomalii w

analizowanych zbiorach danych.
4.2.2 Algorytm detekcji anomalii oparty o LSTM
Kolejng metodg analizy szeregu czasowego pomiaréw mocy czynnej jest wykorzystanie

do maszynowego uczenia sieci LSTM, jedno- 1 wielowarstwowych, strukturge ktorych
przedstawiono na Rys. 21.

=> S HEN - [EEW i

Rys. 21. Sie¢ LSTM zastosowana do algorytmu detekcji anomalii

INPUT
LSTM
LSTM
DENSE

OUTPUT

Uzycie szeregu czasowego jako strumienia wejSciowego do uczenia maszynowego,
wymaga takiego zorganizowania danych, aby mozna byto zastosowaé tryb uczenia
nadzorowanego. Dane wejsciowe (X) 1 wyjsciowe (Y) sg podawane do sieci jednoczesnie,
dzigki czemu algorytm moze nauczy¢ si¢ przewidywaé i minimalizowaé roznice miedzy
warto$ciami oczekiwanymi i wyuczonymi. Dlatego konieczne jest przeksztalcenie szeregow
czasowych z sekwencji jednowymiarowej do dwuwymiarowej macierzy, ktérej jeden wymiar
reprezentuje dane wejsciowe (cechy — ,,features”) a drugi dane wyjsciowe (etykiety — ,,labels”).
Dla ciggu pomiarow ty, t,, ... tn-1, tv wartosci odczytane od #y, ¢, ... tx.; stanowig cechy, a

wartos$¢ ¢y jest etykieta.

Jak juz wspomniano, szeregi czasowe pomiaroOw mocy czynnej charakteryzuja si¢ duza
periodyczno$cig zwigzang z rytmem dobowym, dlatego naturalng rzecza jest, aby budowana
sie¢ byta w stanie przewidzie¢ kolejng wartos¢ mocy czynnej na podstawie danych z dnia
poprzedniego. Oznacza to, ze potrzebne sg 24 ostatnie przedzialy czasu, aby przewidzie¢
warto$¢ w nastepnym przedziale czasu, zaktadajac okres probkowania wynoszacy 60 minut.

Konfigurujac sie¢ LSTM, nalezy okresli¢ liczbe ukrytych warstw sieci oraz wielko$¢
wektora danych przekazywanych przez poszczegdlne warstwy. Dodatkowo nalezy okresli¢
wielkos$¢ zbioru uczacego sie¢. Poniewaz w przypadku algorytmu on-line mamy do czynienia
z cigglym naptywem nowych probek, istnieje pewnego rodzaju dowolnos¢ w wyborze
wielko$ci zbioru uczgcego. Z jednej strony im wigkszy zbidr, tym wigksze
prawdopodobienstwo uzyskania dopasowanego modelu, z drugiej strony wigkszy zbior
oznacza dhuzsze opo6znienie startu algorytmu detekcji oraz wigkszy naktad obliczeniowy. Aby
moc porownac algorytm detekcji anomalii oparty o LSTM z algorytmem opartym o SARIMA,

wskazane byloby zastosowanie takiego samego okresu — 3 x 24 godziny, jednakze nie jest to
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mozliwe, poniewaz sie¢ trenowana jest wektorem, ktory tworzony jest z 24 pomiarow. Aby
uzyska¢ N« wektorow uczacych, to potrzeba N« +Nr+NL pomiarow, gdzie Nr to liczba cech,
a NL to liczba etykiet. W rozwazanym przypadku dla zbioru uczacego ztozonego z 48 wektorow
potrzeba 73 probki. Analogicznie dla zbioru testowego, aby uzyskac zbior testowy o wielkosci
24 wektorow, potrzeba 49 probek, jednak aby zredukowa¢ catkowita wielko$¢ zbioru, do
wytworzenia wektorow testujacych zostanie uzytych Nr ostatnich probek ze zbioru uczacego.
Catkowita liczba probek dla obu zbiorow w zwiazku tym wynosi: N + Nr+ NL + Nya + Ny +
Nv probek, w badanym przypadku jest to 98 pomiarow.

Poniewaz brak jednoznacznych metodologii doboru architektury sieci LSTM, to do
wyszukiwania optymalnych parametrow zastosowano algorytm wyszukiwania kratowego,
analogiczny do algorytmu zastosowanego w metodzie opartej o SARIMA. Algorytm wymaga
na wejsciu zbioru treningowego Yw, zbioru walidacyjnego Yvai oraz zestawu zbiorow
dopuszczalnych wartosci dla liczby ukrytych warstw sieci {li...i} oraz wielko$¢ wektora
przekazywanego przez poszczegdlne warstwy {01...00}. Z zestawu zbiorOw parametrow
tworzony jest zbior wektoréw parametréw (Im, om). Dla kazdego wektora zestawu parametrow
tworzony jest model o odpowiedniej liczbie warstw oraz wielkosci wektorow. Model
trenowany jest statg liczbg iteracji (epok), réwng 100, z uzyciem probek ze zbioru uczacego. Z
uzyciem modelu wyliczana jest prognoza dla zbioru testowego, w oparciu o ktorg oraz o probki
ze zbioru testowego wyliczany jest btad MAE, ktory wraz z wektorem parametrow dodawany
jest do listy. Po utworzeniu listy wybierany jest wektor parametrow dla ktorego warto§¢ MAE
jest najmniejsza.

Algorytm 4. Wyszukiwanie kratowe (Grid search) parametrow sieci LSTM.

Input:
- Number of training samples—Nir
- Number of validating samples—Nyal

- Set of samples Ni + Nyal

- Parameters sets—{l; ... Ii}, {01 ... 0o}
Output:

- MAE for model

- parameters of the model (layers, output space dimension)
Split samples set to Training set—Y« and Validating set—Yval
Generate cartesian product for parameter sets: M = {l; ... li} x {01 ... 0o}
for each (Im, om) in M:

create model: LSTM(layers = I, output_space = om)

train model: model.fit(Y)

make prediction: Y, = model. predict(Yval)

calculate MAE: MAE, = MAE(Yval, Yp)

add (MAEm, (Im, om)) to list {ML}
return MAE,, (I, ox) for min(MAE) in {ML}

A e A A
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W powyzszym algorytmie przyjeto stalg liczbe epok, wyznaczong przez obserwacje
przebiegu funkcji straty podczas walidacji skrosnej. Cze$¢ zbioru uczgcego przeznaczona jest
do przeprowadzania w trakcie uczenia okresowej walidacji, tak aby kontrolowaé proces
uczenia. Celem kontroli jest osiagniecie pozadanego poziomu bledu oraz zapobieganie
zjawisku przeuczenia - overfitting. Na rys. 22 przedstawiono wykres funkcji straty
zdefiniowanej jako btad MSE (Mean Squared Error) dla zbioréw trenujacego 1 walidacyjnego.
Na wykresie wykreslono funkcje dla wszystkich testowanych zbiorow ZP1, ZP2, ... ZP9. Jak
widaé, funkcja straty szybko si¢ stabilizuje 1 nawet przy 200 iteracjach, nie wystepuje efekt

przetrenowania (overfitting).

0.5
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0.4
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0.1

0.0

T T T T T T T T T
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Rys. 22. Funkcja straty dla zbioréw trenujacego i walidacyjnego dla zbioréw ZP1, ZP2, ...
7Py
Wyniki dziatania algorytmu 4 dla zbiorow ZP1, ZP2, ... ZP9 przedstawiono w tab. 3.
Przyjeto nastepujace zbiory parametrow: warstwy siecil = {1, 2, 3,4, 5}, przestrzen wyj§ciowa
o={1,2,3,...,10}. Tabela zawiera wyznaczong konfiguracj¢ sieci, odpowiadajacg jej wartos¢
MAE (minimum), maksymalng i $rednig warto§¢ MAE, ktora wystapila przy testowaniu

wszystkich konfiguracji.

Tabela 3. Wyniki symulacji wyszukiwanie kratowego parametrow sieci LSTM

Dataset 7P 1 ZPz ZP3 ZP4 ZPs ZP6 ZP7 ZPs ZP9
Layers 5 5 5 5 4 5 5 1 5
Output space 1 1 1 1 1 1 1 7 1

Minimum MAE 387 6,58 324 427 3,63 3,07 6,57 10,86 5,88
Maximum MAE 32,44 33,54 21,49 3386 19,83 24,01 27,11 31,11 24,45
Mean MAE 13,58 15,40 9,28 11,93 861 845 12,71 18,44 11,44

W przypadku giebokiego uczenia rowniez wystepuje zjawisko dryfu koncepcyjnego

[99], wiec potrzebny jest mechanizm wykrywania takiej sytuacji. W projektowanym algorytmie
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zastosowano mechanizm kontroli polegajacy na wyliczaniu wartosci MAE dla zbioru

treningowego 1 sprawdzaniu w kazdym kroku, czy btad nie wzrasta powyzej zatozonego progu.

Algorytm detekcji anomalii, wykorzystujacy model LSTM dziata analogicznie do
algorytmu opartego o SARIMA. Dziatanie rozpoczyna si¢ od zgromadzenia probek tworzacych
zbior treningowy 1 walidacyjny, na podstawie ktorych wyznacza si¢ konfiguracj¢ sieci przy
uzyciu algorytmu wyszukiwania kratowego, a nastepnie tworzy si¢ model i trenuje si¢ go
pofaczonymi zbiorami treningowym i walidacyjnym. Nastepnie algorytm w petli wykonuje
nastepujace operacje: wyliczenie prognozy w oparciu o utworzony model, wyznaczenie btgdu
prognozy AE w oparciu o rzeczywisty pomiar, ktory postuzy do podjecia decyzji o wykryciu
anomalii. Nastepnie przesuwane jest okno pomiarowe o jedng probke, wyznaczany jest nowy
zbiodr treningowy 1 dokonuje si¢ weryfikacji, czy wyliczony wskaznik MAE dla prognozy w
oparciu o ten zbidr nie przekracza zalozonego progu. Jezeli warunek ten jest spetniony, to
ponownie wykonywany jest algorytm wyszukiwania kratowego i wyszukiwane sg nowe

parametry sieci.

Algorytm 5. Wyliczanie AE przy uzyciu LSTM.

Input:
- Number of test steps—Ns
- Number of training samples—Nir
- Set of samples of length = Ntr + Nis
- Concept drift threshold—Dn

Output:
- Calculated absolute errors {AE, AEo, ... AEns}

1: Calculate to = tstart, t1 = tstart + Nep, 2 =11 — 24, t=t32 + Ng, ta=1t; + 1
2:  Split samples set to Training set Y [to ; t1] and Testing set Y [t2 ; t3]
3: Find network configuration (Algorithm 4): (L, oc) = GridSearch(Y)
4: Create model: LSTM(layers = lc, output_space = oc)
5: Train model: model.fit(Yr)
6: Make prediction on training set: Yp = model.predict(Ytr)
7: Calculate MAE: MAEm = MAE(Y4, Yp)
8: fori=1toN;
9: Create model: model = ARIMA(Y, (Pe, dec, qc), (Pe, De, Qc), 24)
10: Make prediction: yp = model.predict(Yval [1])
11: Calculate absolute error: AE; = |yp — yu|
12: Add AEito list {AE}
13: Calculate new window:
to=to+t 1, ti=t1+ 1, t=tn+1,t3=t3+1,t=taa+1
14: Prepare training set Y [to ; t1]
15: Make prediction: Y, = model.predict(Y)
16: Calculate MAE; = MAE(Yw, Yp)
17: If MAE; / MAE, > Drh then
18: Find network configuration (Algorithm 4): (I, oc) = GridSearch(Y+)
19: Create model: LSTM(layers = I, output_space = oc)
20: Train model: model.fit(Yer)
21: Make prediction: Y, = model. predict(Y)
22: Calculate MAE, = MAE(Yw, Yp)
23: Else
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24: MAEw = MAE;
25: return {AE}

Symulacje wedlug zdefiniowanego algorytmu wykonano dla wszystkich zestawow
ZP1 .. ZP9 wyliczajac mierniki MAE, MaAE oraz MaAEnom. Okres gromadzenia probek jest
dhluzszy niz w przypadku algorytmu SARIMA i wynosi 98 godzin. Wynik symulacji dla
zestawu pomiarow ZP1 przedstawiono na rys. 23, natomiast wyliczone wskazniki zawiera
tab. 4.
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Rys. 23. Wynik symulacji przy uzyciu algorytmu LSTM dla pomiaréw bez anomalii ZP1
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Tabela 4. Wyniki symulacji algorytmem LSTM dla zestawdw ZP; ... ZPo

Dataset ZP1 7ZP> ZPs Z7ZPs ZPs Z7ZPe¢ ZP7 ZPs ZPo
MAE 7,44 11,47 7,79 6,71 390 4,59 592 8,02 5,38
MaAE 80,46 101,61 71,16 59,36 37,98 41,34 65,94 69,21 59,79

MaAEnorm 6% 7% 8% 6% 6% 6% 4% 4% 4%

Nastepnie wykonano symulacje dla zestawow z anomaliami ZPa, ZPg, ... ZPr. Wynik
symulacji przedstawiono na rys. 24. Tab. 5 zawiera wyliczone wartosci MAE, MaAE oraz
MaAEnom dla zestawow ZPa, ZPg, ... ZPr. Z wyliczonych danych wynika, ze najmniejsza
warto$¢ MaAEqom jest rowna 26 %. Mozna wigc przyjac prog detekceji btedu w przedziale <8 %,
26 %>. Przedzial jest wigc wezszy niz w przypadku algorytmu SARIMA. Na rys. 25
przedstawiono symulacj¢ algorytmu detekcji dla progéw 10% 1 30%.

Tabela 5. Wyniki symulacji algorytmem LSTM dla zestawoéw ZPa, ... ZPr

Dataset ZPa ZPB ZPc ZPp ZPE ZPr

MAE 49,04 515,68 189,91 75,52 28,53 43,17

MaAE 812,69 1476,98 338,83 482,01 186,01 152,79

MaAEnom 99% 99% 40% 72% 42% 26%
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Rys. 24. Wyniki symulacji w oparciu o algorytm LSTM dla poszczeg6élnych typéw anomalii.
Podwykresy A-F odpowiadajg anomaliom przedstawionym na rys. 15. Dla zwigkszenia
czytelnosci okres kolekcjonowania probek jest przedstawiony jako krotszy, niz w
rzeczywistosci
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Rys. 25. Zastosowanie roznych progdéw do detekcji anomalii dla algorytmu LSTM.
Podwykresy A-F odpowiadaja anomaliom przedstawionym na rys. 15

4.2.3 Algorytm detekcji anomalii oparty o GRU

Wyliczenia przeprowadzone w poprzednim rozdziale powtorzono dla innego typu
rekurencyjnej sieci neuronowej — GRU, réwniez w konfiguracji jedno i wielowarstwowe;j,

przedstawionych na rys. 26.
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Rys. 26. Sie¢ GRU zastosowana do algorytmu detekcji anomalii

Model ten wymaga takiej samej organizacji danych jak LSTM oraz okreslenia
identycznych parametrow architektury sieci: liczby ukrytych warstw sieci oraz wielko$ci
wektora przekazywanego przez poszczegodlne warstwy. W zwigzku z tym do wyszukiwania
parametréw sieci uzyto ponownie algorytmu wyszukiwania kratowego (Algorytm 4), z
nastepujacymi zbiorami parametrow: warstwy sieci 1 = {1, 2, 3, 4, 5}, przestrzen wyjsciowa o
= {1, 2, 3, ..., 10}. Na rys. 27 przedstawiono wykres funkcji straty przebiegu uczenia dla
modelu GRU, dla wszystkich testowanych zbioréw ZP1, ZP», ... ZP9. Funkcja straty stabilizuje

si¢ szybciej niz dla modelu LSTM.
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Rys. 27. Funkcja straty dla zbiorow trenujacego i walidacyjnego dla modelu GRU

Wyniki dziatania algorytmu wyszukiwania kratowego dla modelu GRU przedstawiono

w tab. 6.

