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Forord

Denna slutrapport dr ett resultat fran ett samarbete mellan projekt
Maskininlirnings-baserad realtidsstyrning av férnyelsebara och sikra
elkraftsystem som ingar i programmet Elndtens digitalisering och IT-
sikerhet och projekt Utvirdering och osikerhetsbedomning av
maskininldrningsbaserade metoder for realtidsstyrning av fornyelsebara
och sikra elkraftsystem som ingdr i programmet Risk- och
tillforlitlighetsanalys. Projektet syftar till att ta fram nya och innovativa
metoder for realtidsstyrning av elkraftsystem baserade pa sa kallad
forstirkningsinlarning eller “reinforcement learning”.

Framtidens energisystem, med en storre andel varierbar elproduktion, kraver
forbattrad overvakning och styrning av elnitet. Metoder baserade pa
forstarknings-inlarning, eller “reinforcement learning" (RL), kan anvandas for att
med realtidsmat-data och en mer noggrann modellering av elnétet, optimera
styratgarder, t.ex. genom forbrukningsflexibilitet, fOr att i realtid ta fram en mer
effektiv och sdkrare drift av elnédtet. Denna databaserade styrning &r dock kénslig
for mat- och modelleringsfel, och variationer inom lastdynamik och floden kan
paverka metodernas noggrannhet. Projekt har utvarderat nya utvecklade RL-
metoder, for att undersdka den paverkan som mat- och modellfel har pa
metodernas majlighet att styra och avvérja stabilitetsproblem vid storre storningar.

Hannes Hagmar har varit projektledare for projektet. Hannes har handletts av
Tuan Le, docent vid Elkraftteknik. Bdda ar fran Chalmers Tekniska Hogskola.
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Sammanfattning

Rapporten utgor slutrapportering av forskningsprojektet Maskininlidrningsbaserad
realtidsstyrning av fornyelsebara och sikra elkraftsystem. Projektet har syftat till att ta
fram ett optimeringsbaserat verktyg for realtidsstyrning och kontroll av elsystem.
Verktyget ar tiankt att anvdndas for att mota de nya utmaningar inom styrning och
kontroll som elnatsoperatdrer kan komma att moéta i ett framtida energisystem som
till storre del ar baserad pa fornyelsebar och varierbar elproduktion. Metoderna
bygger pa djup forstarkningsinlarning, eller deep reinforcement learning (DRL),
och har potentialen att i realtid foresla optimerade styratgarder till
elnatsoperatdrer fOr att forsdkra en sdker och stabil drift av elsystemet.

I rapporten utvecklas tva styralgoritmer; en styralgoritm anpassad for
forebyggande styrning, samt en anpassad for mer akuta styrproblem. Metoden for
forebyggande styrning ar anpassad till att kunna vidta styratgarder i preventivt
syfte for att kunna sikerstalla att systemet bibehaller tillrdackliga
sakerhetsmarginaler sa att en sdker drift av elnétet kan bibehallas @ven om storre
systemstorningar skulle intréffa. Den utvecklade metoden testades pa en rad olika
drift- och stérningsscenarior och visade god prestanda ddr den utvecklade
styralgoritmen lyckades séakerstélla tillrackliga sékerhetsmarginaler saval snabbt
som till en 1ag systemkostnad.

Metoden for akut styrning ar i stéllet anpassad for styrning da ett storre systemfel
redan har intrédffat och systemet behover styras tillbaka till ett stabilt driftlage. For
att stabilisera elndtet kunde styralgoritmen aktivera framtida tankta stodtjanster
fran distributionsnat dar exempelvis lastefterfrageflexibilitet och styrning av
energilagringssystem utnyttjades. Metoden visade god prestanda pa alla de
utvecklade testseten och resulterade i en signifikant battre prestanda &dn da en mer
konventionell styrning baserad pa regelstyrd lastfrankoppling anvandes. Studierna
har dven analyserat robustheten i de utvecklade styrsystemen dar exempelvis
osdkerheter i form av matfel eller osedda driftpunkter och hur de paverkar de
utvecklade styrsystemet har utvarderats.

Slutligen har dven projektet undersokt mojligheterna fér DRL-metoder att
anpassas for att dven fungera for olika styromraden pa en distributionsnatsniva.
Aspekter som tillgdng och kvalitet av méatdata har diskuterats och tva fallstudier
har analyserats mer djupgaende.

Nyckelord

Forstarkningsinldrning, maskininldrning, optimerad styrning, systemtjénster,
spanningsstabilitet.
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Summary

This report is the final reporting of the research project called
Maskininldrningsbaserad realtidsstyrning av fornyelsebara och sikra elkraftsystem. The
project has aimed to develop an optimization-based tool for real-time control of an
electric power system. The tool is intended to be used to face the new challenges
that system operators may face in a future energy system that in a higher degree is
based on renewable and intermittent energy generation. The methods are based on
deep reinforcement learning (DRL) and have the potential to, in real-time, suggest
optimized control actions to system operators to ensure a stable and secure
operation of the power system.

Two different control algorithms are developed in the project; one aimed for
preventive control, the other aimed for emergency control. The method for
preventive control is adapted to take actions to ensure a secure operation of the
system even if a larger disturbance would occur. The developed method was
tested on a range of different load and disturbance scenarios and showed good
performance on all the developed test sets and the developed control achieved to
make the system secure to a low system cost in a single time step for almost all
scenarios.

The method for emergency control is adapted for cases when a larger disturbance
has already occurred and when emergency control actions are required to control
the system back into a stable operation again. The controllable actions included
control of future system services such as demand response and/or energy storage
systems. The method showed good performance on all the developed test sets and
resulted in significantly better performance than when a more conventional control
that was based on a rule-based load shedding scheme was used. The studies have
also analyzed the robustness in the developed control methods where, for instance,
the impact of measurement errors or unseen operating conditions and their impact
on the performance were evaluated.

Finally, an evaluation of how DRL-methods can be adapted to also function on
other control areas in a distribution level have been performed. Aspects such as the
availability and the quality of measurement data have been discussed and two
different case studies and how they can be adapted for RL control have been
analyzed in depth.
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1 Introduktion

Forskningsprojektet Maskininlidrningsbaserad realtidsstyrning av fornyelsebara och
sikra elsystem har utforts av Chalmers Tekniska Hogskola. Projektet har
finansierats med medel fran dels Energiforsks forskningsprogram Elndtens
Digitalisering & IT-sdkerhet, dels forskningsprogrammet Risk- och
Tillforlitlighetsanalys. Projektet har syftat till att utveckla samt utvardera nya
metoder for avancerad styrning baserade pa sa kallad ”djup
forstarkningsinlarning”, vilket ar en klass av maskininlarning anpassad for
styrning av komplexa system. Projektet fokuserar pa styrning anpassad for att
undvika stabilitetsproblem pa stamnétsniva, men styrbara komponenter
inkluderar dven bland annat framtida systemtjanster fran distributionsnat.
Darutover utfors en analys av mojligheterna att anpassa de utvecklade
styrmetoderna for anvandning for styrning inom distributionsnat. Projektet ar
utfort som en fortséttning pa ett tidigare doktorandprojekt som utforts vid
Chalmers Tekniska Hogskola'.

11 BAKGRUND

Den pagaende omstéllningen till ett fornyelsebart energisystem, med en storre
andel varierbar elproduktion, kommer att resultera i stora framtida utmaningar for
elnédtsoperatorer. Bland annat kommer upprétthallandet av kraftbalansen — alltsa
att den genererade effekten ar exakt lika stor som belastningsbehovet vid varje
ogonblick - att bli alltmer utmanande i en framtid med en storre andel foérnyelsebar
energiproduktion. I det nordiska elsystemet sa anviands reglerkraft (fraimst
bestaende av vattenkraft) samt en gemensam elmarknad med nérliggande lander
som framsta medel fOr att forsékra att kraftbalansen kan bibehallas. For att fullt ut
kunna utnyttja tillganglig reglerkraft, som ofta &r lokaliserad langt fran
lastcentrumen, kommer det i framtiden att kravas 6kad 6verforingskapacitet for att
kunna 6verfora elektrisk energi fran dar den finns tillganglig till dar den kommer
att anvandas.

I ett elsystem begransas dock dverforingskapaciteten av en rad stabilitetsrelaterade
fenomen, som exempelvis spanning- och frekvensstabilitet. Elsystemet maste klara
av att hantera storre storningar, som exempelvis bortfall av
produktionsanldggningar eller storre natledningar, utan att systemets stabilitet
paverkas i for stor grad. Natoperatorers mojlighet att effektivt styra elsystem for att
bade forsakra att det ar sdkert och fOr att kunna avvirja stabilitetsrelaterade
problem &r dirmed av mycket hog vikt. Darutover kommer dven framtida laster
(exempelvis en 6kad méangd laddning av elbilar) samt elproduktion (exempelvis
okad andel vind- och solkraft) att i hogre grad styras genom kraftelektronik som
har en betydligt snabbare dynamisk respons vid stérningar jamfort med
konventionella laster och generatorer. Detta kan resultera i att dagens metoder for
styrning och 6vervakning av elnédten kan vara for langsamma for att hantera de
snabbare dynamiska forloppen som kan férvantas intréffa i framtiden. De

! Doktorandprojektet ” Avancerad visualisering av spinningsstabilitetsgrinser och systemskydd baserat pa
realtidsmétningar”.

10
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pagaende férandringarna i elsystemet kommer dven att innebédra nya utmaningar
inom driften av distributionsnat. Exempelvis kommer distributionsnatsédgare att i
en storre grad behdva hantera problem som bland annat spanningsvariationer
orsakade av en 6kad méngd lokal fornyelsebar elproduktion eller 6verbelastningar
orsakade av nya typer av laster (exempelvis laddning av elbilar).

Detta projekt syftar till att utveckla nya maskininldrningsmetoder baserade pa sa
kallad djup forstarkningsinldrning, eller ”deep reinforcement learning" (DRL), med
malet att kunna hjdlpa elndtsoperatorer att mer effektivt styra och avvérja
stabilitetsproblem vid storre storningar och darmed kunna bibehélla en hog
kapacitet i natet. DRL tillater styrmetoderna att baseras pa realtidsmétdata och en
mer noggrann modellering av elndtet, samtidigt som optimerade handlingar,
exempelvis nedstyrning av laster, kan aktiveras i realtid for en mer effektiv och
sakrare drift av elnatet.

1.2  SYFTE OCH MAL

Projektet syftar till att utveckla och utvardera nya metoder for styrning av
elsystem som dr baserade pa DRL. Projektet fokuserar pa hantering av
stabilitets- och sdkerhetsproblem pa en stamnétsniva, men styrbara
komponenter inkluderar dven bland annat framtida systemtjanster fran
distributionsnét. En analys av mdjligheterna att anpassa utvecklade metoder
for anvandning dven pa distributionsnétsniva utfors aven i rapporten.

Projektets mal ar foljande:

e Utveckla och utvardera en metod for forebyggande styrning som syftar till att
vidta handlingar i preventivt syfte for att sdkerstilla en saker och kontinuerlig
drift av elnitet &ven om storre systemstorningar skulle intréffa. Styrbara
komponenter inkluderar kapacitiva shuntar samt utnyttjande av framtida
tankta stodtjanster fran distributionsnat.

e Utveckla och utvardera en metod for akut styrning som syftar till att optimalt
styra systemet tillbaka till ett stabilt driftlige om en storre systemstorning
redan har intréffat. Styrbara komponenter inkluderar styrning av
efterfrageflexibilitet samt energilagringssystem.

e Utvdrdera mdjligheterna for DRL-baserade styrmetoder att d&ven anvandas pa
distributionsnatsniva. Specifik kommer méjligheterna att reglera (1) spanning-
och reaktiva effektfloden samt (2) styra flexibla resurser som laster och
elproduktion att utvarderas.

e Utveckling av metodik for utvardering av paverkan fran diverse osidkerheter,
som exempelvis matfel, pa de utvecklade metoderna.

1.3 RAPPORTOVERSIKT

Rapporten ar strukturerad enligt foljande. Kapitel 2 ger en 6vergripande
introduktion kring forstarkningsinldarning och de metoder som kommer att
anvandas i rapporten. I kapitel 3 ges en oversikt kring stabilitets- och
sakerhetsutvirdering pa en stamnétsniva samt ger en presentation kring hur de
utvecklade metoderna dr tankta att anvandas i framtiden. I kapitel 4 presenteras
den utvecklade metoden for forebyggande styrning samt resultat fran de teststudier

11
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som har utforts. I kapitel 5 presenteras den utvecklade metoden for akut styrning
samt resultat fran de teststudier som utforts. I kapitel 6 presenteras en utvardering
kring forutsattningar for forstarkningsinlarningsbaserade metoder att anvéandas pa
distributionsnétsniva. Detta analyseras djupare genom tva fallstudier. Slutligen
presenteras slutsatser fran rapporten i kapitel 7.

12
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2 Teori och metoder inom djup
forstarkningsinlarning

I f6ljande del ges en 6versikt av grundlaggande teori inom forstarkningsinlarning
och de metoder som anvints i projektets fallstudier. Teorin presenteras endast
overgripande dar fokus &r att ldsaren ska fa en tillrdcklig bakgrund for att kunna
forsta metodernas funktion och uppbyggnad. For ytterligare detaljer kring teori
hanvisas lasaren till de referenser som anges senare i kapitlet. Maskininlarning
(eng. machine learning, ML) kan definieras som en uppsattning metoder och
statistiska modeller som anvénds for att utféra uppgifter utan att anvanda
uttryckliga instruktioner och dar algoritmen i stéllet lar sig genom att identifiera
monster och dra slutsatser om data. Forstarkningsinlarning ar en klass av
maskininldrning som anvands specifikt for styrning dar styralgoritmen tranas
genom att iterativt interagera med ett styrobjekt och darmed lar sig att agera
optimalt.

Det kanske mest populdra valet i litteraturen har varit att kombinera
forstarkningsinlarning med djupinldrning baserat pa neurala natverk, vilket da
betecknas som ”djup” forstarkningsinlarning (eng. deep reinforcement learning,
DRL). DRL kombinerar fordelarna med djupinlarning och férstarkningsinlarning
och har visat sig effektivt for att 16sa manga avancerade styrproblem. I rapporten
presenteras ingen ingdende teori kring djupinlarning och neurala natverk, utan
funktionen diskuteras endast 6vergripande. En relativt enkel sammanfattning av
neurala nétverk och djupinldrning kan fasi[1].

DRL ér ett forhallandevis nytt forskningsomréde och svenska oversattningar pa
metoder och begrepp ér till stor del 4&nnu ej definierade och allmént vedertagna.
For att undvika sammanblandning mellan algoritmer och f6r att hélla terminologin
enkel kommer delvis de engelska férkortningarna att anvéandas i rapporten. Nedan
presenteras en kort lista pa de begrepp och de forkortningar som kommer
anvandas lopande i rapporten:

Tabell 1. Sammanstillning av férkortningar och begrepp som anvands i rapporten

Forkortning Engelskt begrepp Svenskt begrepp

MDP Markov Decision Process Markoviansk beslutsprocess
AC Actor-Critic Aktor-Kritiker

DRL Deep Reinforcement Learning Djup forstarkningsinlarning
RL Reinforcement Learning Forstarkningsinlarning

PPO Proximal Policy Optimization -

NN Neural network Neuralt natverk

13
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2.1 MARKOVIANSKA BESLUTSPROCESSER

Forstarkningsinldrning bygger pa sé kallade Markovianska beslutsprocesser
(MDP:er), vilket ar en matematisk berdkningsprocess som anviands for modellering
av sekventiella styrproblem [2]. Dessa anvands vanligtvis for tidsdiskreta
sekventiella problem dar utfallet av atgarderna ar delvis stokastiska och delvis
paverkas av beslutsfattarens handlingar. Matematiskt definieras en MPD av [3]:

® s € §8:enuppsittning av tillstdindsvariabler, s (eng. states) som definierar
tillstdindsrymden, § (eng. state space).

e a € A:enuppsittning av handlingar, a (eng. actions) som definierar
handlingsrymden, A (eng. action space).

e J:distribution av dynamik for tillstandsovergangar.

e R:en beloningsfunktion § X A — R som definierar den beléning som forvantas
vid olika handlingar och tillstdnd.

e y:en diskonteringsfaktor y € [0,1].

I en MPD kallas styralgoritmen for en “agent”. Systemet som styrs och som agenten
interagerar med kallas f6r “milj6” (eng. environment). Den typiska interaktionen
mellan agenten och miljén som anvands i en MPD och i RL presenteras i Figur 1.
Agenten och miljon interagerar i sekvenser av diskreta (t = 0,1,2,3 ...) tidssteg.
Vid varje tidpunkt (t) mottar agenten en representation av miljons tillstand (s;).
Beroende pa tillstandet och agentens styrpolicy, s véljs olika handlingar (a;). De
tagna handlingarna péaverkar i sin tur miljon, vilket skapar ett nytt uppdaterat
tillstdnd (s; — s;4+1). Handlingarna och dess paverkan pa miljon skapar dven
beléningar (R, 1), vilka agenten generellt férsoker maximera genom dess val av
nya handlingar [1]. Den kontinuerliga interaktionen mellan agenten och miljon ger
upphov till en sekvens av tillstdnds-, handlings- och beloningspar. Om det gar att
definiera ett sista tidssteg i MDP:n brukar den definieras som episodisk, medan om
MDP:n inte naturligt kan brytas in i identifierbara episoder sa kallas den for icke-
episodisk.

R1}+]l

— Miljo/system r _
St+1

Handling,

Beloning, R,
<7
-~

Tillstand, s,

Agent

Figur 1. Interaktion mellan en agent och en miljé i en MPD.
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Dynamiken i en MDP modelleras genom en distribution av dynamik fér
tillstandsovergangar: T: p(s;+1 = s'|s; = s,a, = a), dar sannolikheten for en
Overgang fran tillstand s till ndstkommande tillstand s’, da handlingen a har tagits
vid tidpunkten t, modelleras. Den forvintade beloningen for alla tillstand- och
handlingspar kan modelleras av en beloningsfunktion. Beloningen ger ett
kvantitativt matt som anvands for att forbattra agentens styrpolicy. Handlingar
och en styrpolicy sdgs vara optimala om de leder till en maximal kumulativ
beloning 6ver tid. En viktig egenskap i en MDP ar d@ven den sa kallade Markov-
egenskapen: p(Sg411S1,a1, -+, Sp ar) = P(Se+1[Se ag) som i huvudsak innebér att den
betingade sannolikhetsfordelningen for ett framtida tillstand, givet det nuvarande
tillstandet och alla historiska tillstand, ar oberoende av de historiska tillstanden.

2.2 GRUNDLAGGANDE FORSTARKNINGSINLARNING

Samtliga RL-algoritmer baseras pa MDP:er, men olika klasser av RL-algoritmer gor
olika matematiska antaganden. Huvuduppgiften for samtliga algoritmer ar dock
att ldra sig en optimal styrpolicy (eng. policy), vilket generellt betecknas med det
grekiska tecknet mr. Styrpolicyn ar en funktion som beskriver sambandet mellan ett
visst tillstdnd och vilken handling som ska tas i det givna tillstindet. En styrpolicy
kan antingen vara stokastisk eller deterministisk beroende pa utformningen av RL-
algoritmen. En stokastisk styrpolicy m(a|s) ger en betingad sannolikhet att ta en
handling i ett givet tillstand, vilket matematiskt kan formuleras med:

w(als): § - P(A) (2-1)

dér P (A) representerar sannolikheterna att ta respektive handling i den
definierade handlingsrymden A, givet tillstandet s. For en deterministisk
styrpolicy sa &r i stéllet alla handlingar som tas av styrpolicyn bestaimda for varje
givet tillstand:

n(s): §>A (2-2)

RL-metoder kan delas in i metoder som anvander ett modellbaserat och ett
modellfritt tillvdgagangssatt. Modellbaserad RL modellerar uttryckligen bade
beléningsfunktionen och distributionen av dynamik for tillstandsovergangar.
Modellfria RL-algoritmer forlitar sig i stéllet uteslutande pa traningsdata som
genereras fran miljon. I rapporten kommer uteslutande modellfria RL-algoritmer
att behandlas och modellbaserad RL kommer ddrmed ej att detaljeras vidare.

En RL-agents mal ar att maximera en forvantad kumulativ avkastning, dar
avkastningen (eng. return) betecknas som G#. I allmanhet diskonteras framtida
beléningar och avkastningen formuleras da som:

T 29
Gi = ) B R(s0,)
k=t

Dér 4 kan variera mellan 0 och 1 beroende pa hur mycket framtida beloningar
onskas diskonteras. De flesta RL-algoritmer forsoker lara sig en approximering av
den sé kallade vardefunktionen, vilket representerar den forvintade avkastningen
om agenten startar i ett visst tillstdnd och sedan f6ljer den gillande styrpolicyn
dérefter:
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V™(s) = IE[G{1|st =s; T[] (2-4)

En annan ofta anvand funktion inom RL &r handlings-vardefunktionen, vilket
representerar den forvintade avkastningen nér agenten befinner sig i tillstdnd s
och tar handlingen a, och diirefter foljer den géllande styrpolicyn:

Q™(s,a) = E[G2|s; = s,a; = a; 7] (2-5)

Det finns ett flertal olika RL-algoritmer som &r utformade for att ldra sig den
optimala styrpolicyn pa olika sétt. Klassiska exempel inkluderar Q-learning [4],
SARSA[5] eller policy-baserade metoder som exempelvis REINFORCE [6] och
”Natural gradients”-metoder [7]. Vilken algoritm som &r bast lampad ar ofta
beroende pa den definierade miljon och vilken typ av styrning som onskas for det
aktuella problemet.

2.3  DJUP FORSTARKNINGSINLARNING (DRL)

Den grundldggande formuleringen av RL ar framst tillimplig pa lagdimensionella
miljoer eller da en kontinuerlig tillstdndsrymd kan delas upp i ett begrénsat antal
diskreta steg. For sadana miljoer ar tabellbaserade metoder, dar vardefunktionen
och handlingsvardesfunktionen kan laras direkt for varje mojligt tillstand,
effektiva. For de flesta faktiska problem &r dock tillstandsrymden for stor (i en
kontinuerlig tillstandsrymd &r antalet tillstand oandligt) och tabellbaserade
metoder ar oldmpliga for anviandning i sddana miljoer. For att hantera dessa
problem &r det vanligt att anvdnda nagon form av parametriserad funktion som
kan definiera exempelvis sambandet mellan ett visst tillstand och vilken handling
som ska utforas, eller utfora en approximation av vardefunktionen for ett visst
tillstdnd. Som tidigare ndmnts s& har det mest populéra valet i litteraturen och
forskningen varit att kombinera RL med djupinlarning: vilket da betecknas som
"djup” forstarkningsinlarning (DRL). DRL kombinerar férdelarna med
djupinldrning och neurala nidtverk med RL och har visat sig effektivt for att 16sa
manga avancerade styrproblem. En enklare sammanfattning kring djupinlarning
och neurala nétverk kan fas i [1].

24 POLICY-GRADIENT OCH ACTOR-CRITIC METODER

En policy-gradientmetod &ar en modellfri RL-algoritm som lar sig en
parametriserad styrpolicy som kan vilja handlingar utan att behova tillfrdga en
vardefunktion [1]. Dessa metoder forsOker maximera en definierad malfunktion
J(0), parametriserad av 6, dar uppdateringar av parametrarna sker genom
gradvisa forbattringar av malfunktionen:

Oy =0 + aVT(E) (2-6)
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dér VJ(0,) dr ett stokastiskt estimat pa gradienten f6r malfunktionen med avseende
pa 0;, och dér a ar en hyperparameter? som styr inlarningshastigheten (eng.
learning rate). En av de vanligaste utformningarna av gradientestimatet har formen:

Vm) = EC[VB log g (a;|se) At] (2-7)

dar E, representerar ett empiriskt medelvirde av ett antal scenarion som har
samlats in fran den definierade MDP:n; V, log g (a,|s;) representerar gradienten
av den parametriserade styrpolicyn; och 4, &r ett estimat av den sa kallade
fordelsfunktionen (eng. advantage function) vid tidpunkten t:

A= Qf(sea) =V (se) (2-8)

dér V¥ och Q7 ér estimat av vérdefunktionen respektive handlings-
vdrdefunktionen. Handlings-vardefunktionen kan estimeras pa flera olika satt. Ett
relativt rattframt sitt dr att anvinda sig av den berédknade avkastningen G/ fran
ekvation (2-3), vilket ger ett estimat pa Q7 utan att nagot systematiskt fel (eng. bias)
introduceras. En nackdel med att anvénda sig av avkastningen for att estimera
handlings-vardefunktionen ar dock att estimatet tenderar att ha en hog varians,
vilket kan leda till att metoden konvergerar langsamt. Ett alternativ for att minska
estimatets varians, pa bekostnad att ett visst systematiskt fel skapas, ar att anvanda
tidsskillnadsmetoder (eng. temporal difference). Ett alternativt sitt att formulera
fordelsfunktionen baserat pa just tidsskillnadsmetoder ges av:

Ae = QF(spa) = Vi (s) = (2-9)
=R, + yv(pn(st+1) - V(p"(st)
d—error

dér handlings-vardefunktionen ersitts med summan av beloningen R; som fas
efter att handlingen a, tas i tillstand s, samt det estimerade (samt diskonterade)
vardet av nistkommande tillstand ylZP” (St+1)- Eftersom 174,” (S¢+1) dr en approximation
av den faktiska vardefunktionen sa kommer det att bidra till att ett visst
systematiskt fel introduceras, dock med fordelen att variansen for estimatet
minskar. Anvands detta uttryck for att beskriva férdelsfunktionen sa kallas den
generellt for §-felet eller TD-felet (fran engelskans Temporal-Difference error).

Vardefunktionen ar generellt okdnd och maste ldras samtidigt som styrpolicyn.
Om vérdefunktionen ldrs utover styrpolicyn och §-felet anvands for att
approximera fordelsfunktionen, sé sdgs det vanligtvis att algoritmen har en sa
kallad Aktér-Kritiker-struktur (eng. Actor-Critic). Aktoren &r i en sddan struktur
ansvarig for att estimera styrpolicyn 75, medan véardefunktionen ;¥ estimeras av
Kritikern. I de fall da Aktor-Kritiker-strukturen baseras pa djupinldrning och
neurala nétverk, s motsvarar parametrarna som anvénds for att definiera
styrpolicyn (0) och vardefunktionen (¢) de vikter som sammankopplar de noder
som finns i de neurala ndtverk som anvands for att approximera de tva
funktionerna.

2 En hyperparameter &dr en parameter vars virde anvéands for att styra hur traningen av en algoritm
utfors. Detta kan jamforas med en vanlig parameter vilket (exempelvis de nodvikter som finns i neurala
néatverk) vilka ldrs genom att trdna pa data.
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2.5 PROXIMAL POLICY OPTIMIZATION-ALGORITMEN

Grundformuleringen av policy-gradientmetoder begriansas av dels 1)
dataeffektivitet (eng. sample efficiency) och 2) robusthetsproblem da algoritmen
tranas. Policy-gradientmetoder &r sa kallade “on-policy”-metoder, vilket betyder
att den traningsdata som genererats maste baseras pa den gdllande styrpolicyn. Sa
fort styrpolicyn uppdaterats fran insamlade traningsdata maste de ersittas med
nya insamlade data. Detta resulterar i att “on-policy”-metoder dr generellt mindre
dataeffektiva i jamforelse mot ”off-policy” metoder (som exempelvis Q-learning),
dar handlings-vardefunktionen fortfarande kan tranas pa gamla insamlade
traningsdata. For att forbattra dataeffektiviteten for “on-policy”-metoder kan det
déarfor framsta som lockade att utfora flera steg (eng. epochs) av
optimeringsalgoritmen pa samma méngd traningsdata, eller att anvdnda en storre
inlarningsfaktor (a). Studier har dock visat att det ofta leder till for stora steg i
styrpolicyn, vilket i sin tur kan leda till en plotsligt kraftigt forsamrade styrpolicy.

Proximal Policy Optimization (PPO) algoritmen som forst presenterades i [8], har
en relativt enkel 16sning pa dessa tvéa problem. I de algoritmer som anvénds i den
hér rapporten kommer den sa kallade “klippta” varianten av PPO-algoritmen att
anvandas, dar malfunktionen definieras som:

JUP(0) = E,[min (. (8)A,, clip(1:(6),1 — €,1 + €)4,] (2-10)
dar r; ar en sannolikhetskvot som definieras:

_ mo(adsy) @11)

P =
neold (at |St)

och dér 6,4 refererar till den styrpolicy som anvénts for att generera den
traningsdata som anvands vid uppdateringen av policyn. Funktionen ”clip”
anvands for att “klippa” vardet pa sannolikhetskvoten till mellan 1 — e och 1 + ¢
dér € dr en hyperparameter (oftast mellan 0,1-0,2) som styr hur kraftigt kvoten bor
begrénsas. Pa grund av minimeringsfunktionen i malfunktionen (min) tas sedan
det minsta vdrdet som ges av antingen 1) 1.(8)4,, 2) (1 — €) 4,, eller 3) (1 + €)4,.
Den klippta malfunktionen forsékrar att styrpolicyn inte dndras for mycket fran
den styrpolicy som anvénts {or att generera traningsdata. Genom att inféra denna
begréansning kan déarefter flera epochs av optimeringsalgoritmen utforas utan att
styrpolicyn forsamras.

Intuitionen av algoritmen kan forklaras i tva delar, dels da fordelsfunktionen A, ar
positiv, dels da den &r negativ. Innan det forsta optimeringssteget ar utfort ar
sannolikhetskvoten 7, lika med 1, d& den nuvarande policyn 4r densamma som
anvants for att samla in traningsdata. Malfunktionerna for de tva olika scenarierna
ar illustrerade i Figur 2. Den roda pricken indikerar startpunkten f6r optimeringen
medan den streckade linjen indikerar gransen for hur mycket sannolikhetskvoten
7 kan 6ka innan den begréansas (av antingen 1 — ¢, eller 1 + ¢).
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Figur 2. Den "klippta” malfunktionen for PPO-algoritmen for en positiv samt negativ fordelsfunktion.
Anpassad fran [8].

Positiv fordelsfunktion: En positiv fordelsfunktion for ett givet tillstand och
handling indikerar att den tagna handlingen gav en hogre beloning an vad
Kritikern forvantade sig. Sdledes kommer malfunktionen att 6ka om den
handlingen bli mer sannolik nar agenten befinner sig i det givna tillstdndet:
detta motsvarar en 6kning av mg(a,|s,), eller ekvivalent om
sannolikhetskvoten r; okar till ett varde 6ver 1.0. Mininmeringstermen i
kostandsfunktionen sétter dock en grans for hur mycket sannolikheten far oka,
och nér my(asls,) > (1 + €) my,,,(a;|s¢) sé reduceras gradienten for
malfunktionen till noll.

Negativ fordelsfunktion: En negativ fordelsfunktion for ett givet tillstand och
handling indikerar att den tagna handlingen gav en ldgre beloning an vad
Kritikern forvantade sig. Darmed kommer méalfunktionen att 6ka om den
handlingen bli mindre sannolik nar agenten befinner sig i det givna tillstdndet:
detta motsvarar en minskning av my(a;|s;), eller ekvivalent om
sannolikhetskvoten r, minskar till ett virde under 1.0. Mininmeringstermen i
kostandsfunktionen sétter dock en grans for hur mycket sannolikheten far
minska, och nér g (a.|s,) < (1 — €) mg_,,(a;|s,) sa reduceras gradienten for
malfunktionen till noll.
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3 Oversikt kring DRL-baserade metoder for
styrning av elsystem

I f6ljande del presenteras en dversikt av det optimeringsbaserade verktyget for
realtidsstyrning av elkraftsystem som tagits fram inom projektet. Darutover
presenteras dven en oversikt kring det testsystem som anvénts for att utvardera de
utvecklade metoderna. Metoderna &dr uppdelade pa tva olika typer av styrning,
dels 1) forebyggande styrning, dels 2) akut styrning. De tva metoderna och resultat
presenteras i mer detalj i kapitel 4, respektive kapitel 5.