Tabela 6. Wyniki symulacji wyszukiwanie kratowego parametréw sieci GRU

Dataset 7P, 7ZP» 7ZP3 ZPs ZPs ZPs ZP7 ZPs ZPy
Layers 4 4 4 4 3 4 3 1 3
Output space 6 6 6 6 1 6 5 10 5
Minimum MAE 7,16 888 537 697 528 498 944 11,99 8,57
Maximum MAE 46,43 50,51 31,75 45,31 27,41 32,20 32,87 36,34 29,82
Mean MAE 16,69 18,27 10,95 14,29 10,60 10,07 16,56 21,80 14,94
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Do wyliczania AE przy uzyciu sieci GRU zastosowano ten sam algorytm jak dla LSTM
(Algorytm 5). Wynik symulacji dla zestawdéw pomiarow bez anomalii zawiera tab. 7. Z

wyliczonych danych wynika, Ze najwigksza warto§¢ MaAEom jest rowna 13 %.

Tabela 7. Wyniki symulacji wyliczania AE dla sieci GRU, zestawy pomiaroéw bez anomalii

Dataset ZP: 7P 7ZP3 ZPs ZPs ZP¢ ZP71 ZPs ZPy
MAE 11,17 14,66 10,88 7,92 8,82 587 7,67 10,31 6,93
MaAE 71,61 128,99 93,40 71,02 75,40 53,61 82,44 60,48 73,97

MaAEnorm 6% 9% 11% 7% 13% 8% 5% 4% 5%

Nastepnie wykonano symulacje dla zestawow z anomaliami ZPa, ZPg, ... ZPr. Wynik
symulacji przedstawiono na rys. 28. Tab. 8 zawiera wyliczone wartosci MAE, MaAE oraz
MaAEnom dla zestawow danych z anomaliami. Z wyliczonych danych wynika, Ze najmniejsza
warto$¢ MaAEom jest rowna 25 %. Mozna wigc przyjac prog detekcji bledu w przedziale
<13%, 25%>. Przedziatl jest znowu wezszy niz w przypadku algorytmu SARIMA.

Tabela 8. Wyniki symulacji wyliczania AE dla sieci GRU, zestawy pomiardw z anomaliami

Dataset ZPa 7Pg ZPc ZPp 7Pk ZPyr
MAE 4891 49497 172,28 84,00 29,61 54,04
MaAE 820,14 1483,11 333,92 464,93 188,97 146,89
MaAEnorm 100% 99% 39% 69% 43% 25%

Na rys. 29 przedstawiono wyniki symulacji uzyskane przy pomocy algorytmu detekcji
dla progow 10% 1 30%.
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Rys. 28. Wyniki symulacji w oparciu o algorytm GRU dla poszczegélnych typoéw anomalii.
Podwykresy A-F odpowiadajg anomaliom przedstawionym na rys. 15. Z uwagi na potrzebg
zwigkszenia czytelnos$ci okres kolekcjonowania probek jest przedstawiony jako krotszy, niz w
rzeczywistosci
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Rys. 29. Zastosowanie roznych progdéw do detekcji anomalii dla algorytmu GRU.
Podwykresy A-F odpowiadajg anomaliom przedstawionym na rys. 15

4.2.4 Porownanie wynikow

Wszystkie zbadane algorytmy wykazaly si¢ skuteczno$cia w zakresie detekcji anomalii
w analizowanych zbiorach danych. Na rys. 30 przedstawiono poréwnanie warto§ci MaAEnom

dla zestawow danych bez anomalii. Z porownania wynika, ze algorytm oparty o model
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SARIMA charakteryzuje si¢ najlepsza doktadnoscig odwzorowania szeregu czasowego zuzycia
energii. Trochg gorzej zachowuje si¢ algorytm oparty o sie¢c GRU, a najgorzej algorytm oparty
o sie¢ LSTM. Na rys. 31 przedstawiono poréwnanie warto$ci MaAEom dla zestawdéw danych

z anomaliami. Dla tej metryki algorytmy wykazujg zblizone charakterystyki.
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Rys. 30. Porownanie warto$ci MaAEom dla zestawéw danych bez anomalii
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Rys. 31. Porownanie warto$ci MaAEom dla zestawéw danych bez anomalii

Do poréwnania czas6w wykonywania algorytméw zastosowano miniaturowy komputer
przemystowy Raspberry PI Compute Module 4, poniewaz w warunkach rzeczywistych przy
stosowaniu koncepcji Edge Computing tego typu wydajnos¢ obliczeniowa jest
reprezentatywna. Pordwnanie czasow zawarto w tab. 9.
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Tabela 9. Poréwnanie czasow trwania etapow algorytmow

Etap SARIMA LSTM GRU
Czas kolekcjonowania probek [h] 71 98 98
Czas wyszukiwania parametréw modelu [s] 113 2400 1980
Czas wyliczania prognozy dla jednej probki [s] 41 1,9 1,6

Z porownania wynika, ze algorytm oparty o SARIMA wymaga mniej czasu do
osiggnigcia gotowosci wykrywania anomalii. Wprawdzie algorytm oparty o LSTM ma 20-
krotnie krotszy czas wyliczania prognozy, jednak czas wyszukiwania hiper-parametrow jest
ponad 20-krotnie dtuzszy. Oba algorytmy sa w stanie dziata¢ w czasie rzeczywistym przy
zastosowaniu platformy sprzgtowej porownywalnej z Rasberry Pi, poniewaz czas analizy dla

pojedynczego pomiaru jest mniejszy, niz okres probkowania wynoszacy 60 minut.

Krotszy czas startu algorytmu i wicksza doktadnos$¢ odwzorowania szeregu czasowego
pomiardw mocy czynnej wskazuja ostatecznie na przewage algorytmu opartego o SARIMA.
Dodatkowy wniosek wyptywajacy z badan to to, ze algorytm wyszukiwania kratowego jest
etapem wymagajacym znacznie wickszych zasobow niz trenowanie modelu i wyliczanie

prognoz.

4.3 Algorytmy detekcji stosujace okres 15 minutowy

Ze wzgledu na ograniczenia metody ARIMA/SARIMA nie ma ona zastosowania dla
okresu 15 minutowego. Z kolei opisana w poprzednim rozdziale metoda wyszukiwania
kratowego parametrow ma ograniczone zastosowanie dla algorytméw opartych o sieci RNN,
czyli LSTM i1 GRU, poniewaz w obu przypadkach czas wyszukiwania parametrow modelu
przekracza 15 minut.

Dla okresu 15 minutowego przede wszystkim zostang zbadane sieci typu autoenkoder,
ktore powszechnie stosowane sa do wykrywania anomalii [100], [101], [102]. Podstawowym
celem autoenkodera jest rekonstrukcja danych wej$ciowych a pomiar btedu rekonstrukcji shuzy
do wskazania na wystgpienie anomalii. Nietypowe punkty danych prowadza do wyzszych

btedoéw rekonstrukc;ji.

Do badania wybrano modele oparte o rekurencyjng sie¢ neuronowa typu LSTM i GRU,
poniewaz zostata ona zaprojektowana do obstugi danych sekwencyjnych. Dla tego typu sieci
przebadano podstawowy model ztozony z dekodera i enkodera, zwany dalej modelem
jednowarstwowym oraz model gleboki z dodatkowa warstwag ukryta, zwany dalej modelem
dwuwarstwowym. Na rys. 32 i rys. 33 przedstawiono struktur¢ analizowanych sieci
uzywajacych LSTM i GRU. Dla poréwnania przeprowadzono roéwniez wyliczenia dla AE z
siecig splotowg jednowymiarowg - 1D Convolutional, ktorej strukture sieci przedstawiono na

Rys. 34. Dodatkowo dla celow porownawczych do algorytmu detekcji anomalii uzyto
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klasycznych sieci LSTM, strukture ktorych przedstawiono na rys. 21, oraz sieci GRU, strukture
ktorych przedstawiono na rys. 26.
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Rys. 32. Autoenkoder jednowarstwowy z sieciag LSTM
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Rys. 34. Autoenkoder z siecig splotowg 1D Convolution

Konstruujac model autoenkodera nalezy zdefiniowaé szereg hiperparametrow, ktorych
dobor decydowac¢ bedzie zarowno o poprawnosci modelu jak i o ztozonosci obliczeniowe;.
Poniewaz algorytm wyszukiwania kratowego parametrow jest zbyt obcigzajacy poszukiwana
jest taka architektura, ktora zapewni jaki§ poziom odpornosci na zjawisko dryfu
koncepcyjnego.

Podstawowe parametry wybranych sieci 1 oznaczenia uzywane dalej do oznaczania
symulacji:

dla AE LSTM jednowarstwowego:
e AEL1U32 - Output space =32

e AEL1U64 - Output space = 64
e AEL1U96 - Output space = 96
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e AEL1UI128 - Output space = 128

dla AE LSTM dwuwarstwowego:
e AEL2U32 - Output space 1st layer = 32, 2nd layer = 16
e AEL2U64 - Output space 1st layer = 64, 2nd layer = 32
e AEL2U96 - Output space 1st layer = 96, 2nd layer = 32
e AEL2UI128 - Output space 1st layer = 128, 2nd layer = 32

dla AE GRU jednowarstwowego:
e AEGI1U32 - Output space =32
e AEGI1U64 - Output space = 64
e AEGIU96 - Output space = 96
e AEGI1UI128 - Output space = 128

dla AE LSTM dwuwarstwowego:
e AEG2U32 - Output space 1st layer = 32, 2nd layer = 16
e AEG2U64 - Output space 1st layer = 64, 2nd layer = 32
e AEG2U96 - Output space 1st layer = 96, 2nd layer = 32
e AEG2U128 - Output space 1st layer = 128, 2nd layer = 32

dla AE 1D Convolution:

e AEC7U32 - output space 1st layer = 32, 2nd layer = 16, convolution window = 7
e AEC7U64 - output space 1st layer = 64, 2nd layer = 32, convolution window = 7
e AECI9U64 - output space 1st layer = 64, 2nd layer = 32, convolution window =9

dla sieci LSTM:
e LSTxUyy —x: number of layers = 1,2,3,4; yy: output space = 16, 32, 64
dla sieci GRU:
¢ GRUxUyy — x: number of layers = 1,2,3,4; yy: output space = 16, 32, 64
Poniewaz algorytm detekcji anomalii ma by¢ algorytmem czasu rzeczywistego,
szczegoOlnie istotne jest okreslenie minimalnego okresu uczenia modeli. Modele wymagajace
duzej ilosci danych treningowych, czyli dlugiego czasu, mialyby mate zastosowanie

praktyczne. Do badan wybrano, zatem, okresy treningowe o dtugosci od 3 do 7 dob.

Do rozwigzywania problemu detekcji anomalii mozna podej$s¢ jako do metody
klasyfikacji binarnej. Wprawdzie wartosci analizowanych sygnalow majg wartosci ciagle, ale
zdefiniowanie wartosci progowej (cutoff value) sprawi, ze wartosci mozna klasyfikowac jako
dodatnie lub ujemne, w zalezno$ci od tego, czy wynikowa warto$¢ jest wyzsza czy nizsza od

warto$ci progowej.
4.3.1 Analiza danych regularnych bez anomalii

Poniewaz zatozono wykorzystanie autoenkodera do detekcji anomalii, istotna jest

odpowiedz na pytanie, w jaki sposob skonstruowany model dokonuje rekonstrukcji sygnatow
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»poprawnych”, czyli bez anomalii. Dane wejsciowe autoenkodera stanowig sekwencje o
ustalonej dlugosci, odpowiadajacej okresowosci sygnalu analizowanego. W przypadku
pomiaréw mocy okres rdwna si¢ 24 godziny, co przy okresie probkowania 15 minut daje 96
probek na sekwencje. W kazdym kroku dziatania autoenkodera generowana jest sekwencja o
takiej dlugosci. Do oceny zgodnos$ci sygnatu zrekonstruowanego z sygnatem wejsciowym
uzywa si¢ miary MAE — (réwnanie 4.2), wyliczanej dla kazdej pary sekwencji wejsciowej i

wyjsciowej. Przykladowy przebieg wartosci MAE dla danych treningowych przedstawia

rys. 35.
10 4 T ——— r
j ﬁ
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w—— MAE
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Rys. 35. Przyktadowy przebieg warto§¢ MAE dla Autoenkodera

Dane wejsciowe przed przetwarzaniem przez algorytm AE poddawane sg normalizacji
min-max, w zwigzku z czym warto$ci MAE moga by¢ poréwnywane dla réznych zestawow
danych wejsciowych. Algorytm detekcji anomalii wyznacza maksymalng warto§¢ MAE w
okresie treningowym, ktora to warto$¢ stanowi nast¢pnie prog odniesienia dla MAE w okresie
testowym. Zaktada si¢, ze im wigksza zgodnos$¢ zrekonstruowanego sygnatu dla tym wigksza

mozliwo$¢ wykrywania anomalii, poniewaz prog detekcji bedzie relatywnie niski.

Celem symulacji jest wykrycie zalezno$ci pomiedzy konfiguracja modelu autoenkodera
oraz dlugoscig okresu treningowego, a zdolnos$cig do rekonstruowania sygnalu wejsciowego.
Do oceny zdolnosci rekonstrukcji zastosowano wskaznik: maksymalna wartos¢ MAE -
MAEmax. Oczekiwana jest jak najnizsza warto$§¢ tego wskaznika, zarowno dla danych
treningowych, jak 1 testowych. Do oceny potencjalu algorytmu te wskazniki nie sa
wystarczajgce. Poniewaz progiem detekcji ma by¢ warto§¢ MAEmax dla danych treningowych,
to pozadane jest by warto§¢ MAEmax dla danych testowych byta jak najbardziej do niej zblizona.
Dlatego wprowadza si¢ (rownanie 4.6) dodatkowy wskaznik MR wyliczany jako warto$¢
bezwzgledna roznicy liczby 1 i stosunku MAEnm.x dla okresu testowego do MAEmax dla okresu

treningowego:
_ | Test MAE g
~ |Train MAE,,,,

-1 (4.6)
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Oczekiwane jest, aby warto§¢ MR dla sygnalow regularnych, bez anomalii, byla

zblizona do zera.