En 6versikt av det optimeringsbaserade verktyget for realtidsstyrning och de tva
olika typerna av DRL-baserade styrsystem och dess interaktion med ett
elkraftsystem presenteras i Figur 3. Verktyget samlar i realtid in méatningar fran
elkraftsystemet som darefter bearbetas av det upptranade DRL-baserade
styrsystemet. Styrsystemet ger forslag till handlingar/styratgarder som hanteras
och aktiveras i systemet av systemoperatorerna. Akuta styratgarder kan behéva
aktiveras automatiskt for att sakerstélla att systemets stabilitet hinner aterstallas i
tid vid storre storningar. Eventuella funktionskrav (som exempelvis
uppdateringsfrekvens) pa matningarna diskuteras i respektive kapitel dér de olika
metoderna presenteras.

Akuta styratgarder/handlingar

<
Automatiska (akuta)
styratgarder
]
Optimeringsbaserat verktyg .
Miitn for realtidsstyrning HancﬂlhrT.gar
dtningar /styratgarder |  gygtem-
Elkraftsystem 3 p| Yo
7| Forebyggande Akut ”| operator
styrning styrning
(kapitel 4) (kapitel 5)

Forebyggande styratgirder/handlingar

Figur 3. Oversikt av det foreslagna optimeringsbhaserade verktyget for realtidsstyrning av elkraftsystem.

3.1 FOREBYGGANDE STYRNING

Elkraftsystem pa en transmissionsnatsniva styrs och efterfoljer generellt den s
kallade N-1 regeln, vilket innebér att de maste kunna hantera ett storre
dimensionerade fel (exempelvis bortfall av en storre generator eller kraftledning)
utan att systemets stabilitet forloras. Ett system som uppfyller det kriteriet
refereras generellt till som sikert. For att bibehalla ett sdkert system sa 6vervakar
systemoperatorer bland annat sékerhetsmarginaler och initierar forebyggande
styratgarder sa fort systemet bedoms vara osékert.

20



MASKININLARNINGSBASERAD REALTIDSSTYRNING AV FORNYELSEBARA OCH SAKRA ELKRAFTSYSTEM

Sakerhetsmarginaler kan berdknas med olika metoder, men i den hér rapporten
anvands mattet som pa engelska oftast kallas Secure Operating Limit (SOL) [9]. Vid
berdkningen av SOL sa berdknas marginalen till den teoretiskt hogst lastade
driftpunkten i systemet som fortfarande kan hantera ett stérre dimensionerande
felfall utan att stabilitetskriterier 6vertrads. Saledes ger SOL ett méatt pa hur mycket
mer systemet kan lastas fran den nuvarande driftpunkten och fortfarande
bibehalla N-1 sdkerhet. Berdkningen av SOL &r berdkningsmassigt krdvande och
dynamiska simuleringar kravs for att kunna beakta det dynamiska forlopp som
sker efter en storre storning vid den teoretiskt maximalt lastade driftpunkten.
Fordelen mot mer konventionella metoder som dr baserade pa statiska
utvarderingar &r att SOL generellt ger ett mer noggrant matt pa den faktiska
sakerhetsmarginal som systemet har. Ett alternativ ar att anvanda mer
approximativa metoder som exempelvis sa kallade kvasi-statiska (eng. quasi-steady
state) metoder, vilket dock kommer bidra med en viss forlust av
modellnoggrannhet.

Typiska styratgarder inom forebyggande styrning inkluderar (1) hantering av
reaktiva effektresurser och spanningsstyrning genom styrning av transformatorer
med lindningsomkopplare samt genom in- och urkoppling av shuntkopplade
kondensatorer/reaktorer, samt (2) avlastning av belastade ledningar och stationer
genom nedstyrning av laster och styrning av produktionsanlaggningar. I
framtiden kommer med stor sannolikhet d&ven andra styrbara tjanster och
komponenter att kunna anvidndas. Exempel kan vara utnyttjande av lastflexibilitet
och energilagringssystem, eller reaktivt effektbidrag fran underliggande
distributionssystem. Den utvecklade metoden for férebyggande styrning bygger
pa att anvéanda en tranad DRL-agent som i realtid kan foresla lampliga
kontrollatgérder da sakerhetsmarginalerna (SOL) understiger fordefinierade
troskelnivaer. Systemoperatoren kan vélja att automatiskt initiera dessa atgarder i
systemet eller manuellt bedoma de foreslagna atgarderna och sedan vidta
atgarderna manuellt.

3.2 AKUT STYRNING

Forebyggande styrning anvands saledes for att forsdkra att ett elkraftsystem alltid
kan hantera atminstone ett storre dimensionerade fel. Vid allvarligare fel, som
exempelvis att flera samtidiga storningar intraffar simultant, méste
systemoperatdrerna i stillet forlita sig pa akuta styrmetoder for att stabilisera
systemet. Akut styrning anvands nér systemet har gatt in i ett nédlage, och
systemoperatoren maste da snabbt vidta atgarder for att sdkerstilla att systemets
stabilitet aterstdlls. Har 4r huvudmalet ofta att undvika en storre systemkollaps
eller en storre bortkoppling av nétet, och mer omfattande och kostsamma
styratgarder finns darmed tillgangliga for systemoperatoren.

Den utvecklade metoden for akut styrning bygger pa att anvanda en tranad DRL-
agent som i realtid kan foresla lampliga kontrollatgarder narhelst systemet kan
vara pa vag mot ett instabilt tillstind. D4 tiden mellan detektering och atgérdande
av fel kan vara kritisk i ménga akuta situationer, kan de atgarder som foreslas av
DRL-agenten behova aktiveras automatiskt i systemet for att undvika att systemet
kollapsar. Vid langvarig spanningsinstabilitet, dér tiden mellan da storningen
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intréffar och ett eventuellt instabilt tillstand kan utvecklas ar relativt lang, kan
systemoperatorerna ha tid att manuellt bedoma de foreslagna atgarderna innan de
aktiveras. Akut styrning inkluderar vanligtvis atgarder som bortkoppling av laster,
styrning av HVDC-lankar, eller kontrollerad odrift.

3.3 TEST- OCH TRANINGSSYSTEM

De utvecklade metoderna testas pé en reducerad simuleringsmodell av det
nordiska elsystemet. Testsystemet dr uppdaterad version av testsystemet
”Nordic32”, och presenteras i sin helhet i referens [10]. Systemet &r fiktivt, men har
egenskaper som efterliknar det svenska och nordiska kraftsystemet. En 6versikt
Over testsystemet presenteras i Figur 4. Systemet dr uppdelat i fyra olika omraden
med olika last- och genereringskaraktaristik:

e ”North”: huvudsakligen vattenkraft samt nagra mindre laster.

e ”Central”: det storsta lastcentret med bade betydande generering av termisk
kraftgenerering samt en storre mangd laster.

e ”Eq”: En motsvarighet till ett externt system anslutet till “"North”-omradet.

e ”South”: Ett omradde med termisk generering som &r 16st kopplat till “Central”-
omradet.

Testsystemet karaktariseras av langa transmissionsledningar pa 400 kV och 220 kV
nominell spanning. Testsystemet inkluderar 4ven en representation av regionala
system med en driftspanning pa 130 kV. I Tabell 2 presenteras den aktiva
elproduktionen och lasten i respektive omrade och for hela testsystem som en
helhet. Systemet ar hart belastat med stora kraftoverforingar framst mellan
omradena "North” och “Central”. Den 6verforbara effekten begrénsas av
generatorers reaktiva effektkapacitet i dessa bdda omraden. En storning i
overforingskapaciteten som forbinder omradena “North” och “Central” &r
avgorande for systemets stabilitet. En minskad overforingskapacitet, orsakad av
exempelvis en frAnkopplad ledning mellan omradena, skulle 6ka belastningen pa
de aterstdende transmissionsledningarna i systemet. Den 6kade strommen i de
ledningarna skulle 6ka reaktiva effektforluster i systemet, vilket i sin tur skulle
bidra till lagre systemspanningar. Spanningsberoende laster aterstélls da
transformatorer med lindningsomkopplare forsoker aterstélla spanningsnivaer till
nominella nivaer. Lastaterhdmtningen har en negativ effekt pa systemets
spanningsstabilitet eftersom de dterhdmtade lasterna kommer att orsaka en 6kad
belastning pa de aterstaende ledningarna i systemet och kan fa systemet att
forsamras ytterligare.

For det utvecklade testsystemet finns tva olika driftpunkter definierade i [10].
Driftpunkt A ar en oséker driftpunkt och ett avbrott antingen i en storre termisk
generator i ”Central”-omradet eller en frinkoppling av en transmissionsledning
som forbinder “North”- och ”Central”-omradena kan orsaka instabilitet.
Driftpunkt B &r en sdker driftpunkt som ska kunna motsta en storre storning (N-1
stabilt) utan att systemet blir instabilt. Systemet modelleras i
kraftsimuleringsmjukvaran PSS®E med dess inbyggda dynamiska modeller [11].
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Figur 4. Det uppdaterade Nordic32 testsystem som anvints i rapporten. Bild anpasssad fran [10].

Tabell 2. Aktiv genererad effekt samt aktiv last inom olika omraden fér det uppdaterade Nordic32

testsystemet.

Omrade Aktiv genererad effekt Aktiv last
[MW] [MW]

”"North” 4629 1180

”Central” 2 850 6 190

"South” 1590 1390

"Eq.” 2437 2 300

Totalt 11 506 11 060

23



MASKININLARNINGSBASERAD REALTIDSSTYRNING AV FORNYELSEBARA OCH SAKRA ELKRAFTSYSTEM

4 Forebyggande styrning baserad pa DRL

I fdljande del presenteras en metod for forebyggande styrning baserad pa DRL.
Metoden bygger pa att trdna en DRL-agent till att i realtid kunna foresla
optimerade styratgéarder da elsystemets sdkerhetsmarginaler understiger
fordefinierade troskelnivaer. DRL-agenten dvervakar systemets nuvarande
tillstand genom en uppsattning matningar. Om DRL-agenten beddmer att systemet
inte ar sakert eller har en for liten marginal mot sakerhetsgransen, initieras
styratgarder fOr att styra systemet till ett sikrare tillstind. Andra typer av styrning,
som exempelvis att hélla systemspadnningar inom acceptabla granser, ingar inte i
den utvecklade styrningen, men skulle kunna ldggas till som ytterligare styrmal.
Sakerhetsmarginalen som DRL-agenten styr baseras pa det mer avancerade
sakerhetsmattet SOL, som dr battre anpassat till att ta hansyn till dynamiska
stabilitetsgranser, tidigare beskrivet i del 3.1. Metoden &r dven anpassad for att
kunna styra bdde kontinuerliga (eng. continuous) och diskreta (eng. discrete)
handlingar samtidigt?®. Detta ger exempelvis méjlighet att kunna styra reaktiv
effekt genom omkoppling av shuntinkopplade kondensatorer/reaktorer (en diskret
handling), samtidigt som effektfloden genom nedstyrning av laster pa
underliggande nét kan regleras (en kontinuerlig handling). Darutéver undersoks
flera andra aspekter kring metoden, som exempelvis robustheten for olika
storningsscenarier samt brus och fel i méatdata.

4.1 ANPASSNING FOR HYBRIDSTYRNING AV KONTINUERLIGA OCH
DISKRETA HANDLINGAR

For att DRL-agenten ska kunna hantera en hybridstyrning dar bade kontinuerliga
och diskreta handlingar kan utforas samtidigt s& kravs vissa anpassningar i hur
styrpolicyn definieras. Implementeringen som anvands foljer till stor del den som
tidigare utvecklats i [12]. En stokastisk hybridpolicy my(a|s) kan definieras som en
tillstindsberoende fordelning som gemensamt modellerar saval kontinuerliga som
diskreta sannolikhetsférdelningar. De olika definierade
sannolikhetsférdelningarna (och dédrmed dven de olika handlingarna) antas vara
oberoende av varandra, vilket gor att hybridpolicyn kan skrivas som:

mo(als) = 7§ @l9)nf(a®ls) = | | n§als) | | nBcalls) (1)

alea® alea?

dar a' representerar en enskild handling (kontinuerlig eller diskret), a® och aP? &r
delmangder for de kontinuerliga och diskreta handlingsméngderna (dér €
respektive D representerar kontinuerliga respektive diskreta handlingsméngder),
och a ér en vektor bestdende av bade kontinuerliga respektive diskreta handlingar.
Hur de stokastiska styrpolicyerna for de kontinuerliga (7§) respektive diskreta
handlingarna n§ definieras kan varieras, men ofta anvinds en normalférdelning
for definitionen av de kontinuerliga handlingarna, och en Bernoulliférdelning for

3 Med en kontinuerlig handling avses en handling som kan ta vilket vérde som helst (inom ett visst
intervall). Med en diskret handling avses en handling som endast kan vissa varden, som exempelvis
heltal.
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de diskreta handlingarna. Anvands en normalférdelning kan de kontinuerliga
styrpolicyerna definieras med:

mg(a']s) = N(pip(s), 0%9(s)) (4-2)

dér IV representerar en normalférdelning, och dar medelvérdet y; g och variansen
o/ dr normalférdelningens karakteristiska parametrar. Anvéands en
Bernoullifdrdelning kan de diskreta styrpolicyerna definieras med:

g (a'|s) = Bern(Py(s)) (4-3)

dér Bern representerar en Bernoullifordelning parametriserad av den
tillstandsberoende parametern P, (s). Andra typer av sannolikhetsférdelningar,
som exempelvis en Betaférdelning f6r en kontinuerlig handlingsrymd, eller en
Softmaxfordelning for en representation av en flerklassklassificering, ar mojliga
alternativ. I den har studien antas parametrarna p; o, 059 samt Py vara de
resulterande utgangsvardena pa ett neuralt ndtverk. 6 representerar parametrarna
i styrpolicyn som 6nskas optimeras och motsvarar i det neurala nétverket de vikter
som sammanbinder neuronerna/noderna i natverket.

4.2 METOD OCH DATAGENERERING

I den hér delen presenteras den 6vergripande metoden och datagenereringen som
anvants for att trana DRL-agenten. DRL-agenten tranas pa olika last- och
storningsscenarier fOr att aterspegla de olika driftférhallanden som kan uppsta i ett
verkligt kraftsystem. Alla simuleringar har testats pa det uppdaterade testsystemet
Nordic32, tidigare presenterat i kapitel 3 samt i [10]. Systemet &r kédnsligt mot
langsam spéanningsinstabilitet och styrmetoden kommer att begransas till att
hantera fraimst detta instabilitetsfenomen. Alla last- och storningsscenarier som
anvants har genererats med PSS®E 35.0.0 med dess inbyggda dynamiska modeller.

4.2.1 Berdkning av siakerhetsmarginaler

Sakerhetsmarginalen SOL berdknades genom en sokprocess som i mer
noggrannhet diskuteras i [13]. Processen illustreras i Figur 5 och baseras pa att
iterativt testa systemsakerheten inom ett krympande intervall med olika nivaer av
systembelastning och for olika dimensionerande storningar. Sokprocessen startar
alltid genom att en dynamisk simulering initieras. Darefter testas systemets
sakerhet genom att en av de dimensionerande storningarna (beskrivna senare i del
4.2.3) appliceras i systemet for att avgora systemets tillstdnd. Den 6vre delen i
Figur 5 illustrerar sokprocessen nir det initiala tillstandet ar osékert, medan den
undre delen illustrerar sokprocessen nér det initiala tillstandet ar sakert, dar svarta
prickar indikerar ett sdkert tillstdnd, medan vita prickar indikerar ett tillstand som
ar osakert.

Sokprocessen exemplifieras har da ett sikert initialt tillstand har identifierats. Da
det initiala tillstandet var sékert, sa 6kades belastningen i systemet for den givna
initiala driftpunkten genom att 6ka lasten i ”“Central”-regionen med totalt AP = 128
MW, samtidigt som genereringen i “North”-regionen justerades upp med samma
mangd produktion. Effektfaktorerna for samtliga laster beholls vid deras initiala
vérden och férdelningen av den dkade belastningen och produktionen baserades
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aterigen pa den initiala belastningen for respektive lastbuss och de nominella
kapaciteterna for varje generator. Efter att lasterna och produktionen uppdaterats
sa utfordes ytterligare en lastflodesberdkning som utgangspunkt for en ny
dynamisk simulering med ett hardare lastat system. Systemets sdkerhet testades
déarefter igen genom att aterigen applicera de dimensionerande stérningarna i
systemet. Om det nya, mer belastade systemet, visade sig vara sikert sa ckades
systembelastningen aterigen med AP. Om det inte visade sig vara sidkert sa
reducerades systembelastningen med AP /2. Sokprocessen fortsatte sedan med ett
smalare och smalare intervall av olika systembelastningar tills en sdker driftpunkt
identifierats och tills AP hade minskat till 1 MW. De dimensionerande stérningarna
som applicerades for varje driftpunkt var en bortkoppling av ndgon av de tre
storsta generatorerna som finns i "Central"-omradet: generator g14, generator g15
eller generator g16. Den storning som resulterade i den ldgsta sakerhetsmarginalen
ar alltid dimensionerande och anvandes darefter som den faktiska

sakerhetsmarginalen.
SOL <0 SOL=0 SOL >0
\ -
AP |
T T
~ AP
. S O O +
Ap/4
SOL <0 SOL=0 SOL >0
| -
| >
AP
o
-~ AP2
e ®——--@ - -Or-mmme- I
@ Siker driftpunkt AP/

O Osiker driftpunkt

Figur 5. lllustrering av sokprocessen for berdkning av SOL for en sdker respektive en osdker driftpunkt.

Varje dynamisk simulering kordes maximalt i 600 sekunder, men stoppades i
forvdag om 1) systemet kollapsade (nagon spanningsmagnitud understeg 0,7 per
unit) eller 2) om systemet stabiliserades i fortid. Systemet ansags vara sdkert om
samtliga transmissionsbusspanningar var 6ver 0,9 per unit vid slutet av den
dynamiska simuleringen. Detta tillvagagangssatt sakerstéllde att systemet
antingen hade stabiliserats eller blivit instabilt i slutet av varje simulering.

4.2.2 Tillstand, handlingar och beloningsdefinitioner

Styrproblemet definieras som en episodisk MDP. I borjan av varje episod s& mottar
DRL-agenten en representation av tillstdndet s, vilket baseras pa en uppséttning
maétningar i systemet. Beroende pa den aktuella styrpolicyn my sé véljer DRL-
agenten olika handlingar som dérefter aktiveras i systemet. De vidtagna
handlingarna och dynamiken for tillstindsdvergangar gor att systemtillstdndet
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andras (s; = S;4+1) och ger dven upphov till en beléning R,. Om DRL-agenten
lyckas aterstdlla SOL till 6ver det definierade troskelvardet pa 30 MW, eller om ett
maximalt antal tidsssteg har uppnatts, sa avslutas episoden. Annars fortsétter
DRL-agenten att observera nya tillstdnd, ta nya handlingar, och motta nya
beloningar. Den anvanda MDP:n kan beskrivas av:

o Tillstind: bestar av en tillstandsvektor s, bestaende av métningar av 1)
spanningsmagnituder for alla bussar i systemet samt 2) aktiva och reaktiva
effektfloden pa alla transmissionsledningar och genom alla transformatorer.
Det aktuella tidssteget t lades ocksa till i tillstindsvektorn. Neurala nétverk &r
kéansliga for brus i ingangsvéarden sa for att gora agenten mer robust mot
sadana fel sa multiplicerades varje tillstandsvarde med ett sSlumpmaéssigt
genererat tal fran en normalférdelning med ett medelvarde pa 1,0 och med en
standardavvikelse pa 0,001. D4 tillstindsvardena kan variera relativt kraftigt
sa normaliserades &ven tillstdindsvektorns data genom att subtrahera
medelvéardet for varje tillstandsvarde och sedan dividera med dess
standardavvikelse. Medelvardet och standardavvikelsen for varje tillstand
berdknades fran tidigare samplade tillstand och fran en dubbelslutlig lista
(eng. double-ended queue) med data dar maximalt 10 000 samplade tillstdnd
hade lagrats. Darmed, nér fler och fler iterationer utforts sa fylldes den
dubbelslutliga listan pa med nya insamlade tillstand och dldre data togs bort
fran listan.

e  Handlingar: DRL-agenten kan aktivera antingen kontinuerliga och/eller
diskreta handlingar. De kontinuerliga handlingarna anvandes till att férandra
kraftgenerering och utfora lastbegrasningar for att minska kraftoverforingen
genom systemet och pa sa satt forbattra systemets sédkerhet. Detta uppnaddes
genom att minska forbrukningen i ”Central”-regionen for vissa deltagande
lastbussar: 4042, 4047, 4051, 1041, 1042, 1044, samtidigt som genereringen i
”"North”-regionen 6kar hos vissa deltagande generatorer: G1, G5, G8, G9, G11,
G12, G20. Minskningen distribuerades och delades darefter jamnt ut pa alla
deltagande lastbussar, dér distributionen baserades pa den initiala lasten som
respektive lastbuss hade fore minskningen. Effektfaktorn for alla laster beholls
ater konstant.

Den minskade forbrukningen i ”Central”-regionen kan astadkommas genom
utnyttjande av framtida stodtjanster som exempelvis lastflexibilitet eller
utnyttjande av energilagringssystem. Sadana system har méjligheten att mer
flexibelt anpassa sig at styrningen fran DRL-agenten dn exempelvis
automatiska lastbortkopplingssystem har, som generellt kréver att storre delar
av laster kopplas bort simultant. De diskreta handlingarna inkluderade en
mdojlig inkoppling av ytterligare 100 MV Ar reaktiv effekt frdn nagon, eller
flera, shuntinkopplade kondensatorer. De diskreta handlingarna styrde
shuntinkopplade kondensatorer som var inkopplade vid f6ljande bussar: D; =
1041, D, = 1043, D; = 1044, D, = 1045, D5 = 4041. De deltagande bussarna
for saval den kontinuerliga handlingen samt {6r de diskreta handlingarna ar
markerade i rott, respektive blatt, i enlinjediagrammet i Figur 6.

e Dynamiken for tillstindsivergingar: Tillstdindsovergangsdynamiken ar
deterministisk och styrs av en uppséttning differentialekvationer och
algebraiska ekvationer som anvénds for att bygga den dynamiska modellen i
PSS®E.
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Figur 6. Enlinjediagram av det modifierade Nordic32-systemet. Laster och generatorer inkluderade i den
kontinuerliga handlingen dr markerade i r6tt, medan shuntinkopplade kondensatorer inkluderade i de diskreta
handlingarna @r markerade i blatt.

e Beloningar: Beloningen R, for de tagna handlingarna berdknades som en
kombination av den resulterande sdkerhetsmarginalen SOL och kostnaden for
de kontinuerliga (C,.,¢) och diskreta handlingarna (Cg.). I den hér studien ar
alla beloningar enhetslésa, men i verkliga applikationer s& bor beléningarna
exempelvis reflektera de uppskattade monetdra kostnader som olika
handlingar har i verkligheten. Varje aktivering av en diskret handling bidrog
till en negativ beldning pa —5, vilket representerar den kostnad for mekaniskt
slitage som ar involverat vid in- och urkoppling av shuntkopplade
kondensatorer. Kostanden f6r den kontinuerliga handlingen bidrog med till en
negativ beloning pa —0.1 per anpassad MW i lastoverforingen i systemet.
Séledes skulle en minskning av dverforingen pa —200 MW resultera i ett
negativt bidrag till beloningen pa totalt —20. Detta ar tankt att reflektera den
kostnad som ar involverad vid last- och genereringsiandringar i ett elsystem.
Styrmaélet for DRL-agenten ar att alltid aterstdlla SOL till ett varde lika med
eller hogre an 30 MW, vilket sékerstaller att det finns en tillracklig
sakerhetsmarginal och att N-1 kriteriet &r uppfyllt med en viss marginal. Om
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SOL é&r lagre an 30 MW resulterade detta i en storre negativ beloning pa —50
adderades till den totala beloningen for det aktuella tidssteget. Beloningen
baserades dven pa det faktiska vardet pa sdkerhetsmarginalen SOL, dir en
lagre sdkerhetsmarginal resulterade i en hogre (negativ) beloning. Den slutliga
beldningen for varje tidssteg kan beskrivas enligt foljande:

R = {Ccont + Cyisc + SOL — 50 om SOL < 30 MW (4-4)
£ Coont + Caisc annars

4.2.3 Generering av traningsdata

En 6versikt 6ver stegen vid generering av traningsdata och traningen av DRL-
agenten illustreras i Figur 7. De olika stegen detaljeras nedan.

1.

Generering av initiala driftpunkter: Ett stort antal olika initiala driftpunkter for
testsystemet genererades for att fungera som traningsdata fér DRL-agenten.
Driftpunkterna genererades kring den stabila driftpunkten for det modifierade
testsystemet Nordic32 som betecknads som ”driftpunkt B” enligt [9]. Alla
laster i systemet varierades slumpmassigt och individuellt genom att
multiplicera den aktiva lasten med en slumpmassig variabel tagen fran en
likformig sannolikhetsférdelning (med 80 % av den ursprungliga aktiva lasten
som nedre gréans och 130 % som av den ursprungliga lasten som 6vre grans).
Variationen i lasterna anvandes for att spegla de olika belastningsnivaer som
kan forekomma i ett kraftsystem &ver tid. I verkliga implementeringar kan
traningsdata med fordel samlas in bade fran historiska verkliga driftpunkter
samt for genererade driftscenarier. Effektfaktorn for alla laster beholls konstant
och den reaktiva effekten anpassades ddarmed efter variationen i aktiv last. Den
totala forandringen i aktiv last distribuerades darefter mellan alla generatorer i
systemet dér en generator med en hogre nominell kapacitet fick en hogre
sannolikhet att kompensera fOr en storre andel av den fordandrade
belastningen. Nér en initial driftpunkt hade skapats sa utférdes darefter en
lastflodesberdkning med hjélp av Newton-Raphson metoden for att berdkna
fram systemets statiska parametrar. Om lastflodesberakningen ej lyckades att
konvergera sa initierades en ny slumpmassig driftpunkt.

Sampla tillstind s, och handling a, frin styrpolicyn och gad till nésta tillstind: Nar en
initial driftpunkt genererats, sa samplades tillstandet s, fran systemet och
skickades till aktorsndtverket. Aktorsnédtverket anvands for att ta fram
parametrar som formar den aktuella styrpolicyn my(a|s), fran vilken
handlingar darefter samplas fran. Aktdrsnétverket och hur den anvénds for att
definiera den anvinda styrpolicyn ar detaljerat i sektion 4.2.4. Nar val
handlingarna samplats och aktiverats i systemet sa utfordes ytterligare en
lastflodesberdkning vilket darmed resulterade i en tillstindsévergang fran s, —

St+1-
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Figur 7. Flodesschema som visar genereringen av traningsdata och traningen av aktors- och kritikernatverket.

1. Berikna sikerhetsmarginalen SOL: Nar lastflodesberdkningen utforts sa
berdknades sdkerhetsmarginalen SOL enligt de steg som finns beskrivna i
sektion 4.2.1.

2. Awvsluta episod och spara triningsdata: Episoden avslutades om antingen
sakerhetsmarginalen SOL berdknades till 6ver 30 MW (det antagna gréansvarde
for da systemet kunde antas vara sdkert) eller om det aktuella tidssteget var
lika med T=8. Vid slutet pa varje episod sa samlades och sparades all
traningsdata fran episoden (s;, a;R; ... St, ar, Ry) och anvandes senare under
traningen av aktors- och kritikernatverken. Genereringen av traningsdata
utfordes totalt N = 64 episoder innan nétverken tranades pa den data som
genererats.

4.2.4 Arkitektur for aktor- och kritikernatverk

Aktorsnatverket illustreras i Figur 8 och detaljeras ytterligare i Tabell 3. Det har ett
gemensamt dolt neuronlager, och sedan anvéands ett mindre separat dolt
neuronlager for respektive aktiveringsfunktion. Aktorsnétverket anvands for att ta
fram parametrar som definierar en Normalférdelning och fem olika
Bernoulliférdelning, varifrdn en kontinuerlig handling respektive fem olika
diskreta handlingarna kan samplas fran. Normalférdelningen parametriseras dels
av ett medelviarde p,,,; samt en standardavvikelse o,,,;, medan
Bernoullifdrdelningen parametriseras av en sannolikhetsparameter P(D,|s) som
varierar mellan 0-1. Medelvérdet p.,,; fas genom att anvanda en linjar
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aktiveringsfunktion i ett av de slutliga aktiveringslagren. Standardavvikelsen o,

fas genom att anvanda en aktiveringsfunktion som bygger pa en ”Softplus”-
funktion som sdkerstaller att standardavvikelsen aldrig kan bli negativ. Slutligen
fas sannolikhetsparametern som anvands for Bernoulliférdelningen genom att
anvanda en sigmoidfunktion i ett av de slutliga aktiveringslagren, som sékerstaller
att vardet dar bundet mellan 0 och 1.

Kritikernatverket dr separat definierat fran aktdrsnitverket och bestar av ett
neuralt ndtverk med tva dolda lager och en slutlig linjar aktiveringsfunktion. De

parametrar som anvénts for att definiera kritikernitverkets presenteras i Tabell 3.

Tabell 3. Design och hyperparametrar anvanda under traning och generering av traningsdata.

Optimeringsalgoritm

Parametrar Virden
+«  Antal ingdngsvirden/tillstind 499
§ Neuroner i gemensamma lagret 128
. § Neuroner i respektive separat dolt lager 64
S = Slutgiltig aktiveringsfunktion Linjar
= =~
E M Aktiveringsfunktion fér dolda neuronlager RelU
8 Antal ingangsvarden/tillstand 499
=~ .
L ~ Neuroner i gemensamma lagret 128
3 § Neuroner i respektive separat dolt lager 64
=< IS
£ g Slutgiltig aktiveringsfunktion for pi.on: Linjar
& kS Slutgiltig aktiveringsfunktion {or o Softplus
= Slutgiltig aktiveringsfunktion for P(D,|s) Sigmoid
Aktiveringsfunktion f6r dolda neuronlager RelU
Maximal episodlangd (T) 8
%0 Antal epochs per traningsiteration (K) 10
§ PPO klippningsparameter (€) 0,2
&  Diskonteringsfaktor (y) 0,99

RMSprop [14]

Tabell 4. Parametrar for inlarningshastigheter som anvants for olika traningsiterationer.

Traningsiteration Aoktor Airitiker
< 250 1-1073 5-1073
> 250 1-107* 5-107*

31



MASKININLARNINGSBASERAD REALTIDSSTYRNING AV FORNYELSEBARA OCH SAKRA ELKRAFTSYSTEM

Slutliga

aktiveringsfunktioner
Separat

dolt lager

Gemensamt
dolt lager

Sampla frin: / \
QAL | / \

!;‘ i ‘g ‘:"; ‘= “Ocont Peont +Coon

WA \" o K

W/

I
P(D;]5) :
P(D]s) I

P9 :

I

1-P ;

) P(Ds|s) I
I I
I _ . . I
,  Sampla frin: 0 T
I I

Diskreta handlingar

Figur 8. Struktur och uppbyggnad av aktornatverket.

4.2.5 Traning av aktor- och kritikernatverk

Nar vél en “batch” av totalt = 64 episoder motsvarande traningsdata samlats in s&
tranades aktors- och kritikernédtverken. Traningen utfordes med hjéalp av
mjukvaran Tensorflow i programmeringsspraket Python som automatiskt
berdknar gradienterna for de definierade malfunktionerna. Kritikernatverket
anvindes forst for att berdkna vardefunktionen V' for varje samplat tillstand.
Avkastningen G! estimerades genom att anvinda ekvation (2-3) och
fordelsfunktionen for varje tillstand berdknades dérefter genom ekvation (2-8) och
det estimerade vérdet for V' vilket gavs frén kritikernétverket. Ett virde pay =
0,99 anvindes for berdkningarna. Malfunktionen J¢'P (9) som anvinds for att trina
aktorsnatverket berdknas med det berdknade medelvardet av ekvation (2-10) for
alla samplade varden och for samtliga N episoder. Mélfunktionen som anvands for
att trana kritikernatverket L(¢) berdknades genom att ta medelkvadratfelet pa
samtliga varden berdknade fran ekvation (2-9) for alla N episoder, och déarefter
berdkna medelvardet av dessa varden. Nar malfunktionerna for aktors- och
kritikernatverken berdknats, optimerades dessa med hjilp av RMSprop-algoritmen
vilket dr en optimeringsalgoritm anpassad for gradientbaserad optimering av
stokastiska malfunktioner [14]. Aktorsndtverket maximerades med avseende pa 6,
medan kritikernatverket optimerades genom att minimera malfunktionen med
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avseende pa ¢. Traningen utférdes med K = 10 epochs for samtliga N episoder
samtidigt. For att 6ka hastigheten for traningen av natverken och for att i senare
delen av trdningen stabilisera konvergensen sa anpassades inldrningshastigheten
enligt specificering i Tabell 4.

Tabell 4. Parametrar for inlarningshastigheter som anvants for olika traningsiterationer.

Traningsiteration Qaktor Olyritiker
< 250 1-103 5-1073
> 250 1-10* 5-10*

4.3 TESTSETS OCH TRANINGSRESULTAT

DRL-agenten tranades totalt 600 iterationer, vilket motsvarar 38 400 episoder av
olika last- och storningsscenarier (och runt 68 900 individuella sampels).
Utvecklingen for prestandan 6ver tid presenteras i Figur 9. Den totala beloningen
for respektive episod presenteras i delfigur (i) och den slutgiltiga resulterande SOL
och antalet tidssteg for respektive episod presenteras i delfigur (ii) samt (iii). Den
roda linjen visar ett centrerat glidande medelvarde berdknat som medelvardet av
resultatet fran 500 datapunkter. For att battre visualisera resultaten sa illustreras
endast var hundrade viarde i figuren.

Resultaten visar att prestandan forbattrades snabbt efter att DRL-agenten tranats
pa runt 19 000 episoder, varefter styrpolicyn lyckades uppna en SOL som lag dver
troskelvardet p4 30 MW med bara ett enda tidssteg for en majoritet av alla
episoder. I delfigur (ii) kan det observeras att prestandan fortsatte att férbéattras
dven efter 19 000 episoder, men i en betydligt langsammare takt. Den
huvudsakliga 6kningen av prestandan efter 19 000 episoder dr framst ett resultat
av styrpolicyns minskade utforskningsgrad samt att optimera aktiveringsnivan for
de olika handlingarna for respektive scenario.

I Figur 10 presenteras utvecklingen av de olika parametrarna som anvands for att
definiera styrpolicyn. Parametern som styr standardavvikelsen o,,,, 0kade kraftigt
i boérjan av traningen, samtidigt som medelvardet yi.,,, reducerades. Efter att
modellen tranats pa cirka 40 000 datapunkter sa stabiliserades medelvardet pcon:,
samtidigt som standardavvikelsen slutade att 6ka. Darefter forbattrades modellen
framst genom att utforskningsgraden (som styrs av standardavvikelsen o,,,; samt
av slumpmassigheten i de diskreta parametrarna P(D;) reducerades. I delfigur (iii)
i Figur 10 illustreras sannolikheten f6r den vidtagna diskreta atgarden Ds.
Resultaten visar att styrpolicyn snabbt anpassade sig och kunde med en hog
sannolikhet avgora huruvida den diskreta handlingen skulle aktiveras eller ej.
Liknande utveckling f6r de andra diskreta handlingarna observerades dven i
resultatet.
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Figur 9. Prestanda och utveckling dver traningsepisoder. Delfigurer som visar (i) total beloning per episod, (ii)
slutgiltigt SOL, samt (iii) antal steg per episod. Den roda linjen visar ett glidande medelvarde berdknat 6ver
medelvardet av 500 datapunkter. For battre visualisering illustreras endast vart 100:e varde.
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Figur 10. Utveckling av parametrar for styrpolicyn. Delfigurer visar (i) medelvardet i ,, (ii)
standardavvikelsen o, samt (iii) den diskreta sannolikheten fér P(D;|s).
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4.3.1 Framtagning av testset

Den tranade DRL-agenten testades darefter pa tre olika testsets for att bland annat
utvirdera dess kapacitet att hantera olika typer av scenarier som inte ingétt i den
trdningsdata som genererats. Under trdningen sd anvande aktorsnatverket en
stokastisk styrpolicy som gjorde det mgjligt for den att automatiskt utforska det
tillgangliga handlingsutrymmet. Nar styrpolicyn implementeras dr det generellt
mer fordelaktigt att omvandla styrpolicyn till en deterministisk dar alltid de
handlingar som med hogst sannolikhet &r de optimala som alltid tas. Vid
testresultaten for DRL agenten sa styrdes darmed den kontinuerliga handlingen
direkt av medelvérdet p.,,; och var och en av de diskreta handlingarna D;
aktiverades nédr nagon av de definierade diskreta sannolikheterna uppfyllde
P(D;|s) = 0,5. De tre testseten beskrivs nedan:

e Testset 1: Data genererad pa samma sétt som for anvand traningsdata, men da
en deterministisk styrpolicy anvands i stéllet for att utvardera resultatet.

e Testset 2: Nya osedda driftpunkter introduceras genom att forandra
variationen av generering- och belastningspunkter. I stéllet for att
slumpmassigt variera varje belastning mellan 80 % - 120 % som for
traningsdata, s varierades belastningarna mellan 70 % - 130 %. Aterigen sa
anvandes en deterministisk styrpolicy for att utvardera resultatet.

e Testset 3: Slumpmassiga matfel introduceras i tillstdinden. De simulerade
matfelen astadkoms genom att varje tillstandsvéarde multipliceras med ett
slumpmassigt tal som genererats genom att sampla fran en normalférdelning
med ett medelvirde pa 1 och en standardavvikelse pa 0,01. Aterigen sa
anvandes en deterministisk styrpolicy for att utvardera resultatet.

4.3.2 Testresultat

Prestandan fér DRL-agenten nér den testas pa de olika testseten presenteras i
Tabell 5. Varje testset bestar av totalt 200 episoder. For testset 1 var det
genomsnittliga antalet steg per episod 1,09, vilket indikerar att DRL-agenten
lyckades sakerstilla en tillracklig sakerhetsmarginal (SOL) genom ett enda tidssteg
for en majoritet av alla scenarier. Aven for testset 2, ddr nya driftpunkter som ej
ingatt i den traningsdata som DRL-agenten tranats pé inkluderades, visade DRL-
agenten pd god prestanda. Det genomsnittliga antalet steg per episod 6kade nagot
till 1,12, vilket indikerar att nagra av de osedda driftpunkterna resulterade i att
DRL-agenten krdvde ytterligare steg innan sakerhetsmarginalerna aterstallts. Den
genomsnittliga beloningen for dessa testset var —28,6 respektive —26,3. For testset
3, dér inverkan av slumpmaéssiga matfel pa tillstindsvardena utvarderades, sjonk
prestandan for DRL-agenten nagot. Den genomsnittliga beloningen minskade till
—34,7 medan genomsnittliga antalet steg per episod okade till 1,19 steg. Saledes
kravde flera av scenarierna i testsetet att DRL-agenten utforde flera handlingssteg
innan SOL aterstélldes 6ver troskelvardet. Resultaten visar pé vikten att inkludera
slumpmadssiga fel som finns i verkliga kraftsystem, men som i allmédnhet inte finns
med ndr metoden trédnas pa rent simulerade data. Det ar séledes viktigt att
inkludera sddana slumpmassiga fel &ven under traningsfasen, vilket skulle tvinga
DRL-agenten till att bli mer robust med avseende pa mindre slumpmassiga
storningar i tillstAndssignalen.
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Tabell 5. Berdknad prestanda (medelvirde) fé6r DRL-agenten pa de tre olika testseten.

Beloning Steg per episod
[steg]
Testset 1 -28,6 1,09
Testset 2 -26,3 1,12
Testset 3 -34,7 1,19

4.4 JAMFORELSE MOT STYRSYSTEM BASERADE ENDAST PA DISKRET
HANDLINGSRYMD

Den storsta fordelen med den foreslagna hybridbaserade DRL-arkitekturen ar
kapaciteten att kunna kontrollera bade diskreta och kontinuerliga
handlingsvariabler simultant. For att utvdrdera paverkan av den funktionaliteten
sa jamfors den utvecklade styrningen mot tva andra styrsystem som endast har
funktionalitet att styra en diskret handlingsrymd: dels ett baserat pa ett
regelbaserat styrsystem, dels ett baserat pa styrning som bygger pa DRL, men som
endast dr anpassat for diskreta handlingsrymder. Nedan beskrivs de diskreta
styrsystemen samt de anpassningar som utforts for att kunna jamfora prestandan
mot den hybridbaserade DRL-arkitekturen.

4.4.1 Struktur for den regelbaserade styrningen

Pa grund av komplexiteten for systemoperatorer att utvardera ett systems tillstand
direkt genom att studera ra méatdata sa analyseras generellt systemet forst genom
att berdkna fram systemets sakerhetsmarginaler och, i de fall da
sakerhetsmarginalerna understiger definierade troskelvarden, sa aktiveras
handlingar for att sdkerstilla att sakerhetsmarginalerna kan aterstallas. Vilka
handlingar som dérefter aktiveras beror pa tidigare faststéllda regler, dar lampliga
handlingar har definierats beroende pa olika nivaer av de berdknade
sakerhetsmarginalerna. Séledes kréver ett sidant regelbaserat styrsystem att man
(1) forst utvarderar sakerhetsmarginalen for en given driftpunkt, (2) eventuellt
aktiverar handlingar fOr att aterstilla sékerhetsmarginalerna, samt slutligen (3) ater
berdknar sikerhetsmarginalen for att bekréfta att de aktiverade handlingarna har
varit effektiva och tillrackliga.

Eftersom en regelbaserad styrning kraver att sikerhetsmarginalen dven beraknas
innan nagra handlingar kan aktiveras, sa behovs en negativ beloning laggas till for
att kunna jamfora prestandan mot den hybridbaserade DRL-styrningen. I
praktiken motsvarar forbehandlingen av métdata och den initiala berdkningen av
sakerhetsmarginalen SOL ett ytterligare berdkningssteg for den hybridbaserade
DRL-styrningen. Saledes ldggs en negativ beloning pa —50 och ett ytterligare
tidssteg for respektive episod till vid berdkningen av prestandan for den
regelbaserade styrningen*. For testscenarion dar den initierade
sakerhetsmarginalen SOL berdknades till ett varde 6ver 30 MW (vilket var det

¢ Den negativa beloning som lades till for varje ytterligare tidssteg DRL-agenten kravde for att uppna
ett sakert tillstand enligt ekvation (4-4).
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antagna troskelvardet) sa behdvdes inga handlingar aktiveras och saledes lades
inte ndgon extra negativ beloning till for dessa scenarion.

Den regelbaserade styrningen kan for varje scenario vilja olika handlingar
beroende pa den initialt estimerade sakerhetsmarginalen SOL. Sex olika
handlingar (H1-H6) kunde aktiveras, dar varje handling &r specificerad i Tabell 6.
Handlingarna styr lastbegransning samt inkoppling av kapacitiva shuntar vilka
motsvarar de kontinuerliga respektive diskreta handlingar som finns specificerade
idel 4.2.2. Alla sex definierade handlingar &r utformade sa att de alltid aterstéller
sakerhetsmarginalen over troskelvardet pa 30 MW i ett enda steg.

Tabell 6. Diskreta handlingar for den regelbaserade styrningen samt den diskreta DRL-styrningen.

Handlingar aktiverade

Handlings- Initialt estimerad  Lastbortkoppling Inkoppling av
nummer SOL [MW] kapacitiv shunt
[MW]

Hi1 SOL <30 0 Ingen
H2 0<SOL <30 -50 D1
H3 -100<SOL <0 -100 D1+D2
H4 -250 < SOL <-100 -200 D1+D2+D3
H5 -350 < SOL <-250 -350 D1+D2+D3
Hé6 SOL <£-350 -500 Samtliga

4.4.2 Struktur for den diskreta DRL-styrningen

Den diskreta DRL-styrningen bygger pa samma struktur som den hybridbaserade
DRL-styrningen, med den enda skillnaden att de tillgédngliga handlingarna ar
begransade till att endast vara diskreta. Den diskreta DRL-styrningen kan vélja
fran samma handlingar (H1-H6) som finns definierade i Tabell 6, dock med
skillnaden att den diskreta DRL-styrningen ej kraver en initial estimering av
sakerhetsmarginalen SOL. Aktorsnatverket for den diskreta styrningen har en
identisk arkitektur som den som anvénds for hybridstyrningen, med skillnaden att
endast en sa kallad ”Softmax”-aktiveringsfunktion har anvénts i det slutgiltiga
neuronlagret. Den anvidnda Softmax-aktiveringsfunktionen normaliserar
utgdngsvirdena till en kategorisk sannolikhetsfordelning bestdende av sex olika tal
(motsvarande de diskreta handlingarna H1-H6) dar varje tal motsvarar
sannolikheten att aktivera nagon av de diskreta handlingarna. Fran den
definierade sannolikhetsfordelningen kunde sedan olika diskreta handlingar
samplas pa samma sitt som olika kontinuerliga och diskreta handlingar kunde
samplas fran den styrpolicy som definierats i den hybridbaserade styrningen.
Exakt samma hyperparametrar och traningsuppldgg anvandes med enda
skillnaden att parametrarna for inlarningshastigheterna minskats nagot for att
undvika att den diskreta DRL-styrningen inte konvergerade for snabbt till en icke-
optimal styrpolicy. Inldrningsparametrarna for aktors- respektive kritikernatverket
var Qggesr = 11075 samt appipiger = 5+ 1075,
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4.4.3 Resultat

I Tabell 7 sa presenteras medelvérdet for den totala beloningen per episod samt
antalet steg per episod for den regelbaserade styrningen och den diskreta DRL-
styrning da dessa testats pa de tre definierade testseten. Den procentuella skillnad i
prestanda jamfort med nar den hybridbaserade styrningen anviants presenteras i
parentes efter varje varde for respektive testset. Resultaten visar att den féreslagna
hybridbaserade DRL-styrningen presterar signifikant battre pa samtliga
definierade testset. Exempelvis 6kar den negativa medelbeloningen fran 109,0 %
for testset 3, upp till 153,7 % for testset 1 nar den regelbaserade styrningen
anvandes. Da den diskreta DRL-styrningen anviandes sa 6kade den negativa
medelbeloningen fran 14,7 % for testset 3, upp till 25,2 % for testset 1.

Tabell 7. Berdknad prestanda (medelvérde) nér en regelbaserad styrning samt en diskret DRL-styrning anvénts.

Varden inom parentes motsvarar den procentuella skillnad i prestanda jamfért med nér den hybridbaserade
styrningen anvants.

Regelbaserad styrning Diskret DRL-styrning
Beloning per ~ Steg per episod  Bel6ning per Steg per
episod [antal] episod episod
[antal]

Testset 1  -72,6 (153,7 %) 1,77 (61,9%)  -359(252%) 1,10 (1,4 %)
Testset2  -62,3(1364 %)  1,65(d73%)  -333(264%) 1,11 (-0,9 %)
Testset3  -72,6 (109,0%) 1,77 (47,7 %)  -39,9 (147 %) 1,16 (-3,3 %)

Antalet steg per episod var signifikant mycket hogre nér den regelbaserade
styrningen anvéndes, vilket beror pa det ytterligare steg som krévs for att initialt
berdkna sikerhetsmarginalen innan ndgra handlingar kan aktiveras. Antalet steg
per episod for den diskreta DRL-styrningen var i samma storleksordning som for
den hybridbaserade for de olika testseten. Trots detta hade den hybridbaserade
DRL-styrningen en signifikant lagre negativ medelbeloning per episod, vilket
indikerar att kapaciteten att simultant kunna styra savél diskreta som
kontinuerliga handlingsvariabler oberoende resulterade i en mer effektiv
styrpolicy. I Figur 11 sa visas ett histogram déar den skillnaden i beléning per
episod mellan (a) den hybridbaserade DRL-styrningen och den regelbaserade
styrningen samt (b) den hybridbaserade DRL-styrningen och diskreta DRL-
styrningen presenteras for de olika scenarion som var inkluderade i testset 1.
Resultaten visar att i 76,5 % respektive 73,5 % av alla scenarion sa resulterar den
hybridbaserade DRL-styrningen i en mer effektiv styrpolicy dn de andra typerna
av styrning.
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Figur 11. Histogram som visar pa skillnaden i total bel6ning per episod mellan (a) den hybridbaserade DRL-
styrningen och den regelbaserade styrningen samt (b) den hybridbaserade DRL-styrningen och diskreta DRL-
styrningen for de olika scenarion inkluderade i testset 1.
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5  Akut styrning baserad pa DRL

I foljande del presenteras en metod for akut styrning baserad pa DRL dér
styrproblemet dr anpassat for att undvika langsam spanningsinstabilitet.
Styrproblemet dr ett hogst icke-linjart och icke-konvext optimeringsproblem dér
DRL agenten i varje tidssteg behdver kunna utvérdera systemets tillstand och
dérefter valja den handling som mest effektivt kan stabilisera systemet till en lagsta
totalkostnad for systemet. Komplexiteten ligger dels i att tolka systemets tillstand,
dels i att bestimma vilka handlingar som &ar mest optimala att vidta i det aktuella
tillstindet. Metoden bygger pa att DRL-agenten trdnas pa en stor mangd stornings-
och belastningsscenarier. Genom att trdna en DRL-agent pa dessa scenarier sa
utvecklas en styrpolicy mg som kan bilda en funktion fran tillstandet (som bestar av
realtidsmétningar fran elsystemet) till en handling. Nar DRL-agenten har trénats
kan den i realtid foresla optimerade handlingar till systemoperatoren for att
stabilisera och atgdarda langsam spanningsinstabilitet.

DRL-agenten ar tranad for att utnyttja systemtjénster fran efterfrageflexibilitet och
energilagringssystem som ett mer ekonomiskt och flexibelt alternativ for att
stabilisera systemet 4n exempelvis tvingad lastbortkoppling (eng. load shedding).
Studien undersdker specifikt formagan hos DRL-agenten att hantera den osidkerhet
som dr involverad ndr sadana systemtjanster anviands (dar exempelvis priset och
tillgangligheten for tjidnsten kan variera), som ett alternativ till konventionell
lastbortkoppling. Slutligen utfors dven en utvardering av metodens robusthet och
forméga att hantera last- och storningsscenarier som inte har ingétt i trdningen av
DRL-agenten for att kunna analysera hur val dess styrpolicy generaliseras till
osedda data. Eftersom antalet tillstand och mojliga kombinationer med olika
storningsscenarier ar narmast oandliga i ett verkligt elsystem &r en DRL-agents
kapacitet att generalisera styrpolicyn en mycket viktig aspekt for att kunna
implementera metoden rent praktiskt.

5.1 DATAGENERERING OCH METOD

En 6versikt av stegen involverade i genereringen av traningsdata och i traningen
av DRL-agenten visas i Figur 12. De olika stegen i generering av traningsdata
beskrivs i respektive del nedan.

(1) Generera initialt drifttillstind: For Nordic32 testsystemet genererades de
initiala drifttillstinden slumpmassigt runt den osdkra driftpunkten
betecknad som ”driftpunkt A” i [10]. Alla laster i systemet varierades
slumpmassigt och individuellt genom att multiplicera den aktiva lasten
med en slumpmassig variabel genererad fran en likformig
sannolikhetsfordelning (med 95 % av den ursprungliga lasten som en
nedre grans, och 105 % av den ursprungliga lasten som en 6vre gréns).
Effektfaktorn for alla laster holls konstant. En lastflodesberdakning baserad
pa Newton-Raphson-metoden utférdes darefter dar eventuella
forandringar i den totala belastningen i systemet (som exempelvis
forandringar i ledningsforluster) kompenserades for genom systemets
slackbuss (eng. slack bus) generator g20, se Figur 4.
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Figur 12. Flodesschema som visar genereringen av traningsdata och traningen av aktoérs- och kritikernatverket.

(2) Introducera slumpmissig storning: Efter att den initiala driftpunkten skapats,
sé initierades en dynamisk simulering dér en storre storning
introducerades. DRL-agenten tranades for att kunna hantera olika typer av
storningar och med samma sannolikhet for varje scenario sa kopplades
antingen en ledning bort mellan systembussarna (i) 4032-4044, (ii) 4032-
4042, (iii) 4031-4041, (iv) 4021-4042, eller sa kopplades en av foljande
generatorer (v) g5, (vi) g7, bort fran systemet. Storningarna valdes da de
orsakar betydande paverkan pa systemet i “Central”-regionen och som
utan lampliga styratgérder i de flesta belastningsscenarier leder till
spanningsinstabilitet. I verkliga tillimpningar s& bor alla stérningar som
har en potential att orsaka instabilitet utvarderas och inkluderas i
traningen av DRL-agenten.

(8) Sampla tillstind s, och handling a, frin styrpolicyn och ta steg till nista
tillstand: Tillstandet samlades dérefter in fran systemet och skickades till

41



(4)

MASKININLARNINGSBASERAD REALTIDSSTYRNING AV FORNYELSEBARA OCH SAKRA ELKRAFTSYSTEM

aktorsnatverket. Tillstdndet passerar genom aktorsnatverket vars
utgangsparametrar anvéands for att definiera den aktuella styrpolicyn
mg(als) fran vilken en handling sedan samplas fran. Den samplade
handlingen aktiveras sedan i systemet och den dynamiska simuleringen
fortsatte att koras till nasta tidssteg, vilket bildar tillstdindsovergagen fran
St = S¢4+1. Tiden mellan varje steg i simuleringen var 5 sekunder.
Tillstinden och handlingarna diskuteras vidare i respektive avsnitt nedan.

Utvirdera stabilitet och berikna beloningar R,: Efter att den dynamiska
simuleringen natt ndsta tidssteg sa utvarderades systemets stabilitet. Om
ndgon transmissionsbusspanning Vs understeg 0,7 per unit antogs
systemet vara instabilt och episoden avslutades. Om nagon Vr vid slutet
av den dynamiska simuleringen var under 0,9 per unit s& antogs systemet
ocksa vara instabilt. Detta upplagg gor att systemspanningarna kan
understiga 0,9 per unit under kortare tidsperioder, men att saidana laga
systemspdnningar inte dr acceptabla i ett langre tidsperspektiv. Vid varje
tidssteg berdknades ocksa en beloning. Beloningsnivaerna utformades for
att alltid motivera DRL-agenten att aktivera diverse handlingar snarare an
att 1ata systemet bli instabilt, samtidigt som kostnaderna f6r handlingarna
minimerades. Beloningen R, vid varje tidssteg var en kombination av
kostnaden for den vidtagna handlingen C,, en mindre kostnad pa -1 om
nagon Vg var under 0,90, eller en storre kostnad pa -500 om systemet hade
blivit instabilt. Kostnaderna for handlingarna C, diskuteras vidare i senare
avsnitt. Beloningen for varje tidssteg berdknades sedan som:

C, —500-0,99 om systemet ar instabilt  (5-1)
R, =1C, annars om alla V15 = 0,90 per unit
C,—1-099 annars om nagon Vg < 0,90 per unit

©)

5.1.1

Savél den mindre kostnaden pa -1 samt den storre pa -500 multiplicerades
med en diskonteringsfaktor pa 0,99, vilket resulterade i lagre negativa
beloningar om instabilitet och ldga systemspanningar intréffade senare
snarare an tidigt i en episod. I denna studie antas samtliga beloningar vara
utan nagon enhet, men de bor i verkliga tillimpningar aterspegla de
faktiska monetéra kostnaderna for olika atgarder och beloningar nar
styrmalet antingen uppnés eller misslyckas.

Avsluta episod och spara triningsdata: Samtliga episoder kérdes maximalt i

T = 1000 sekunder i den dynamiska simuleringen om inte systemet blev
instabilt och avslutades i forvag. I slutet av varje episod s lagrades all data
frén simuleringen (tillstdnd, handlingar, beloningar) och anvindes senare
under traningen av aktors- och kritikernatverken.

Tillstand

Tillstdinden samlades in fran matningar tagna fran den dynamiska simuleringen.
Tillstdinden bestod av en vektor av i) spanningsmagnituder frén alla systembussar,
ii) aktiva effektfloden mellan alla systembussar, och iii) reaktiva effektfloden
mellan alla systembussar. For att 4ven fanga systemets dynamik sa anvandes dven
matningar fran det foregdende tidssteget t — 1 som en del i tillstdndsvektorn, vilket
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dédrmed fordubblade tillstandsvektorns langd. For att stabilisera traningen sa
normaliserades tillstindsvektorernas viarden genom att subtrahera medelvardet for
varje tillstdndsvarde och sedan dividera de viardena med deras standardavvikelse.
Medelviardet och standardavvikelsen for varje tillstandsvarde beraknades fran
tidigare sanplade tillstdnd och en lista med maximalt 10 000 samplade tillstand
lagrades. Nar totalt 10 000 samplade tillstdnd lades till i listan sa faststélldes
medelvardet och standardavvikelsen som anvandes for att normalisera tillstanden.

5.1.2 Handlingar

For att stabilisera systemet kan DRL-agenten ta olika handlingar for att minska
belastningen i systemet. Handlingarna styr och utnyttjar systemtjanster av
efterfrageflexibilitet och energilagringssystem som kan tillhandahallas fran aktorer
pa exempelvis en distributionsnéatsniva. Saval efterfrageflexibilitet samt styrning
av energilagringssystem kan ses som en tillganglig lastbegrasning som
upphandlats genom en marknad for systemtjénster [15]. Genom att anvanda
sadana tjanster ar det majligt for systemoperatorer att styra undan instabilitet i ett
elsystem pa ett liknande sétt som om mer klassisk forbrukningsbortkoppling hade
anvants. Den framsta skillnaden bestar av att dels en hogre grad av flexibilitet i
styrningen ar tillganglig dar aktiveringsnivan av belastningsbegrasningen kan
styras i betydligt mindre steg dn vid forbrukningsbortkoppling, dels att padverkan
pa slutanvandare ar betydligt mindre da medverkan i dessa systemtjanster ar
frivillig och bygger pa monetéra erséttningar for medverkan.

Styrningen av efterfrageflexibiliteten och energilagringssystemet modelleras
implicit genom att lata DRL-agenten justera lastnivaer vid tva deltagande
lastbussar inom ”Central”-regionen. De tva lastbussarna som deltar i styrningen ar
placerade vid buss 1044 och buss 1045, se Figur 13. Tillgangligheten och priset pa
de marknadsbaserade systemtjansterna fluktuerar vilket dr en osdkerhet som
behover modelleras vid traningen av DRL-agenten. For att modellera detta
varieras nivan av lastbegransning som ar tillganglig pa respektive av de tva
deltagande lastbussarna i varje storningsscenario. Kapaciteten for lastbegrasning
bestams genom att sampla fran en slumpmassiga likformig sannolikhetsférdelning
med en ldgre niva pa 300 MW och en 6vre niva pa 500 MW. Dessutom varieras
dven priset for aktivering av lastbegrasningen mellan de tva deltagande bussarna
vilket uppnés genom att priset for lastbegrasningen for varje deltagande buss
slumpmassigt varierades i borjan av varje storningsscenario. Priset for att aktivera
lastbegrasning vid varje buss bestdams genom att sampla fran en ny likformig
sannolikhetsfordelning med en ldgre kostnad pa —0,1/MW och en &vre niva pa
—0,2/MW.
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Figur 13. Inzoomat enlinjediagram for det modifierade Nordic32 systemet. Lastbussar 1044 och 1045
medverkar som styrbara laster i systemet.

DRL-agenten kontrollerar darefter fotalnivin for den belastningsminskning som tas
vid varje tidssteg. Den lastbuss som har légst pris aktiveras forst, men om den inte
har tillrdacklig kapacitet for att justera sin last sa aktiveras dven den andra
lastbussen (med det hogre priset for att justera ned lasten). Variationen i pris &r
tankt att modellera ett marknadsbaserat system, dar det satta priset for
systemtjdnsterna kommer att variera beroende pa tillgénglighet. Det valda
tillvagagangssattet sakerstaller saledes att det finns en osédkerhet i var handlingarna
kommer att aktiveras, till vilken nivi handlingarna ar tillgéngliga och dven till vilken
kostnad for systemet. Beroende pa vilken buss som belastningsbegransningen
aktiveras fOrst s& kan det dven paverka effektiviteten for handlingens kapacitet att
motverka instabilitet, vilket ar en ytterligare osdkerhet som DRL-agenten méste ta
hénsyn till.

5.2 AKTORS- OCH KRITIKERNATVERK

Aktorsnatverket, illustrerat i Figur 14 och ytterligare detaljerat i Tabell 8, skapar
funktionen som tillater DRL-agenten att ga fran det uppmaitta tillstandet till
styrpolicyn my(als) fran vilken handlingarna som ska aktiveras kan samplas fran.
Natverket har tva dolda lager f6ljt av ett slutgiltigt aktiveringslager med tva olika
aktiveringsfunktioner som anvands for att estimera parametrarna som definierar
styrpolicyn. Nétverket anvands for att estimera parametrar som i sin tur anvands
for att definiera en normalférdelning V. Normalfdrdelningen definierar darefter
den stokastiska styrpolicyn som anvands for att sampla olika handlingar:

mo(als) = M (g (s), 03 (s)) (5-2)
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Figur 14. Struktur foér aktorsnatverket.

Normalférdelningen parametriseras av dels ett medelvérde ug och en
standardavvikelse oy, ddr medelvérdet berdknas med hjilp av en linjar
aktiveringsfunktion i det sista lagret, medan standardavvikelsen berdknas med
hjalp av en softplus-aktiveringsfunktion som sékerstéller att vardet aldrig blir
negativt. Kritikernatverket &r skilt fran aktorsnétverket och bestar av ett enkelt
neuralt ndtverk med ett enda dolt lager och en linjar slutgiltig aktiveringsfunktion,
mer detaljerad i Tabell 8.

Tabell 8. Design och hyperparametrar anvanda under traning och generering av traningsdata.

Parametrar Virden
Antal ingangsvarden/tillstand 976
- § § Neuroner i gemensamma lagret 128
_% E § Slutgiltig aktiveringsfunktion Linjar
E Aktiveringsfunktion f6r dolda neuronlager RelU
E
=
2 Antal ingangsvarden/tillstand 976
.k .
% § Neuroner i gemensamma lagret 64
= =2 Neuroner i respektive separat dolt lager 32
< S
§ S Slutgiltig aktiveringsfunktion for pi.on: Linjar
& < Slutgiltig aktiveringsfunktion for o, ¢ Softplus
Aktiveringsfunktion f6r dolda neuronlager RelU
Antal epochs per traningsiteration (K) 5
g PPO klippningsparameter (€) 0,2
E Batchstorlek (N) 64
Optimeringsalgoritm Adam [16]
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5.3 TRANING AV AKTORS- OCH KRITIKERNATVERKEN

Nar totalt N = 64 episoder utforts och data insamlats sa tranades aktdrs- och
kritikernétverken. Kritikernitverket anvands forst for att berdkna vardet av 17;’ for
varje tillstand och varje tidssteg, och darefter berdknades den uppskattade
fordelsfunktionen for varje tillstand med hjélp av ekvation (2-9). Malfunktionen
som anvands for att trana aktorsnatverket berdknas med det berdaknade
medelvardet av ekvation (2-10) for alla samplade varden och f6r samtliga N
episoder. Malfunktionen som anvéands for att trdna kritikernéatverket Ly
berdknades genom att ta medelkvadratfelet pa alla §-fel fran ekvation (2-9) for alla
samplade varden och for samtliga N episoder, och darefter berdkna medelvardet
av dessa vdrden. Traningen av bada néatverken utférdes med hjélp av
programvaran Tensorflow i Python som automatiskt berdknar gradienterna pa de
definierade malfunktionenerna. Totalt utférdes 5 epochs av traningsalgoritmen pa
hela batchen av traningsdata. Vardena for inldrningsparametrarna och andra
hyperparametrar som anvints i trdningen ar specificerade i Tabell 8. Nar
natverken val tranats pa de insamlade data si genererades nya traningsdata och
tidigare insamlade tréaningsdata fran den tidigare styrpolicyn kasserades.