Dla symulacji opartych o model LSTM i GRU sposéb wyliczania wskaznika MR musi

si¢ r6zni¢, poniewaz w jego przypadku w jednym kroku dla danej sekwencji wejsciowej

wykonywana jest predykcja jednej wartosci. Dla LSTM i1 GRU miarg oceny jakosci

rekonstrukcji jest btad bezwzgledny, oznaczany jako AE (réwnanie 4.3). Przyktadowy przebieg

warto$ci AE dla danych treningowych dla LSTM przedstawia rys. 36.
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Rys. 36. Przyktadowy przebieg warto$¢ AE dla sieci LSTM

Dla modelu LSTM do wyliczania MR uzywa si¢ srednich wartosci za dany okres, czyli
MAE (réwnanie 4.7).

Test MAE

- 4.7
R Train MAE 1 @7

Dla kazdego z modeli przeprowadzono wyliczenie zdefiniowane poprzez Algorytm 6.

Algorytm 6. Wyliczanie MAEnax.

Input:

- data set—{ZP1...ZP9}
- train period set— {3d...7d}

1:
2
3
4
5:
6:
7.
8
9
0

for each train_period in {3d...7d}:
for each data_set in { ZP...ZPo}:

Spilt data_set into train data and test data
create model

train model

make prediction for train data

calculate Train MAE for prediction

make prediction for test data

calculate Test MAE for prediction

calculate Train MAEmax, Test MAEm.x and MR
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Aby unikng¢ zjawiska przetrenowania (overfitting), przy trenowaniu modeli
zastosowano metode wczesniejszego zatrzymywania treningu ,,early stopping”. Przyjeto MAE
jako miar¢ monitorowania wydajno$ci modelu, zbior danych walidacyjnych odpowiadajacy 24
godz. Pomiarow, minimalng zmian¢ wskaznika rowng 0.0001, liczb¢ epok bez zmiany

wskaznika réwng 50 1 maksymalng liczbe epok réwna 500.

Wyniki symulacji nastgpnie pogrupowano dla réznych dlugosci okresu treningowego
oraz dla r6znych zestawow danych i wyliczono wskaznik MR. Warto$¢ §rednia wskaznika MR
usredniong dla wszystkich zestawow danych ZPi...ZP9 w zalezno$ci od dlugosci okresu
treningowego przedstawiono w Tabeli A.1 (zalgcznik A) dla Autoenkodera, zas w Tabeli A.2
dla sieci LSTM 1 GRU. Dla Autoenkodera najmniejszg wartos¢, czyli najkorzystniejsza,
osiggneta symulacja dla modelu AEL2U32 i okresu treningowego réwnego trzem dniom.
Bardzo zblizong warto$¢ osiagnal model AEG2U32 tez dla okresu 3-dniowego bo tylko o 15%
wickszg. Nalezy zwroci¢ uwagg, ze zwigkszenie dtugosci okresu treningowego nie poprawia
wskaznika MR, co jest korzystne, poniewaz zapewnia krotszy czas gotowosci algorytmu na
detekcje anomalii. Symulacje dla Autoenkodera z siecig splotowa osiagnely wyzsze wartos¢
wskaznika MR.

Jeszcze gorsze wyniki osiggnely sieci LSTM 1 GRU. Najmniejszag wartos¢ MR
osiggneta symulacja dla modelu GRU2U64 i okresu treningowego rownego siedmiu dniom.
Istotng cecha algorytméw uzywajacych tych sieci jest fakt, ze w przeciwienstwie do
Autoenkodera, zwigkszenie dlugosci okresu treningowego zmniejsza wskaznik MR, czyli te
modele wymagaja dtuzszego okresu treningowego, co jest niewatpliwie wada. Rys. 37
przedstawia porownanie warto$ci sredniej wskaznika MR dla wybranych modeli, dla tych dla

ktorych warto$¢ §rednia MR jest najmniejsza.

N AR 2U32 m AEG2U32 AECTUBS N | ST3Us4 m GRU4lMe

04

03
0.2
ﬂ- ¥
0o m B 8 B
3 4 3] G T

Diugosc okresu treningowego (dni)

MR srednia

g

Rys. 37. Porownanie wartosci §redniej wskaznika MR dla wybranych modeli
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W Tabeli A.3 przedstawiono odchylenie standardowe wskaznika MR dla Autoenkodera,
w Tabeli A.4 dla modeli LSTM. Najmniejsza warto$¢ odchylenia standardowego osiagneta
symulacja dla modelu L2U32 i okresu 3 dni. Na Rys. 38 przedstawiano porownanie odchylenia

standardowego wskaznika MR dla wybranych modeli.

N AFL2U32 N AEG2U32 AECTUGB4 N | ST3U64 s GRu4ue
0.40

0.35

030
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3 4 5 G T

Diugosc okresu treningowego (dni)

MR odchylenie standardowe

Rys. 38. Porownanie wartosci §redniej wskaznika MR dla wybranych modeli

Mate warto$ci odchylenia standardowego wskaznika MR wskazuja, ze dany model
poprawnie rekonstruuje dane odpowiadajace sytuacjom bez anomalii dla wszystkich zastawow
danych. Wedlug powyzszych wynikow model AEL2U32 osiggnal zar6wno najmniejszg
warto$¢ srednig wskaznika MR, jak 1 najmniejsze odchylenie standardowe. Dla Autoenkodera
uzywajacych LSTM lub GRU odchylenie standardowe jest nizsze, niz dla pozostatych modeli.
Oznacza to, modele AE z LSTM Iub GRU sa najbardziej odporne na zjawisko dryfu

koncepcyjnego.

Do oceny jakosci modeli uzyto rowniez rachunek macierzy btedéw (Confusion Matrix).
Aby mozna bylo zastosowaé klasyfikacj¢ binarng, to nalezy okresli¢ warto$¢ progowa.
Naturalnym wyborem jest warto§¢ MAEmax dla okresu treningowego, dodatkowo wyliczenia
przeprowadzono dla progu wigkszego o 5% 1 10% od Train MAEnax.. Dla takich progéw

wyznaczono macierze btedow dla wszystkich kombinacji model/okres treningowy.

Poniewaz na tym etapie analizowane sg sygnaly regularne, bez anomalii, to warto$ci
True Positives (TP) i False Negative (FN) beda zawsze rowne zero. W zwigzku z tym nie mozna
wyznaczy¢ wartosci F1-score, natomiast mozna wyliczy¢ wskaznik True Negative Rate (TNR),
zwany tez swoistoscig (specifity). Wyliczone wskazniki dla Autoenkodera dla réznych okreséw
treningowych zawarto w Tabeli A.5, dla sieci LSTM 1 GRU w tab. A.6.
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Wyliczone wartosci wskazujg, ze dla progu rownego Train MAEmax Zaden z modeli nie
dokonuje klasyfikacji bezblednie. Natomiast dla progu wigkszego o 10% kilka konfiguracji
Autoenkodera potrafi klasyfikowa¢ dane bezblednie. Ponownie model AEL2U32 wykazuje
najlepsze wlasnosci w zakresie rekonstruowania sygnatu. Nieco gorsze wyniki osiggnal model
AEL2U32. Na rys. 39 przedstawiono poréwnanie warto$ci wskaznika TNR dla wybranych
modeli dla progu Cutoff = 1.1 * MAEmax.

N AR 2U32 N AEG2U32 1 AECTUBE4 N | ST3Us4 N GRU4U1e

10
0.
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{]. o |
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3 4 5 G T

Diugosc okresu treningowego (dni)

TNR
a o £

[

Rys. 39. Porownanie wartosci wskaznika True Negative Rate (TNR) dla wybranych modeli
dla progu Cutoff = 1.1 * MAEmax

4.3.2 Analiza danych z anomaliami

Kolejnym krokiem na drodze do weryfikacji wplywu konfiguracji Autoenkodera na
skutecznos¢ algorytmu detekcji jest przeprowadzenie testu, w ktorym wyliczany bedzie btad
rekonstrukcji dla sygnatéw z anomaliami. Poniewaz dla algorytmu detekcji istotna jest
zdolno$¢ do rozrozniania sygnatu poprawnego od zaburzonego, szereg czasowy pomiarow
zawierajacy anomali¢ dzielony jest na 3 odcinki nast¢pujace po sobie. Pierwszy to okres
treningowy, drugi — odcinek bez anomalii (T1), trzeci — odcinek z anomalig (T2), jak
przedstawiono to narys. 40. Analogicznie do wyliczen dla zestawow danych bez anomalii ZP1,
ZP>, ... ZP9 wyliczane sg wskazniki MAEmax oraz MR dla okresu T1. Dodatkowo wyliczany

jest wskaznik AR (rownanie 4.8), ktory przedstawia amplitude anomalii.
T2 MAE 4

_ (4.8)
T1 MAE, .y
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11 1 1 1 r

Trainging and val datio+ Test period 1 Test period 2

Rys. 40. Zasada podzial szeregu czasowego pomiaroOw zawierajacych anomali¢

Wyliczenia przeprowadzono dla 6 zestawdéw pomiarOw zawierajacych anomalie
oznaczone ZPa, ZPs, ... ZPr i ktore zostaly przedstawione na rys. 15. Dla kazdego z modeli
przeprowadzono wyliczenie zdefiniowane przez Algorytm 7.

Algorytm 7. Wyliczanie MAEmax. dla okresu treningowego, testowego T1 1 T2
Input:
- data set—{ZPa...ZPr}
- train period set— {3d...7d}
1: for each train_period in {3d...7d}:
2 for each data setin { ZPi...ZP9}:
3 Spilt data_set into train period and test period T1 and T2
4: create model
5: train model
6.
7
8

make prediction for train data
calculate Train MAE for prediction
: make prediction for test period T1
9: calculate T1 MAE for prediction

10: make prediction for test period T2
11: calculate T2 MAE for prediction
12: calculate Train MAEmax, T1 MAEmax, T2 MAEmax, MR, AR

Wyniki symulacji pogrupowano dla zestawow danych i wyliczono warto$¢ §rednig MR
1 AR. Wartosci $rednie wskaznika MR przedstawiono w Tabeli A.7 dla modeli Autoenkodera
za$ w Tabeli A.8, dla modeli LSTM 1 GRU. Ponownie wskazniki MR sg zdecydowanie gorsze
dla modeli LSTM 1 GRU, niz dla modeli Autoenkodera. Ponownie réznica pomi¢dzy modelami
Autoenkodera z siecia LSTM 1 GRU jest niewielka. Na rys. 41 przedstawiano poréwnanie
wartosci sredniej wskaznika MR dla okresu T1 dla wybranych modeli.
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BN AEL2U32 B AEG2U32 - AEC7U64 BN 1ST3U64 B GRU4U16
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Rys. 41. Porownanie warto$ci sredniej wskaznika MR dla okresu T1 dla wybranych modeli

Wartos$ci srednie wskaznika AR przedstawiono w Tabeli A.9 dla modeli Autoenkodera
za$ w Tabeli A.10 dla modeli LSTM i GRU. Tym razem wskazniki dla modeli LSTM s3 lepsze
niz dla modeli Autoenkodera — im wicksza warto$¢ AR, tym lepsze wyniki mozna uzyskac .
Warto zauwazy¢, ze najgorszy wskaznik AR osiggnat model AEL2U32, ktore przewyzszat
pozostate modele pod wzgledem innych wskaznikow. Jedng z najnizszych wartosci AR
osiggnat rowniez model AEG2U32. Jednak dla wszystkich typéw anomalii warto§¢ wskaznika
AR jest wigksza niz 1 wigc powinna by¢ wystarczajaca do poprawnej detekcji. Na rys. 42
przedstawiono porownanie wartosci sredniej wskaznika AR dla wybranych modeli.

BN AEL2U32 B AEG2U32 i AEC7U64 I LST3U64 B GRU4U16

30—
25
20 A

15 -

AR mean

10 A

a4 5 6
Dtugos¢ okresu treningowego (dni)

Rys. 42. Porownanie warto$ci sredniej wskaznika AR dla wybranych modeli
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Przyktadowe przebiegi wartosci MAE w trakcie symulacji dla Autoenkodera LSTM
przedstawiono na rys. 43 i rys. 44. Przyktadowe przebiegi warto$ci AE w trakcie symulacji dla

modeli LSTM przedstawiono na rys. 45.
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Rys. 43. Przebieg wartosci MAE podczas symulacji dla modelu AEL2U32 i okresu
treningowego réwnego trzem dniom
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Rys. 44. Przebieg wartosci MAE podczas symulacji dla modelu AEC9U64 1 okresu
treningowego rownego trzem dniom
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Rys. 45. Przebieg warto$ci AE podczas symulacji dla modelu LST2U32 i okresu
treningowego rownego czterem dniom

Analogicznie do analizy danych regularnych, do oceny jakos$ci modeli uzyto rachunek
macierzy btedow i uzyto tych samych wartosci progéw. Tym razem do dyspozycji jest peten
zestawem wartosci, poniewaz okres T1 odpowiada wartosci negatywnej, za§ okres T2
odpowiada warto$ci pozytywnej. Jezeli sygnal w okresie T1 jest ponizej progu, to jest to
przypadek True Negative, jezeli powyzej to jest to przypadek False Positive. Jezeli sygnal w
okresie T2 jest ponizej progu to jest to False Negative, jezeli powyzej to jest to True Positive.
Bazujac na tej zalezno$ci mozna wyznaczy¢ wartosci Fl-score. Wyliczone wskazniki dla
Autoenkodera dla réznych okreséw treningowych zawarto w Tabeli A.11, dla sieci LSTM 1
GRU w tabeli A12. Wyliczone wartosci wskazuja, ze dla progu rownego Train MAEmax Zaden
z modeli nie osigga wartosci F1-score rownej 1. Natomiast dla progu wiekszego o 10% kilka
Autoenkodera z LSTM potrafi osigga wartosci F1-score rowne 1. Ponownie model AEL2U32
wykazuje najlepsze wilasnosci w zakresie rekonstruowania sygnatu. Poréwnanie wartos$ci
wskaznika F1-score dla wybranych modeli dla progu Cutoff= 1.1 * MAEmax przedstawiono na
rys. 46.
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Rys. 46. Porownanie warto$ci wskaznika F1-score dla wybranych modeli dla progu Cutoff =
1.1 * MAEmax

4.3.3 Porownanie wynikow

W oparciu o powyzsze wyniki mozna stwierdzié¢, ze najlepsze wyniki w zakresie
detekcji anomalii osiggnety algorytmy oparte o Autoenkoder z sieciag LSTM. Po pierwsze
algorytmy te osiagnety najlepsze wartos¢ Fl-score, po drugie najlepszy wskaznik TNR. Po
drugie osiagnety najnizsze wartosci MR. Po trzecie wymagaja one najkrétszych okresow
treningowych.