5.4 SIMULERINGAR OCH RESULTAT

DRL-agenten tranades totalt under 200 traningsiterationer, vilket motsvarar 12 800
individuella episoder, innan styrpolicyn konvergerade. Traningsprestandan
presenteras i Figur 15 dér den totala beloningen per episod och huruvida episoden
resulterade i ett stabilt eller instabilt tillstand, visas. Den réda linjen visar ett
centrerat glidande medelvérde berdaknat 6ver 250 episoder. Resultaten i delfigur (i)
visar att prestandan forbattrades snabbt fram till cirka 4 000 episoder, varefter
styrpolicyn lyckades med malet att undvika instabilitet helt for samtliga episoder.
Efter 4 000 episoder fortsatte prestandan att forbéttras genom att i huvudsak
optimera nivan for hur mycket handlingarna borde aktiveras i respektive last- och
storningsscenario.

5.4.1 Framtagning av testsets

Under tréningen anvande DRL-agenten en stokastisk policy for att automatiskt
kunna utforska det tillgédngliga handlingsutrymmet. Nar DRL-agenten ar
fardigtranad ar det dock generellt battre att omvandla styrpolicyn till en
deterministisk och alltid vélja de handlingar som med hogst sannolikhet dr mest
effektiva. Vid test av DRL-agenten sa styrdes handlingarna i stéllet direkt av
medelvardet p.,,; Som dr en av parametrarna som aktorsnatverket berdknar. Den
tranade DRL-agenten testades sedan pa tre olika testset. Totalt 100 olika
testscenarier berdknades for varje testset. De anvéanda testseten bestar av:

e Testset 1: Data genererad pa samma sétt som for anvand traningsdata, men da
en deterministisk styrpolicy anvands i stéllet for att utvardera resultatet.

e Testset 2: Nya osedda driftpunkter introduceras genom att forandra
variationen av generering- och belastningsnoder. I stéllet for att slumpmassigt
variera varje belastning mellan 95 %-105 % som for traningsdata, sa varierades
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belastningarna mellan 90 % - 110 %. Aterigen sa anvindes en deterministisk
styrpolicy for att utvdardera resultatet.

e Testset 3: Introduktion av nya osedda driftpunkter genom att introducera ett
fel som inte tidigare anvénts vid traning av DRL-agenten. Den nya stdrningen
ér en bortkoppling av ledningen mellan bussarna 4011-4021. Aterigen sa
anvandes en deterministisk styrpolicy for att utvardera resultatet.

Prestandan for den utvecklade DRL-agenten jamfordes d@ven med ett regelstyrt
systemskydd baserad pa lastbortkoppling. Lastbortkopplingen aktiveras direkt nér
nidgon transmissionsspanning i systemet understiger 0,9 per unit. I det fallet sa tas
totalt 100 MW last bort fran systemet, lika fordelat mellan lasterna som finns pa
buss 1044 och 1045. For att majliggora en réttvis jamforelse mellan de tva olika
satten at styra systemet sa valdes kostnaden for aktivering av lastbortkopplingen
(Cgp) till -0,15/MW, vilket d4r medelvérdet av det varierande priset for aktivering av
efterfrageflexibilitet och styrning energilagringssystem som DRL-agenten styr.

(i)
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Figur 15. Prestanda och utveckling 6ver tid. Delfigurer visar (i) totala beléningar per episod, samt (ii) huruvida
episoden slutade i ett stabilt eller instabilt tillstand. Den réda linjen visar ett glidande medelvirde berdknat
over 250 datapunkter.

5.4.2 Testresultat

Den genomsnittliga beloningen for respektive episod for de olika testseten
presenteras i Tabell 9. I den sista kolumnen presenteras den relativa skillnad i
beloningen mellan d& DRL-styrningen anvénds och da
lastbortkopplingsstyrningen anvandes. Resultaten visar att DRL-agenten lyckades
att fa en signifikant lagre negativ genomsnittlig beloning jamfort med da
lastbortkoppling anvéndes for alla de olika definierade testseten. Till exempel, for
testset 1 s resulterade den lastbortkopplingen i en 128,6 % hogre negativ beloning
jamfort med nar DRL-styrningen anvéndes. Aven for testset 2 och 3, som DRL-
agenten inte specifikt trdnats pa, lyckades DRL-agenten att generalisera den
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inlarda styrpolicyn och uppna en betydligt effektivare styrning &n f6r den
Kklassiska lastbortkopplingen. Forbéattringen var dock vasentligen mindre mérkbar
pa testset 3 (33,5 %) dar en ny storning som inte hade ingatt i den traningsdata som
anvants for att trana DRL-agenten utvédrderades. Det bor dven noteras att i
samtliga testscenarior for alla de definierade testseten sa lyckads bade DRL-
styrningen och den klassiska lastbortkopplingen att stabilisera alla fall av
spanningsinstabilitet.

Tabell 9. Genomsnittlig prestanda fér olika testset och styrmetoder.

Genomsnittlig beloning per episod Differens
DRL-styrning Lastbortkoppling [%]
Testset 1 -37,9 -86,7 128,6 %
Testset 2 -36,5 -114,2 213,9 %
Testset 3 -16,7 -22,3 33,5 %

I Tabell 10 presenteras den genomsnittliga mangden av bortkopplad aktiv last som
de tva olika styrmetoderna kravde for respektive testset. Mattet representerar alltsa
hur mycket belastning varje styrmetod behévde koppla bort innan systemet
stabiliserades. Aterigen sa presenteras den relativa skillnaden mellan de tva
styrsystemeter i den sista kolumnen i tabellen. Resultaten visar att DRL-agenten
kravde betydligt mindre belastningsminskning i systemet for att stabilisera det i
jamforelse med den regelbaserade lastbortkopplingen. Exempelvis sa kravde den
regelbaserade lastbortkopplingen 259,4 % mer bortkopplad aktiv last i genomsnitt
mot vad DRL-styrningen krdavde pa samma testset. Skillnaderna mellan DRL-
styrningen och den regelbaserade lastbortkopplingen exemplifieras i Figur 16 och i
Figur 17. 1 Figur 16 visas spanningsmagnituden for buss 1041 for ett testscenario
fran testset 1. Spanningsmagnituden 6ver tid presenteras for fallen da i) DRL-
styrningen anvands, ii) ndr den regelbaserade lastbortkopplingen anvénds, och iii)
da ingen styrning anvénds. I Figur 17 visas dven lasten vid de styrda lastbussarna
1044 och 1045, vilket visar skillnaden i hur mycket bortkopplad aktiv last som
kravds vid de olika styrmetoderna.

Tabell 10. Genomsnittlig bortkopplad last for olika testset och styrmetoder.

Genomsnittlig bortkopplad aktiv last Differens
DRL-styrning [MW]  Lastbortkoppling [MW] [%]
Testset 1 190,9 560 193,4 %
Testset 2 166,1 597 259,4 %
Testset 3 124,5 144 15,7 %
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Figur 17. Last vid buss 1044 och buss 1045 nadr DRL-styrningen anvénds och for fallet da den regelbaserade
lastbortkopplingen anvénds.

For det givna scenariot kommer systemet att kollapsa efter cirka 330 sekunder om
ingen styrning initieras. D& en regelstyrd lastbortkoppling anviands kommer totalt
200 MW last behova kopplas bort fran systemet for att stabilisera det.
Lastbortkopplingen aktiveras dels en gang vid cirka 250 sekunder, dels sker en
ytterligare aktivering vid cirka 380 sekunder in i den dynamiska simuleringen.
Aktiveringen av lastbortkopplingen kan ses fran de relativt stora steg i
lastforandring som sker i Figur 17. Efter den andra aktiveringen av
lastbortkoppling borjar systemspéanningarna i systemet att aterstéllas vilket kan ses
i Figur 16. Nar DRL-styrningen anvands sa aktiveras lastreduceringen direkt efter
storningen vilket gor att styrningen kan aktiveras utan att systemspanningarna
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behover forsamras forst. Belastningen vid buss 1045 reduceras med totalt cirka 130
MW, varefter systemet stabiliseras. DRL-styrningen lyckas dven uppna en battre
spanningsprofil efter storningen, dar spanningsmagnituden behalls narmare den
nominella niva som fanns fore storningen. Saledes lyckas DRL-styrningen med att
dels aktivera en mindre mangd lastreducering, samtidigt som den uppnéar en bade
snabbare och mer effektiv styrning for det givna scenariot.

5.4.3 Prestanda da aktiveringsgrinser dr implementerade

En av fordelarna med DRL-styrningen dr att nivan av bortkopplad aktiv last kan
styras mer flexibelt, vilket kan jamfoéras vid den regelstyrda lastbortkopplingen
som generellt kopplar bort en storre del last vid en och samma aktivering.
Samtidigt som DRL-agenten dr tranad till att minimera hur mycket aktiv last som
kopplas bort fran systemet sa ar det svart att trana handlingarna (som styrs av
medelvardet p.,y,.) att helt konvergera till noll da systemet vél har stabiliserats.
Darutover ger en utvéardering av DRL-agentens prestanda pa stabila
storningsscenarier (alltsa for drift- och storningsscenarier som skulle resultera i ett
stabilt tillstand dven om inga handlingar aktiverats i systemet), att DRL-agenten
(alltsa i onddan) aktiverade en 1ag nivéa av handlingarna. Orsaken till detta
beteende kan framst forklaras av det faktum att DRL-agenten tranats pa en
majoritet av drift- och storningsscenarier som var osékra, vilket kan ses genom att
notera andelen instabila episoder i borjan av trdningen givet av den roda linjen i
delfigur (ii) i Figur 15.

Att undvika onddig aktivering av lastbegransning kommer att vara viktigt om
DRL-styrningen ska kunna inga verkliga styrsystem. Den priméra 16sningen pa
problemet &r att trana DRL-agenten pa en storre andel stabila scenarier {or att gora
den mer robust och for att tridna styrpolicyn pa att béttre hantera den typen av
scenarier. Detta skulle dock kunna kombineras med en troskel for
handlingsaktivering for att sdkerstilla att endast relativt signifikanta handlingar
aktiveras i systemet. For att testa den har funktionen tillimpades en
aktiveringstroskel pa 10 MW for DRL-agenten. Saledes resulterade varje tagen
handling fran DRL-agenten med en lagre magnitud dan 10 MW i att ingen
belastningsreducering aktiverades, medan varje handling som var storre eller lika
med 10 MW aktiverades.

Prestandan da troskelvardet f6r handlingsaktiveringen anvandes testades pa
samma testset som utvecklades i del 5.4.1. Resultaten presenteras i Tabell 11 dar
den genomsnittliga beloningen per episod och den genomsnittliga
belastningsbegransningen presenteras da troskelvarden for handlingsaktivering
anvandes. Den procentuella skillnaden i prestanda jamfort med fallet da inget
troskelvarde anvandes (men fortfarande da DRL-styrningen anvands) visas inom
parentes efter varje varde. Skillnaden var mest signifikant for testset 3, dar den
genomsnittliga méngden bortkopplad aktiv last kunde reduceras med -82,1%. Den
genomsnittliga beloningen per episod forsamrades dock for test 1 och test 2, dar
den (negativa) genomsnittliga beloningen per episod okade med 32,7 % respektive
13,2 %. De hogre negativa beloningarna orsakades av att systemspéanningar férblev
under 0,9 per unit under langre tid efter storning varje, vilket resulterade i en
hogre negativ beloning for dessa scenarier.
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Tabell 11. Genomsnittlig prestanda och bortkopplad aktiv last da tréskelviarde for handlingsaktivering

anvands.
Genomsnittlig Genomsnittlig
beloning per episod bortkopplad aktiv last
[MW]
Testset 1 -50,3 (32,7 %) 171,6 (-10,1 %)
Testset 2 -41,3 (13,2 %) 114,2 (-29,1 %)
Testset 3 -12,4 (-25,8 %) 22,3 (-82,1 %)
5
0L

Lastminskning [MW]

—— Lastminskning utan aktiveringsgranser
Lastminskning med aktiveringsgranser | |
—— Aktiveringsgrans
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Figur 18. Last vid buss 1044 och buss 1045 nar DRL-styrningen anvénds och for fallet da den regelbaserade

lastbortkopplingen anvénds.
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Figur 19. Last vid buss 1044 och buss 1045 nar DRL-styrningen anvénds och for fallet da den regelbaserade

lastbortkopplingen anvands.
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6  Forutsattningar for anvandning av DRL pa
distributionsnatsniva

I foljande del analyseras mojligheterna att anpassa utvecklade DRL-metoder for
anvandning for styrning av olika d@ndamal pa en distributionsnatsniva. Skillnader i
krav pa matinfrastruktur, olika typer av styratgarder, samt en genomgang av hur
datagenerering kan utforas analyseras. Darutover kommer tva fallstudier att
analyseras narmare och tidigare studier inom d@mnet kommer att kortfattat
presenteras.

6.1 MATINFRASTRUKTUR OCH FRAMTIDA FUNKTIONSKRAV

DRL kraver generellt stora mangder méatdata och for att fa effektiva styralgoritmer
kravs det att tillgdngen av matdata samt dess kvalitet ar tillracklig.
Matinfrastrukturen som traditionellt funnits tillgdnglig pa distributionsnétsniva
skiljer sig vasentligt frdn den som finns tillgénglig pa stamnétsniva. Skillnader i
form av métnoggrannhet, typ av matstorheter som kunnat uppmatas, samt
kommunikationshastighet for métvarden, har begransat mojligheterna att anvanda
maskininlarningsbaserade metoder f0r vissa applikationer pa en
distributionsnétsniva.

Tillgangen pa méatdata pa distributionsnatsnivan har dock redan och kommer
ytterligare att forbattras i framtiden. 2014 fick Energimarknadsinspektionen (Ei) i
uppdrag av regeringen att ta fram nya rekommendationer {or vilka funktionskrav
som ska finnas pé elmatare i framtiden. Uppdraget resulterade 2017 i ett
forfattningsforslag [17] fran Ei kring nya funktionskrav, och 2018 beslutade
regeringen om nya funktionskrav for elmétare [18]. De nya funktionskraven
inkluderar [19]:

e Elmadtaren ska kunna mata bade uttag och inmatning i varje fas av strom, aktiv
effekt och reaktiv effekt, mata spanningen i varje fas samt mata och registrera
den totala aktiva energin vid uttag och inmatning av el.

e Elmadtaren ska utrustas med ett kundgranssnitt som stods av en Sppen
standard som mojliggor for kunden att ta del av méatuppgifterna i néra realtid.

e Elmaétaren ska mojliggora avldsning av matdata och uppgifter om elavbrott pa
distans.

e Elmataren ska kunna registrera mangden overford energi per 15 minuter.

¢ Elmataren ska kunna registrera uppgifter om tidpunkt for borjan och slut pa
elavbrott langre an tre minuter.

e Det ska vara mojligt for elndtsforetaget att uppgradera och dndra instillningar
i elmédtaren pa distans.

o Det ska vara mojligt for elndtsforetaget att via elmédtaren kunna spanningssatta
och frankoppla elanldggningar pa distans.

En majoritet av funktionskraven méste vara implementerade senaste den 1 januari
2025. Matinfrastruktur inom Ovriga delar pa distributionsnétssidan, som
exempelvis natstationsmétningar, ar inte reglerad, utan har framst styrts av
ndtdgarens behov och nytta av ytterligare matinfrastruktur. Tidigare studier har
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visat att andelen nétstationsmatningar varierar mellan olika
distributionsnétsagare, men att den totala andelen nétstationer som ar uppmatta
forvantas oka i framtiden [20]. Kvaliteten och omfattningen pa
nédtstationsmétningarna skiljer sig, dar bade enklare elmétare samt métningar med
elkvalitetsinstrument har anvants till att utfora natstationsmatningar.

En framtida forbattrad matinfrastruktur férenklar majligheterna att anvanda DRL-
baserade metoder dven pa en distributionsnétsniva. Vilken typ av matinfrastruktur
som kravs ar till stor del beroende pa vilken typ av styralgoritm som 6nskas
implementeras/testas, vilket analyseras mer i fallstudierna senare i kapitlet.

6.2 TILLGANGLIGA STYRATGARDER

Inom distributionsnat finns andra typer av komponenter som ar styrbara jamfort
med pa en stamnétsniva. Nedan exemplifieras ett antal komponenter och system
som hade kunnat vara ladmpliga for styrning av DRL-baserade metoder:

e Styrning av aktiv och reaktiv effekt fran lokala produktionssystem
e Styrning av lindningsomkopplare pa transformatorer

e Frankoppling av laster

e Styrning av lastefterfrageflexibilitet

e Styrning av reaktiva shuntar

e Styrning av batterisystem / energilagring

Vilken komponent/system som ldmpar sig bast for styrning dr dven det beroende
av vilken funktion som 6nskas uppnas. I foljande delar analyseras tva fallstudier
narmare dar styratgarder och dess funktionalitet analyseras narmare.

6.3 FALLSTUDIE 1: STYRNING AV RESURSER INOM
EFTERFRAGEFLEXIBILITET

I foljande sektion undersdks mojligheten att anvdnda DRL som en metod for
styrning av resurser inom efterfrageflexibilitet. Efterfrageflexibilitet dr en frivillig
andring av efterfragad elektricitet frdn elnétet under en kortare eller langre period
som sker genom att elanvandningen styrs temporart. Genom att tillata sin
elanvindning att styras sa far anvandaren sedan en viss monetér ersattning.
Styrningen kan antingen ske indirekt genom att kundens anvandningsmonster
paverkas, eller direkt genom att utrustning automatiskt reagerar pa olika
(styr)signaler. Den typ av efterfrageflexibilitet som &r relevant for anvandning
inom DRL &r direkt styrning, dar DRL-agenten analyserar systemets behov och
skickar styrsignaler som anvénds fOr att styra laster inom systemet. Typisk
utrustning som lampar sig for direkt styrning ar exempelvis varmepumpar samt
laddstationer for elbilar.

6.3.1 Flexibilitetsbehov och styrmal

I kraftnédtet finns olika flexibilitetsbehov, dér skillnader i paverkan pa nédtegenskap,
orsak till att behovet uppstar, samt tidsskalan da behovet finns varierar. I [21]
sammanfattades kraftsystemets flexibilitetsbehov i de fyra flexibilitetsbehoven
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balanstjinster, balansreglering, spinningsreglering och ndtkapacitet. Dessa begrepp
forklaras kortfattat nedan [21]:

e Balanstjinster: Anvinds for att sdkerstalla kraftbalansen dér jamnvikten
mellan elektrisk produktion och elektrisk efterfragan i varje tidsinstans maste
upprétthallas. Balanstjanster kan dven anvandas for att hantera
frekvensproblem da en minskade méngd rotationsenergi i kraftsystemet
minskar den naturliga trogheten mot storningar i frekvens inom elsystemet.
Tidshorisonten for balanstjanster stracker sig fran delar av en sekund till upp
till en timma.

e Balansreglering: Balansreglering refererar till liknande behov som for
balanstjanster, men dar tidshorisonten ar betydligt langre (timmar upp till ett
ar). Har avses snarare planerbara behov av elenergi dér variationer i
sasongsberoende elektrisk produktion skapar utmaningar.

e Spanningsreglering: Spanningsreglering (eng. Volt-Var control) refererar till
bibehallandet av spanningar som halls inom reglerade nivaer vilket ar viktigt
for uppratthallandet av elkvaliteten och for att elektriska komponenter ej ska
skadas eller fa simre prestanda. En 6kad problematik kring
spanningsreglering kan resultera fran den kraftiga utbyggnad av
decentraliserad fornybar produktion som sker pa lokalnatsniva.

e Naitkapacitet: Natkapacitet refererar till natets forutsattningar att hantera och
overfora den elektricitet fran den plats den produceras till den plats dar den
konsumeras. Ett elndt begréansas ofta av den natkapacitet som finns tillganglig,
vilket kan resultera i problem vid 6kat uttag av effekt. P& distributionsnat ar
ofta natkapaciteten beroende pa den fysiska dimensioneringen av ledningar
och transformatorer, dar exempelvis termiska begransningar avgor
mdojligheterna for 6kad effektkapacitet.

Det bor noteras att styrning av efterfrageflexibilitet for ett enskilt definierat
flexibilitetsmal i vissa fall kan motverka andra flexibilitetsmal. Exempelvis kan en
styralgoritm anpassad for att minska paverkan pa ett elnats lokala natkapacitet
innebdra att andra mal, som exempelvis balansreglering, paverkas negativt. Flera
simultana styrmal kan inkluderas i DRL-algoritmer, dér olika behov kan viktas
genom att anpassa de beloningar algoritmen mottar. Det bor noteras att ju mer
komplicerade styrmél som definieras desto stérre mangd traningsdata kan
forvantas behovas for att uppna en effektiv styrning.

6.3.2 Definition av Markoviansk beslutsprocess for efterfrageflexibilitet

I foljande del diskuteras hur en MDP kan definieras for styrning av
efterfrageflexibilitet.

Tillstand: Systemets tillstand ska med fordel representera all tillganglig
information som krévs for att kunna ta beslut om vilken handling/styrsignal som
ar optimal vid varje tidpunkt. Vilken typ av tillstdnd som kravs &r beroende dels
pa vilken typ av laster som styrs, samt dels vilken typ av flexibilitetsbehov som
efterfrageflexibiliteten har anpassats for. Anvénds laster som exempelvis
luftvarmepumpar sa kan exempelvis inomhustemperaturer vara viktiga tillstand
da komforten ej far forsdmras i for hog grad. Om i stéllet laddning av elbilar
anvands ar andra parametrar som aktuell batteriniva eller tid till ndsta anvandning
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viktig information som DRL-agenten kommer att behova ha tillgang till. Darutover
kommer annan systeminformation och métningar i elnéatet att vara viktiga
tillstand, dar det aktuella flexibilitetsbehovet kommer att styra vilka tillstand som
krdvs. Ar exempelvis malet att undvika lokala problem med nitkapacitet kan
bland annat lokala natstationsméatningar samt spanning och effekter vid
lastpunkter att vara viktigt att inkludera i MDP:ns tillstdnd. I de fall da
tidsdynamik kan tankas vara viktigt for styrningen kan det dven krévas att
historiska matningar inkluderas i systemets tillstand.

Handlingar/styrsignaler: De handlingar som DRL-agenten kan ta kan besta av
diskreta eller stegvisa handlingar som anvands for att exempelvis stanga av/pa
laster eller exempelvis vélja nivaer pa lindningsomkopplingar. En annan méjlighet
dr att definiera kontinuerliga handlingar, dar exempelvis olika nivaer av styrning
pa batterisystem i mer detaljniva kan anvandas. Generellt dr binédra och stegvisa
handlingar enklare att anvéanda och kraver generellt mindre traningsdata an
kontinuerliga handlingar.

Beloningar: De beloningar som DRL-agenten mottar bor med fordel representera
ett uppskattat viarde for den monetdra kostnad/inkomst som diverse handlingar
uppnar. Det bor noteras att vissa beloningar dr enklare an andra att uttrycka i
monetdra termer. Att exempelvis flytta 6ver elférbrukning till timmar med laga
elpriser, eller att undvika effektuttag da effekttaxor hade gjort férbrukningen
kostsam, bor vara relativt enkelt att uppskatta det monetara vardet for. Mer
problematiskt dr det exempelvis att, i monetéra termer, beskriva den kostnad som
en slutkund upplever da dess elférbrukning flyttas fran en tidpunkt till en annan.

Dynamik for tillstaindsévergangar och diskonteringsfaktor: Dynamik for
tillstdndsovergéngar kan i ett elsystem generellt antas vara deterministiska, dar
exempelvis en minskning i ett effektuttag alltid kommer att leda till en viss
paverkan pa den tillgdngliga natkapaciteten. Stokasticitet och osakerheter ligger i
stdllet i systemets tillstdnd (exempelvis matfel). Vilken diskonteringsfaktor som
bor anvéndas &r i hog grad beroende pa det definierade styrmalet, men det ar
rimligt att en viss diskonteringsfaktor anvands for att ge incitament till DRL-
algoritmen att uppna det definierade styrmalet sa snabbt som méjligt.

6.3.3 Typ av DRL-algoritm och datagenerering

Vilken typ av DRL-algoritm som bor anviandas ar beroende pa hur styrningen
definieras, samt vilka typer av handlingar som 6nskas anvéandas. Det dr generellt
problematiskt att forutspa vilken typ av algoritm som &r mest effektiv och det
kréavs ofta att olika DRL-algoritmer testas for att se vilken som klarar av det
definierade styrproblemet mest effektivt. Generellt kraver ”on-policy” metoder (se
kapitel 2) mer traningsdata an ”off-policy” metoder. Samtidigt 4r manga ” off-
policy”-metoder begréansade till att endast styra diskreta eller stegvisa handlingar,
vilket begransar deras applicerbarhet till mer komplicerade problem.

DRL-algoritmen kan trdnas antingen genom direkt interaktion i det faktiska
systemet, eller genom att trdningsdata genereras i olika typer av
simuleringssystem eller med modeller, dar olika styrscenarion testas och dér den
utvecklade DRL-agenten trédnas. Med stor sannolikhet kravs det att DRL-
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algoritmen trdnas pa atminstone nagon form av simulerade traningsdata initialt,
da dess styrpolicy behdver na en dtminstone acceptabel niva innan den kan
appliceras i systemet.

Slutligen bor det noteras att det inte ar sékert att det krdvs djupinlarning/DRL for
att dessa algoritmer ska bli effektiva dé antalet tillstand som finns definierade i
MDP:n med stor sannolikhet &r betydligt farre 4n de som kridvs d&a dynamiska
forhallanden pa en stamnétsniva analyseras. Huruvida det ar majligt att anvdnda
sig av mer konventionell forstarkningsinlarning utan djupinlarning behover dock
utredas vidare.

6.3.4 Oversikt kring tidigare studier

I foljande del ges en kortare dversikt over tidigare studier dar
forstarkningsinlarning har testats for styrning av efterfrageflexibilitet. Syftet med
Oversikten dr endast att exemplifiera vilka algoritmer och begrasningar som
tidigare studier har anvant sig av och ar darmed inte menad att fullstandigt
redogora for den litteratur som finns tillgdanglig inom omradet. I [22] definierades
styrning av energilagring i form av batteri dar Q-learning algoritmen anvandes for
att vélja bland tre olika laddning/urladdningsnivaer. I [23] studerades aterigen
styrning av energilagring i form av batterier dar en DRL-algoritm anvandes for att
optimera laddning/urladdning samtidigt som laddningscyklernas paverkan pa
batteriets prestanda och livslangd inkluderades. I [24] presenterades en DRL-
metod med en struktur baserad pa sé kallad “dueling deep Q network” (DDQN)
dar laster modellerade med efterfrageflexibilitet styrdes bdde med malet att hélla
spanningar inom férutbestdmda granser samt for att minimera den totala
driftkostnaden i systemet. Den féreslagna DDQN-strukturen jamfors mot en
styrning baserade pa en mer klassisk (djup) Q-learning algoritm, dar DDQN-
strukturen visar sig konvergera snabbare och med en betydligt lagre varians.
Anvandning av DRL éar inte alltid nddvandigt for samtliga styrproblem och i [25]
modelleras termostatiska laster som kontrolleras av en mer klassisk RL-algoritm
kallad "modified Q-iteration”. Den RL-baserade styralgoritmen styrde
inomhustemperaturen, samtidigt som ett mer klassiskt reglersystem verifierade att
komforten ej férsdmrades for mycket.

6.4 FALLSTUDIE 2: SPANNINGSREGLERING (VOLT-VAR STYRNING)

I foljande sektion undersoks mojligheten att anvanda DRL som en metod for
styrning av resurser inom spanningsreglering pé en distributionsnatsniva. Med en
okad mangd lokal elproduktion (fran exempelvis solpaneler) 6kar problematiken
att halla spanningar inom definierade nominella granser. Pa senare ar har en dven
okad kablifiering av luftledningar pa lokalnéten inneburit en 6kad reaktiv
effektgenerering, vilket i sin tur paverkar spanningsnivaer i naten.
Spéanningsvariationer kan kraftigt paverka elkvaliteten hos slutkunder och saval
Overspanningar som underspanningar kan resultera i bade forsamrad funktion
samt i varsta fall skador pa elektriska komponenter.

For att bibehalla spanningar inom reglerade granser utfor distributionsnéitségare
spanningsreglering, dir styrbara komponenter som lindningsomkopplare och
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inkopplingsbara shuntkompensatorer styrs. I en framtid med en kraftigt utbyggd
lokal elproduktion, kan det &ven komma att bli aktuellt att aktivt styra ner lokal
elproduktion for att hantera lokala spanningstoppar. Redan i dag finns krav pa
lokala elproduktionsanldggningar for inbyggd automatik att stinga ner
produktionen da den lokala spanningen blir f6r hog. Men genom en mer aktiv
styrning, och ett potentiellt krav pa vaxelriktare att &ven kunna leverera eller
absorbera reaktiv effekt, hade en mer effektiv styrning kunnat astadkommas.
Definitionen av MDP:n som styrsystemet arbetar i finns i storre niva detaljerat i
delen nedan.

6.4.1 Definition av Markoviansk beslutsprocess for spanningsreglering

I foljande del diskuteras hur en MPD kan definieras for styrning av
efterfrageflexibilitet.

Tillstand: Systemets tillstand ska representera all tillganglig information som
kravs for att kunna ta beslut om vilken handling / styrsignal som &r optimal vid
varje tidpunkt. Typiska matdata som generellt alltid bor inkluderas i tillstdndet ar
spanningsmagnituder fran slutkunder och eventuella nétstationsmatningar, da
dessa parametrar direkt paverkar styrmalet. Exempel pa andra métningar och
parametrar kan inkludera:

e Aktuellt steg pa lindningsomkopplare: ger styragenten information om hur
manga steg som finns tillgangliga att styra

o Aktuellt elpris: kan anvidndas av styragenten fOr att estimera
alternativkostnaden om exempelvis lokal elproduktion styrs ned.

e  Aktiv och reaktiv effektmétning: kan exempelvis hjalpa styragenten att
estimera hur mycket spanningsférandringarna vid varje handling kommer att
bidra med.

Handlingar/styrsignaler: Vilka handlingar som DRL-agenten kan ta beror pa hur
avancerad styrning som 6nskas. I det enklaste fallet kan en styrning av
lindningsomkopplare anvandas, medan mer avancerade applikationer skulle
kunna vara simultan reglering av lokala produktionskallor och andra mer
traditionella komponenter som lindningsomkopplare och inkoppling av
shuntkompensatorer.

Beloningar: De beloningar som DRL-agenten mottar bor med fordel representera
den monetdra kostnad/beloning som diverse handlingar faktiskt lyckas uppna.
Aterigen kommer vissa beloningar vara enklare &n andra att uttrycka i monetira
termer. Exempelvis ar det relativt enkelt att uppskatta den faktiska kostnaden av
en eventuell nedstyrning av lokala produktionskéllor. Mer problematiskt ar det att
estimera den kostnad som det mekaniska slitage som styrning av en
lindningsomkopplare innebér eller hur en kortvarig &vertradelse av en
spanningsgrans bor bestraffas. For att hitta lampliga nivaer pa beléningssystemet
kravs det troligen att viktningar utvarderas l6pande nar DRL-algoritmen trédnas.

Dynamik for tillstandsévergangar och diskonteringsfaktor: Dynamik for
tillstdndsovergangar kan i ett elsystem generellt antas vara deterministiska, dar
exempelvis ett steg fran en lindningsomkopplare alltid kommer att leda till en viss
paverkan pa spanningsnivaerna i systemet (givet den ddvarande effektnivan).
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Aterigen ligger osdkerheter i stéllet i systemets tillstand, dér exempelvis mitfel
bland métningar eller saknade varden kan bidra till att noggrannheterna fér
metoderna forsamras. Aterigen ar val av diskonteringsfaktor i hog grad beroende
pa det definierade styrmalet, men det ar rimligt att anta att de flesta kostnader for
diverse handlingar som aktiveras dr oberoende av ndr de aktiveras. Sdledes bor
dessa generellt inte diskonteras.

6.4.2 Typ av DRL-algoritm och datagenerering

Komplexiteten pa styrsystemet kommer att avgora vilken typ av DRL-algoritm
som kommer att kunna anvdndas. Anvands endast diskreta handlingar som
exempelvis styrning av lindningsomkopplare eller in/urkoppling av
shuntkompensatorer sa kan ”off-policy”-metoder som exempelvis deep Q-learning
anvindas. Onskas kontinuerliga handlingar att anvindas med sadana metoder sa
ar det dven maojligt att diskretisera kontinuerliga handlingsutrymmet. Dock
innebér detta en viss forlust av den flexibilitet i styrningen som ett kontinuerligt
handlingsutrymme medfor.

Den utvalda DRL-algoritmen bor tranas forst pa simulerade system for att en
acceptabel niva pa styrsystemet kan uppnas innan den potentiellt appliceras i det
verkliga systemet. Statisk modellering ar fullt tillrackligt for simuleringen av
spanningsregleringsproblemet och kraftsimuleringsprogram som kan hantera
lastflodesberdkningar ar saledes tillrackliga. Aterigen bér det noteras att det inte ér
sakert att det kravs djupinldrning/DRL {or att dessa algoritmer ska bli effektiva da
antalet tillstdnd som finns definierade i MDP:n med stor sannolikhet &r betydligt
farre an de som krdvs da dynamiska férhallanden pa en stamnétsniva analyseras.

6.4.3 Oversikt kring tidigare studier

I foljande del ges en 6versikt kring tidigare studier dar forstarkningsinldrning har
anvants vid styrning av spanningsreglering. Aterigen ar huvudsyftet med
Oversikten att framst exemplifiera vilka algoritmer och begrasningar som tidigare
studier har anvént sig av och dr ddrmed inte menad att fullstandigt redogora for
den litteratur som finns tillgdnglig inom omradet. I [26] anvandes klassisk ”Q-
learning” for att styra reaktiv effekt i ett elsystem. Handlingarna inkluderade
styrning av lindningsomkopplare, shuntkompensatorer, samt spanning och aktiv
energi vid systembussar ddr generatorer av diverse slag var inkopplade.
Beloningssystemen baserades endast p& hur vél styrningen uppnadde den 6nskade
spanningsprofilen och kostnaden fér handlingarna var ej inkluderade i
beléningsfunktionen. I [27] presenteras en algoritm baserad pa ”Q-learning” och
som bygger pa ett sa kallat “multi-agent”-ramverk. Metoden bygger pa att flera
decentraliserade RL-agenter anvands och tranas simultant vilket gor att behovet av
att kommunicera matvarden och utfora berakningar kan distribueras pa flera olika
lokala noder i nédtet. Handlingarna som styrdes inkluderade generators
busspéanningar, shuntkompensatorer, samt steg for lindningsomkopplare pa
transformatorer. Aterigen s baserades beloningssystemet endast pa hur vl
styrningen uppnaddde den 6nskade spanningsprofilen och kostnader for
handlingarna var ej inkluderade.
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Att anvanda sig av DRL &r inte enda alternativet for att hantera hogdimensionella
och kontinuerliga tillstindsrymder. I [28] anvédndes en algoritm bendamnd “least
square policy iteration” for att styra transformatorers lindningsomkopplare, dar en
linjar funktionsapproximering anvéndes for att ga fran ett tillstand (bestaende av
spanningsmagnituder och aktuella steg for lindningsomkopplare) till ett estimat
for handlings-vardefunktionen. DRL har dven anvants for att utfora effektiv
styrning av omriktare fOr att hantera spanningsregleringsproblem. I [29] anvandes
en algoritm kallad ”deep deterministic policy gradient” for att forbattra ett systems
spanningsprofil och for att minimera méangden av produktion som behover styras
ned for att spanningsgréanser ej ska dverskridas.

6.5 UTMANINGAR OCH PRAKTISKA ASPEKTER

I f6ljande del diskuteras generella utmaningar och praktiska aspekter dd DRL
anvands inom styrning inom distributionsnat. Utmaningarna dr gemensamma for
de bada genomforda fallstudierna.

1) Tolkningsbarhet av styrpolicyer: Neurala natverk ar mycket effektiva pa att
kunna approximera icke-linjara samband mellan ingangsvarden och
utgangsvarden. Denna formaga utnyttjas inom DRL for att kunna skapa
optimala styrpolicyer da sambandet mellan tillstand (ingangsvarden) och
handlingar (utgédngsvarden) ofta &r icke-linjart. Dock medfor
anvandningen av neurala natverk att tolkningsbarheten av de styrpolicyer
som de neurala niatverken approximerar &dr svar att utvardera. Det ar
exempelvis mycket svart att specifikt kunna tolka vilka kombinationer av
tillstdnd som resulterar i vilka typer av handlingar. Andra typer av
funktionsapproximatorer (baserade pa exempelvis linjira funktioner) ar
enklare att utvirdera och tolka, men ger generellt en simre och mindre
effektiv styrpolicy. Det finns saledes en avvigning mellan prestandan av
en styrpolicy och dess tolkningsbarhet.

2) Sikerhet och robusthet: For att kunna anvanda DRL {6r styrning av elnat
kravs det att den utvecklade styrpolicyn ar robust och kan hantera
exempelvis matfel, oférutsedda driftpunkter, eller forandringar i systemets
topologi. Hur paverkan av matfel eller ofdrutsedda driftpunkter har
utvdrderats och exemplifierats i resultaten for de utforda studierna i
kapitel 4 och kapitel 5. Det finns flera méjligheter att forbattra och forsakra
en DRL-algoritms robusthet, genom exempelvis att anvénda
verifieringsmetoder for det neurala natverkets beteende for olika
driftpunkter [30], eller genom att anvédnda metoder som kan ta hansyn till
de fysiska lagar som beskriver elndtets dynamik [31].

3) Dataeffektivitet: For att en effektiv styrpolicy ska kunna utvecklas kravs
generellt att en relativt stor mangd traningsdata anvands for att trana
algoritmerna. Detta kan vara problematiskt om tillgangliga méatdata ar
begréansade alternativt om det ar tidskravande/problematiskt att simulera
nya traningsdata. Off-policy algoritmer &r generellt mer dataeffektiva da
de kan ateranvinda tidigare insamlade data och ater trana algoritmen pa
dessa. Generellt bor dock DRL-algoritmer utvecklas for styromraden dér
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det finns tillgdngligt en storre méngd historiska data och dér man effektivt
kan modellera systemet dynamik genom simuleringssystem.

Simuleringssystems och modellers noggrannhet: 1 de fall da simuleringssystem
eller modeller anvands for att skapa traningsdata till DRL-algoritmerna ar
det viktigt att deras noggrannhet kan verifieras. Paverkan av exempelvis
felaktiga estimeringar av ledningars parametervérden, systemets topologi,
modellers dynamik, kommer att leda till att de simulerade data som
genereras ej kommer effektivt avspegla det faktiska systemet. Att kunna
verifiera simuleringssystem och modellers noggrannhet ar séledes av hog
vikt.

Validering och verifiering av styrpolicyer: For att kunna forsakra sig att
utvecklade styrpolicyer ar effektiva kravs det dven att de kan valideras i
det faktiska systemet. FOr vissa styrproblem ar detta trivialt och en
suboptimal styrpolicy som testas i det riktiga systemet kommer i vérsta fall
att innebdra en viss hogre driftkostnad under en begransad tid. Ett typiskt
exempel hdr kan vara styrning av ett hushalls laster for att minimera
elkostnaden; i varsta fall innebar en icke-optimal styrning att endast en
aningen hogre elkostnad blir resultatet. Istéllet ar det betydligt svarare att
verifiera styrpolicyer som &r anpassade for akuta och séllsynta
styrproblem. Ett exempel pa ett sadant styrproblem ar det som
utvdrderades i kapitel 5 dér ett systems spanningsstabilitet skulle
stabiliseras med hjdlp av styrning av lastefterfrageflexibilitet och
energilagringssystem. D& spanningsinstabilitet intraffar extremt sallan och
dessutom inte gar att manuellt testa i ett system (pa grund av for hoga
kostnader och risker for systemet) sd kommer styrpolicyn inte att kunna
valideras. I dessa fall méste i stdllet simuleringsmodellernas noggrannhet
utvarderas i sa hog grad som mojligt for att verifiera att de effektivt
simulerar det faktiska systemets dynamik.
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7 Sammanfattning

Den pagaende omstéllningen till ett elsystem med en storre andel fornyelsebar
elproduktion och nya typer av laster kommer att innebara stora utmaningar for
elnédtsoperatorer. Att effektivt kunna styra undan sékerhets- och stabilitetsproblem
till en lag systemkostnad kan bade bidra till ett mer effektivt utnyttjande av det
befintliga elsystemet och underldtta omstillningen. I denna rapport har tva
styrsystem baserade pa DRL utvecklats. DRL bygger pa en kombination mellan
djupinlérning och forstarkningsinldrning och anvénds for att skapa optimala
styrpolicyer for realtidsstyrning av komplexa system. Tva olika styrproblem har
utvérderats i rapporten: 1) férebyggande styrning och 2) akut styrning.

Metoden for forebyggande styrning ar anpassad till att kunna vidta styratgarder i
preventivt syfte for att kunna sakerstélla en sdaker och kontinuerlig drift av elnatet
aven om en storre systemstorning skulle intréaffa. Den utvecklade metoden testades
pa en rad olika drift- och storningsscenarior. Metoden visade god prestanda pa de
utvecklade testseten och den utvecklade DRL-agenten lyckades styra systemets
handlingar sa att systemets sékerhet aterstélldes i ett enda tidssteg och till en lag
systemkostnad. Metoden utvarderades d@ven pa scenarier da matfel introducerades
i tillstandssignalen vilket resulterade i att metodens prestanda forsamrades, vilket
exemplifierar behovet av att inkludera matfel dven i den traningsdata som anvants
for att trana DRL-agenten.

Metoden for akut styrning ar anpassad till att kunna vidta styratgarder i akut syfte
for att kunna styra systemet tillbaka till ett stabilt driftlage om en storre
systemstorning redan har intraffat. Styrbara komponenter inkluderade styrning av
framtida tédnkta stodtjanster fran distributionsnit dar exempelvis
lastefterfrageflexibilitet och styrning av energilagringssystem utnyttjades. Metoden
visade god prestanda pa alla de utvecklade testseten, vilket dven inkluderade drift-
och storningsscenarier som DRL-agenten ej hade trénats pa. Darutover sa
jamfordes dven DRL-styrningen mot en mer konventionell styrning baserad pa
regelbaserad lastfrankoppling dar DRL-styrningen visade sig resultera i sdval en
snabbare som mer effektiv styrning och dessutom kravde att en mindre mangd last
kopplades bort fran systemet.

Slutligen har dven mdojligheterna att anvanda DRL inom styrningsapplikationer for
distributionsnét utvarderats. Tva olika fallstudier har utvérderats i storre detalj;
dels styrning av resurser inom efterfrageflexibilitet, dels styrning anpassad for
spanningsreglering. Darutover har olika praktiska aspekter som krav pa tillgénglig
maétinfrastruktur och olika utmaningar med att anvdnda DRL inom styrning pa
distributionsnétsniva utvarderats. DRL har mojlighet att forbattra nuvarande
styrsystem, men méanga utmaningar kvarstar. Dels krdvs stora mangder
traningsdata for att uppna en effektiv styrpolicy, dels sa finns det stora utmaningar
med att verifiera robustheten och stabiliteten for de utvecklade styrsystemen.
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I det hir projektet har forskarna studerat och tagit fram tva nya styrmetoder
baserade pa djup férstirkningsinlirning anpassade fér styrning av elsystem.
Djup forstirkningsinlirning bygger pé en kombination mellan djupinlérning
och férstirkningsinldrning och anvinds for att kunna ta fram avancerade och
optimala styrpolicyer for realtidsstyrning av komplexa system.

En av de utvecklade metoderna 4r anpassade for att i realtid kunna vilja olika
handlingar for att sikerstélla att ett elsystem kan bibehalla en siker och kon-
tinuerlig drift dven om en systemstorning skulle intridffa. Den andra styrmeto-
den dr anpassad fér att snabbt och effektivt stabilisera systemet om en stérre,
eller flera simultana, systemstdrningar skulle intriffa. Metoderna méjliggor for
systemoperatdrer att mer effektivt kunna styra undan sikerhets- och stabili-
tetsproblem till en 1ag systemkostnad, vilket kan leda bade till ett mer effektivt
utnyttjande av det befintliga elsystemet och underlitta omstillningen till ett
fornyelsebart energisystem.

Dirutéver har projektet undersdkt méjligheterna for styrmetoder baserade pa
forstirkningsinldrning att dven anvindas pa distributionsnitsniva. Tva olika
fallstudier har analyserats dir 1) mojligheterna att reglera spinning genom re-
aktiva effektfloden och 2) méijligheterna att styra flexibla resurser som laster
och elproduktion har undersokts.

Ett nytt steg i energiforskningen

Energiforsk dr en forsknings- och kunskapsorganisation som samlar stora delar av svensk
forskning och utveckling om energi. Mélet ir att Ska effektivitet och nyttiggérande av resultat
infér framtida utmaningar inom energiomradet. Vi verkar inom ett antal forskningsomraden,
och tar fram kunskap om resurseffektiv energi i ett helhetsperspektiv - fran killan, via
omvandling och éverféring till anvindning av energin. www.energiforsk.se
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	I rapporten utvecklas två styralgoritmer; en styralgoritm anpassad för förebyggande styrning, samt en anpassad för mer akuta styrproblem. Metoden för förebyggande styrning är anpassad till att kunna vidta styråtgärder i preventivt syfte för att kunna säkerställa att systemet bibehåller tillräckliga säkerhetsmarginaler så att en säker drift av elnätet kan bibehållas även om större systemstörningar skulle inträffa. Den utvecklade metoden testades på en rad olika drift- och störningsscenarior och visade god prestanda där den utvecklade styralgoritmen lyckades säkerställa tillräckliga säkerhetsmarginaler såväl snabbt som till en låg systemkostnad. 
	Metoden för akut styrning är i stället anpassad för styrning då ett större systemfel redan har inträffat och systemet behöver styras tillbaka till ett stabilt driftläge. För att stabilisera elnätet kunde styralgoritmen aktivera framtida tänkta stödtjänster från distributionsnät där exempelvis lastefterfrågeflexibilitet och styrning av energilagringssystem utnyttjades. Metoden visade god prestanda på alla de utvecklade testseten och resulterade i en signifikant bättre prestanda än då en mer konventionell styrning baserad på regelstyrd lastfrånkoppling användes. Studierna har även analyserat robustheten i de utvecklade styrsystemen där exempelvis osäkerheter i form av mätfel eller osedda driftpunkter och hur de påverkar de utvecklade styrsystemet har utvärderats. 
	Slutligen har även projektet undersökt möjligheterna för DRL-metoder att anpassas för att även fungera för olika styrområden på en distributionsnätsnivå. Aspekter som tillgång och kvalitet av mätdata har diskuterats och två fallstudier har analyserats mer djupgående. 
	Nyckelord
	Förstärkningsinlärning, maskininlärning, optimerad styrning, systemtjänster, spänningsstabilitet. 
	Summary
	This report is the final reporting of the research project called Maskininlärningsbaserad realtidsstyrning av förnyelsebara och säkra elkraftsystem. The project has aimed to develop an optimization-based tool for real-time control of an electric power system. The tool is intended to be used to face the new challenges that system operators may face in a future energy system that in a higher degree is based on renewable and intermittent energy generation. The methods are based on deep reinforcement learning (DRL) and have the potential to, in real-time, suggest optimized control actions to system operators to ensure a stable and secure operation of the power system. 
	Two different control algorithms are developed in the project; one aimed for preventive control, the other aimed for emergency control. The method for preventive control is adapted to take actions to ensure a secure operation of the system even if a larger disturbance would occur. The developed method was tested on a range of different load and disturbance scenarios and showed good performance on all the developed test sets and the developed control achieved to make the system secure to a low system cost in a single time step for almost all scenarios. 
	The method for emergency control is adapted for cases when a larger disturbance has already occurred and when emergency control actions are required to control the system back into a stable operation again. The controllable actions included control of future system services such as demand response and/or energy storage systems. The method showed good performance on all the developed test sets and resulted in significantly better performance than when a more conventional control that was based on a rule-based load shedding scheme was used. The studies have also analyzed the robustness in the developed control methods where, for instance, the impact of measurement errors or unseen operating conditions and their impact on the performance were evaluated. 
	Finally, an evaluation of how DRL-methods can be adapted to also function on other control areas in a distribution level have been performed. Aspects such as the availability and the quality of measurement data have been discussed and two different case studies and how they can be adapted for RL control have been analyzed in depth. 
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	Forskningsprojektet Maskininlärningsbaserad realtidsstyrning av förnyelsebara och säkra elsystem har utförts av Chalmers Tekniska Högskola. Projektet har finansierats med medel från dels Energiforsks forskningsprogram Elnätens Digitalisering & IT-säkerhet, dels forskningsprogrammet Risk- och Tillförlitlighetsanalys. Projektet har syftat till att utveckla samt utvärdera nya metoder för avancerad styrning baserade på så kallad ”djup förstärkningsinlärning”, vilket är en klass av maskininlärning anpassad för styrning av komplexa system. Projektet fokuserar på styrning anpassad för att undvika stabilitetsproblem på stamnätsnivå, men styrbara komponenter inkluderar även bland annat framtida systemtjänster från distributionsnät. Därutöver utförs en analys av möjligheterna att anpassa de utvecklade styrmetoderna för användning för styrning inom distributionsnät. Projektet är utfört som en fortsättning på ett tidigare doktorandprojekt som utförts vid Chalmers Tekniska Högskola.
	Den pågående omställningen till ett förnyelsebart energisystem, med en större andel varierbar elproduktion, kommer att resultera i stora framtida utmaningar för elnätsoperatörer. Bland annat kommer upprätthållandet av kraftbalansen – alltså att den genererade effekten är exakt lika stor som belastningsbehovet vid varje ögonblick - att bli alltmer utmanande i en framtid med en större andel förnyelsebar energiproduktion. I det nordiska elsystemet så används reglerkraft (främst bestående av vattenkraft) samt en gemensam elmarknad med närliggande länder som främsta medel för att försäkra att kraftbalansen kan bibehållas. För att fullt ut kunna utnyttja tillgänglig reglerkraft, som ofta är lokaliserad långt från lastcentrumen, kommer det i framtiden att krävas ökad överföringskapacitet för att kunna överföra elektrisk energi från där den finns tillgänglig till där den kommer att användas.
	I ett elsystem begränsas dock överföringskapaciteten av en rad stabilitetsrelaterade fenomen, som exempelvis spänning- och frekvensstabilitet. Elsystemet måste klara av att hantera större störningar, som exempelvis bortfall av produktionsanläggningar eller större nätledningar, utan att systemets stabilitet påverkas i för stor grad. Nätoperatörers möjlighet att effektivt styra elsystem för att både försäkra att det är säkert och för att kunna avvärja stabilitetsrelaterade problem är därmed av mycket hög vikt. Därutöver kommer även framtida laster (exempelvis en ökad mängd laddning av elbilar) samt elproduktion (exempelvis ökad andel vind- och solkraft) att i högre grad styras genom kraftelektronik som har en betydligt snabbare dynamisk respons vid störningar jämfört med konventionella laster och generatorer. Detta kan resultera i att dagens metoder för styrning och övervakning av elnäten kan vara för långsamma för att hantera de snabbare dynamiska förloppen som kan förväntas inträffa i framtiden. De pågående förändringarna i elsystemet kommer även att innebära nya utmaningar inom driften av distributionsnät. Exempelvis kommer distributionsnätsägare att i en större grad behöva hantera problem som bland annat spänningsvariationer orsakade av en ökad mängd lokal förnyelsebar elproduktion eller överbelastningar orsakade av nya typer av laster (exempelvis laddning av elbilar).
	Detta projekt syftar till att utveckla nya maskininlärningsmetoder baserade på så kallad djup förstärkningsinlärning, eller ”deep reinforcement learning" (DRL), med målet att kunna hjälpa elnätsoperatörer att mer effektivt styra och avvärja stabilitetsproblem vid större störningar och därmed kunna bibehålla en hög kapacitet i nätet. DRL tillåter styrmetoderna att baseras på realtidsmätdata och en mer noggrann modellering av elnätet, samtidigt som optimerade handlingar, exempelvis nedstyrning av laster, kan aktiveras i realtid för en mer effektiv och säkrare drift av elnätet.
	Projektet syftar till att utveckla och utvärdera nya metoder för styrning av elsystem som är baserade på DRL. Projektet fokuserar på hantering av stabilitets- och säkerhetsproblem på en stamnätsnivå, men styrbara komponenter inkluderar även bland annat framtida systemtjänster från distributionsnät. En analys av möjligheterna att anpassa utvecklade metoder för användning även på distributionsnätsnivå utförs även i rapporten. 
	Projektets mål är följande: 
	 Utveckla och utvärdera en metod för förebyggande styrning som syftar till att vidta handlingar i preventivt syfte för att säkerställa en säker och kontinuerlig drift av elnätet även om större systemstörningar skulle inträffa. Styrbara komponenter inkluderar kapacitiva shuntar samt utnyttjande av framtida tänkta stödtjänster från distributionsnät. 
	 Utveckla och utvärdera en metod för akut styrning som syftar till att optimalt styra systemet tillbaka till ett stabilt driftläge om en större systemstörning redan har inträffat. Styrbara komponenter inkluderar styrning av efterfrågeflexibilitet samt energilagringssystem. 
	 Utvärdera möjligheterna för DRL-baserade styrmetoder att även användas på distributionsnätsnivå. Specifik kommer möjligheterna att reglera (1) spänning- och reaktiva effektflöden samt (2) styra flexibla resurser som laster och elproduktion att utvärderas. 
	 Utveckling av metodik för utvärdering av påverkan från diverse osäkerheter, som exempelvis mätfel, på de utvecklade metoderna.  
	Rapporten är strukturerad enligt följande. Kapitel 2 ger en övergripande introduktion kring förstärkningsinlärning och de metoder som kommer att användas i rapporten. I kapitel 3 ges en översikt kring stabilitets- och säkerhetsutvärdering på en stamnätsnivå samt ger en presentation kring hur de utvecklade metoderna är tänkta att användas i framtiden. I kapitel 4 presenteras den utvecklade metoden för förebyggande styrning samt resultat från de teststudier som har utförts. I kapitel 5 presenteras den utvecklade metoden för akut styrning samt resultat från de teststudier som utförts. I kapitel 6 presenteras en utvärdering kring förutsättningar för förstärkningsinlärningsbaserade metoder att användas på distributionsnätsnivå. Detta analyseras djupare genom två fallstudier. Slutligen presenteras slutsatser från rapporten i kapitel 7. 
	2 Teori och metoder inom djup förstärkningsinlärning
	2.1 Markovianska beslutsprocesser
	2.2 Grundläggande förstärkningsinlärning
	2.3 Djup förstärkningsinlärning (DRL)
	2.4 Policy-gradient och Actor-Critic metoder
	2.5 Proximal Policy Optimization-algoritmen