W oparciu o metode Autoenkodera mozna skonstruowa¢ algorytm dokonujacy
poprawnej detekcji anomalii w pomiarach mocy systemow os$wietlenia. Mozliwe jest takie
skonstruowanie modelu, aby algorytm dziatat poprawnie przez caty okres rejestracji danych,
niezaleznie od pory roku. Okres trenowania modelu moze by¢ réwny trzem dniom, co oznacza,

ze algorytm po tym czasie jest gotowy do detekcji anomalii.

Waznym miarg dla badanych algorytmow jest czas obliczeniowy, niezbedny do
trenowania modelu. Wyliczenia takie przeprowadzono dla wszystkich zestawdéw danych
ZP,...ZPy, dla r6znych okres6w treningowych. Usrednione wartosci czasow zawarto w Tabeli
A.13 dla Autoenkodera, w Tabeli A.14 dla LSTM i GRU. Poréwnanie czaséw dla wybranych
modeli przedstawiono na rys. 47.
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Rys. 47. Sredni czas treningu sieci dla wybranych modeli

Najkrotszy czas treningu wykazatl model Autoenkodera z siecig splotowg. Nieco dtuzszy
czas zanotowaty modele oparte o sie¢ LSTM 1 GRU, przy czym sie¢ GRU wykazuje krétsze
czasy wraz ze wzrostem dtugos$ci okresu treningowego. Najgorsze czasy zanotowaty modele
Autoenkodera z sieciag LSTM oraz GRU, przy czym rdznica pomi¢dzy nimi jest najwyzsza dla

okresu 7 dni 1 wynosi 25%.

Dla porownania z algorytmami omowionymi w rozdz. 4.2 wykonano symulacje
algorytmoéw wykorzystujacych Autoenkoder, ktéore wykazaty najlepsze wyniki, na
miniaturowym komputerze przemystowym Raspberry PI Compute Module 4. Wyniki
przedstawiono w tab. 10. Zastosowanie architektury GRU wymaga okoto 11% mniej czasu niz
LSTM, czasy prognozowania sg identyczne. Dla obu modeli czas trenowania nie przekracza

okresu 15 minut, a wigc s3 w stanie dziata¢ w czasie rzeczywistym.

Tabela 10. Porownanie czaséw trwania etapdéw algorytmow Autoenkodera

Etap AEL2U32  AEG2U32
Czas kolekcjonowania probek [h] 72 72
Czas trenowania modelu [s] 780 690
Czas wyliczania prognozy dla jednej probki [s] 2 2

4.4 Wnhnioski z badan symulacyjnych

Wyniki badan symulacyjnych wykazaly, ze najlepszym rozwigzaniem dla detekcji
anomalii w czasie rzeczywistym w systemie o§wietlenia drogowego w oparciu o analiz¢ danych
zuzycia energii jest zastosowanie Autoenkodera stosujgcego sieci typu LSTM lub GRU.
Rozwigzanie takie wymaga najkrotszego czasu trenowania modelu co ma istotne znaczenie dla

praktycznego zastosowania, poniewaz system monitorujagcy moze szybciej rozpocza¢ detekcje
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anomalii. Symulacja algorytméw na komputerze przemyslowym typu Edge Computing

wykazata, ze sg w stanie dziata¢ w czasie rzeczywistym.

Rozwigzanie stosujagce maszynowe uczenie z sieciami rekurencyjnymi przewyzsza
algorytmy stosujace algorytmy regresji. Przede wszystkim, nie ma takich ograniczen, mozna
stosowa¢ wigksza rozdzielczos¢ do analizy danych. Czas prognozy dla modeli SARIMA z
okresem jednogodzinnym jest porownywalny z czasem prognozy dla Autoenkodera z okresem
15-minutowym. Dodatkowym argumentem za stosowaniem rozwigzan z sieciami
neuronowymi jest dynamicznie rozwijajace si¢ wsparcie sprzetowe poprzez wyposazanie
komputerow wbudowanych do zastosowan przemystlowych w akceleratory maszynowego

uczenia.
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5 Lampa do oswietlania inteligentnych miast

Dynamiczny rozwoj potprzewodnikowych zrodet §wiatta, przede wszystkim opartych o
technologi¢ LED (Light-Emitting Diode) zrewolucjonizowat konstrukcje lamp i1 opraw
oswietleniowych we wszystkich zastosowaniach, np.: oswietlenie mieszkan, doméw, biur, ulic,
przemyst motoryzacyjny, itp. Rewolucja dotyczy mozliwosci uzycia nowych form
zewngtrznych, wynikajacej z cech technologii LED takich jak miniaturyzacja czy nizsze
temperatury pracy. Rewolucja dotyczy rowniez zastosowania urzadzen elektronicznych
stanowigcych uktady zasilajace. W wytadowczych zrodtach swiatta uktad zasilajacy oparty byt
o uktady indukcyjne, ktére ostatnio byly stopniowo zastepowane przez uklady elektroniczne.
Technologia LED wymusita stosowanie uktadéw elektronicznych, a pojawiajace si¢ stale nowe
funkcjonalnos$ci wymagaja uzycia w konstrukcji uktadow mikroprocesorowych, dlatego coraz
czesciej w konstrukcji lamp stosuje si¢ inteligentne uktady zasilajgce. To wszystko sprawia, ze
lampe¢ rozumiang jako oprawa ze zrodtem S$wiatta, wbudowanym lub wymiennym, coraz
cze¢sciej traktuje si¢ jako urzadzenie elektroniczne a nawet inteligentne [103]. W szczegdlnosci
dotyczy to lamp przeznaczonych do o$wietlania ulic, przestrzeni publicznych i ciggow
komunikacyjnych, ktére staja si¢ urzadzeniami Internetu Rzeczy, co oznacza urzadzenia
wyposazone w czujniki 1 elementy wykonawcze, zaprogramowane do realizacji okreslone;j
aplikacji 1 komunikujace si¢ z innymi urzadzeniami oraz aplikacja chmurowa poprzez
dedykowang sie¢ lub Internet. Inteligentna lampa moze sama przetwarza¢ pozyskiwane dane
realizujgc ide¢ Edge Computing, przyktady takich rozwigzan opisano w publikacjach [104] 1
[105]. Przetwarzanie moze obejmowac analiz¢ zdarzen, strumienia pomiaréw, danych z kamer
wizyjnych. Do przetwarzania danych moga by¢ zastosowane algorytmy uczenia maszynowego,

realizowane zaréwno lokalnie, jak i w aplikacji chmurowe;.

Inteligentna lampa drogowa moze realizowac takie zadania jak: monitorowanie ruchu
pojazdéw 1 przechodnidow, monitorowanie jako$ci powietrza 1 halasu, monitorowanie
bezpieczenstwa publicznego, np. przez wykrywanie wystrzalow i zgromadzen, obstuga
punktow tadowania pojazdow elektrycznych, monitorowanie $§mieci i zasmiecania, itd. Lampy
drogowe wraz ze stupami moga by¢ wykorzystywane jako platformy reklamowe
wykorzystujaca wyswietlacze typu Digital Signage. Poprzez wbudowane urzadzenia
komunikacyjne Vehicle-to-everything (V2X) lampy drogowe staja si¢ rowniez elementami
inteligentnego transportu. Inteligentne lampy drogowe przestajg by¢ postrzegane jako statyczna
infrastruktura, ale raczej jako ,.inteligentna sie¢”, w pelni zorientowana w sytuacji, kontekscie

1 parametrach $rodowiska.

Realizacja powyzszych zadan wymaga, aby uktady sterujace lamp inteligentnych mogty
obstugiwac rozne kanaty komunikacyjne wymienione w rozdz. 3.1, przede wszystkim tgcznosci

bezprzewodowej. Uktady sterujace lamp inteligentnych musza by¢ wyposazone w zasoby
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umozliwiajace integracj¢ z chmurowymi systemami Smart City oraz umozliwiaé

implementacje algorytmow uczenia maszynowego.

Szczegdlnym wyzwaniem dla ukladow sterujacych inteligentnych lamp jest obstuga
réznych typéw sensoréw 1 urzadzen wejsciowych. Przyktadowe sensory, ktére maja

zastosowanie w systemach Smart City:

e czujnik temperatury, wilgotnos$ci, cisnienia atmosferycznego

e czujnik opadow

e czujnik natgzenia Swiatta

e czujnik promieniowania UV

e czujnik natgzenia dzwigku

e czujnik zanieczyszczen powietrza

e czujnik lotnych zwigzkéw organicznych
Przyktadowe urzadzenia wejsciowe:

e kamera wizyjna

e kamera IR

e LIDAR

e radar

e sonda akustyczna

Wdrazanie tak wysoce heterogenicznych systeméw, jak systemy inteligentnego
oswietlenia sprawia, ze stosowane sg rézne podejscia i technologie, a proéby definiowania
standardow przemystowych 1 ujednolicenia rozwigzan beda odbywaly si¢ w najblizszej
przysztosci. Nalezy stwierdzié, ze istnieje konieczno$¢ zdefiniowania architektury uniwersalne;j
platformy sterowania elementami infrastruktury o$wietleniowej. W ramach projektu badawczo

rozwojowego INFOLIGHT (www.multimed.biz/infolight) w Politechnice Gdanskiej 1 w

przedsigbiorstwie TSTRONIC sp. z 0. o. powstala taka platforma sterowania. Rozwigzanie
zostalo stworzone pod nazwa INFOLIGHT Edge Device, w skrocie ILED.

5.1 Koncepcja platformy sterowania

Roéznorodnos¢ konfiguracji i scenariuszy, w jakich moze funkcjonowaé inteligentna
lampa wymaga stworzenia platformy sterowania rozumianej jako zestaw specjalizowanych
modutow, w oparciu, o ktére moze powsta¢ dostosowana do potrzeb implementacja. Platforma

jest integrowana z lampg uliczng, wigc zapewnia sterowanie zrodtem §wiatta LED w zakresie
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poziomu nat¢zenia, barwy S$wiatta 1 ksztaltu strumienia. Oczywistym ograniczeniem jest
konstrukcja lampy drogowej, ktora ma skonczone rozmiary i1 pracuje w warunkach
zewngtrznych, narazona na zmiany temperatury, opady deszczu i wibracje. Nalezy réwniez
wzig¢ pod uwage mozliwos¢ rekonfigurowania lampy inteligentnej w warunkach polowych,

tak by gtéwne moduty mozna byto dobiera¢ i wymienia¢ w trakcie eksploatacji lampy.

Opracowana koncepcja zaktada, ze podstawowa funkcjonalno$¢ obejmujgca sterowanie
zroédtem $wiatla, zasilanie oraz wewnetrzng sie¢ komunikacyjng obstugiwana jest przez modut
wbudowany w lampe. Modul sterujacy, sensory i urzadzenia wejSciowe sa modulami
wymiennymi, montowanymi na zewnatrz oprawy, poprzez specjalistyczne interfejsy. Interfejsy
musza zapewnia¢ transmisj¢ szerokopasmowa, na przyktad cyfrowy sygnal wideo o
rozdzielczo$ci 640*480 pikseli, 30 klatek na sekunde to przy kodowaniu MJPEG to okoto 10
Mbp/s, przy kodowaniu H.264 to koto 1 Mbp/s. Interfejsy musza zapewniaé réwniez

odpowiednie zasilanie dla modutow zewnetrznych.

Architektura platformy ma charakter modutowy na dwoch poziomach. Na wyzszym poziomie
funkcjonalno$¢ wystepuja moduty grupujace funkcjonalnosci, potaczone magistralg transmisji
danych. Na nizszym poziomie, to wymiennos$¢ specjalizowanych uktadoéw, w szczegdlnosci
dotyczy to Modutu Gtéwnego, ktory moze wystgpowac z réznymi uktadami komunikacyjnymi.
Dzigki modutowosci konstrukcja platformy ILED jest otwarta, konstruujac nowe typy
moduléw mozna rozszerzaé typy sensorow i uktadéw wykonawczych. Modutlowos$¢ umozliwia
réwniez stosowanie zréznicowanych konfiguracji sterownikéw w ramach jednej instalacji, np.
w grupie lamp na jednej ulicy sgsiednie lampy majg rézne sensory. Wielomodalnos$¢ systemu
jest zapewniona przez zrdéznicowanie moduldéw w ramach instalacji. Schemat blokowy
platformy sterowania inteligentnej lampy przedstawiono na rys. 48. Poszczegdlne elementy

platformy sterowania inteligentnej lampy to:

e Modut Gléwny, sktadajacy si¢ z Uktadu sterujgcego, Uktadu Komunikacji i Uktad
ML. Modut gtowny jest obligatoryjnym elementem platformy sterowania.

e Uklad Sterujacy odpowiedzialny za funkcje inteligentnej lampy oraz za sterowanie

interfejsem chmury obliczeniowe;.

e Uklad Komunikacji odpowiedzialny za polaczenie Modutu Gtownego z chmurg
obliczeniowa lub ze stanowiskiem zdalnego zarzadzania. Najczesciej
wykorzystywane technologie GSM w standardzie LTE lub 5G, mozliwe jest rOwniez
wykorzystanie komunikacji w standardzie IEEE 802.11. Uklad Komunikacji
odpowiada rowniez za komunikacj¢ WPAN: Zigbee, Bluetooth 1 WiFi MESH.

e Uklad ML to akcelerator uczenia maszynowego, uktad wspomagajacy Uklad
Sterujacy w zakresie przetwarzania informacji pochodzacych z sensoréw 1 urzadzen

wejsciowych.
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e Modut Wewngetrzny jest odpowiedzialny za dostarczenie zasilania do modutow
zewngtrznych, sterowanie Zrodlem §wiatla oraz za wewngtrzng sie¢ komunikacyjna,
taczaca Moduty Sensorow z Modutem Gléwnym. Sterowanie zrodlem $wiatta
odbywa si¢ poprzez wykorzystanie standardu sterowania zasilaczami DALI,
wymienionym w rozdz. 3.1. DALI umozliwia fgczenie kilku zasilaczy LED na jedne;j

magistrali, przez co mozliwe jest konstruowanie lamp z kilkoma Zrédtami $wiatta.

e Modut Sensoréw to rézne czujniki, np. czujniki temperatury, wilgotnos$ci, ciSnienia
atmosferycznego lub urzadzenia wej$ciowe takie kamera video, radar, LIDAR.

e Gniazdo M — dedykowane gniazdo z interfejsem do Modutu Gléwnego

e Gniazdo 1...4 - gniazda z interfejsami do Modulow Sensorow

Sie¢
zasilajaca
/ LAMPA >
7 ¥ N INTELIGENTNA

N Modut
Uktad J - Sensorowy
‘komunikacji 17 \ O \ )
< ~
—
Uklad 5 Modut — E Modut
sterujacy g Wewnetrzny  «—> = Sensorowy
%/ | _—. \\\ O |
Uktad ML e
Zasilacz Zasilacz = Modut
— LED LED ’ \ ,§ “ Sensorowy
Modul Glown , \
\_ J l ’ l \‘\ © —
Zrodto Zrodto
Swiatla Swiatla
LED LED

\_

Rys. 48. Schemat blokowy platformy sterowania inteligentnej lampy
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Wymienno$¢ Modutu Glownego umozliwia zmiang technologii komunikacyjnej
wykorzystywanej przez inteligentng lampe¢ w trakcie eksploatacji. Jest to szczeg6lnie istotne w
warunkach wdrazania nowych technologii komunikacyjnych, takich jak 5G. Po uruchomieniu
nowej transmisji na obszarze funkcjonowania inteligentnych lamp, mozna bedzie zastapi¢

Modut Gtéwny z uktadem komunikacji LTE na nowy z uktadem komunikacji 5G.