	I följande del ges en översikt av grundläggande teori inom förstärkningsinlärning och de metoder som använts i projektets fallstudier. Teorin presenteras endast övergripande där fokus är att läsaren ska få en tillräcklig bakgrund för att kunna förstå metodernas funktion och uppbyggnad. För ytterligare detaljer kring teori hänvisas läsaren till de referenser som anges senare i kapitlet. Maskininlärning (eng. machine learning, ML) kan definieras som en uppsättning metoder och statistiska modeller som används för att utföra uppgifter utan att använda uttryckliga instruktioner och där algoritmen i stället lär sig genom att identifiera mönster och dra slutsatser om data. Förstärkningsinlärning är en klass av maskininlärning som används specifikt för styrning där styralgoritmen tränas genom att iterativt interagera med ett styrobjekt och därmed lär sig att agera optimalt. 
	Det kanske mest populära valet i litteraturen har varit att kombinera förstärkningsinlärning med djupinlärning baserat på neurala nätverk, vilket då betecknas som ”djup” förstärkningsinlärning (eng. deep reinforcement learning, DRL). DRL kombinerar fördelarna med djupinlärning och förstärkningsinlärning och har visat sig effektivt för att lösa många avancerade styrproblem. I rapporten presenteras ingen ingående teori kring djupinlärning och neurala nätverk, utan funktionen diskuteras endast övergripande. En relativt enkel sammanfattning av neurala nätverk och djupinlärning kan fås i [1]. 
	DRL är ett förhållandevis nytt forskningsområde och svenska översättningar på metoder och begrepp är till stor del ännu ej definierade och allmänt vedertagna. För att undvika sammanblandning mellan algoritmer och för att hålla terminologin enkel kommer delvis de engelska förkortningarna att användas i rapporten. Nedan presenteras en kort lista på de begrepp och de förkortningar som kommer användas löpande i rapporten: 
	Tabell 1. Sammanställning av förkortningar och begrepp som används i rapporten
	Svenskt begrepp
	Engelskt begrepp
	Förkortning
	Markoviansk beslutsprocess
	Markov Decision Process
	MDP
	Aktör-Kritiker
	Actor-Critic
	AC
	Djup förstärkningsinlärning
	Deep Reinforcement Learning 
	DRL
	Förstärkningsinlärning
	Reinforcement Learning
	RL
	Proximal Policy Optimization
	PPO
	Neuralt nätverk
	Neural network
	NN
	Förstärkningsinlärning bygger på så kallade Markovianska beslutsprocesser (MDP:er), vilket är en matematisk beräkningsprocess som används för modellering av sekventiella styrproblem [2]. Dessa används vanligtvis för tidsdiskreta sekventiella problem där utfallet av åtgärderna är delvis stokastiska och delvis påverkas av beslutsfattarens handlingar. Matematiskt definieras en MPD av [3]: 
	 𝑠 ∈𝒮: en uppsättning av tillståndsvariabler, 𝑠 (eng. states) som definierar tillståndsrymden, 𝒮 (eng. state space).
	 𝑎 ∈𝒜: en uppsättning av handlingar, 𝑎 (eng. actions) som definierar handlingsrymden, 𝒜 (eng. action space).
	 𝒯: distribution av dynamik för tillståndsövergångar. 
	 ℛ: en belöningsfunktion 𝒮×𝒜→ℝ som definierar den belöning som förväntas vid olika handlingar och tillstånd. 
	 𝛾: en diskonteringsfaktor 𝛾∈[0,1].
	I en MPD kallas styralgoritmen för en ”agent”. Systemet som styrs och som agenten interagerar med kallas för ”miljö” (eng. environment). Den typiska interaktionen mellan agenten och miljön som används i en MPD och i RL presenteras i Figur 1. Agenten och miljön interagerar i sekvenser av diskreta (𝑡=0, 1, 2, 3…) tidssteg. Vid varje tidpunkt (𝑡) mottar agenten en representation av miljöns tillstånd (𝑠𝑡). Beroende på tillståndet och agentens styrpolicy, så väljs olika handlingar (𝑎𝑡). De tagna handlingarna påverkar i sin tur miljön, vilket skapar ett nytt uppdaterat tillstånd (𝑠𝑡→𝑠𝑡+1). Handlingarna och dess påverkan på miljön skapar även belöningar (𝑅𝑡+1), vilka agenten generellt försöker maximera genom dess val av nya handlingar [1]. Den kontinuerliga interaktionen mellan agenten och miljön ger upphov till en sekvens av tillstånds-, handlings- och belöningspar. Om det går att definiera ett sista tidssteg i MDP:n brukar den definieras som episodisk, medan om MDP:n inte naturligt kan brytas in i identifierbara episoder så kallas den för icke-episodisk. 
	/
	Figur 1. Interaktion mellan en agent och en miljö i en MPD.
	Dynamiken i en MDP modelleras genom en distribution av dynamik för tillståndsövergångar: 𝒯: 𝑝𝑠𝑡+1= s′|𝑠𝑡=𝑠, 𝑎𝑡=𝑎, där sannolikheten för en övergång från tillstånd 𝑠 till nästkommande tillstånd 𝑠′, då handlingen 𝑎 har tagits vid tidpunkten 𝑡, modelleras. Den förväntade belöningen för alla tillstånd- och handlingspar kan modelleras av en belöningsfunktion. Belöningen ger ett kvantitativt mått som används för att förbättra agentens styrpolicy. Handlingar och en styrpolicy sägs vara optimala om de leder till en maximal kumulativ belöning över tid. En viktig egenskap i en MDP är även den så kallade Markov-egenskapen: 𝑝𝑠𝑡+1|s1,a1,…, st,at= 𝑝𝑠𝑡+1|st,at som i huvudsak innebär att den betingade sannolikhetsfördelningen för ett framtida tillstånd, givet det nuvarande tillståndet och alla historiska tillstånd, är oberoende av de historiska tillstånden. 
	Samtliga RL-algoritmer baseras på MDP:er, men olika klasser av RL-algoritmer gör olika matematiska antaganden. Huvuduppgiften för samtliga algoritmer är dock att lära sig en optimal styrpolicy (eng. policy), vilket generellt betecknas med det grekiska tecknet 𝜋. Styrpolicyn är en funktion som beskriver sambandet mellan ett visst tillstånd och vilken handling som ska tas i det givna tillståndet. En styrpolicy kan antingen vara stokastisk eller deterministisk beroende på utformningen av RL-algoritmen. En stokastisk styrpolicy 𝜋(𝑎|𝑠) ger en betingad sannolikhet att ta en handling i ett givet tillstånd, vilket matematiskt kan formuleras med: 
	(21)
	𝜋𝑎𝑠:    𝒮→𝒫𝒜
	där 𝒫(𝒜) representerar sannolikheterna att ta respektive handling i den definierade handlingsrymden 𝒜, givet tillståndet 𝑠. För en deterministisk styrpolicy så är i stället alla handlingar som tas av styrpolicyn bestämda för varje givet tillstånd: 
	(22)
	𝜋𝑠:    𝒮→𝒜
	RL-metoder kan delas in i metoder som använder ett modellbaserat och ett modellfritt tillvägagångssätt. Modellbaserad RL modellerar uttryckligen både belöningsfunktionen och distributionen av dynamik för tillståndsövergångar. Modellfria RL-algoritmer förlitar sig i stället uteslutande på träningsdata som genereras från miljön. I rapporten kommer uteslutande modellfria RL-algoritmer att behandlas och modellbaserad RL kommer därmed ej att detaljeras vidare.
	En RL-agents mål är att maximera en förväntad kumulativ avkastning, där avkastningen (eng. return) betecknas som 𝐺𝑡𝜆. I allmänhet diskonteras framtida belöningar och avkastningen formuleras då som:
	(23)
	𝐺𝑡𝜆=𝑘=𝑡𝑇𝜆𝑘−𝑡𝑅(𝑠𝑘, 𝑎𝑘)
	Där 𝜆 kan variera mellan 0 och 1 beroende på hur mycket framtida belöningar önskas diskonteras. De flesta RL-algoritmer försöker lära sig en approximering av den så kallade värdefunktionen, vilket representerar den förväntade avkastningen om agenten startar i ett visst tillstånd och sedan följer den gällande styrpolicyn därefter: 
	(24)
	𝑉𝜋(𝑠)= 𝔼𝐺𝑡𝜆|𝑠𝑡=𝑠; 𝜋
	En annan ofta använd funktion inom RL är handlings-värdefunktionen, vilket representerar den förväntade avkastningen när agenten befinner sig i tillstånd 𝑠 och tar handlingen 𝑎, och därefter följer den gällande styrpolicyn: 
	(25)
	𝑄𝜋(𝑠,𝑎)= 𝔼𝐺𝑡𝜆|𝑠𝑡=𝑠, 𝑎𝑡=𝑎; 𝜋
	Det finns ett flertal olika RL-algoritmer som är utformade för att lära sig den optimala styrpolicyn på olika sätt. Klassiska exempel inkluderar Q-learning [4], SARSA[5] eller policy-baserade metoder som exempelvis REINFORCE [6] och ”Natural gradients”-metoder [7]. Vilken algoritm som är bäst lämpad är ofta beroende på den definierade miljön och vilken typ av styrning som önskas för det aktuella problemet. 
	Den grundläggande formuleringen av RL är främst tillämplig på lågdimensionella miljöer eller då en kontinuerlig tillståndsrymd kan delas upp i ett begränsat antal diskreta steg. För sådana miljöer är tabellbaserade metoder, där värdefunktionen och handlingsvärdesfunktionen kan läras direkt för varje möjligt tillstånd, effektiva. För de flesta faktiska problem är dock tillståndsrymden för stor (i en kontinuerlig tillståndsrymd är antalet tillstånd oändligt) och tabellbaserade metoder är olämpliga för användning i sådana miljöer. För att hantera dessa problem är det vanligt att använda någon form av parametriserad funktion som kan definiera exempelvis sambandet mellan ett visst tillstånd och vilken handling som ska utföras, eller utföra en approximation av värdefunktionen för ett visst tillstånd. Som tidigare nämnts så har det mest populära valet i litteraturen och forskningen varit att kombinera RL med djupinlärning: vilket då betecknas som ”djup” förstärkningsinlärning (DRL). DRL kombinerar fördelarna med djupinlärning och neurala nätverk med RL och har visat sig effektivt för att lösa många avancerade styrproblem. En enklare sammanfattning kring djupinlärning och neurala nätverk kan fås i [1].
	En policy-gradientmetod är en modellfri RL-algoritm som lär sig en parametriserad styrpolicy som kan välja handlingar utan att behöva tillfråga en värdefunktion [1]. Dessa metoder försöker maximera en definierad målfunktion 𝐽(𝜃), parametriserad av 𝜃, där uppdateringar av parametrarna sker genom gradvisa förbättringar av målfunktionen: 
	(26)
	𝜃𝑡+1=𝜃𝑡+𝛼∇𝐽(𝜃𝑡)
	där ∇𝐽(𝜃𝑡) är ett stokastiskt estimat på gradienten för målfunktionen med avseende på 𝜃𝑡, och där 𝛼 är en hyperparameter som styr inlärningshastigheten (eng. learning rate). En av de vanligaste utformningarna av gradientestimatet har formen: 
	(27)
	∇𝐽(𝜃𝑡)=𝔼𝑡∇𝜃log𝜋𝜃𝑎𝑡|𝑠𝑡𝐴𝑡
	där 𝔼𝑡 representerar ett empiriskt medelvärde av ett antal scenarion som har samlats in från den definierade MDP:n; ∇𝜃log𝜋𝜃𝑎𝑡|𝑠𝑡 representerar gradienten av den parametriserade styrpolicyn; och 𝐴𝑡 är ett estimat av den så kallade fördelsfunktionen (eng. advantage function) vid tidpunkten 𝑡: 
	𝐴𝑡= 𝑄𝜑𝜋𝑠𝑡,𝑎𝑡−𝑉𝜑𝜋𝑠𝑡
	där 𝑉𝜑𝜋 och 𝑄𝜑𝜋 är estimat av värdefunktionen respektive handlings-värdefunktionen. Handlings-värdefunktionen kan estimeras på flera olika sätt. Ett relativt rättframt sätt är att använda sig av den beräknade avkastningen 𝐺𝑡𝛾 från ekvation (23), vilket ger ett estimat på 𝑄𝜑𝜋 utan att något systematiskt fel (eng. bias) introduceras. En nackdel med att använda sig av avkastningen för att estimera handlings-värdefunktionen är dock att estimatet tenderar att ha en hög varians, vilket kan leda till att metoden konvergerar långsamt. Ett alternativ för att minska estimatets varians, på bekostnad att ett visst systematiskt fel skapas, är att använda tidsskillnadsmetoder (eng. temporal difference). Ett alternativt sätt att formulera fördelsfunktionen baserat på just tidsskillnadsmetoder ges av: 
	(29)
	𝐴𝑡= 𝑄𝜑𝜋𝑠𝑡,𝑎𝑡−𝑉𝜑𝜋𝑠𝑡=
	=𝑅𝑡+𝛾𝑉𝜑𝜋𝑠𝑡+1−𝑉𝜑𝜋𝑠𝑡𝜹−𝒆𝒓𝒓𝒐𝒓
	där handlings-värdefunktionen ersätts med summan av belöningen 𝑅𝑡 som fås efter att handlingen 𝑎𝑡 tas i tillstånd 𝑠𝑡 samt det estimerade (samt diskonterade) värdet av nästkommande tillstånd 𝛾𝑉𝜑𝜋𝑠𝑡+1. Eftersom 𝑉𝜑𝜋𝑠𝑡+1 är en approximation av den faktiska värdefunktionen så kommer det att bidra till att ett visst systematiskt fel introduceras, dock med fördelen att variansen för estimatet minskar. Används detta uttryck för att beskriva fördelsfunktionen så kallas den generellt för 𝛿-felet eller TD-felet (från engelskans Temporal-Difference error). 
	Värdefunktionen är generellt okänd och måste läras samtidigt som styrpolicyn. Om värdefunktionen lärs utöver styrpolicyn och 𝛿-felet används för att approximera fördelsfunktionen, så sägs det vanligtvis att algoritmen har en så kallad Aktör-Kritiker-struktur (eng. Actor-Critic). Aktören är i en sådan struktur ansvarig för att estimera styrpolicyn 𝜋𝜃, medan värdefunktionen 𝑉𝜑𝜋 estimeras av Kritikern. I de fall då Aktör-Kritiker-strukturen baseras på djupinlärning och neurala nätverk, så motsvarar parametrarna som används för att definiera styrpolicyn (𝜃) och värdefunktionen (𝜑) de vikter som sammankopplar de noder som finns i de neurala nätverk som används för att approximera de två funktionerna. 
	Grundformuleringen av policy-gradientmetoder begränsas av dels 1) dataeffektivitet (eng. sample efficiency) och 2) robusthetsproblem då algoritmen tränas. Policy-gradientmetoder är så kallade “on-policy”-metoder, vilket betyder att den träningsdata som genererats måste baseras på den gällande styrpolicyn. Så fort styrpolicyn uppdaterats från insamlade träningsdata måste de ersättas med nya insamlade data. Detta resulterar i att “on-policy”-metoder är generellt mindre dataeffektiva i jämförelse mot ”off-policy” metoder (som exempelvis Q-learning), där handlings-värdefunktionen fortfarande kan tränas på gamla insamlade träningsdata. För att förbättra dataeffektiviteten för ”on-policy”-metoder kan det därför framstå som lockade att utföra flera steg (eng. epochs) av optimeringsalgoritmen på samma mängd träningsdata, eller att använda en större inlärningsfaktor (𝛼). Studier har dock visat att det ofta leder till för stora steg i styrpolicyn, vilket i sin tur kan leda till en plötsligt kraftigt försämrade styrpolicy. 
	Proximal Policy Optimization (PPO) algoritmen som först presenterades i [8], har en relativt enkel lösning på dessa två problem. I de algoritmer som används i den här rapporten kommer den så kallade ”klippta” varianten av PPO-algoritmen att användas, där målfunktionen definieras som: 
	(210)
	𝐽𝑐𝑙𝑖𝑝𝜃=𝔼𝑡𝑚𝑖𝑛⁡(𝑟𝑡𝜃𝐴𝑡, 𝑐𝑙𝑖𝑝(𝑟𝑡𝜃,1−𝜖,1+𝜖)𝐴𝑡
	där 𝑟𝑡 är en sannolikhetskvot som definieras: 
	(211)
	𝑟𝑡=𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑(𝑎𝑡|𝑠𝑡)
	och där 𝜃𝑜𝑙𝑑 refererar till den styrpolicy som använts för att generera den träningsdata som används vid uppdateringen av policyn. Funktionen ”𝑐𝑙𝑖𝑝” används för att ”klippa” värdet på sannolikhetskvoten till mellan 1−𝜖 och 1+𝜖 där 𝜖 är en hyperparameter (oftast mellan 0,1–0,2) som styr hur kraftigt kvoten bör begränsas. På grund av minimeringsfunktionen i målfunktionen (𝑚𝑖𝑛) tas sedan det minsta värdet som ges av antingen 1) 𝑟𝑡𝜃𝐴𝑡, 2) (1−𝜖) 𝐴𝑡, eller 3) (1+𝜖)𝐴𝑡. Den klippta målfunktionen försäkrar att styrpolicyn inte ändras för mycket från den styrpolicy som använts för att generera träningsdata. Genom att införa denna begränsning kan därefter flera epochs av optimeringsalgoritmen utföras utan att styrpolicyn försämras. 
	Intuitionen av algoritmen kan förklaras i två delar, dels då fördelsfunktionen 𝐴𝑡 är positiv, dels då den är negativ.  Innan det första optimeringssteget är utfört är sannolikhetskvoten 𝑟𝑡 lika med 1, då den nuvarande policyn är densamma som använts för att samla in träningsdata. Målfunktionerna för de två olika scenarierna är illustrerade i Figur 2. Den röda pricken indikerar startpunkten för optimeringen medan den streckade linjen indikerar gränsen för hur mycket sannolikhetskvoten 𝑟𝑡 kan öka innan den begränsas (av antingen 1−𝜖, eller 1+𝜖). 
	/
	Figur 2. Den ”klippta” målfunktionen för PPO-algoritmen för en positiv samt negativ fördelsfunktion. Anpassad från [8].
	 Positiv fördelsfunktion: En positiv fördelsfunktion för ett givet tillstånd och handling indikerar att den tagna handlingen gav en högre belöning än vad Kritikern förväntade sig. Således kommer målfunktionen att öka om den handlingen bli mer sannolik när agenten befinner sig i det givna tillståndet: detta motsvarar en ökning av 𝜋𝜃𝑎𝑡𝑠𝑡, eller ekvivalent om sannolikhetskvoten 𝑟𝑡 ökar till ett värde över 1.0. Mininmeringstermen i kostandsfunktionen sätter dock en gräns för hur mycket sannolikheten får öka, och när 𝜋𝜃𝑎𝑡𝑠𝑡> (1+𝜖) 𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑(𝑎𝑡|𝑠𝑡) så reduceras gradienten för målfunktionen till noll. 
	 Negativ fördelsfunktion: En negativ fördelsfunktion för ett givet tillstånd och handling indikerar att den tagna handlingen gav en lägre belöning än vad Kritikern förväntade sig. Därmed kommer målfunktionen att öka om den handlingen bli mindre sannolik när agenten befinner sig i det givna tillståndet: detta motsvarar en minskning av 𝜋𝜃𝑎𝑡𝑠𝑡, eller ekvivalent om sannolikhetskvoten 𝑟𝑡 minskar till ett värde under 1.0. Mininmeringstermen i kostandsfunktionen sätter dock en gräns för hur mycket sannolikheten får minska, och när 𝜋𝜃𝑎𝑡𝑠𝑡< (1−𝜖) 𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑(𝑎𝑡|𝑠𝑡) så reduceras gradienten för målfunktionen till noll.
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	I följande del presenteras en översikt av det optimeringsbaserade verktyget för realtidsstyrning av elkraftsystem som tagits fram inom projektet. Därutöver presenteras även en översikt kring det testsystem som använts för att utvärdera de utvecklade metoderna. Metoderna är uppdelade på två olika typer av styrning, dels 1) förebyggande styrning, dels 2) akut styrning. De två metoderna och resultat presenteras i mer detalj i kapitel 4, respektive kapitel 5. 
	En översikt av det optimeringsbaserade verktyget för realtidsstyrning och de två olika typerna av DRL-baserade styrsystem och dess interaktion med ett elkraftsystem presenteras i Figur 3. Verktyget samlar i realtid in mätningar från elkraftsystemet som därefter bearbetas av det upptränade DRL-baserade styrsystemet. Styrsystemet ger förslag till handlingar/styråtgärder som hanteras och aktiveras i systemet av systemoperatörerna. Akuta styråtgärder kan behöva aktiveras automatiskt för att säkerställa att systemets stabilitet hinner återställas i tid vid större störningar. Eventuella funktionskrav (som exempelvis uppdateringsfrekvens) på mätningarna diskuteras i respektive kapitel där de olika metoderna presenteras.  
	/
	Figur 3. Översikt av det föreslagna optimeringsbaserade verktyget för realtidsstyrning av elkraftsystem.
	Elkraftsystem på en transmissionsnätsnivå styrs och efterföljer generellt den så kallade N-1 regeln, vilket innebär att de måste kunna hantera ett större dimensionerade fel (exempelvis bortfall av en större generator eller kraftledning) utan att systemets stabilitet förloras. Ett system som uppfyller det kriteriet refereras generellt till som säkert. För att bibehålla ett säkert system så övervakar systemoperatörer bland annat säkerhetsmarginaler och initierar förebyggande styråtgärder så fort systemet bedöms vara osäkert. 
	Säkerhetsmarginaler kan beräknas med olika metoder, men i den här rapporten används måttet som på engelska oftast kallas Secure Operating Limit (SOL) [9]. Vid beräkningen av SOL så beräknas marginalen till den teoretiskt högst lastade driftpunkten i systemet som fortfarande kan hantera ett större dimensionerande felfall utan att stabilitetskriterier överträds. Således ger SOL ett mått på hur mycket mer systemet kan lastas från den nuvarande driftpunkten och fortfarande bibehålla N-1 säkerhet. Beräkningen av SOL är beräkningsmässigt krävande och dynamiska simuleringar krävs för att kunna beakta det dynamiska förlopp som sker efter en större störning vid den teoretiskt maximalt lastade driftpunkten. Fördelen mot mer konventionella metoder som är baserade på statiska utvärderingar är att SOL generellt ger ett mer noggrant mått på den faktiska säkerhetsmarginal som systemet har. Ett alternativ är att använda mer approximativa metoder som exempelvis så kallade kvasi-statiska (eng. quasi-steady state) metoder, vilket dock kommer bidra med en viss förlust av modellnoggrannhet.
	Typiska styråtgärder inom förebyggande styrning inkluderar (1) hantering av reaktiva effektresurser och spänningsstyrning genom styrning av transformatorer med lindningsomkopplare samt genom in- och urkoppling av shuntkopplade kondensatorer/reaktorer, samt (2) avlastning av belastade ledningar och stationer genom nedstyrning av laster och styrning av produktionsanläggningar. I framtiden kommer med stor sannolikhet även andra styrbara tjänster och komponenter att kunna användas. Exempel kan vara utnyttjande av lastflexibilitet och energilagringssystem, eller reaktivt effektbidrag från underliggande distributionssystem. Den utvecklade metoden för förebyggande styrning bygger på att använda en tränad DRL-agent som i realtid kan föreslå lämpliga kontrollåtgärder då säkerhetsmarginalerna (SOL) understiger fördefinierade tröskelnivåer. Systemoperatören kan välja att automatiskt initiera dessa åtgärder i systemet eller manuellt bedöma de föreslagna åtgärderna och sedan vidta åtgärderna manuellt.
	Förebyggande styrning används således för att försäkra att ett elkraftsystem alltid kan hantera åtminstone ett större dimensionerade fel. Vid allvarligare fel, som exempelvis att flera samtidiga störningar inträffar simultant, måste systemoperatörerna i stället förlita sig på akuta styrmetoder för att stabilisera systemet. Akut styrning används när systemet har gått in i ett nödläge, och systemoperatören måste då snabbt vidta åtgärder för att säkerställa att systemets stabilitet återställs. Här är huvudmålet ofta att undvika en större systemkollaps eller en större bortkoppling av nätet, och mer omfattande och kostsamma styråtgärder finns därmed tillgängliga för systemoperatören. 
	Den utvecklade metoden för akut styrning bygger på att använda en tränad DRL-agent som i realtid kan föreslå lämpliga kontrollåtgärder närhelst systemet kan vara på väg mot ett instabilt tillstånd. Då tiden mellan detektering och åtgärdande av fel kan vara kritisk i många akuta situationer, kan de åtgärder som föreslås av DRL-agenten behöva aktiveras automatiskt i systemet för att undvika att systemet kollapsar. Vid långvarig spänningsinstabilitet, där tiden mellan då störningen inträffar och ett eventuellt instabilt tillstånd kan utvecklas är relativt lång, kan systemoperatörerna ha tid att manuellt bedöma de föreslagna åtgärderna innan de aktiveras. Akut styrning inkluderar vanligtvis åtgärder som bortkoppling av laster, styrning av HVDC-länkar, eller kontrollerad ödrift. 
	De utvecklade metoderna testas på en reducerad simuleringsmodell av det nordiska elsystemet. Testsystemet är uppdaterad version av testsystemet ”Nordic32”, och presenteras i sin helhet i referens [10]. Systemet är fiktivt, men har egenskaper som efterliknar det svenska och nordiska kraftsystemet. En översikt över testsystemet presenteras i Figur 4. Systemet är uppdelat i fyra olika områden med olika last- och genereringskaraktäristik: 
	 ”North”: huvudsakligen vattenkraft samt några mindre laster.
	 ”Central”: det största lastcentret med både betydande generering av termisk kraftgenerering samt en större mängd laster. 
	 ”Eq”: En motsvarighet till ett externt system anslutet till ”North”-området. 
	 ”South”: Ett område med termisk generering som är löst kopplat till ”Central”-området. 
	Testsystemet karaktäriseras av långa transmissionsledningar på 400 kV och 220 kV nominell spänning. Testsystemet inkluderar även en representation av regionala system med en driftspänning på 130 kV. I Tabell 2 presenteras den aktiva elproduktionen och lasten i respektive område och för hela testsystem som en helhet. Systemet är hårt belastat med stora kraftöverföringar främst mellan områdena ”North” och ”Central”. Den överförbara effekten begränsas av generatorers reaktiva effektkapacitet i dessa båda områden. En störning i överföringskapaciteten som förbinder områdena ”North” och ”Central” är avgörande för systemets stabilitet. En minskad överföringskapacitet, orsakad av exempelvis en frånkopplad ledning mellan områdena, skulle öka belastningen på de återstående transmissionsledningarna i systemet. Den ökade strömmen i de ledningarna skulle öka reaktiva effektförluster i systemet, vilket i sin tur skulle bidra till lägre systemspänningar. Spänningsberoende laster återställs då transformatorer med lindningsomkopplare försöker återställa spänningsnivåer till nominella nivåer. Laståterhämtningen har en negativ effekt på systemets spänningsstabilitet eftersom de återhämtade lasterna kommer att orsaka en ökad belastning på de återstående ledningarna i systemet och kan få systemet att försämras ytterligare. 
	För det utvecklade testsystemet finns två olika driftpunkter definierade i [10]. Driftpunkt A är en osäker driftpunkt och ett avbrott antingen i en större termisk generator i ”Central”-området eller en frånkoppling av en transmissionsledning som förbinder ”North”- och ”Central”-områdena kan orsaka instabilitet. Driftpunkt B är en säker driftpunkt som ska kunna motstå en större störning (N-1 stabilt) utan att systemet blir instabilt. Systemet modelleras i kraftsimuleringsmjukvaran PSS®E med dess inbyggda dynamiska modeller [11]. 
	/
	Figur 4. Det uppdaterade Nordic32 testsystem som använts i rapporten. Bild anpasssad från [10].
	Tabell 2. Aktiv genererad effekt samt aktiv last inom olika områden för det uppdaterade Nordic32 testsystemet. 
	Aktiv last
	Aktiv genererad effekt
	Område
	[MW]
	[MW]
	1 180
	4 629
	”North”
	6 190
	2 850
	”Central”
	1 390
	1 590
	”South”
	2 300
	2 437
	”Eq.”
	11 060
	11 506
	Totalt
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	I följande del presenteras en metod för förebyggande styrning baserad på DRL. Metoden bygger på att träna en DRL-agent till att i realtid kunna föreslå optimerade styråtgärder då elsystemets säkerhetsmarginaler understiger fördefinierade tröskelnivåer. DRL-agenten övervakar systemets nuvarande tillstånd genom en uppsättning mätningar. Om DRL-agenten bedömer att systemet inte är säkert eller har en för liten marginal mot säkerhetsgränsen, initieras styråtgärder för att styra systemet till ett säkrare tillstånd. Andra typer av styrning, som exempelvis att hålla systemspänningar inom acceptabla gränser, ingår inte i den utvecklade styrningen, men skulle kunna läggas till som ytterligare styrmål. Säkerhetsmarginalen som DRL-agenten styr baseras på det mer avancerade säkerhetsmåttet SOL, som är bättre anpassat till att ta hänsyn till dynamiska stabilitetsgränser, tidigare beskrivet i del 3.1. Metoden är även anpassad för att kunna styra både kontinuerliga (eng. continuous) och diskreta (eng. discrete) handlingar samtidigt. Detta ger exempelvis möjlighet att kunna styra reaktiv effekt genom omkoppling av shuntinkopplade kondensatorer/reaktorer (en diskret handling), samtidigt som effektflöden genom nedstyrning av laster på underliggande nät kan regleras (en kontinuerlig handling). Därutöver undersöks flera andra aspekter kring metoden, som exempelvis robustheten för olika störningsscenarier samt brus och fel i mätdata. 
	För att DRL-agenten ska kunna hantera en hybridstyrning där både kontinuerliga och diskreta handlingar kan utföras samtidigt så krävs vissa anpassningar i hur styrpolicyn definieras. Implementeringen som används följer till stor del den som tidigare utvecklats i [12]. En stokastisk hybridpolicy 𝜋𝜃(𝒂|𝑠) kan definieras som en tillståndsberoende fördelning som gemensamt modellerar såväl kontinuerliga som diskreta sannolikhetsfördelningar. De olika definierade sannolikhetsfördelningarna (och därmed även de olika handlingarna) antas vara oberoende av varandra, vilket gör att hybridpolicyn kan skrivas som: 
	(41)
	𝜋𝜃𝒂𝑠=𝜋𝜃𝒞(𝒂𝒞|𝑠)𝜋𝜃𝒟(𝒂𝒟|𝑠)=𝑎𝑖∈𝒂𝒞𝜋𝜃𝒞(𝑎𝑖|𝑠) 𝑎𝑖∈𝒂𝒟𝜋𝜃𝒟(𝑎𝑖|𝑠) 
	där 𝑎𝑖 representerar en enskild handling (kontinuerlig eller diskret), 𝒂𝒞 och 𝒂𝒟 är delmängder för de kontinuerliga och diskreta handlingsmängderna (där 𝒞 respektive 𝒟 representerar kontinuerliga respektive diskreta handlingsmängder), och 𝒂 är en vektor bestående av både kontinuerliga respektive diskreta handlingar. Hur de stokastiska styrpolicyerna för de kontinuerliga (𝜋𝜃𝒞) respektive diskreta handlingarna 𝜋𝜃𝒟 definieras kan varieras, men ofta används en normalfördelning för definitionen av de kontinuerliga handlingarna, och en Bernoullifördelning för de diskreta handlingarna. Används en normalfördelning kan de kontinuerliga styrpolicyerna definieras med: 
	(42)
	𝜋𝜃𝒞𝑎𝑖𝑠=𝒩𝜇𝑖,𝜃(𝑠), 𝜎𝑖,𝜃2(𝑠)
	där 𝒩 representerar en normalfördelning, och där medelvärdet 𝜇𝑖,𝜃 och variansen 𝜎𝑖,𝜃2 är normalfördelningens karakteristiska parametrar. Används en Bernoullifördelning kan de diskreta styrpolicyerna definieras med: 
	(43)
	𝜋𝜃𝐷𝑎𝑖𝑠=𝐵𝑒𝑟𝑛(𝑃𝜃(𝑠))
	där 𝐵𝑒𝑟𝑛 representerar en Bernoullifördelning parametriserad av den tillståndsberoende parametern 𝑃𝜃(𝑠). Andra typer av sannolikhetsfördelningar, som exempelvis en Betafördelning för en kontinuerlig handlingsrymd, eller en Softmaxfördelning för en representation av en flerklassklassificering, är möjliga alternativ. I den här studien antas parametrarna 𝜇𝑖,𝜃, 𝜎𝑖,𝜃2 samt 𝑃𝜃 vara de resulterande utgångsvärdena på ett neuralt nätverk. 𝜃 representerar parametrarna i styrpolicyn som önskas optimeras och motsvarar i det neurala nätverket de vikter som sammanbinder neuronerna/noderna i nätverket. 
	I den här delen presenteras den övergripande metoden och datagenereringen som använts för att träna DRL-agenten. DRL-agenten tränas på olika last- och störningsscenarier för att återspegla de olika driftförhållanden som kan uppstå i ett verkligt kraftsystem. Alla simuleringar har testats på det uppdaterade testsystemet Nordic32, tidigare presenterat i kapitel 3 samt i [10]. Systemet är känsligt mot långsam spänningsinstabilitet och styrmetoden kommer att begränsas till att hantera främst detta instabilitetsfenomen. Alla last- och störningsscenarier som använts har genererats med PSS®E 35.0.0 med dess inbyggda dynamiska modeller.
	Säkerhetsmarginalen SOL beräknades genom en sökprocess som i mer noggrannhet diskuteras i [13]. Processen illustreras i Figur 5 och baseras på att iterativt testa systemsäkerheten inom ett krympande intervall med olika nivåer av systembelastning och för olika dimensionerande störningar. Sökprocessen startar alltid genom att en dynamisk simulering initieras. Därefter testas systemets säkerhet genom att en av de dimensionerande störningarna (beskrivna senare i del 4.2.3) appliceras i systemet för att avgöra systemets tillstånd. Den övre delen i Figur 5 illustrerar sökprocessen när det initiala tillståndet är osäkert, medan den undre delen illustrerar sökprocessen när det initiala tillståndet är säkert, där svarta prickar indikerar ett säkert tillstånd, medan vita prickar indikerar ett tillstånd som är osäkert. 
	Sökprocessen exemplifieras här då ett säkert initialt tillstånd har identifierats. Då det initiala tillståndet var säkert, så ökades belastningen i systemet för den givna initiala driftpunkten genom att öka lasten i ”Central”-regionen med totalt ∆𝑃= 128 MW, samtidigt som genereringen i ”North”-regionen justerades upp med samma mängd produktion. Effektfaktorerna för samtliga laster behölls vid deras initiala värden och fördelningen av den ökade belastningen och produktionen baserades återigen på den initiala belastningen för respektive lastbuss och de nominella kapaciteterna för varje generator. Efter att lasterna och produktionen uppdaterats så utfördes ytterligare en lastflödesberäkning som utgångspunkt för en ny dynamisk simulering med ett hårdare lastat system. Systemets säkerhet testades därefter igen genom att återigen applicera de dimensionerande störningarna i systemet. Om det nya, mer belastade systemet, visade sig vara säkert så ökades systembelastningen återigen med ∆𝑃. Om det inte visade sig vara säkert så reducerades systembelastningen med ∆𝑃/2. Sökprocessen fortsatte sedan med ett smalare och smalare intervall av olika systembelastningar tills en säker driftpunkt identifierats och tills ∆𝑃 hade minskat till 1 MW. De dimensionerande störningarna som applicerades för varje driftpunkt var en bortkoppling av någon av de tre största generatorerna som finns i "Central"-området: generator g14, generator g15 eller generator g16. Den störning som resulterade i den lägsta säkerhetsmarginalen är alltid dimensionerande och användes därefter som den faktiska säkerhetsmarginalen. 
	/
	Figur 5. Illustrering av sökprocessen för beräkning av SOL för en säker respektive en osäker driftpunkt.
	Varje dynamisk simulering kördes maximalt i 600 sekunder, men stoppades i förväg om 1) systemet kollapsade (någon spänningsmagnitud understeg 0,7 per unit) eller 2) om systemet stabiliserades i förtid. Systemet ansågs vara säkert om samtliga transmissionsbusspänningar var över 0,9 per unit vid slutet av den dynamiska simuleringen. Detta tillvägagångssätt säkerställde att systemet antingen hade stabiliserats eller blivit instabilt i slutet av varje simulering.
	Styrproblemet definieras som en episodisk MDP. I början av varje episod så mottar DRL-agenten en representation av tillståndet 𝑠𝑡 vilket baseras på en uppsättning mätningar i systemet. Beroende på den aktuella styrpolicyn 𝜋𝜃 så väljer DRL-agenten olika handlingar som därefter aktiveras i systemet. De vidtagna handlingarna och dynamiken för tillståndsövergångar gör att systemtillståndet ändras 𝑠𝑡→𝑠𝑡+1 och ger även upphov till en belöning 𝑅𝑡. Om DRL-agenten lyckas återställa SOL till över det definierade tröskelvärdet på 30 MW, eller om ett maximalt antal tidsssteg har uppnåtts, så avslutas episoden. Annars fortsätter DRL-agenten att observera nya tillstånd, ta nya handlingar, och motta nya belöningar. Den använda MDP:n kan beskrivas av: 
	 Tillstånd: består av en tillståndsvektor 𝑠𝑡 bestående av mätningar av 1) spänningsmagnituder för alla bussar i systemet samt 2) aktiva och reaktiva effektflöden på alla transmissionsledningar och genom alla transformatorer. Det aktuella tidssteget 𝑡 lades också till i tillståndsvektorn. Neurala nätverk är känsliga för brus i ingångsvärden så för att göra agenten mer robust mot sådana fel så multiplicerades varje tillståndsvärde med ett slumpmässigt genererat tal från en normalfördelning med ett medelvärde på 1,0 och med en standardavvikelse på 0,001. Då tillståndsvärdena kan variera relativt kraftigt så normaliserades även tillståndsvektorns data genom att subtrahera medelvärdet för varje tillståndsvärde och sedan dividera med dess standardavvikelse. Medelvärdet och standardavvikelsen för varje tillstånd beräknades från tidigare samplade tillstånd och från en dubbelslutlig lista (eng. double-ended queue) med data där maximalt 10 000 samplade tillstånd hade lagrats. Därmed, när fler och fler iterationer utförts så fylldes den dubbelslutliga listan på med nya insamlade tillstånd och äldre data togs bort från listan. 
	 Handlingar: DRL-agenten kan aktivera antingen kontinuerliga och/eller diskreta handlingar. De kontinuerliga handlingarna användes till att förändra kraftgenerering och utföra lastbegräsningar för att minska kraftöverföringen genom systemet och på så sätt förbättra systemets säkerhet. Detta uppnåddes genom att minska förbrukningen i ”Central”-regionen för vissa deltagande lastbussar: 4042, 4047, 4051, 1041, 1042, 1044, samtidigt som genereringen i ”North”-regionen ökar hos vissa deltagande generatorer: G1, G5, G8, G9, G11, G12, G20. Minskningen distribuerades och delades därefter jämnt ut på alla deltagande lastbussar, där distributionen baserades på den initiala lasten som respektive lastbuss hade före minskningen. Effektfaktorn för alla laster behölls åter konstant.Den minskade förbrukningen i ”Central”-regionen kan åstadkommas genom utnyttjande av framtida stödtjänster som exempelvis lastflexibilitet eller utnyttjande av energilagringssystem. Sådana system har möjligheten att mer flexibelt anpassa sig åt styrningen från DRL-agenten än exempelvis automatiska lastbortkopplingssystem har, som generellt kräver att större delar av laster kopplas bort simultant. De diskreta handlingarna inkluderade en möjlig inkoppling av ytterligare 100 MVAr reaktiv effekt från någon, eller flera, shuntinkopplade kondensatorer. De diskreta handlingarna styrde shuntinkopplade kondensatorer som var inkopplade vid följande bussar: 𝐷1=1041, 𝐷2=1043, 𝐷3=1044, 𝐷4=1045, 𝐷5=4041. De deltagande bussarna för såväl den kontinuerliga handlingen samt för de diskreta handlingarna är markerade i rött, respektive blått, i enlinjediagrammet i Figur 6. 
	 Dynamiken för tillståndsövergångar: Tillståndsövergångsdynamiken är deterministisk och styrs av en uppsättning differentialekvationer och algebraiska ekvationer som används för att bygga den dynamiska modellen i PSS®E. 
	/
	Figur 6. Enlinjediagram av det modifierade Nordic32-systemet. Laster och generatorer inkluderade i den kontinuerliga handlingen är markerade i rött, medan shuntinkopplade kondensatorer inkluderade i de diskreta handlingarna är markerade i blått.
	 Belöningar: Belöningen 𝑅𝑡 för de tagna handlingarna beräknades som en kombination av den resulterande säkerhetsmarginalen SOL och kostnaden för de kontinuerliga (𝐶𝑐𝑜𝑛𝑡) och diskreta handlingarna (𝐶𝑑𝑖𝑠𝑐). I den här studien är alla belöningar enhetslösa, men i verkliga applikationer så bör belöningarna exempelvis reflektera de uppskattade monetära kostnader som olika handlingar har i verkligheten. Varje aktivering av en diskret handling bidrog till en negativ belöning på −5, vilket representerar den kostnad för mekaniskt slitage som är involverat vid in- och urkoppling av shuntkopplade kondensatorer. Kostanden för den kontinuerliga handlingen bidrog med till en negativ belöning på −0.1 per anpassad MW i lastöverföringen i systemet. Således skulle en minskning av överföringen på −200 MW resultera i ett negativt bidrag till belöningen på totalt −20. Detta är tänkt att reflektera den kostnad som är involverad vid last- och genereringsändringar i ett elsystem. Styrmålet för DRL-agenten är att alltid återställa SOL till ett värde lika med eller högre än 30 MW, vilket säkerställer att det finns en tillräcklig säkerhetsmarginal och att N-1 kriteriet är uppfyllt med en viss marginal. Om SOL är lägre än 30 MW resulterade detta i en större negativ belöning på −50 adderades till den totala belöningen för det aktuella tidssteget. Belöningen baserades även på det faktiska värdet på säkerhetsmarginalen SOL, där en lägre säkerhetsmarginal resulterade i en högre (negativ) belöning. Den slutliga belöningen för varje tidssteg kan beskrivas enligt följande: 
	(44)
	𝑅𝑡=𝐶𝑐𝑜𝑛𝑡+𝐶𝑑𝑖𝑠𝑐+𝑆𝑂𝐿−50         om SOL ≤30 MW𝐶𝑐𝑜𝑛𝑡+𝐶𝑑𝑖𝑠𝑐                                 annars                      
	En översikt över stegen vid generering av träningsdata och träningen av DRL-agenten illustreras i Figur 7. De olika stegen detaljeras nedan. 
	1. Generering av initiala driftpunkter: Ett stort antal olika initiala driftpunkter för testsystemet genererades för att fungera som träningsdata för DRL-agenten. Driftpunkterna genererades kring den stabila driftpunkten för det modifierade testsystemet Nordic32 som betecknads som ”driftpunkt B” enligt [9]. Alla laster i systemet varierades slumpmässigt och individuellt genom att multiplicera den aktiva lasten med en slumpmässig variabel tagen från en likformig sannolikhetsfördelning (med 80 % av den ursprungliga aktiva lasten som nedre gräns och 130 % som av den ursprungliga lasten som övre gräns). Variationen i lasterna användes för att spegla de olika belastningsnivåer som kan förekomma i ett kraftsystem över tid. I verkliga implementeringar kan träningsdata med fördel samlas in både från historiska verkliga driftpunkter samt för genererade driftscenarier. Effektfaktorn för alla laster behölls konstant och den reaktiva effekten anpassades därmed efter variationen i aktiv last. Den totala förändringen i aktiv last distribuerades därefter mellan alla generatorer i systemet där en generator med en högre nominell kapacitet fick en högre sannolikhet att kompensera för en större andel av den förändrade belastningen. När en initial driftpunkt hade skapats så utfördes därefter en lastflödesberäkning med hjälp av Newton-Raphson metoden för att beräkna fram systemets statiska parametrar. Om lastflödesberäkningen ej lyckades att konvergera så initierades en ny slumpmässig driftpunkt.
	2. Sampla tillstånd 𝑠𝑡 och handling 𝑎𝑡 från styrpolicyn och gå till nästa tillstånd: När en initial driftpunkt genererats, så samplades tillståndet 𝑠𝑡 från systemet och skickades till aktörsnätverket. Aktörsnätverket används för att ta fram parametrar som formar den aktuella styrpolicyn 𝜋𝜃(𝒂|𝑠), från vilken handlingar därefter samplas från. Aktörsnätverket och hur den används för att definiera den använda styrpolicyn är detaljerat i sektion 4.2.4. När väl handlingarna samplats och aktiverats i systemet så utfördes ytterligare en lastflödesberäkning vilket därmed resulterade i en tillståndsövergång från 𝑠𝑡→𝑠𝑡+1. 
	/
	Figur 7. Flödesschema som visar genereringen av träningsdata och träningen av aktörs- och kritikernätverket.
	1. Beräkna säkerhetsmarginalen SOL: När lastflödesberäkningen utförts så beräknades säkerhetsmarginalen SOL enligt de steg som finns beskrivna i sektion 4.2.1.  
	2. Avsluta episod och spara träningsdata: Episoden avslutades om antingen säkerhetsmarginalen SOL beräknades till över 30 MW (det antagna gränsvärde för då systemet kunde antas vara säkert) eller om det aktuella tidssteget var lika med T=8. Vid slutet på varje episod så samlades och sparades all träningsdata från episoden (𝑠𝑡,𝑎𝑡𝑅𝑡…𝑠𝑇,𝑎𝑇,𝑅𝑇) och användes senare under träningen av aktörs- och kritikernätverken. Genereringen av träningsdata utfördes totalt 𝑁=64 episoder innan nätverken tränades på den data som genererats. 