Moduty zewnetrzne (Modul Gtowny 1 Moduty Sensorow) sg potaczone z inteligentng
lampg za pomoca gniazd z interfejsem komunikacyjnym i zasilaniem. Gniazda te musza
zapewni¢ odporno$¢ na warunki zewnetrzne i jednoczesnie by¢ proste w obstudze. Wymagania
takie spetnia standard przemystowy opracowanych przez mi¢dzynarodowg organizacj¢ Zhaga
Consortium, o ktérych mowa byta w rodz. 3.1. W specyfikacji Zhaga Book 18 zdefiniowano
gniazdo z mocowaniem bagnetowym — Zhaga SR. Gniazdo montowane jest w otworze w
obudowie oprawy a zalecenia Book 18 definiuja wszystkie parametry mechaniczne i
elektryczne co zapewnia wspotprace konstrukceji réznych producentow. Gniazdo wyposazone
jest w 4-biegunowy interfejs elektryczny, z napigciem znamionowym 24 V DC 1 maksymalnym
pradzie 500 mA. Oryginalnie interfejs jest dedykowany do standardu DALI, zapewniajagcym
transmisj¢ z predkoscia 1200 Bodow, co jest dalece niewystarczajagce na potrzeby sensorow
szerokopasmowych. Dlatego tez w platformie ILED zastosowano nowatorskie rozwigzanie,
wykorzystujace potaczenie standardu USB 2.0 z podwyzszonym napi¢ciem zasilania w
stosunku do napigcia zgodnego z tym standardem 5V do napigcia 24V. Zmienione parametry
zasilania umozliwiajg stosowanie modutow o wigkszym zapotrzebowaniu na energi¢. W ten
sposOb powstata magistrala ILED-BUS bedaca polaczeniem standardu USB 2.0 i
mechanicznego interfejsu Zhaga SR. Najwazniejsze jej cechy:

e Topologia komunikacyjna: gwiazda zwyréznionym urzadzeniem Modutem Glownym.

e Obstuga do 3 modutéw sensorowych.

e Interfejs mechaniczny Zhaga SR.

o Interfejs elektryczny 4-biegunowy.

e Transmisja danych jest zgodny ze standardem USB 2.0 opisanym przez IEC 62680-1,
zapewniajac maksymalng szybkoscig transmisji danych 480 Mbit/s.

e Napigcie zasilania: 24 V DC, max prad: 500 mA, maksymalne obcigzenie interfejsu

12 W.

Interfejs elektryczny to 4 przewody:
1. DC+ dodatni biegun zasilania
2. DA- masa zasilania
3. LSI transmisja danych Data-
4. DA+ transmisja danych Data+

Opisane powyzej rozwiazanie jest przedmiotem zgloszenia patentowego: Smiatkowski T.,
Czyzewski A. - ,Lampa uliczna do o$wietlenia inteligentnych miast”, numer P.441273 z
25 maja 2022 r.
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Wazng role w skonstruowanej platformie pelni Uktad ML, czyli akcelerator uczenia
maszynowego, poniewaz uklad sterujacy moze wykorzystywa¢ mechanizmy uczenia
maszynowego. W fazie uczenia si¢ zdarzenia wykrytego przez czujniki, informacje sg wysylane
w formie komunikatéw za posrednictwem modutu komunikacyjnego do chmury obliczeniowe;j,
gdzie podlegajg przetwarzaniu i s3 wykorzystywane do dotrenowania modelu uczenia
maszynowego, przy zastosowaniu dedykowanych lub publicznie dostgpnych algorytmoéw. Po
wytworzeniu model dostosowywany jest do pracy w srodowisku wbudowanym, pobierany jest
w formie reprezentacji kodowej przez modut sterujacy i umieszczany w akceleratorze uczenia
maszynowego. W trakcie normalnego dzialania modut sterujacy kieruje strumien danych z
sensorow do akceleratora, ktory realizuje funkcje wnioskowania wytwarzajac dane wyjsciowe.
Modut sterujacy odczytuje te dane, ktore stuza do lokalnego sterowania lub sg przesytane do

chmury obliczeniowe;j.

5.2 Konstrukcja

Dostosowanie do standardu przemystowego Zhaga SR wprowadza pewne ograniczenia
konstrukcyjne gtownie zwigzane z wielkoscig obudowy. Standardowa typoszereg obudow
obejmuje obudowy o $rednicy 40 1 80 mm 1 wysokosci od 24 mm do 58 mm. Obudowy takie
oferowane sa komercyjnie przez kilku producentow, przyktadowa obudowa firmy TE

Connectivity przedstawiona jest na rys. 49.

Rys. 49. Obudowa modutu Zhaga SR firmy TE Connectivity [Zrodto:
https://www.te.com/usa-en/products/connectors/lighting-connectors/street-lighting-
controls/zhaga-book-18-street-lighting-connectors.html, dostep 2023-07-13]

W ramach projektu INFOLIGHT wyprodukowano prototyp platformy ILED. Prototyp
sktada si¢ z Modulu Gléwnego, Modulu Wewnetrznego oraz szeregu Modutéw Sensorow:
Modutu Kamery, Modutu Sondy Akustycznej, Modulu Radaru, Modut Sensora

Srodowiskowego, Modutu Casambi.

5.2.1 Modul Gléwny
Modut Gtéwny (ILED-MAIN) jest modutem ztozonym z kilku ptyt PCB potaczonych

kotkami dystansowymi w struktur¢ warstwowa. Taka konstrukcja zapewnia elastyczno$¢ i
skalowalno$§¢ modutu. Na przyklad: modut komunikacyjny jest zaprojektowany w dwoch

wariantach: jeden z modem LTE 1 modutem WiFi MESH, drugi z modemem 5G.
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Modut wykorzystuje standardowa obudowe Zhaga SR o $rednicy 80 mm i wysokos$ci
58 mm. Konstrukcje modutu zaprezentowano na rys. 50. Uktad sterujacy oparty jest o komputer
przemystowy Raspberry PI Compute Module 4.

Uktad akceleratora maszynowego uczenia to koprocesor Edge TPU firmy Coral,

oferujacy wydajnos$¢ 4 TOPS (int8) przy poborze 2W mocy.

Na fot. 1 pokazano prototypy Uktadu Sterujacego oraz Uktad Komunikacyjnego w
wersji LTE. W tej wersji uktad komunikacyjny zapewnia transmisj¢ LTE Cat. 3, download:
max. 100 Mbps, upload: max. 50 Mbps. Dodatkowo uktad wyposazono w modem WiFi,
realizujgcy sie¢ kratowg WiFiMesh (ESP32) w pasmie 2.4 GHz. Dodatkowe kanaly
komunikacyjne obstugiwane sg przez Uklad Sterujacy: transmisja bezprzewodowa IEEE
802.11 b/g/n/ac w pasmach 2.4 GHz i 5 GHz oraz Bluetooth 5.0, BLE.

Na fot. 2 pokazano prototyp Modutlu Gltownego. W trakcie testow eksploatacyjnych
okazato sie, ze dla osiggniecia pelnej wydajnosci potrzebna jest wersja Modulu Gtownego z

uktadem zarzadzania energig cieplng. Taka wersj¢ zaprezentowano na fot. 3.

ILED MAIN

Zhaga - pokrywa, srednica 80mm, wysoka, przezroczysta
i LUMAWISE Endurance S
TE# 1-2328823-3

Modut komunikacyjny

Raspberry Pi CM4 Compute Module 4
Broadcom BCM2711

Modut bazowy dla Raspberry Pi CM4 Compute Module 4
Akcelerator Coral Edge TPU

Modut zasilajgcy

Zhaga - baza obudowy, $rednica 80mm, wentylowana
LUMAWISE Endurance S
TE#2213831-2

Rys. 50. Konstrukcja Modutu Gléwnego (materiaty wtasne firmy TSTRONIC Sp. z 0.0.)
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antenova

Fot. 3. Modut Gléwny z uktadem zarzadzania energia cieplng. Po prawej stronie mapa cieplna
modutu wskazujaca na efektywno$¢ rozwigzania

5.2.2 Modul Wewngetrzny

Modut Wewnetrzny ILED LINK jest instalowany w obudowie lampy. Modut umozliwia
sterowanie zasilaczami LED i obstuguje standardy DALI, DALI-2, D41. Modul wyposazono w
szereg szybkoztaczy utatwiajacych okablowanie wewngtrzne lampy. Na rys. 4 pokazano

prototyp Modutu Wewng¢trznego.
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Fot. 4. Prototyp Modulu Wewnetrznego

5.2.3 Modul Kamery
Modut Kamery wykorzystuje elementy standardowej obudowy Zhaga SR o $rednicy 80

mm 1 wysokos$ci 58 mm. Poniewaz standardowa obudowa ma niewystarczajaca transparentnos¢
zostala wykonana dedykowana obudowa, W module zastosowano kamer¢ Arducam B0200
wyposazong w sensor o rozdzielczosci 2 MPx, wbudowany filtr IR, wspierajaca format danych
H.264, MJPG i YUY2. Konstrukcje modulu zaprezentowano na rys. 51, na fot. 5 prototyp
Modutu.

ILED CAM

Kamera Arducam B0200

Matryca: Sony IMX291 (1/2,8")
Rozdzielczo$é: 2MPx (1945 x 1109 pikseli)
Format danych: MJPG/YUY2/H.264
Liczba klatek na sekunde: H.264 30 kl./s @ 1920 x 1080
Minimalne o$wietlenie: 0,001 lux

Pole widzenia (FOV): D=100°

Dostepne obiektywy o katach widzenia: 90°, 75°, 63°, 55°, 45°

Stelaz umozliwiajgcy ustawienie wychylenia kamery £20°
oraz obrotu w zakresie 360°

Rys. 51. Konstrukcja Modutu Kamery (materialty wtasne firmy TSTRONIC Sp. z 0.0.)
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For. 5. Prototyp Mod Kamery, bez obudowy i w obudowie
5.2.4 Modul Sondy Akustycznej

Modut Sondy Akustycznej wykorzystuje rozwigzanie stworzone Katedrze Systemow
Multimedialnych Wydziatu Elektroniki, Telekomunikacji 1 Informatyki Politechniki
Gdanskiej. Jest to akustyczny czujnik wektorowy, czyli trojwymiarowa akustyczna sonda
natezeniowa. Sonda to sze$cian zlozony zcyfrowych mikrofonow MEMS, potaczonych
konwerterem I°S-USB. W celu zapewnienia ochrony czujnika przed czynnikami pogodowymi
oraz mechanicznymi, na czujnik akustyczny naktadana jest obudowa z tworzywa sztucznego,
dodatkowo, na obudowe naktadana jest ostona przeciwwiatrowa, ttumigca wptyw wiatru na

sygnaty rejestrowane przez czujnik. Prototyp Modulu przedstawiono na fot. 6.

Fot. 6. Prototyp Modulu Sondy Akustycznej: bez ostony, z ostong ochronng oraz z ostong
przeciwwiatrowa

5.2.5 Modul Radaru
Konstrukcja modulu radaru oparta jest o czujnik IWR6843A0P firmy Texas

Instruments. Czujnik pracuje w pasmie 60-64GHz, a wigc w pasmie milimetrowym, co daje
mozliwo$¢ miniaturyzacji 1 integracji anten. Czujniki mmWave pozwalaja na szybkie i
doktadne wykrywanie odlegtosci, kata i predkosci obiektéw. Prototyp Modutu przedstawiono
na fot. 7.
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Fot. 7. Prototyp Modutu Radaru: bez obudowy i z obudowa

5.2.6 Modul Sensora Srodowiskowego

Modut realizuje funkcje sensora §rodowiskowego. Modut zawiera nastgpujace czujniki:
$wiatla, temperatury, wilgotnos$ci, ci$nienia atmosferycznego, promieniowania UV, LZO —
lotnych zwigzkow organicznych, akcelerometr, zyroskop, and magnetometr. Dokonano
rowniez adaptacji standardowej obudowy, aby umozliwi¢ poprawnie dzialanie czujnika.

Prototyp Modulu przedstawiono na fot. 8.

Fot. 8. Prototyp Modutu Sensora Srodowiskowego: bez obudowy i z obudowa
5.2.7 Modul Casambi

Modut rozszerza funkcjonalno$é platformy ILED o mozliwo$¢ sterowania lampami
wykorzystujacymi technologi¢ Casambi. Rozwigzanie Casambi opiera si¢ na technologii
Bluetooth Low Energy 1 zapewnia sie¢ mesh, czyli samoorganizujaca si¢ sie¢ kratowg. Prototyp

Modutu przedstawiono na fot. 9.
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Fot. 9. Prototyp Modulu Casambi, bez obudowy i z obudowg

5.3 Oprogramowanie platformy

Na potrzeby platformy sterownia ILED zostal opracowany system operacyjny

wbudowany (embedded), zawierajgcy migdzy innymi sterowniki sensorow oraz interfejsow

komunikacyjnych. System bazowy oparty jest o system Debian 11.2 (codename "bullseye") w

dystrybucji Raspbian. System jest 64 bitowy co pozwala w pelni wykorzysta¢ zainstalowang

pamig¢ RAM (do 8GB). Najwazniejsze sterowniki uzyte w systemie:

sterownik modutow komunikacyjnych GSM LTE i WiFi uzyto systemowych
sterownikéw. Dodatkowo zainstalowano pakiet OpenVPN umozliwiajacy prace w

prywatnej sieci wirtualne;j.

sterowanie modutem ESP 32 uzyto oprogramowania WiFi Mesh opartego o ESP-
WIFI-MESH Development Framework

do obstugi akceleratora Coral EdgeTPU uzyto Coral Gasket Driver.

obstuga wbudowanych sensoréw oraz RTC odbywa si¢ przez interfejs 12C z

driverem systemowym.

do sterowania elementoéw wykonawczych lampy uzywa si¢ konwertera USB/DALI
wbudowanego w modut ILED LINK.

do obstugi modutu kamery wykorzystywany jest USB video device class (UVC).