	Aktörsnätverket illustreras i Figur 8 och detaljeras ytterligare i Tabell 3. Det har ett gemensamt dolt neuronlager, och sedan används ett mindre separat dolt neuronlager för respektive aktiveringsfunktion. Aktörsnätverket används för att ta fram parametrar som definierar en Normalfördelning och fem olika Bernoullifördelning, varifrån en kontinuerlig handling respektive fem olika diskreta handlingarna kan samplas från. Normalfördelningen parametriseras dels av ett medelvärde 𝜇𝑐𝑜𝑛𝑡 samt en standardavvikelse 𝜎𝑐𝑜𝑛𝑡, medan Bernoullifördelningen parametriseras av en sannolikhetsparameter 𝑃𝐷𝑥𝑠 som varierar mellan 0–1. Medelvärdet 𝜇𝑐𝑜𝑛𝑡 fås genom att använda en linjär aktiveringsfunktion i ett av de slutliga aktiveringslagren. Standardavvikelsen 𝜎𝑐𝑜𝑛𝑡 fås genom att använda en aktiveringsfunktion som bygger på en ”Softplus”- funktion som säkerställer att standardavvikelsen aldrig kan bli negativ. Slutligen fås sannolikhetsparametern som används för Bernoullifördelningen genom att använda en sigmoidfunktion i ett av de slutliga aktiveringslagren, som säkerställer att värdet är bundet mellan 0 och 1.
	Kritikernätverket är separat definierat från aktörsnätverket och består av ett neuralt nätverk med två dolda lager och en slutlig linjär aktiveringsfunktion. De parametrar som använts för att definiera kritikernätverkets presenteras i Tabell 3. 
	Tabell 3. Design och hyperparametrar använda under träning och generering av träningsdata. 
	Värden
	Parametrar
	499
	Antal ingångsvärden/tillstånd
	128
	Neuroner i gemensamma lagret
	64
	Neuroner i respektive separat dolt lager
	Linjär
	Slutgiltig aktiveringsfunktion
	Kritikernätverk
	RelU
	Aktiveringsfunktion för dolda neuronlager
	499
	Antal ingångsvärden/tillstånd
	128
	Neuroner i gemensamma lagret
	64
	Neuroner i respektive separat dolt lager
	Linjär
	Slutgiltig aktiveringsfunktion för 𝜇𝑐𝑜𝑛𝑡
	Struktur för neurala nätverk
	Softplus
	Slutgiltig aktiveringsfunktion för 𝜎𝑐𝑜𝑛𝑡
	Aktörnätverk
	Sigmoid
	Slutgiltig aktiveringsfunktion för 𝑃(𝐷𝑥|𝑠)
	RelU
	Aktiveringsfunktion för dolda neuronlager
	8
	Maximal episodlängd (𝑇) 
	10
	Antal epochs per träningsiteration (𝐾)
	0,2
	PPO klippningsparameter (𝜖)
	0,99
	Diskonteringsfaktor (𝛾)
	Träning
	RMSprop [14]
	Optimeringsalgoritm
	Tabell 4. Parametrar för inlärningshastigheter som använts för olika träningsiterationer.
	Träningsiteration
	𝜶𝒌𝒓𝒊𝒕𝒊𝒌𝒆𝒓
	𝜶𝒂𝒌𝒕ö𝒓
	5∙10−3
	1∙10−3
	≤250
	5∙10−4
	1∙10−4
	>250
	/
	Figur 8. Struktur och uppbyggnad av aktörnätverket.
	När väl en “batch” av totalt =64 episoder motsvarande träningsdata samlats in så
	DRL-agenten tränades totalt 600 iterationer, vilket motsvarar 38 400 episoder av olika last- och störningsscenarier (och runt 68 900 individuella sampels). Utvecklingen för prestandan över tid presenteras i Figur 9. Den totala belöningen för respektive episod presenteras i delfigur (i) och den slutgiltiga resulterande SOL och antalet tidssteg för respektive episod presenteras i delfigur (ii) samt (iii). Den röda linjen visar ett centrerat glidande medelvärde beräknat som medelvärdet av resultatet från 500 datapunkter. För att bättre visualisera resultaten så illustreras endast var hundrade värde i figuren. 
	Resultaten visar att prestandan förbättrades snabbt efter att DRL-agenten tränats på runt 19 000 episoder, varefter styrpolicyn lyckades uppnå en SOL som låg över tröskelvärdet på 30 MW med bara ett enda tidssteg för en majoritet av alla episoder. I delfigur (ii) kan det observeras att prestandan fortsatte att förbättras även efter 19 000 episoder, men i en betydligt långsammare takt. Den huvudsakliga ökningen av prestandan efter 19 000 episoder är främst ett resultat av styrpolicyns minskade utforskningsgrad samt att optimera aktiveringsnivån för de olika handlingarna för respektive scenario. 
	I Figur 10 presenteras utvecklingen av de olika parametrarna som används för att definiera styrpolicyn. Parametern som styr standardavvikelsen 𝜎𝑐𝑜𝑛𝑡 ökade kraftigt i början av träningen, samtidigt som medelvärdet 𝜇𝑐𝑜𝑛𝑡 reducerades. Efter att modellen tränats på cirka 40 000 datapunkter så stabiliserades medelvärdet  𝜇𝑐𝑜𝑛𝑡, samtidigt som standardavvikelsen slutade att öka. Därefter förbättrades modellen främst genom att utforskningsgraden (som styrs av standardavvikelsen 𝜎𝑐𝑜𝑛𝑡 samt av slumpmässigheten i de diskreta parametrarna 𝑃(𝐷𝑖) reducerades. I delfigur (iii) i Figur 10 illustreras sannolikheten för den vidtagna diskreta åtgärden 𝐷3. Resultaten visar att styrpolicyn snabbt anpassade sig och kunde med en hög sannolikhet avgöra huruvida den diskreta handlingen skulle aktiveras eller ej. Liknande utveckling för de andra diskreta handlingarna observerades även i resultatet.
	/
	Figur 9. Prestanda och utveckling över träningsepisoder. Delfigurer som visar (i) total belöning per episod, (ii) slutgiltigt SOL, samt (iii) antal steg per episod. Den röda linjen visar ett glidande medelvärde beräknat över medelvärdet av 500 datapunkter. För bättre visualisering illustreras endast vart 100:e värde.
	/
	Figur 10. Utveckling av parametrar för styrpolicyn. Delfigurer visar (i) medelvärdet 𝝁𝒄𝒐𝒏𝒕, (ii) standardavvikelsen 𝝈𝒄𝒐𝒏𝒕, samt (iii) den diskreta sannolikheten för 𝑷(𝑫𝟑|𝒔).
	Den tränade DRL-agenten testades därefter på tre olika testsets för att bland annat utvärdera dess kapacitet att hantera olika typer av scenarier som inte ingått i den träningsdata som genererats. Under träningen så använde aktörsnätverket en stokastisk styrpolicy som gjorde det möjligt för den att automatiskt utforska det tillgängliga handlingsutrymmet. När styrpolicyn implementeras är det generellt mer fördelaktigt att omvandla styrpolicyn till en deterministisk där alltid de handlingar som med högst sannolikhet är de optimala som alltid tas. Vid testresultaten för DRL agenten så styrdes därmed den kontinuerliga handlingen direkt av medelvärdet 𝜇𝑐𝑜𝑛𝑡 och var och en av de diskreta handlingarna 𝐷𝑖 aktiverades när någon av de definierade diskreta sannolikheterna uppfyllde 𝑃𝐷𝑖𝑠≥0,5. De tre testseten beskrivs nedan: 
	 Testset 1: Data genererad på samma sätt som för använd träningsdata, men då en deterministisk styrpolicy används i stället för att utvärdera resultatet.
	 Testset 2: Nya osedda driftpunkter introduceras genom att förändra variationen av generering- och belastningspunkter. I stället för att slumpmässigt variera varje belastning mellan 80 % - 120 % som för träningsdata, så varierades belastningarna mellan 70 % - 130 %. Återigen så användes en deterministisk styrpolicy för att utvärdera resultatet. 
	 Testset 3: Slumpmässiga mätfel introduceras i tillstånden. De simulerade mätfelen åstadkoms genom att varje tillståndsvärde multipliceras med ett slumpmässigt tal som genererats genom att sampla från en normalfördelning med ett medelvärde på 1 och en standardavvikelse på 0,01. Återigen så användes en deterministisk styrpolicy för att utvärdera resultatet.
	Prestandan för DRL-agenten när den testas på de olika testseten presenteras i Tabell 5. Varje testset består av totalt 200 episoder. För testset 1 var det genomsnittliga antalet steg per episod 1,09, vilket indikerar att DRL-agenten lyckades säkerställa en tillräcklig säkerhetsmarginal (SOL) genom ett enda tidssteg för en majoritet av alla scenarier. Även för testset 2, där nya driftpunkter som ej ingått i den träningsdata som DRL-agenten tränats på inkluderades, visade DRL-agenten på god prestanda. Det genomsnittliga antalet steg per episod ökade något till 1,12, vilket indikerar att några av de osedda driftpunkterna resulterade i att DRL-agenten krävde ytterligare steg innan säkerhetsmarginalerna återställts. Den genomsnittliga belöningen för dessa testset var −28,6 respektive −26,3. För testset 3, där inverkan av slumpmässiga mätfel på tillståndsvärdena utvärderades, sjönk prestandan för DRL-agenten något. Den genomsnittliga belöningen minskade till −34,7 medan genomsnittliga antalet steg per episod ökade till 1,19 steg. Således krävde flera av scenarierna i testsetet att DRL-agenten utförde flera handlingssteg innan SOL återställdes över tröskelvärdet. Resultaten visar på vikten att inkludera slumpmässiga fel som finns i verkliga kraftsystem, men som i allmänhet inte finns med när metoden tränas på rent simulerade data. Det är således viktigt att inkludera sådana slumpmässiga fel även under träningsfasen, vilket skulle tvinga DRL-agenten till att bli mer robust med avseende på mindre slumpmässiga störningar i tillståndssignalen. 
	Tabell 5. Beräknad prestanda (medelvärde) för DRL-agenten på de tre olika testseten. 
	Steg per episod
	Belöning
	[steg]
	1,09
	-28,6
	Testset 1
	1,12
	-26,3
	Testset 2
	1,19
	-34,7
	Testset 3
	Den största fördelen med den föreslagna hybridbaserade DRL-arkitekturen är kapaciteten att kunna kontrollera både diskreta och kontinuerliga handlingsvariabler simultant. För att utvärdera påverkan av den funktionaliteten så jämförs den utvecklade styrningen mot två andra styrsystem som endast har funktionalitet att styra en diskret handlingsrymd: dels ett baserat på ett regelbaserat styrsystem, dels ett baserat på styrning som bygger på DRL, men som endast är anpassat för diskreta handlingsrymder. Nedan beskrivs de diskreta styrsystemen samt de anpassningar som utförts för att kunna jämföra prestandan mot den hybridbaserade DRL-arkitekturen. 
	På grund av komplexiteten för systemoperatörer att utvärdera ett systems tillstånd direkt genom att studera rå mätdata så analyseras generellt systemet först genom att beräkna fram systemets säkerhetsmarginaler och, i de fall då säkerhetsmarginalerna understiger definierade tröskelvärden, så aktiveras handlingar för att säkerställa att säkerhetsmarginalerna kan återställas. Vilka handlingar som därefter aktiveras beror på tidigare fastställda regler, där lämpliga handlingar har definierats beroende på olika nivåer av de beräknade säkerhetsmarginalerna. Således kräver ett sådant regelbaserat styrsystem att man (1) först utvärderar säkerhetsmarginalen för en given driftpunkt, (2) eventuellt aktiverar handlingar för att återställa säkerhetsmarginalerna, samt slutligen (3) åter beräknar säkerhetsmarginalen för att bekräfta att de aktiverade handlingarna har varit effektiva och tillräckliga. 
	Eftersom en regelbaserad styrning kräver att säkerhetsmarginalen även beräknas innan några handlingar kan aktiveras, så behövs en negativ belöning läggas till för att kunna jämföra prestandan mot den hybridbaserade DRL-styrningen. I praktiken motsvarar förbehandlingen av mätdata och den initiala beräkningen av säkerhetsmarginalen SOL ett ytterligare beräkningssteg för den hybridbaserade DRL-styrningen. Således läggs en negativ belöning på −50 och ett ytterligare tidssteg för respektive episod till vid beräkningen av prestandan för den regelbaserade styrningen. För testscenarion där den initierade säkerhetsmarginalen SOL beräknades till ett värde över 30 MW (vilket var det antagna tröskelvärdet) så behövdes inga handlingar aktiveras och således lades inte någon extra negativ belöning till för dessa scenarion. 
	Den regelbaserade styrningen kan för varje scenario välja olika handlingar beroende på den initialt estimerade säkerhetsmarginalen SOL. Sex olika handlingar (H1-H6) kunde aktiveras, där varje handling är specificerad i Tabell 6. Handlingarna styr lastbegränsning samt inkoppling av kapacitiva shuntar vilka motsvarar de kontinuerliga respektive diskreta handlingar som finns specificerade i del 4.2.2. Alla sex definierade handlingar är utformade så att de alltid återställer säkerhetsmarginalen över tröskelvärdet på 30 MW i ett enda steg. 
	Tabell 6. Diskreta handlingar för den regelbaserade styrningen samt den diskreta DRL-styrningen. 
	Handlingar aktiverade
	Inkoppling av kapacitiv shunt
	Lastbortkoppling
	Initialt estimerad SOL
	Handlings-nummer
	[MW]
	[MW]
	Ingen
	0
	SOL < 30
	H1
	D1
	-50
	0 < SOL ≤ 30
	H2
	D1+D2
	-100
	-100 < SOL ≤ 0
	H3
	D1+D2+D3
	-200
	-250 < SOL ≤ -100
	H4
	D1+D2+D3
	-350
	-350 < SOL ≤ -250
	H5
	Samtliga
	-500
	SOL ≤ -350
	H6
	Den diskreta DRL-styrningen bygger på samma struktur som den hybridbaserade DRL-styrningen, med den enda skillnaden att de tillgängliga handlingarna är begränsade till att endast vara diskreta. Den diskreta DRL-styrningen kan välja från samma handlingar (H1-H6) som finns definierade i Tabell 6, dock med skillnaden att den diskreta DRL-styrningen ej kräver en initial estimering av säkerhetsmarginalen SOL. Aktörsnätverket för den diskreta styrningen har en identisk arkitektur som den som används för hybridstyrningen, med skillnaden att endast en så kallad ”Softmax”-aktiveringsfunktion har använts i det slutgiltiga neuronlagret. Den använda Softmax-aktiveringsfunktionen normaliserar utgångsvärdena till en kategorisk sannolikhetsfördelning bestående av sex olika tal (motsvarande de diskreta handlingarna H1-H6) där varje tal motsvarar sannolikheten att aktivera någon av de diskreta handlingarna. Från den definierade sannolikhetsfördelningen kunde sedan olika diskreta handlingar samplas på samma sätt som olika kontinuerliga och diskreta handlingar kunde samplas från den styrpolicy som definierats i den hybridbaserade styrningen. Exakt samma hyperparametrar och träningsupplägg användes med enda skillnaden att parametrarna för inlärningshastigheterna minskats något för att undvika att den diskreta DRL-styrningen inte konvergerade för snabbt till en icke-optimal styrpolicy. Inlärningsparametrarna för aktörs- respektive kritikernätverket var 𝛼𝑎𝑘𝑡ö𝑟=1∙10−5 samt 𝛼𝑘𝑟𝑖𝑡𝑖𝑘𝑒𝑟=5∙10−5. 
	I Tabell 7 så presenteras medelvärdet för den totala belöningen per episod samt antalet steg per episod för den regelbaserade styrningen och den diskreta DRL-styrning då dessa testats på de tre definierade testseten. Den procentuella skillnad i prestanda jämfört med när den hybridbaserade styrningen använts presenteras i parentes efter varje värde för respektive testset. Resultaten visar att den föreslagna hybridbaserade DRL-styrningen presterar signifikant bättre på samtliga definierade testset. Exempelvis ökar den negativa medelbelöningen från 109,0 % för testset 3, upp till 153,7 % för testset 1 när den regelbaserade styrningen användes. Då den diskreta DRL-styrningen användes så ökade den negativa medelbelöningen från 14,7 % för testset 3, upp till 25,2 % för testset 1. 
	Tabell 7. Beräknad prestanda (medelvärde) när en regelbaserad styrning samt en diskret DRL-styrning använts. Värden inom parentes motsvarar den procentuella skillnad i prestanda jämfört med när den hybridbaserade styrningen använts. 
	Diskret DRL-styrning
	Regelbaserad styrning
	Steg per episod
	Belöning per episod
	Steg per episod
	Belöning per episod
	[antal]
	[antal]
	1,10 (1,4 %)
	-35,9 (25,2 %)
	1,77 (61,9 %)
	-72,6 (153,7 %)
	Testset 1
	1,11 (-0,9 %)
	-33,3 (26,4 %)
	1,65 (47,3 %)
	-62,3 (136,4 %)
	Testset 2
	1,16 (-3,3 %)
	-39,9 (14,7 %)
	1,77 (47,7 %)
	-72,6 (109,0 %)
	Testset 3
	Antalet steg per episod var signifikant mycket högre när den regelbaserade styrningen användes, vilket beror på det ytterligare steg som krävs för att initialt beräkna säkerhetsmarginalen innan några handlingar kan aktiveras. Antalet steg per episod för den diskreta DRL-styrningen var i samma storleksordning som för den hybridbaserade för de olika testseten. Trots detta hade den hybridbaserade DRL-styrningen en signifikant lägre negativ medelbelöning per episod, vilket indikerar att kapaciteten att simultant kunna styra såväl diskreta som kontinuerliga handlingsvariabler oberoende resulterade i en mer effektiv styrpolicy. I Figur 11 så visas ett histogram där den skillnaden i belöning per episod mellan (a) den hybridbaserade DRL-styrningen och den regelbaserade styrningen samt (b) den hybridbaserade DRL-styrningen och diskreta DRL-styrningen presenteras för de olika scenarion som var inkluderade i testset 1. Resultaten visar att i 76,5 % respektive 73,5 % av alla scenarion så resulterar den hybridbaserade DRL-styrningen i en mer effektiv styrpolicy än de andra typerna av styrning. 
	/
	Figur 11. Histogram som visar på skillnaden i total belöning per episod mellan (a) den hybridbaserade DRL-styrningen och den regelbaserade styrningen samt (b) den hybridbaserade DRL-styrningen och diskreta DRL-styrningen för de olika scenarion inkluderade i testset 1.
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	I följande del presenteras en metod för akut styrning baserad på DRL där styrproblemet är anpassat för att undvika långsam spänningsinstabilitet. Styrproblemet är ett högst icke-linjärt och icke-konvext optimeringsproblem där DRL agenten i varje tidssteg behöver kunna utvärdera systemets tillstånd och därefter välja den handling som mest effektivt kan stabilisera systemet till en lägsta totalkostnad för systemet. Komplexiteten ligger dels i att tolka systemets tillstånd, dels i att bestämma vilka handlingar som är mest optimala att vidta i det aktuella tillståndet. Metoden bygger på att DRL-agenten tränas på en stor mängd störnings- och belastningsscenarier. Genom att träna en DRL-agent på dessa scenarier så utvecklas en styrpolicy πθ som kan bilda en funktion från tillståndet (som består av realtidsmätningar från elsystemet) till en handling. När DRL-agenten har tränats kan den i realtid föreslå optimerade handlingar till systemoperatören för att stabilisera och åtgärda långsam spänningsinstabilitet. 
	DRL-agenten är tränad för att utnyttja systemtjänster från efterfrågeflexibilitet och energilagringssystem som ett mer ekonomiskt och flexibelt alternativ för att stabilisera systemet än exempelvis tvingad lastbortkoppling (eng. load shedding). Studien undersöker specifikt förmågan hos DRL-agenten att hantera den osäkerhet som är involverad när sådana systemtjänster används (där exempelvis priset och tillgängligheten för tjänsten kan variera), som ett alternativ till konventionell lastbortkoppling. Slutligen utförs även en utvärdering av metodens robusthet och förmåga att hantera last- och störningsscenarier som inte har ingått i träningen av DRL-agenten för att kunna analysera hur väl dess styrpolicy generaliseras till osedda data. Eftersom antalet tillstånd och möjliga kombinationer med olika störningsscenarier är närmast oändliga i ett verkligt elsystem är en DRL-agents kapacitet att generalisera styrpolicyn en mycket viktig aspekt för att kunna implementera metoden rent praktiskt. 
	En översikt av stegen involverade i genereringen av träningsdata och i träningen av DRL-agenten visas i Figur 12. De olika stegen i generering av träningsdata beskrivs i respektive del nedan.  
	(1) Generera initialt drifttillstånd: För Nordic32 testsystemet genererades de initiala drifttillstånden slumpmässigt runt den osäkra driftpunkten betecknad som ”driftpunkt A” i [10]. Alla laster i systemet varierades slumpmässigt och individuellt genom att multiplicera den aktiva lasten med en slumpmässig variabel genererad från en likformig sannolikhetsfördelning (med 95 % av den ursprungliga lasten som en nedre gräns, och 105 % av den ursprungliga lasten som en övre gräns). Effektfaktorn för alla laster hölls konstant. En lastflödesberäkning baserad på Newton-Raphson-metoden utfördes därefter där eventuella förändringar i den totala belastningen i systemet (som exempelvis förändringar i ledningsförluster) kompenserades för genom systemets slackbuss (eng. slack bus) generator g20, se Figur 4. 
	/
	Figur 12. Flödesschema som visar genereringen av träningsdata och träningen av aktörs- och kritikernätverket. 
	(2) Introducera slumpmässig störning: Efter att den initiala driftpunkten skapats, så initierades en dynamisk simulering där en större störning introducerades. DRL-agenten tränades för att kunna hantera olika typer av störningar och med samma sannolikhet för varje scenario så kopplades antingen en ledning bort mellan systembussarna (i) 4032-4044, (ii) 4032-4042, (iii) 4031-4041, (iv) 4021-4042, eller så kopplades en av följande generatorer (v) g5, (vi) g7, bort från systemet. Störningarna valdes då de orsakar betydande påverkan på systemet i ”Central”-regionen och som utan lämpliga styråtgärder i de flesta belastningsscenarier leder till spänningsinstabilitet. I verkliga tillämpningar så bör alla störningar som har en potential att orsaka instabilitet utvärderas och inkluderas i träningen av DRL-agenten. 
	(3) Sampla tillstånd 𝑠𝑡 och handling 𝑎𝑡 från styrpolicyn och ta steg till nästa tillstånd: Tillståndet samlades därefter in från systemet och skickades till aktörsnätverket. Tillståndet passerar genom aktörsnätverket vars utgångsparametrar används för att definiera den aktuella styrpolicyn 𝜋𝜃𝑎𝑠 från vilken en handling sedan samplas från. Den samplade handlingen aktiveras sedan i systemet och den dynamiska simuleringen fortsatte att köras till nästa tidssteg, vilket bildar tillståndsövergågen från 𝑠𝑡→𝑠𝑡+1. Tiden mellan varje steg i simuleringen var 5 sekunder. Tillstånden och handlingarna diskuteras vidare i respektive avsnitt nedan. 
	(4) Utvärdera stabilitet och beräkna belöningar 𝑅𝑡: Efter att den dynamiska simuleringen nått nästa tidssteg så utvärderades systemets stabilitet. Om någon transmissionsbusspänning 𝑉𝑇𝑆 understeg 0,7 per unit antogs systemet vara instabilt och episoden avslutades. Om någon 𝑉𝑇𝑆 vid slutet av den dynamiska simuleringen var under 0,9 per unit så antogs systemet också vara instabilt. Detta upplägg gör att systemspänningarna kan understiga 0,9 per unit under kortare tidsperioder, men att sådana låga systemspänningar inte är acceptabla i ett längre tidsperspektiv. Vid varje tidssteg beräknades också en belöning. Belöningsnivåerna utformades för att alltid motivera DRL-agenten att aktivera diverse handlingar snarare än att låta systemet bli instabilt, samtidigt som kostnaderna för handlingarna minimerades. Belöningen 𝑅𝑡 vid varje tidssteg var en kombination av kostnaden för den vidtagna handlingen 𝐶𝑎, en mindre kostnad på -1 om någon 𝑉𝑇𝑆 var under 0,90, eller en större kostnad på -500 om systemet hade blivit instabilt. Kostnaderna för handlingarna 𝐶𝑎 diskuteras vidare i senare avsnitt. Belöningen för varje tidssteg beräknades sedan som: 
	(51)
	𝑅𝑡=𝐶𝑎−500∙0,99                                   om systemet är instabilt𝐶𝑎                                        annars om alla VTS≥0,90 per unit 𝐶𝑎−1∙0,99               annars om någon VTS<0,90 per unit
	Såväl den mindre kostnaden på -1 samt den större på -500 multiplicerades med en diskonteringsfaktor på 0,99, vilket resulterade i lägre negativa belöningar om instabilitet och låga systemspänningar inträffade senare snarare än tidigt i en episod. I denna studie antas samtliga belöningar vara utan någon enhet, men de bör i verkliga tillämpningar återspegla de faktiska monetära kostnaderna för olika åtgärder och belöningar när styrmålet antingen uppnås eller misslyckas. 
	(5) Avsluta episod och spara träningsdata: Samtliga episoder kördes maximalt i 𝑇=1000 sekunder i den dynamiska simuleringen om inte systemet blev instabilt och avslutades i förväg. I slutet av varje episod så lagrades all data från simuleringen (tillstånd, handlingar, belöningar) och användes senare under träningen av aktörs- och kritikernätverken.
	Tillstånden samlades in från mätningar tagna från den dynamiska simuleringen. Tillstånden bestod av en vektor av i) spänningsmagnituder från alla systembussar, ii) aktiva effektflöden mellan alla systembussar, och iii) reaktiva effektflöden mellan alla systembussar. För att även fånga systemets dynamik så användes även mätningar från det föregående tidssteget 𝑡−1 som en del i tillståndsvektorn, vilket därmed fördubblade tillståndsvektorns längd. För att stabilisera träningen så normaliserades tillståndsvektorernas värden genom att subtrahera medelvärdet för varje tillståndsvärde och sedan dividera de värdena med deras standardavvikelse. Medelvärdet och standardavvikelsen för varje tillståndsvärde beräknades från tidigare sanplade tillstånd och en lista med maximalt 10 000 samplade tillstånd lagrades. När totalt 10 000 samplade tillstånd lades till i listan så fastställdes medelvärdet och standardavvikelsen som användes för att normalisera tillstånden. 
	För att stabilisera systemet kan DRL-agenten ta olika handlingar för att minska belastningen i systemet. Handlingarna styr och utnyttjar systemtjänster av efterfrågeflexibilitet och energilagringssystem som kan tillhandahållas från aktörer på exempelvis en distributionsnätsnivå. Såväl efterfrågeflexibilitet samt styrning av energilagringssystem kan ses som en tillgänglig lastbegräsning som upphandlats genom en marknad för systemtjänster [15]. Genom att använda sådana tjänster är det möjligt för systemoperatörer att styra undan instabilitet i ett elsystem på ett liknande sätt som om mer klassisk förbrukningsbortkoppling hade använts. Den främsta skillnaden består av att dels en högre grad av flexibilitet i styrningen är tillgänglig där aktiveringsnivån av belastningsbegräsningen kan styras i betydligt mindre steg än vid förbrukningsbortkoppling, dels att påverkan på slutanvändare är betydligt mindre då medverkan i dessa systemtjänster är frivillig och bygger på monetära ersättningar för medverkan. 
	Styrningen av efterfrågeflexibiliteten och energilagringssystemet modelleras implicit genom att låta DRL-agenten justera lastnivåer vid två deltagande lastbussar inom ”Central”-regionen. De två lastbussarna som deltar i styrningen är placerade vid buss 1044 och buss 1045, se Figur 13. Tillgängligheten och priset på de marknadsbaserade systemtjänsterna fluktuerar vilket är en osäkerhet som behöver modelleras vid träningen av DRL-agenten. För att modellera detta varieras nivån av lastbegränsning som är tillgänglig på respektive av de två deltagande lastbussarna i varje störningsscenario. Kapaciteten för lastbegräsning bestäms genom att sampla från en slumpmässiga likformig sannolikhetsfördelning med en lägre nivå på 300 MW och en övre nivå på 500 MW. Dessutom varieras även priset för aktivering av lastbegräsningen mellan de två deltagande bussarna vilket uppnås genom att priset för lastbegräsningen för varje deltagande buss slumpmässigt varierades i början av varje störningsscenario. Priset för att aktivera lastbegräsning vid varje buss bestäms genom att sampla från en ny likformig sannolikhetsfördelning med en lägre kostnad på −0,1/MW och en övre nivå på −0,2/MW. 
	/
	Figur 13. Inzoomat enlinjediagram för det modifierade Nordic32 systemet. Lastbussar 1044 och 1045 medverkar som styrbara laster i systemet.
	DRL-agenten kontrollerar därefter totalnivån för den belastningsminskning som tas vid varje tidssteg. Den lastbuss som har lägst pris aktiveras först, men om den inte har tillräcklig kapacitet för att justera sin last så aktiveras även den andra lastbussen (med det högre priset för att justera ned lasten). Variationen i pris är tänkt att modellera ett marknadsbaserat system, där det satta priset för systemtjänsterna kommer att variera beroende på tillgänglighet. Det valda tillvägagångssättet säkerställer således att det finns en osäkerhet i var handlingarna kommer att aktiveras, till vilken nivå handlingarna är tillgängliga och även till vilken kostnad för systemet. Beroende på vilken buss som belastningsbegränsningen aktiveras först så kan det även påverka effektiviteten för handlingens kapacitet att motverka instabilitet, vilket är en ytterligare osäkerhet som DRL-agenten måste ta hänsyn till. 
	Aktörsnätverket, illustrerat i Figur 14 och ytterligare detaljerat i Tabell 8, skapar funktionen som tillåter DRL-agenten att gå från det uppmätta tillståndet till styrpolicyn 𝜋𝜃𝑎𝑠 från vilken handlingarna som ska aktiveras kan samplas från. Nätverket har två dolda lager följt av ett slutgiltigt aktiveringslager med två olika aktiveringsfunktioner som används för att estimera parametrarna som definierar styrpolicyn. Nätverket används för att estimera parametrar som i sin tur används för att definiera en normalfördelning 𝒩. Normalfördelningen definierar därefter den stokastiska styrpolicyn som används för att sampla olika handlingar: 
	(52)
	𝜋𝜃𝑎𝑠=𝒩𝜇𝜃𝑠,𝜎𝜃2𝑠
	/
	Figur 14. Struktur för aktörsnätverket.
	Normalfördelningen parametriseras av dels ett medelvärde 𝜇𝜃 och en standardavvikelse 𝜎𝜃, där medelvärdet beräknas med hjälp av en linjär aktiveringsfunktion i det sista lagret, medan standardavvikelsen beräknas med hjälp av en softplus-aktiveringsfunktion som säkerställer att värdet aldrig blir negativt. Kritikernätverket är skilt från aktörsnätverket och består av ett enkelt neuralt nätverk med ett enda dolt lager och en linjär slutgiltig aktiveringsfunktion, mer detaljerad i Tabell 8. 
	Tabell 8. Design och hyperparametrar använda under träning och generering av träningsdata. 
	Värden
	Parametrar
	976
	Antal ingångsvärden/tillstånd
	128
	Neuroner i gemensamma lagret
	Linjär
	Slutgiltig aktiveringsfunktion
	Kritiker-nätverk
	RelU
	Aktiveringsfunktion för dolda neuronlager
	976
	Antal ingångsvärden/tillstånd
	64
	Neuroner i gemensamma lagret
	32
	Neuroner i respektive separat dolt lager
	Linjär
	Slutgiltig aktiveringsfunktion för 𝜇𝑐𝑜𝑛𝑡
	Struktur för neurala nätverk
	Softplus
	Slutgiltig aktiveringsfunktion för 𝜎𝑐𝑜𝑛𝑡
	Aktörnätverk
	RelU
	Aktiveringsfunktion för dolda neuronlager
	5
	Antal epochs per träningsiteration (𝐾)
	0,2
	PPO klippningsparameter (𝜖)
	64
	Batchstorlek (𝑁)
	Träning
	Adam [16]
	Optimeringsalgoritm
	När totalt 𝑁=64 episoder utförts och data insamlats så tränades aktörs- och kritikernätverken. Kritikernätverket används först för att beräkna värdet av 𝑉𝜙𝜋 för varje tillstånd och varje tidssteg, och därefter beräknades den uppskattade fördelsfunktionen för varje tillstånd med hjälp av ekvation (29). Målfunktionen som används för att träna aktörsnätverket beräknas med det beräknade medelvärdet av ekvation (210) för alla samplade värden och för samtliga 𝑁 episoder. Målfunktionen som används för att träna kritikernätverket 𝐿𝜙 beräknades genom att ta medelkvadratfelet på alla 𝛿-fel från ekvation (29) för alla samplade värden och för samtliga 𝑁 episoder, och därefter beräkna medelvärdet av dessa värden. Träningen av båda nätverken utfördes med hjälp av programvaran Tensorflow i Python som automatiskt beräknar gradienterna på de definierade målfunktionenerna. Totalt utfördes 5 epochs av träningsalgoritmen på hela batchen av träningsdata. Värdena för inlärningsparametrarna och andra hyperparametrar som använts i träningen är specificerade i Tabell 8. När nätverken väl tränats på de insamlade data så genererades nya träningsdata och tidigare insamlade träningsdata från den tidigare styrpolicyn kasserades. 
	DRL-agenten tränades totalt under 200 träningsiterationer, vilket motsvarar 12 800 individuella episoder, innan styrpolicyn konvergerade. Träningsprestandan presenteras i Figur 15 där den totala belöningen per episod och huruvida episoden resulterade i ett stabilt eller instabilt tillstånd, visas. Den röda linjen visar ett centrerat glidande medelvärde beräknat över 250 episoder. Resultaten i delfigur (i) visar att prestandan förbättrades snabbt fram till cirka 4 000 episoder, varefter styrpolicyn lyckades med målet att undvika instabilitet helt för samtliga episoder. Efter 4 000 episoder fortsatte prestandan att förbättras genom att i huvudsak optimera nivån för hur mycket handlingarna borde aktiveras i respektive last- och störningsscenario. 
	Under träningen använde DRL-agenten en stokastisk policy för att automatiskt kunna utforska det tillgängliga handlingsutrymmet. När DRL-agenten är färdigtränad är det dock generellt bättre att omvandla styrpolicyn till en deterministisk och alltid välja de handlingar som med högst sannolikhet är mest effektiva. Vid test av DRL-agenten så styrdes handlingarna i stället direkt av medelvärdet 𝜇𝑐𝑜𝑛𝑡 som är en av parametrarna som aktörsnätverket beräknar. Den tränade DRL-agenten testades sedan på tre olika testset. Totalt 100 olika testscenarier beräknades för varje testset. De använda testseten består av:  
	 Testset 1: Data genererad på samma sätt som för använd träningsdata, men då en deterministisk styrpolicy används i stället för att utvärdera resultatet.
	 Testset 2: Nya osedda driftpunkter introduceras genom att förändra variationen av generering- och belastningsnoder. I stället för att slumpmässigt variera varje belastning mellan 95 %–105 % som för träningsdata, så varierades belastningarna mellan 90 % - 110 %. Återigen så användes en deterministisk styrpolicy för att utvärdera resultatet. 
	 Testset 3: Introduktion av nya osedda driftpunkter genom att introducera ett fel som inte tidigare använts vid träning av DRL-agenten. Den nya störningen är en bortkoppling av ledningen mellan bussarna 4011–4021. Återigen så användes en deterministisk styrpolicy för att utvärdera resultatet.
	Prestandan för den utvecklade DRL-agenten jämfördes även med ett regelstyrt systemskydd baserad på lastbortkoppling. Lastbortkopplingen aktiveras direkt när någon transmissionsspänning i systemet understiger 0,9 per unit. I det fallet så tas totalt 100 MW last bort från systemet, lika fördelat mellan lasterna som finns på buss 1044 och 1045.  För att möjliggöra en rättvis jämförelse mellan de två olika sätten at styra systemet så valdes kostnaden för aktivering av lastbortkopplingen (𝐶𝑎) till -0,15/MW, vilket är medelvärdet av det varierande priset för aktivering av efterfrågeflexibilitet och styrning energilagringssystem som DRL-agenten styr. 
	/
	Figur 15. Prestanda och utveckling över tid. Delfigurer visar (i) totala belöningar per episod, samt (ii) huruvida episoden slutade i ett stabilt eller instabilt tillstånd. Den röda linjen visar ett glidande medelvärde beräknat över 250 datapunkter.
	Den genomsnittliga belöningen för respektive episod för de olika testseten presenteras i Tabell 9. I den sista kolumnen presenteras den relativa skillnad i belöningen mellan då DRL-styrningen används och då lastbortkopplingsstyrningen användes. Resultaten visar att DRL-agenten lyckades att få en signifikant lägre negativ genomsnittlig belöning jämfört med då lastbortkoppling användes för alla de olika definierade testseten. Till exempel, för testset 1 så resulterade den lastbortkopplingen i en 128,6 % högre negativ belöning jämfört med när DRL-styrningen användes. Även för testset 2 och 3, som DRL-agenten inte specifikt tränats på, lyckades DRL-agenten att generalisera den inlärda styrpolicyn och uppnå en betydligt effektivare styrning än för den klassiska lastbortkopplingen. Förbättringen var dock väsentligen mindre märkbar på testset 3 (33,5 %) där en ny störning som inte hade ingått i den träningsdata som använts för att träna DRL-agenten utvärderades. Det bör även noteras att i samtliga testscenarior för alla de definierade testseten så lyckads både DRL-styrningen och den klassiska lastbortkopplingen att stabilisera alla fall av spänningsinstabilitet.
	Tabell 9. Genomsnittlig prestanda för olika testset och styrmetoder. 
	Differens
	Genomsnittlig belöning per episod
	[%]
	Lastbortkoppling
	DRL-styrning
	128,6 %
	-86,7
	-37,9
	Testset 1
	213,9 %
	-114,2
	-36,5
	Testset 2
	33,5 %
	-22,3
	-16,7
	Testset 3
	I Tabell 10 presenteras den genomsnittliga mängden av bortkopplad aktiv last som de två olika styrmetoderna krävde för respektive testset. Måttet representerar alltså hur mycket belastning varje styrmetod behövde koppla bort innan systemet stabiliserades. Återigen så presenteras den relativa skillnaden mellan de två styrsystemeter i den sista kolumnen i tabellen. Resultaten visar att DRL-agenten krävde betydligt mindre belastningsminskning i systemet för att stabilisera det i jämförelse med den regelbaserade lastbortkopplingen. Exempelvis så krävde den regelbaserade lastbortkopplingen 259,4 % mer bortkopplad aktiv last i genomsnitt mot vad DRL-styrningen krävde på samma testset. Skillnaderna mellan DRL-styrningen och den regelbaserade lastbortkopplingen exemplifieras i Figur 16 och i Figur 17. I Figur 16 visas spänningsmagnituden för buss 1041 för ett testscenario från testset 1. Spänningsmagnituden över tid presenteras för fallen då i) DRL-styrningen används, ii) när den regelbaserade lastbortkopplingen används, och iii) då ingen styrning används. I Figur 17 visas även lasten vid de styrda lastbussarna 1044 och 1045, vilket visar skillnaden i hur mycket bortkopplad aktiv last som krävds vid de olika styrmetoderna. 
	Tabell 10. Genomsnittlig bortkopplad last för olika testset och styrmetoder. 
	Differens
	Genomsnittlig bortkopplad aktiv last
	[%]
	Lastbortkoppling [MW]
	DRL-styrning [MW]
	193,4 %
	560
	190,9
	Testset 1
	259,4 %
	597
	166,1
	Testset 2
	15,7 %
	144
	124,5
	Testset 3
	/
	Figur 16. Spänningsmagnitud vid buss 1041 över tid för olika styrmetoder.
	/
	Figur 17. Last vid buss 1044 och buss 1045 när DRL-styrningen används och för fallet då den regelbaserade lastbortkopplingen används.
	För det givna scenariot kommer systemet att kollapsa efter cirka 330 sekunder om ingen styrning initieras. Då en regelstyrd lastbortkoppling används kommer totalt 200 MW last behöva kopplas bort från systemet för att stabilisera det. Lastbortkopplingen aktiveras dels en gång vid cirka 250 sekunder, dels sker en ytterligare aktivering vid cirka 380 sekunder in i den dynamiska simuleringen. Aktiveringen av lastbortkopplingen kan ses från de relativt stora steg i lastförändring som sker i Figur 17. Efter den andra aktiveringen av lastbortkoppling börjar systemspänningarna i systemet att återställas vilket kan ses i Figur 16. När DRL-styrningen används så aktiveras lastreduceringen direkt efter störningen vilket gör att styrningen kan aktiveras utan att systemspänningarna behöver försämras först. Belastningen vid buss 1045 reduceras med totalt cirka 130 MW, varefter systemet stabiliseras. DRL-styrningen lyckas även uppnå en bättre spänningsprofil efter störningen, där spänningsmagnituden behålls närmare den nominella nivå som fanns före störningen. Således lyckas DRL-styrningen med att dels aktivera en mindre mängd lastreducering, samtidigt som den uppnår en både snabbare och mer effektiv styrning för det givna scenariot. 
	En av fördelarna med DRL-styrningen är att nivån av bortkopplad aktiv last kan styras mer flexibelt, vilket kan jämföras vid den regelstyrda lastbortkopplingen som generellt kopplar bort en större del last vid en och samma aktivering. Samtidigt som DRL-agenten är tränad till att minimera hur mycket aktiv last som kopplas bort från systemet så är det svårt att träna handlingarna (som styrs av medelvärdet 𝜇𝑐𝑜𝑛𝑡) att helt konvergera till noll då systemet väl har stabiliserats. Därutöver ger en utvärdering av DRL-agentens prestanda på stabila störningsscenarier (alltså för drift- och störningsscenarier som skulle resultera i ett stabilt tillstånd även om inga handlingar aktiverats i systemet), att DRL-agenten (alltså i onödan) aktiverade en låg nivå av handlingarna. Orsaken till detta beteende kan främst förklaras av det faktum att DRL-agenten tränats på en majoritet av drift- och störningsscenarier som var osäkra, vilket kan ses genom att notera andelen instabila episoder i början av träningen givet av den röda linjen i delfigur (ii) i Figur 15. 
	Att undvika onödig aktivering av lastbegränsning kommer att vara viktigt om DRL-styrningen ska kunna ingå verkliga styrsystem. Den primära lösningen på problemet är att träna DRL-agenten på en större andel stabila scenarier för att göra den mer robust och för att träna styrpolicyn på att bättre hantera den typen av scenarier. Detta skulle dock kunna kombineras med en tröskel för handlingsaktivering för att säkerställa att endast relativt signifikanta handlingar aktiveras i systemet. För att testa den här funktionen tillämpades en aktiveringströskel på 10 MW för DRL-agenten. Således resulterade varje tagen handling från DRL-agenten med en lägre magnitud än 10 MW i att ingen belastningsreducering aktiverades, medan varje handling som var större eller lika med 10 MW aktiverades. 
	Prestandan då tröskelvärdet för handlingsaktiveringen användes testades på samma testset som utvecklades i del 5.4.1. Resultaten presenteras i Tabell 11 där den genomsnittliga belöningen per episod och den genomsnittliga belastningsbegränsningen presenteras då tröskelvärden för handlingsaktivering användes. Den procentuella skillnaden i prestanda jämfört med fallet då inget tröskelvärde användes (men fortfarande då DRL-styrningen används) visas inom parentes efter varje värde. Skillnaden var mest signifikant för testset 3, där den genomsnittliga mängden bortkopplad aktiv last kunde reduceras med -82,1%. Den genomsnittliga belöningen per episod försämrades dock för test 1 och test 2, där den (negativa) genomsnittliga belöningen per episod ökade med 32,7 % respektive 13,2 %. De högre negativa belöningarna orsakades av att systemspänningar förblev under 0,9 per unit under längre tid efter störning varje, vilket resulterade i en högre negativ belöning för dessa scenarier.
	Tabell 11. Genomsnittlig prestanda och bortkopplad aktiv last då tröskelvärde för handlingsaktivering används. 
	Genomsnittlig
	Genomsnittlig 
	 bortkopplad aktiv last
	belöning per episod
	 [MW]
	171,6 (-10,1 %)
	-50,3 (32,7 %)
	Testset 1
	114,2 (-29,1 %)
	-41,3 (13,2 %)
	Testset 2
	22,3 (-82,1 %)
	-12,4 (-25,8 %)
	Testset 3
	/
	Figur 18. Last vid buss 1044 och buss 1045 när DRL-styrningen används och för fallet då den regelbaserade lastbortkopplingen används.
	/
	Figur 19. Last vid buss 1044 och buss 1045 när DRL-styrningen används och för fallet då den regelbaserade lastbortkopplingen används.
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	6.5 Utmaningar och praktiska aspekter