Sterowanie elementami wykonawczymi lampy, odczyt danych z Modutow

Sensorowych oraz zarzadzanie podlegltymi urzadzeniami IoT zrealizowane zostatlo przez

dedykowang aplikacj¢, w calo$ci napisang w jezyku C++. Sterowanie elementami

wykonawczymi lampy, np. zasilaczami, odbywa si¢ przez interfejs DALI umieszczony w

Module Wewnetrznym. Zarzadzanie podlegltymi urzadzeniami loT odbywa si¢ przez protokot

Bluetooth, Zigbee lub WiFi Mesh. Aplikacja komunikuje si¢ z serwerem w warstwie

chmurowej poprzez protokot opracowany na potrzeby projektu.
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5.4 Integracja z systemem chmurowym

W ramach prac nad projektem INFOLIGHT opracowano protokét komunikacyjny
warstwy Fog Computing, nazywany dalej ILFP — InfoLight Fog Protocol. Fog/Edge Computing
zostalo oméwione w rodz. 2.2. Protokét ten obsluguje podstawowe zdarzenia generowane i

obstugiwane przez elementy systemu takie jak:

odczyty sensorow
e sterowanie aktuatorow
e monitorowanie pracy elementow sieci

e konfigurowanie elementow sieci

Do definiowania relacji pomigdzy elementami sieci systemu INFOLIGHT przyj¢to
architektur¢ zdefiniowang przez konsorcjum OpenFog. Organizacja ta okreslita referencyjna
architekture¢ dla Fog Computing: ,,OpenFog Reference Architecture for Fog Computing” [29].
Protokot obstuguje nastepujace modele tam zdefiniowane: Model 2 — w ktérym warstwa sieci
Fog jest hierarchiczna i cze$¢ elementow posredniczy w dostepie do ustug Cloud Computing
oraz Model 3 — w ktorym warstwa sieci Fog jest jednopoziomowa a elementy sieci FOG

bezposrednio kontaktuja si¢ z ustugami Cloud Computing.

Na potrzeby protokotu zdefiniowano prosty model zasobow, w ktorym kazda
informacja udostgpniona przez Fog Element jest zasobem (Resource). Zasoby sg logicznie
zorganizowane w obiekty. Kazdy zasob otrzymuje unikalny identyfikator.

e obiekt to zbidr logicznie powigzanych zasobow (informatycznie: Klasa)
e instancja obiektu to jedno wystgpienie obiektu (informatycznie: Obiekt)
e 7zasob to atomowa jednostka informacji (informatycznie: Atrybut)

Aby utatwi¢ integracj¢ systemu INFOLIGHT z innymi systemami w ramach projektow
Smart City zdecydowano si¢ nie tworzy¢ od zera wilasnego modelu, a odwota¢ si¢ do
istniejacych zdefiniowanych, otwartych (Open Source) modeli, o najwigkszym potencjale
ustanowienia standardu. Wybrano model opracowany przez konsorcjum uCIFI - uCIFI Device
Data Model, dedykowany model dla potrzeb Smart City [106].

Na potrzeby protokolu obiekty uzywane przez system INFOLIGHT zostaty
zdefiniowane w rejestrze OMA [107] i zostaly opisane za pomocg standardu JSON. Definicja
tych  obiektow  znajduje si¢ na serwerze GitLab  Politechniki  Gdanskiej
https://git.pg.edu.pl/infolight/datamodel/.

Protokot ILFP oparty jest o MQTT v 3.1.1 1 o wiadomosci w formacie JSON. Kazdy
element systemu podczas produkcji podlega wstepnej konfiguracji poprzez zdefiniowanie
adresu brokera MQTT. Protokoét okresla sposob identyfikacji elementow systemu, tworzenia
instalacji oraz grup. Protokét wyposazono w zaawansowane funkcje:

e  Check-in — rejestarcja, kazde urzadzenie pierwszy raz pojawiajace si¢ w sieci musi

przej$¢ proces rejestracji ,,check-in”. Elemenet sieciowy po restarcie sprawdza w
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pamigci nieulotnej czy ma ustawiong flage ,,Check-in”. Jezeli nie, to publikuje
specjalng wiadomos¢ a element nadrzedny odpowiada na takie zgtoszenie
potwierdzenim lub odrzucedniem zgloszenia

e Discovery” - odkrywanie zasoboéw informacyjnych elementéw sieci. Ten mechanizm
pozwala elementowi nadrzednemu odpyta¢ podlegly element o jego listg
zdefiniowanych obiektow.

e Bootstraping” - inicjalna konfiguracji elementow sieci. Przyktadowy scenariusz:
element sieci traci konfiguracje wigc zwraca si¢ do elementu nadrzednego o przestanie
aktualnie obowigzujacych.

e ,Observe” - funkcja polega na wyznaczenie przez obiekt nadrzgdny innym obiektom
jakie informacje 1 kiedy majg przesyta¢ jako zdarzenia aktualizujace status. Obiekt
nadrzedny moze z doktadnoscig do pojedynczego atrybutu w obiekcie okresli¢ czy
informacja ma by¢ tylko w przypadku zmiany wartosci czy tez przesytana okresowo a
jezeli tak to z jaka czestotliwoscig. Mozliwe jest potaczenie obu mechanizmow.

Protokét zaimplementowano w prototypach lamp inteligentnych oraz na serwerach
chmurowych obstugujacych instalacje projektu INFOLIGHT.

5.5 Przykladowe realizacje inteligentnych lamp

Prototyp platformy sterowania ILED wykorzystano do skonstruowania szeregu
inteligentnych lamp, w ramach projektu INFOLIGHT. Zbadano kilka konfiguracji, z r6znymi
zestawami modutdéw. Na fot. 10 do fot. 13 przedstawiono kilka z tych konfiguracji.

Fot. 10. Lampa inteligentna drogowa ILED Z_Modulem Gl()wym 1 Modutem Kamery
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e

Fot. 11. Lampa inteligentna drogowa ILED z Modutem Gléwnym, Modutem Sensora
Srodowiskowego 1 modutami sieci WAPN typu ZigBee

Fot. 12. Lampa inteligentna z Modutem Gtéwnym i czujnikiem PIR
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e

Fot. 13. Lampa inteligentna drogowa ILED z Modutem Gtéwnym, Modutem Radarowym,
Modutem Sondy Akustycznej i modutem czujnika temperatury barwowej o$wietlenia
otoczenia
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6 Podsumowanie i wnioski

Systemy o$wietlenia drogowego nie byly dotychczas przedmiotem badan w zakresie
wykrywania anomalii w oparciu o analiz¢ danych z inteligentnych licznikow energii. Zbadanie
mozliwo$ci wykrywania w czasie rzeczywistym anomalii w systemie o$wietlenia drogowego
w oparciu o analize danych z inteligentnych licznikéw energii jest, zatem, oryginalnym

wktadem niniejszej pracy.

Przebadano metody oparte o uczenie maszynowe, zaré6wno stosujagce metody
statystyczne jak i sztuczne sieci neuronowe. Przeprowadzono szereg symulacji, wykonujac
obliczenia na rzeczywistych danych. Na potrzeby niniejszej pracy utworzono baze danych
pomiardw inteligentnych licznikéw energii, pochodzacych z systemu sterowania o§wietleniem,

zainstalowanego w jednym z polskich miast.

Wybierajac rozdzielczo$¢ czasowa dla metod analizy zdecydowano si¢ uzy¢
standardowe okresy dla ustalania profili zuzycia energii: 15 minutowy i 60 minutowy. Dla
metod statystycznych, ze wzgledu na ograniczenia metody ARIMA przyjety zostal 60-
minutowy okres pomiarowy. Z tego tez wzgledu analiza algorytmow jest podzielona na dwie
grupy, dla algorytméw jednogodzinnych przebadano metody statystyczne oraz zastosowanie
rekurencyjnych sieci neuronowych, dla algorytméw 15-minutowych przebadano rekurencyjne
sieci neuronowe oraz Autoenkoder.

Algorytmy stosujace okres jednogodzinny wykazaly si¢ skutecznos$cia w zakresie
detekcji anomalii w analizowanych zbiorach danych oraz s3 w stanie dzialta¢ w czasie
rzeczywistym Algorytm oparty o model SARIMA charakteryzuje si¢ najlepsza doktadnoscia
odwzorowania szeregu czasowego zuzycia energii oaz wymaga mniej czasu do osiggnigcia

gotowos$ci wykrywania anomalii w stosunku do algorytméw LSTM i GRU.

W przypadku algorytmoéw stosujacych okres 15-minutowy najlepsze wyniki w zakresie
detekcji anomalii osiggnety algorytmy oparte o Autoenkoder z siecig LSTM 1 GRU. Algorytm
dziata poprawnie przez caly okres rejestracji danych, niezaleznie od pory roku. Ponadto okres
trenowania modelu moze by¢ krotki, co oznacza, ze algorytm szybko osigga gotowos¢ do
detekcji anomalii. Model Autoenkodera wymaga wprawdzie wigcej czasu na trening, ale
symulacje na komputerze przemystowym odpowiadajagcym warunkom Edge Computing
wykazaty, ze, czas trenowania nie przekracza okresu 15 minut, a wigc algorytm moze dziataé

W czasie rzeczywistym.

Badania obu grup algorytméw pozwolity na udowodnienie tezy nr 1: ,,Algorytmy oparte
na uczeniu maszynowym nadajg si¢ do wykrywania anomalii w poborze mocy przez systemy
o$wietlania drég, na podstawie analizy zbiorczych danych pochodzacych z inteligentnych

licznikow energii”.
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Algorytmy maszynowego uczenia z sieciami rekurencyjnymi przewyzszaja algorytmy
z metodami statystycznymi pod wzgledem elastycznosci konfiguracji, czasow obliczen oraz
odpornosci na zjawisko dryfu koncepcyjnego. Algorytmy te otrzymuja dynamiczne wsparcie
sprzetowe w postaci akceleratorOw uczenia maszynowego, wpisujac si¢ w koncepcje Edge
Computing. Przykladem rzeczywistego rozwigzania, na ktorej opracowane algorytmy moga
dziata¢, jest przedstawiona platforma sterowania inteligentng lampa. W ten sposob wykazano
zasadno$¢ tezy nr 2: ,,Opracowane algorytmy oparte na uczeniu maszynowym wykrywaja
anomalie w poborze mocy przez systemy o§wietleniowe w sposob bardziej efektywny od metod
dotychczas stosowanych w tym celu”.

Opracowane algorytmy zostang wdrozone w produktach firmy TSTRONIC,
rozszerzajac funkcjonalno$¢ systemu sterowania o$wietleniem oferowanym przez t¢ firmg.
Planowane sa rowniez prace nad rozwojem tych algorytmow dla potrzeb wykrywania innych
typéw anomalii wystepujacych w systemach Smart City. Prace badawcze i1 badawczo-
rozwojowe zrealizowane przez autora rozprawy w ramach programu Doktorat Wdrozeniowy
maja szans¢ przyczyni¢ si¢ do uzyskania nowych funkcjonalno$ci w systemach o$wietlania

inteligentnych miast i drog.
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Zalaczniki

Zalacznik A: Szczegolowe wyniki eksperymentow

Tabela A.1. Warto$ci $rednia wskaznika MR dla Autoenkodera w zaleznos$ci od dlugo$ci
okresu treningowego. Pogrubiong czcionkg wyrdzniono 7 najmniejszych, kursywa 7
najwiekszych wartosci.

MR mean
Model 3 4 5 6 7
AEL1U32 0,03972 0,03988 0,06690 0,15267 0,04380
AEL1U64 0,07119 0,08117 0,10567 0,09804 0,09911
AEL1U96 0,08823 0,06369 0,10800 0,10358 0,15012
AEL1U128 0,03922 0,09449 0,12566 0,16576 0,15726
AEL2U32 0,02053 0,02553 0,04144 0,03200 0,03422
AEL2U64 0,03174 0,02733 0,05909 0,05837 0,07681
AEL2U96 0,03566 0,05354 0,06531 0,11873 0,05653
AEL2U128 0,02751 0,07802 0,07531 0,05615 0,08491
AEG1U32 0,06604 0,02511 0,05684 0,09496 0,03529
AEG1U64 0,04103 0,11495 0,07997 0,09332 0,13352
AEG1U96 0,05018 0,06867 0,12352 0,26290 0,15204
AEGIU128 0,08810 0,11391 0,17177 0,23516 0,28650
AEG2U32 0,02420 0,03331 0,03141 0,03068 0,05606
AEG2U64 0,03136 0,03743 0,03963 0,06538 0,09234
AEG2U96 0,03759 0,06773 0,04747 0,07369 0,06444
AEG2U128 0,05660 0,04309 0,03623 0,10889 0,13438
AEC7U32 0,39140 0,22284 0,27419 0,15188 0,18893
AEC7U64 0,30362 0,16735 0,19461 0,28809 0,15175
AECI9U64 0,43728 0,39176 0,15731 0,16575 0,27560

Tabela A.2. Wartos$ci srednia wskaznika MR dla sieci LSTM 1 GRU w zaleznosci od dtugosci
okresu treningowego. Pogrubiong czcionka wyrdzniono 7 najmniejszych, kursywa 7
najwiekszych wartos$ci.

MR mean
Model 3 4 5 6 7
LST1U16 0,48965 0,25068 0,43803 0,29908 0,38373
LST2U16 0,49094 0,32658 0,45108 0,32358 0,19015
LST3U16 0,57576 0,27486 0,44164 0,22017 0,23561
LST4U16 0,48872 0,18265 0,35482 0,32419 0,26679
LST1U32 0,68413 0,35629 0,42631 0,38450 0,28177
LST2U32 0,55786 0,48913 0,27319 0,32616 0,18758
LST3U32 0,42473 0,29295 0,45153 0,31814 0,22275
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LST4U32 0,44101 0,32394 0,43125 0,15984 0,29952
LST1U64 0,57964 0,50902 0,43103 0,44499 0,21942
LST2U64 0,56145 0,37017 0,38252 0,19887 0,25431
LST3U64 0,47298 0,33755 0,37009 0,21653 0,15768
LST4U64 0,45209 0,42922 0,29879 0,21309 0,37715
GRU1U16 0,52345 0,47490 0,43828 0,53853 0,29865
GRU2U16 0,68038 0,26651 0,40708 0,29553 0,17969
GRU3U16 0,47719 0,44460 0,35864 0,27058 0,36656
GRU4U16 0,41579 0,36027 0,32119 0,17731 0,12995
GRU1U32 0,59074 0,39569 0,44699 0,35616 0,29803
GRU2U32 0,45669 0,32886 0,36514 0,32268 0,24273
GRU3U32 0,64521 0,36896 0,33199 0,32805 0,17949
GRU4U32 0,36796 0,40978 0,48187 0,34608 0,27885
GRU1U64 0,53254 0,38719 0,54877 0,47950 0,48928
GRU2U64 0,56948 0,33017 0,41245 0,18039 0,12679
GRU3U64 0,30832 0,25688 0,33634 0,33971 0,20711
GRU4U64 0,68332 0,27790 0,23723 0,30992 0,22391

Tabela A.3. Odchylenie standardowe wskaznika MR dla Autoenkodera w zalezno$ci od
dhugosci okresu treningowego. Pogrubiong czcionkg wyrdézniono 7 najmniejszych, kursywa 7
najwiekszych wartos$ci.

MR standard deviation
Model 3 4 5 6 7
AEL1U32 0,04054 0,02323 0,06963 0,21441 0,03664
AEL1U64 0,06641 0,04982 0,11830 0,07804 0,13563
AEL1U96 0,06520 0,04581 0,05190 0,10848 0,23210
AEL1U128 0,03392 0,07674 0,12720 0,15669 0,07744
AEL2U32 0,01413 0,01772 0,04198 0,02302 0,02032
AEL2U64 0,02758 0,01933 0,03695 0,04999 0,08505
AEL2U96 0,03508 0,06703 0,05219 0,07404 0,03729
AEL2U128 0,01915 0,06084 0,04978 0,06018 0,07241
AEG1U32 0,02416 0,02214 0,03277 0,09908 0,03966
AEG1U64 0,03027 0,10835 0,06904 0,05310 0,17987
AEG1U96 0,03799 0,03897 0,07501 0,41436 0,13098
AEG1U128 0,05834 0,08068 0,18231 0,24246 0,42412
AEG2U32 0,02033 0,02094 0,02723 0,01779 0,05105
AEG2U64 0,02890 0,03554 0,03270 0,06839 0,05403
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AEG2U96 0,02906 0,03545 0,04566 0,05086 0,04147
AEG2U128 0,04540 0,04114 0,03488 0,07050 0,09160
AEC7U32 0,25389 0,15225 0,28044 0,11570 0,14204
AECT7U64 0,18280 0,18554 0,08944 0,22632 0,11392
AEC9U64 0,38679 0,24987 0,09925 0,13623 0,20721

Tabela A.4. Odchylenie standardowe wskaznika MR dla LSTM 1 GRU w zalezno$ci od

dhugosci okresu treningowego. Pogrubiong czcionkg wyrdézniono 7 najmniejszych, kursywa 7

najwiekszych wartos$ci.

MR standard deviation
Model 3 4 5 6 7
LST1UL6 0,29052 0,17758 0,34742 0,25714 0,20520
LST2U16 0,24895 0,21375 0,27734 0,43845 0,16660
LST3Ul6 0,64618 0,19682 0,22013 0,15577 0,14379
LST4Ul6 0,25356 0,17409 0,37181 0,38517 0,15508
LST1U32 0,45274 0,29368 0,22723 0,26143 0,11404
LST2U32 0,56283 0,26621 0,15845 0,25481 0,21186
LST3U32 0,41948 0,11085 0,29760 0,21608 0,14232
LST4U32 0,24379 0,24489 0,18590 0,08492 0,21785
LST1U64 0,53526 0,33809 0,20905 0,28912 0,14422
LST2U64 0,37516 0,27956 0,27083 0,16193 0,09611
LST3U64 0,33479 0,26347 0,31550 0,20626 0,12649
LST4U64 0,34028 0,38413 0,15491 0,12602 0,31797
GRU1UI6 0,41813 0,34079 0,22836 0,30211 0,26577
GRU2UI6 0,47073 0,14890 0,13913 0,29983 0,09423
GRU3U16 0,53536 0,29159 0,31109 0,25755 0,27483
GRU4U16 0,39716 0,38420 0,15836 0,19367 0,05957
GRU1U32 0,33277 0,35406 0,28707 0,29412 0,14671
GRU2U32 0,33107 0,30292 0,14180 0,23872 0,17515
GRU3U32 0,51269 0,24053 0,28135 0,33341 0,12371
GRU4U32 0,23672 0,38896 0,29907 0,34881 0,23900
GRU1U64 0,28149 0,29518 0,26788 0,35850 0,36903
GRU2U64 0,40132 0,26282 0,30482 0,20951 0,09351
GRU3U64 0,22454 0,23531 0,23421 0,28159 0,12984
GRU4U64 0,61750 0,14821 0,21407 0,32601 0,21764
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Tabela A.5. Warto$ci wskaznika True Negative Rate (TNR) dla r6znych modeli i okresow
treningowych dla Autoenkodera. Pogrubiong czcionka wyrdzniono wartosci réwne 1.0,
oznaczajace bezbtedng klasyfikacje zas kursywa wartosci rowne 0.89, odpowiadajace jednej
btednej klasyfikacji.

TNR - True Negative Rate

Cutoff = MAEax

Cutoff = 1,05 * MAE nax

Cutoff =1,1 * MAEnax

Model

4 5 6

3 4 5 6 7

3

4

5

6

7

AEL1U32

0,33

0,4410,56{0,33

0,44

0,7810,8910,67|0,56|0,67

0,89

1,00

0,67

0,67

0,89

AEL1U64

0,11

0,3310,44|0,22

0,44

0,5610,4410,56]0,56|0,78

0,67

0,67

0,78

0,56

0,89

AEL1U96

0,44

0,2210,44|0,22

0,22

0,56]0,56|0,44|0,56| 0,44

0,78

0,78

0,67

0,56

0,67

AEL1U128

0,56

0,4410,22|0,11

0,11

0,67]0,56|0,33|0,33|0,22

0,89

0,67

0,44

0,56

0,44

AEL2U32

0,11

0,4410,44|0,33

0,22

0,8911,00|0,89|0,89|0,78

1,00

1,00

0,89

1,00

1,00

AEL2U64

0,44

0,5610,44|0,33

0,33

0,7810,78 10,67 0,78 | 0,67

1,00

1,00

0,89

0,78

0,78

AEL2U96

0,78

0,4410,56|0,44

0,22

0,8910,67|0,67|0,56|0,56

1,00

0,89

0,89

0,56

0,89

AEL2U128

0,00

0,67]0,56|0,22

0,33

0,8910,6710,56|0,78 0,56

1,00

0,67

0,78

0,89

0,67

AEG1U32

0,11

0,33]0,56|0,44

0,44

0,33]0,89(0,78 10,56 | 0,89

1,00

1,00

0,89

0,78

0,89

AEG1U64

0,22

0,3310,33{0,33

0,56

0,7810,5610,5610,44 0,78

0,89

0,56

0,78

0,78

0,89

AEG1U96

0,33

0,2210,11{0,33

0,22

0,67]0,33(0,33]0,33 0,44

0,78

0,67

0,33

0,44

0,44

AEGI1U128

0,22

0,2210,2210,22

0,00

0,4410,4410,44]0,22]0,33

0,67

0,67

0,44

0,44

0,44

AEG2U32

0,44

0,2210,56{0,33

0,67

0,8911,00|0,89|1,00|0,78

1,00

1,00

1,00

1,00

0,89

AEG2U64

0,56

0,4410,56|0,56

0,33

0,8910,89|0,67|0,67|0,56

1,00

0,89

1,00

0,78

0,67

AEG2U96

0,33

0,11]0,33|0,44

0,33

0,8910,33|0,67|0,56|0,56

0,89

0,78

0,89

0,78

0,78

AEG2U128

0,56

0,44 10,44 (0,44

0,22

0,89]0,78 0,89 | 0,56 | 0,44

0,89

0,89

0,89

0,67

0,56

AECT7U32

0,11

0,00/0,11{0,33

0,67

0,11]0,11]0,22]0,56|0,78

0,22

0,22

0,44

0,56

0,78

AEC7U64

0,00

0,33]0,22{0,33

0,44

0,11]0,44|0,22|0,33|0,67

0,11

0,56

0,22

0,33

0,67

AECI9U64

0,00

0,00|0,11{0,56

0,56

0,00]0,00|0,22|0,56|0,56

0,11

0,11

0,44

0,67

0,56
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Tabela A.6. Wartosci wskaznika True Negative Rate (TNR) dla r6znych modeli i okresow

treningowych dla sieci LSTM 1 GRU. Pogrubiong czcionkg wyrdézniono wartosci rowne 1.0,
oznaczajace bezbtedna klasyfikacje za§ kursywa wartosci rowne 0.89, odpowiadajace jednej
btednej klasyfikacji.

TNR - True Negative Rate

Cutoff = MAEmax

Cutoff = 1,05 * MAEax

Cutoff = 1,1 * MAE max

Model

4 5 6

3 4 5 6 7

3

4

5

6

7

LST1U16

0,11

0,00|0,11 0,11

0,00

0,11]0,000,22 (0,33 0,22

0,11

0,22

0,22

0,33

0,22

LST1U32

0,00

0,00|0,11 0,00

0,11

0,00|0,110,11{0,00|0,22

0,00

0,22

0,11

0,33

0,44

LST1U64

0,11

0,11]0,00|0,11

0,44

0,3310,220,000,22 | 0,44

0,33

0,22

0,00

0,33

0,44

LST2U16

0,00

0,2210,11 0,56

0,56

0,00]0,44 0,22 0,56 | 0,56

0,00

0,56

0,33

0,56

0,56

LST2U32

0,11

0,00|0,11 0,22

0,22

0,11(0,11|0,11|0,22 0,22

0,11

0,22

0,11

0,22

0,22

LST2U64

0,00

0,00|0,11 0,22

0,44

0,2210,00|0,11 0,22 0,56

0,33

0,00

0,22

0,22

0,56

LST3U16

0,33

0,001 0,00 0,11

0,56

0,33]0,000,000,11|0,56

0,33

0,00

0,11

0,33

0,56

LST3U32

0,11

0,11]0,00|0,11

0,44

0,11]0,110,00|0,22 | 0,44

0,11

0,22

0,00

0,33

0,44

LST3U64

0,11

0,00|0,11 0,22

0,11

0,2210,11|0,11|0,22 (0,22

0,22

0,11

0,11

0,22

0,33

LST4U16

0,11

0,00|0,11 0,22

0,33

0,2210,000,11 (0,44 (0,33

0,22

0,00

0,11

0,44

0,33

LST4U32

0,00

0,11]0,00|0,22

0,44

0,11]0,330,22|0,44 | 0,56

0,22

0,33

0,22

0,56

0,67

LST4U64

0,22

0,11]0,220,33

0,44

0,2210,220,33 0,33 | 0,44

0,33

0,22

0,33

0,44

0,44

GRU1U16

0,00

0,11]0,00 0,00

0,11

0,00|0,110,000,00 (0,33

0,22

0,22

0,11

0,11

0,44

GRU2U16

0,00

0,2210,00 0,44

0,33

0,11]0,3310,000,44 | 0,33

0,11

0,33

0,00

0,56

0,44

GRU3U16

0,11

0,2210,00 0,22

0,33

0,4410,220,11(0,22 (0,33

0,44

0,22

0,11

0,22

0,33

GRUA4U16

0,22

0,3310,22|0,56

0,44

0,3310,330,22 0,67 | 0,44

0,33

0,44

0,22

0,67

0,67

GRU1U32

0,11

0,11]0,00|0,11

0,33

0,2210,22 10,00 0,22 | 0,33

0,22

0,22

0,00

0,22

0,33

GRU2U32

0,11

0,11]0,11|0,33

0,56

0,11)0,110,110,33|0,56

0,22

0,11

0,11

0,44

0,56

GRU3U32

0,11

0,11]0,00|0,33

0,33

0,11)0,11|0,110,33|0,56

0,11

0,11

0,22

0,33

0,67

GRU4U32

0,22

0,00|0,11 0,22

0,33

0,3310,000,22 (0,22 | 0,33

0,33

0,11

0,22

0,33

0,33

GRU1U64

0,00

0,00 0,00 | 0,00

0,11

0,00|0,11/0,00(0,11{0,11

0,00

0,11

0,00

0,11

0,11

GRU2U64

0,00

0,11]0,22 0,67

0,11

0,11)0,110,22(0,78 | 0,33

0,22

0,11

0,33

0,78

0,56

GRU3U64

0,00

0,3310,11 0,00

0,56

0,11]0,440,33 0,00 0,56

0,33

0,44

0,33

0,22

0,67

GRU4U64

0,22

0,2210,33 0,22

0,56

0,2210,220,56 0,33 | 0,56

0,33

0,22

0,56

0,44

0,67
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Tabela A.7. Wartos$ci srednia wskaznika MR dla okresu T1 dla Autoenkodera. Pogrubiong
czcionka wyrdzniono 7 najmniejszych, kursywa 7 najwiekszych wartos$ci.

MR mean for different training periods
Model 3 4 5 6 7
AEL1U32 0,05113 0,02915 0,04854 0,11875 0,07110
AEL1U64 0,04808 0,04426 0,10781 0,05398 0,17951
AEL1U9%6 0,03402 0,10697 0,08853 0,21281 0,25065
AEL1U128 0,04834 0,09466 0,23444 0,17984 0,24968
AEL2U32 0,02498 0,03160 0,04816 0,07021 0,10062
AEL2U64 0,04222 0,07969 0,05141 0,10844 0,08041
AEL2U96 0,03135 0,06051 0,07953 0,10300 0,06142
AEL2U128 0,02739 0,08884 0,07176 0,08669 0,10745
AEG1U32 0,03054 0,04707 0,03479 0,03458 0,05003
AEG1U64 0,06654 0,12098 0,10286 0,09059 0,29596
AEG1U96 0,05245 0,14744 0,18061 0,22583 0,12887
AEG1U128 0,16379 0,16272 0,14953 0,28233 0,32069
AEG2U32 0,02741 0,06602 0,03803 0,03596 0,04618
AEG2U64 0,05042 0,08027 0,09171 0,10251 0,11920
AEG2U96 0,02831 0,08448 0,09364 0,14589 0,12798
AEG2U128 0,04431 0,05253 0,11629 0,17285 0,29888
AEC7U32 0,83450 0,93544 0,68598 0,59947 0,54827
AEC7U64 1,39895 1,01770 0,54210 0,55952 0,39343
AECI9U64 0,93681 0,99969 0,33812 0,77687 0,49274

Tabela A.8. Wartos$ci $rednia wskaznika MR dla okresu T1 dla sieci LSTM 1 GRU.
Pogrubiong czcionka wyrdzniono 7 najmniejszych, kursywa 7 najwiekszych wartosci.

MR mean
Model 3 4 5 6 7
LST1U16 1,95641 1,26665 0,88221 1,52120 0,91190
LST2U16 1,87311 1,71382 1,17654 1,57622 0,96567
LST3U16 2,09356 1,91868 1,38721 1,35630 1,06257
LST4U16 1,52183 1,69565 1,81549 1,76192 0,89908
LST1U32 1,87048 1,14084 1,04336 1,22610 1,18020
LST2U32 1,48922 1,93748 1,60217 1,75640 0,93197
LST3U32 1,15805 1,63450 1,34003 1,36031 0,78087
LST4U32 1,48923 1,51632 1,45469 1,63770 1,30821
LST1U64 2,01765 1,09728 0,98244 1,44700 1,03788
LST2U64 2,19303 2,06107 1,63591 1,64868 0,77278
LST3U64 1,85623 1,69333 1,50508 1,66571 0,79131
LST4U64 1,44792 1,70508 1,94945 1,67431 1,10373
GRU1U16 1,34468 1,21157 1,26170 1,32720 0,96774
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GRU2U16 2,09532 1,61057 1,62638 1,78258 0,84317
GRU3U16 2,02849 1,94169 1,24672 1,60874 0,83215
GRU4U16 1,69211 1,55088 1,50157 1,83904 1,07541
GRU1U32 1,53480 1,40497 0,94562 1,24363 1,23242
GRU2U32 1,69706 1,96725 1,43312 1,38798 0,92232
GRU3U32 2,28569 2,01920 1,62620 1,77769 1,32294
GRU4U32 1,94381 1,70156 1,54696 1,53838 1,38054
GRU1U64 1,26503 1,24707 0,87537 1,36086 0,95946
GRU2U64 2,13551 1,81779 1,24373 1,51838 0,80422
GRU3U64 1,51824 1,82940 1,58507 1,60563 1,16102
GRU4U64 1,90168 1,23740 1,63545 1,43756 1,73220

Tabela A.9. Wartos$ci srednia wskaznika AR dla Autoenkodera. Pogrubiong czcionka

wyr6zniono 7 najwiekszych, kursywa 7 najmniejszych wartosci.

AR mean
Model 3 4 5 6 7

AEL1U32 3,05012 3,31733 3,90280 3,68182 3,70649
AEL1U64 3,48337 4,08550 4,33475 5,44829 4,89508
AEL1U96 3,87193 4,88916 7,92353 8,21517 9,92131
AEL1U128 3,51464 4,87596 4,28970 6,63162 6,40066
AEL2U32 2,44564 3,15305 3,12341 3,97364 3,62779
AEL2U64 2,80578 4,32591 5,71755 7,18621 4,86811
AEL2U96 2,89398 4,33993 4,76396 5,49804 6,29359
AEL2U128 3,43460 4,87736 5,55112 6,26768 9,19711
AEG1U32 2,65289 3,77810 3,58904 3,80917 3,94956
AEG1U64 2,84461 4,51759 4,41866 4,62980 4,12331
AEG1U96 3,07513 4,66967 4,58195 4,25550 5,18991
AEG1UI128 3,81447 4,86979 5,31262 5,32923 6,01575
AEG2U32 3,02085 3,83825 3,78791 4,57109 3,76800
AEG2U64 3,56324 5,12673 4,11762 5,22187 5,67083
AEG2U96 4,40338 4,15576 5,24033 6,48129 5,29186
AEG2U128 3,16179 4,55219 6,30958 5,81350 5,30679
AEC7U32 8,15378 11,70802 13,26902 10,08079 18,67025
AEC7U64 11,03933 12,60973 18,46674 16,43032 7,23564
AEC9U64 7,51256 11,44228 16,86993 16,92520 16,23037
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Tabela A.10. Wartosci $rednia wskaznika AR dla sieci LSTM i GRU. Pogrubiong czcionkg
wyr6zniono 7 najwiekszych, kursywa 7 najmniejszych wartosci.

AR mean
Model 3 4 5 6 7
LST1U16 15,60151 18,62488 15,08596 20,87465 18,20012
LST2U16 21,34068 18,52103 28,68775 22,20669 20,19267
LST3U16 19,36079 17,16739 18,87715 28,23481 19,80395
LST4U16 19,50385 12,37200 16,37253 20,15143 18,81375
LST1U32 19,76128 17,79041 17,15843 17,74367 15,84883
LST2U32 15,03598 13,97635 15,73592 17,71605 18,59864
LST3U32 19,71739 13,18574 20,58818 23,77156 22,06210
LST4U32 22,48515 11,60377 28,84765 19,59814 19,99510
LST1U64 18,12847 19,39665 17,41461 21,13131 14,49876
LST2U64 20,37969 15,16072 16,75528 25,24467 2221257
LST3U64 22,49238 12,84961 15,90037 22,69671 18,94497
LST4U64 16,03103 14,71438 12,65234 24,79009 15,35840
GRU1U16 18,23402 17,93658 14,63856 19,10022 17,88572
GRU2U16 19,17594 17,20031 15,98972 19,11381 19,32305
GRU3U16 21,43348 15,05487 25,74074 20,17543 18,85330
GRU4U16 20,57914 12,66616 29,58220 18,99519 18,38115
GRU1U32 16,37971 19,81512 18,47404 21,02208 19,88314
GRU2U32 19,33216 13,21185 19,27205 24,18998 24,33848
GRU3U32 22,03094 14,36661 25,39562 19,17371 22,68090
GRU4U32 17,77667 13,42662 24,75046 28,91928 14,25464
GRU1U64 19,26374 19,07829 15,48613 20,21881 17,94711
GRU2U64 21,04956 14,87759 19,78735 20,72757 23,06974
GRU3U64 20,75630 13,13004 17,02775 25,29052 22,56636
GRU4U64 19,22817 11,08577 16,70148 20,20152 14,62902

Tabela A.11. Wartosci wskaznika F1-score dla Autoenkodera dla r6znych okresow
treningowych. Pogrubiong czcionka wyr6zniono wartosci rowne 1.0, oznaczajace bezbledna
klasyfikacje za$ kursywa wartosci rowne 0.92, odpowiadajace jednej btednej klasyfikacji.

F1-score

Cutoff = MAEmax Cutoff = 1,05 * MAEnax Cutoff = 1,1 * MAEmnax

Model 3 4 5 6 7 3 4 5 6 7 3 4 5 6 7

AEL1U32 |0,75(0,710,75|0,750,80 0,86 |0,9210,86|0,80|0,92|0,92|1,00|0,92|0,92|0,92

AEL1U64 | 0,71 (0,71 0,67|0,71 0,86 0,86|0,86|0,80|0,80|0,92|1,00|0,92|0,86|0,92|0,92

AEL1U96 |0,86|0,80|0,75(0,75(0,75|1,00 0,86 |0,86 | 0,80 |0,75{1,000,92|0,92|0,80 0,80

AEFL1U128(0,800,71]0,75]0,80]0,75]0,92|0,75|0,75|0,80|0,80(0,92|0,80|0,80{0,86|0,80
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AEL2U32

0,80

0,75

0,92

0,75

0,92

1,00

1,00

1,00

0,92

1,00

1,00

1,00

1,00

0,92

1,00

AEL2U64

0,75

0,75

0,75

0,80

0,80

0,86

0,92

0,86

0,86

0,86

1,00

0,92

1,00

0,86

0,92

AEL2U96

0,86

0,80

0,80

0,86

1,00

0,92

0,86

0,80

0,92

1,00

1,00

0,92

1,00

0,92

1,00

AEL2U128

0,80

0,86

0,75

0,71

0,86

0,92

0,86

0,86

0,80

0,92

1,00

0,92

0,92

0,86

1,00

AEG1U32

0,80

0,75

0,86

0,71

0,75

0,86

0,86

1,00

0,92

0,92

1,00

1,00

1,00

1,00

0,92

AEG1U64

0,75

0,71

0,71

0,75

0,71

0,92

0,75

0,86

0,92

0,80

0,92

0,86

0,86

0,92

0,80

AEG1U96

0,75

0,71

0,71

0,71

0,67

0,86

0,80

0,80

0,71

0,71

1,00

0,86

0,80

0,75

0,80

AEG1U128

0,71

0,71

0,75

0,71

0,67

0,80

0,71

0,80

0,75

0,75

0,86

0,75

0,86

0,80

0,75

AEG2U32

0,75

0,75

0,80

0,80

0,80

0,92

0,92

0,92

1,00

0,92

1,00

0,92

1,00

1,00

0,92

AEG2U64

0,80

0,80

0,71

0,71

0,86

0,92

0,80

0,86

0,80

0,86

0,92

0,86

0,92

0,92

0,86

AEG2U96

0,75

0,75

0,67

0,80

0,67

1,00

0,86

0,75

0,80

0,71

1,00

0,92

0,86

0,86

0,86

AEG2U128

0,80

0,75

0,67

0,71

0,75

0,92

0,86

0,75

0,75

0,75

0,92

1,00

0,80

0,75

0,86

AEC7U32

0,67

0,67

0,71

0,71

0,75

0,67

0,67

0,71

0,71

0,71

0,67

0,67

0,62

0,62

0,77

AEC7U64

0,67

0,67

0,67

0,67

0,62

0,67

0,67

0,67

0,71

0,62

0,67

0,67

0,67

0,71

0,67

AECI9U64

0,67

0,67

0,67

0,71

0,75

0,67

0,67

0,67

0,71

0,75

0,67

0,67

0,67

0,71

0,80

Tabela A.12. Warto$ci wskaznika F1-score dla sieci LSTM i GRU dla réznych okresow
treningowych.

F1-score

Cutoff = MAEmax

Cutoff = 1,05 * MAEax

Cutoff = 1,1 * MAE max

Model

4

5

6

3

4

5

6

7

3

4

5

6

7

LST1U16

0,71

0,71

0,67

0,67

0,67

0,71

0,71

0,67

0,71

0,71

0,71

0,71

0,71

0,75

0,71

LST1U32

0,67

0,71

0,75

0,67

0,71

0,67

0,71

0,75

0,67

0,75

0,67

0,71

0,75

0,67

0,75

LST1U64

0,67

0,67

0,71

0,71

0,71

0,71

0,67

0,71

0,75

0,71

0,71

0,67

0,71

0,75

0,71

LST2U16

0,67

0,67

0,67

0,67

0,75

0,71

0,67

0,67

0,67

0,75

0,71

0,67

0,67

0,67

0,80

LST2U32

0,71

0,67

0,67

0,71

0,67

0,75

0,67

0,67

0,71

0,67

0,75

0,67

0,71

0,71

0,67

LST2U64

0,71

0,67

0,67

0,67

0,71

0,71

0,67

0,67

0,67

0,71

0,71

0,67

0,67

0,67

0,71

LST3U16

0,67

0,67

0,75

0,71

0,75

0,67

0,67

0,75

0,71

0,75

0,67

0,67

0,75

0,75

0,80

LST3U32

0,71

0,67

0,75

0,67

0,75

0,71

0,67

0,75

0,67

0,75

0,71

0,67

0,75

0,67

0,75

LST3U64

0,75

0,67

0,71

0,67

0,67

0,75

0,67

0,71

0,67

0,67

0,75

0,67

0,71

0,67

0,67

LST4U16

0,67

0,67

0,67

0,71

0,67

0,67

0,67

0,67

0,71

0,67

0,67

0,67

0,67

0,71

0,67

LST4U32

0,67

0,67

0,67

0,67

0,75

0,67

0,67

0,67

0,67

0,75

0,67

0,67

0,67

0,71

0,75

LST4U64

0,67

0,67

0,67

0,67

0,75

0,67

0,67

0,67

0,67

0,75

0,67

0,67

0,67

0,67

0,75

GRU1U16

0,67

0,71

0,71

0,67

0,71

0,67

0,71

0,71

0,67

0,71

0,67

0,75

0,71

0,67

0,71

GRU2U16

0,67

0,67

0,67

0,67

0,71

0,67

0,67

0,67

0,67

0,71

0,71

0,67

0,67

0,67

0,75
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GRU3U16| 0,67

0,67

0,71

0,67

0,67]0,67

0,6710,71 0,67

0,67

0,71

0,67

0,71

0,67

0,67

GRU4U16| 0,71

0,67

0,71

0,67

0,71} 0,71

0,6710,75 0,67

0,71

0,71

0,67

0,75

0,67

0,71

GRU1U32| 0,71

0,71

0,67

0,67

0,71} 0,71

0,7110,71 0,67

0,71

0,71

0,71

0,71

0,67

0,71

GRU2U32| 0,71

0,67

0,67

0,71

0,75]0,71

0,6710,67|0,71

0,75

0,71

0,67

0,67

0,71

0,75

GRU3U32| 0,67

0,67

0,71

0,67

0,71} 0,67

0,6710,71 0,67

0,71

0,71

0,67

0,71

0,71

0,71

GRU4U32| 0,67

0,67

0,71

0,71

0,67]0,67

0,6710,71 0,71

0,67

0,67

0,67

0,71

0,75

0,67

GRU1U64| 0,71

0,71

0,67

0,71

0,71} 0,71

0,7110,67|0,71

0,71

0,71

0,71

0,67

0,71

0,80

GRU2U64| 0,71

0,67

0,71

0,71

0,75]0,71

0,6710,71 0,71

0,75

0,71

0,67

0,71

0,71

0,80

GRU3U64| 0,71

0,67

0,67

0,71

0,75]0,71

0,6710,67|0,71

0,75

0,71

0,67

0,67

0,71

0,75

GRU4U64| 0,71

0,67

0,67

0,75

0,67]0,71

0,6710,67|0,75

0,67

0,71

0,67

0,67

0,75

0,71

Tabela A.13. Sredni czas uczenia sieci w zalezno$ci od dtugosci okresu treningowego dla

Autoenkodera.
Sredni czas uczenia
Model 3 4 5 6 7
AEL1U32 123 181 231 318 420
AEL1U64 151 230 280 316 384
AEL1U96 149 231 292 423 568
AEL1UI128 156 229 327 444 719
AEL2U32 200 282 418 446 546
AEL2U64 189 296 433 492 619
AEL2U96 232 357 447 660 771
AEL2U128 182 295 405 572 762
AEGI1U32 145 175 246 343 330
AEGIU64 123 203 272 373 353
AEGI1U96 159 214 278 330 404
AEGIUI128 151 235 390 438 589
AEG2U32 153 248 327 453 407
AEG2U64 189 258 365 507 579
AEG2U96 199 317 381 498 560
AEG2U128 179 288 447 579 616
AEC7U32 62 69 90 116 150
AEC7U64 50 68 85 129 143
AECI9U64 54 76 92 116 143
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Tabela A.14. Sredni czas uczenia sieci w zalezno$ci od dlugosci okresu treningowego dla

sieci LSTM 1 GRU
MR mean for different training periods
Model 3 4 5 6 7
LST1U16 58 91 116 141 156
LST2U16 63 93 112 145 198
LST3U16 84 102 136 193 259
LST4U16 87 117 161 238 285
LST1U32 70 91 117 153 174
LST2U32 70 96 114 141 211
LST3U32 76 120 139 192 229
LST4U32 89 110 161 211 290
LST1U64 64 92 120 152 191
LST2U64 74 99 135 196 261
LST3U64 85 119 175 245 304
LST4U64 101 139 193 243 358
GRU1U16 69 96 110 134 158
GRU2U16 68 92 105 161 197
GRU3U16 80 105 135 207 275
GRU4U16 87 120 151 253 290
GRU1U32 69 100 107 154 218
GRU2U32 77 106 120 166 214
GRU3U32 84 113 138 266 263
GRU4U32 88 132 192 261 330
GRU1U64 83 110 158 170 228
GRU2U64 84 115 146 213 238
GRU3U64 82 136 155 256 355
GRU4U64 100 136 208 304 342
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