	I följande del analyseras möjligheterna att anpassa utvecklade DRL-metoder för användning för styrning av olika ändamål på en distributionsnätsnivå. Skillnader i krav på mätinfrastruktur, olika typer av styråtgärder, samt en genomgång av hur datagenerering kan utföras analyseras. Därutöver kommer två fallstudier att analyseras närmare och tidigare studier inom ämnet kommer att kortfattat presenteras. 
	DRL kräver generellt stora mängder mätdata och för att få effektiva styralgoritmer krävs det att tillgången av mätdata samt dess kvalitet är tillräcklig. Mätinfrastrukturen som traditionellt funnits tillgänglig på distributionsnätsnivå skiljer sig väsentligt från den som finns tillgänglig på stamnätsnivå. Skillnader i form av mätnoggrannhet, typ av mätstorheter som kunnat uppmätas, samt kommunikationshastighet för mätvärden, har begränsat möjligheterna att använda maskininlärningsbaserade metoder för vissa applikationer på en distributionsnätsnivå. 
	Tillgången på mätdata på distributionsnätsnivån har dock redan och kommer ytterligare att förbättras i framtiden. 2014 fick Energimarknadsinspektionen (Ei) i uppdrag av regeringen att ta fram nya rekommendationer för vilka funktionskrav som ska finnas på elmätare i framtiden. Uppdraget resulterade 2017 i ett författningsförslag [17] från Ei kring nya funktionskrav, och 2018 beslutade regeringen om nya funktionskrav för elmätare [18]. De nya funktionskraven inkluderar [19]: 
	 Elmätaren ska kunna mäta både uttag och inmatning i varje fas av ström, aktiv effekt och reaktiv effekt, mäta spänningen i varje fas samt mäta och registrera den totala aktiva energin vid uttag och inmatning av el.
	 Elmätaren ska utrustas med ett kundgränssnitt som stöds av en öppen standard som möjliggör för kunden att ta del av mätuppgifterna i nära realtid.
	 Elmätaren ska möjliggöra avläsning av mätdata och uppgifter om elavbrott på distans.
	 Elmätaren ska kunna registrera mängden överförd energi per 15 minuter. 
	 Elmätaren ska kunna registrera uppgifter om tidpunkt för början och slut på elavbrott längre än tre minuter.
	 Det ska vara möjligt för elnätsföretaget att uppgradera och ändra inställningar i elmätaren på distans.
	 Det ska vara möjligt för elnätsföretaget att via elmätaren kunna spänningssätta och frånkoppla elanläggningar på distans.
	En majoritet av funktionskraven måste vara implementerade senaste den 1 januari 2025. Mätinfrastruktur inom övriga delar på distributionsnätssidan, som exempelvis nätstationsmätningar, är inte reglerad, utan har främst styrts av nätägarens behov och nytta av ytterligare mätinfrastruktur. Tidigare studier har visat att andelen nätstationsmätningar varierar mellan olika distributionsnätsägare, men att den totala andelen nätstationer som är uppmätta förväntas öka i framtiden [20]. Kvaliteten och omfattningen på nätstationsmätningarna skiljer sig, där både enklare elmätare samt mätningar med elkvalitetsinstrument har använts till att utföra nätstationsmätningar. 
	En framtida förbättrad mätinfrastruktur förenklar möjligheterna att använda DRL-baserade metoder även på en distributionsnätsnivå. Vilken typ av mätinfrastruktur som krävs är till stor del beroende på vilken typ av styralgoritm som önskas implementeras/testas, vilket analyseras mer i fallstudierna senare i kapitlet. 
	Inom distributionsnät finns andra typer av komponenter som är styrbara jämfört med på en stamnätsnivå. Nedan exemplifieras ett antal komponenter och system som hade kunnat vara lämpliga för styrning av DRL-baserade metoder: 
	 Styrning av aktiv och reaktiv effekt från lokala produktionssystem
	 Styrning av lindningsomkopplare på transformatorer
	 Frånkoppling av laster
	 Styrning av lastefterfrågeflexibilitet 
	 Styrning av reaktiva shuntar
	 Styrning av batterisystem / energilagring
	Vilken komponent/system som lämpar sig bäst för styrning är även det beroende av vilken funktion som önskas uppnås. I följande delar analyseras två fallstudier närmare där styråtgärder och dess funktionalitet analyseras närmare. 
	I följande sektion undersöks möjligheten att använda DRL som en metod för styrning av resurser inom efterfrågeflexibilitet. Efterfrågeflexibilitet är en frivillig ändring av efterfrågad elektricitet från elnätet under en kortare eller längre period som sker genom att elanvändningen styrs temporärt. Genom att tillåta sin elanvändning att styras så får användaren sedan en viss monetär ersättning. Styrningen kan antingen ske indirekt genom att kundens användningsmönster påverkas, eller direkt genom att utrustning automatiskt reagerar på olika (styr)signaler. Den typ av efterfrågeflexibilitet som är relevant för användning inom DRL är direkt styrning, där DRL-agenten analyserar systemets behov och skickar styrsignaler som används för att styra laster inom systemet. Typisk utrustning som lämpar sig för direkt styrning är exempelvis värmepumpar samt laddstationer för elbilar. 
	I kraftnätet finns olika flexibilitetsbehov, där skillnader i påverkan på nätegenskap, orsak till att behovet uppstår, samt tidsskalan då behovet finns varierar. I [21] sammanfattades kraftsystemets flexibilitetsbehov i de fyra flexibilitetsbehoven balanstjänster, balansreglering, spänningsreglering och nätkapacitet. Dessa begrepp förklaras kortfattat nedan [21]:  
	 Balanstjänster: Används för att säkerställa kraftbalansen där jämnvikten mellan elektrisk produktion och elektrisk efterfrågan i varje tidsinstans måste upprätthållas. Balanstjänster kan även användas för att hantera frekvensproblem då en minskade mängd rotationsenergi i kraftsystemet minskar den naturliga trögheten mot störningar i frekvens inom elsystemet. Tidshorisonten för balanstjänster sträcker sig från delar av en sekund till upp till en timma. 
	 Balansreglering: Balansreglering refererar till liknande behov som för balanstjänster, men där tidshorisonten är betydligt längre (timmar upp till ett år). Här avses snarare planerbara behov av elenergi där variationer i säsongsberoende elektrisk produktion skapar utmaningar. 
	 Spänningsreglering: Spänningsreglering (eng. Volt-Var control) refererar till bibehållandet av spänningar som hålls inom reglerade nivåer vilket är viktigt för upprätthållandet av elkvaliteten och för att elektriska komponenter ej ska skadas eller få sämre prestanda. En ökad problematik kring spänningsreglering kan resultera från den kraftiga utbyggnad av decentraliserad förnybar produktion som sker på lokalnätsnivå. 
	 Nätkapacitet: Nätkapacitet refererar till nätets förutsättningar att hantera och överföra den elektricitet från den plats den produceras till den plats där den konsumeras. Ett elnät begränsas ofta av den nätkapacitet som finns tillgänglig, vilket kan resultera i problem vid ökat uttag av effekt. På distributionsnät är ofta nätkapaciteten beroende på den fysiska dimensioneringen av ledningar och transformatorer, där exempelvis termiska begränsningar avgör möjligheterna för ökad effektkapacitet. 
	Det bör noteras att styrning av efterfrågeflexibilitet för ett enskilt definierat flexibilitetsmål i vissa fall kan motverka andra flexibilitetsmål. Exempelvis kan en styralgoritm anpassad för att minska påverkan på ett elnäts lokala nätkapacitet innebära att andra mål, som exempelvis balansreglering, påverkas negativt. Flera simultana styrmål kan inkluderas i DRL-algoritmer, där olika behov kan viktas genom att anpassa de belöningar algoritmen mottar. Det bör noteras att ju mer komplicerade styrmål som definieras desto större mängd träningsdata kan förväntas behövas för att uppnå en effektiv styrning. 
	I följande del diskuteras hur en MDP kan definieras för styrning av efterfrågeflexibilitet. 
	Tillstånd: Systemets tillstånd ska med fördel representera all tillgänglig information som krävs för att kunna ta beslut om vilken handling/styrsignal som är optimal vid varje tidpunkt. Vilken typ av tillstånd som krävs är beroende dels på vilken typ av laster som styrs, samt dels vilken typ av flexibilitetsbehov som efterfrågeflexibiliteten har anpassats för. Används laster som exempelvis luftvärmepumpar så kan exempelvis inomhustemperaturer vara viktiga tillstånd då komforten ej får försämras i för hög grad. Om i stället laddning av elbilar används är andra parametrar som aktuell batterinivå eller tid till nästa användning viktig information som DRL-agenten kommer att behöva ha tillgång till. Därutöver kommer annan systeminformation och mätningar i elnätet att vara viktiga tillstånd, där det aktuella flexibilitetsbehovet kommer att styra vilka tillstånd som krävs. Är exempelvis målet att undvika lokala problem med nätkapacitet kan bland annat lokala nätstationsmätningar samt spänning och effekter vid lastpunkter att vara viktigt att inkludera i MDP:ns tillstånd. I de fall då tidsdynamik kan tänkas vara viktigt för styrningen kan det även krävas att historiska mätningar inkluderas i systemets tillstånd. 
	Handlingar/styrsignaler: De handlingar som DRL-agenten kan ta kan bestå av diskreta eller stegvisa handlingar som används för att exempelvis stänga av/på laster eller exempelvis välja nivåer på lindningsomkopplingar. En annan möjlighet är att definiera kontinuerliga handlingar, där exempelvis olika nivåer av styrning på batterisystem i mer detaljnivå kan användas. Generellt är binära och stegvisa handlingar enklare att använda och kräver generellt mindre träningsdata än kontinuerliga handlingar. 
	Belöningar: De belöningar som DRL-agenten mottar bör med fördel representera ett uppskattat värde för den monetära kostnad/inkomst som diverse handlingar uppnår. Det bör noteras att vissa belöningar är enklare än andra att uttrycka i monetära termer. Att exempelvis flytta över elförbrukning till timmar med låga elpriser, eller att undvika effektuttag då effekttaxor hade gjort förbrukningen kostsam, bör vara relativt enkelt att uppskatta det monetära värdet för. Mer problematiskt är det exempelvis att, i monetära termer, beskriva den kostnad som en slutkund upplever då dess elförbrukning flyttas från en tidpunkt till en annan. 
	Dynamik för tillståndsövergångar och diskonteringsfaktor: Dynamik för tillståndsövergångar kan i ett elsystem generellt antas vara deterministiska, där exempelvis en minskning i ett effektuttag alltid kommer att leda till en viss påverkan på den tillgängliga nätkapaciteten. Stokasticitet och osäkerheter ligger i stället i systemets tillstånd (exempelvis mätfel). Vilken diskonteringsfaktor som bör användas är i hög grad beroende på det definierade styrmålet, men det är rimligt att en viss diskonteringsfaktor används för att ge incitament till DRL-algoritmen att uppnå det definierade styrmålet så snabbt som möjligt. 
	Vilken typ av DRL-algoritm som bör användas är beroende på hur styrningen definieras, samt vilka typer av handlingar som önskas användas. Det är generellt problematiskt att förutspå vilken typ av algoritm som är mest effektiv och det krävs ofta att olika DRL-algoritmer testas för att se vilken som klarar av det definierade styrproblemet mest effektivt. Generellt kräver ”on-policy” metoder (se kapitel 2) mer träningsdata än ”off-policy” metoder. Samtidigt är många ”off-policy”-metoder begränsade till att endast styra diskreta eller stegvisa handlingar, vilket begränsar deras applicerbarhet till mer komplicerade problem. 
	DRL-algoritmen kan tränas antingen genom direkt interaktion i det faktiska systemet, eller genom att träningsdata genereras i olika typer av simuleringssystem eller med modeller, där olika styrscenarion testas och där den utvecklade DRL-agenten tränas. Med stor sannolikhet krävs det att DRL-algoritmen tränas på åtminstone någon form av simulerade träningsdata initialt, då dess styrpolicy behöver nå en åtminstone acceptabel nivå innan den kan appliceras i systemet. 
	Slutligen bör det noteras att det inte är säkert att det krävs djupinlärning/DRL för att dessa algoritmer ska bli effektiva då antalet tillstånd som finns definierade i MDP:n med stor sannolikhet är betydligt färre än de som krävs då dynamiska förhållanden på en stamnätsnivå analyseras. Huruvida det är möjligt att använda sig av mer konventionell förstärkningsinlärning utan djupinlärning behöver dock utredas vidare. 
	I följande del ges en kortare översikt över tidigare studier där förstärkningsinlärning har testats för styrning av efterfrågeflexibilitet. Syftet med översikten är endast att exemplifiera vilka algoritmer och begräsningar som tidigare studier har använt sig av och är därmed inte menad att fullständigt redogöra för den litteratur som finns tillgänglig inom området. I [22] definierades styrning av energilagring i form av batteri där Q-learning algoritmen användes för att välja bland tre olika laddning/urladdningsnivåer. I [23] studerades återigen styrning av energilagring i form av batterier där en DRL-algoritm användes för att optimera laddning/urladdning samtidigt som laddningscyklernas påverkan på batteriets prestanda och livslängd inkluderades. I [24] presenterades en DRL-metod med en struktur baserad på så kallad ”dueling deep Q network” (DDQN) där laster modellerade med efterfrågeflexibilitet styrdes både med målet att hålla spänningar inom förutbestämda gränser samt för att minimera den totala driftkostnaden i systemet. Den föreslagna DDQN-strukturen jämförs mot en styrning baserade på en mer klassisk (djup) Q-learning algoritm, där DDQN-strukturen visar sig konvergera snabbare och med en betydligt lägre varians. Användning av DRL är inte alltid nödvändigt för samtliga styrproblem och i [25] modelleras termostatiska laster som kontrolleras av en mer klassisk RL-algoritm kallad ”modified Q-iteration”. Den RL-baserade styralgoritmen styrde inomhustemperaturen, samtidigt som ett mer klassiskt reglersystem verifierade att komforten ej försämrades för mycket. 
	I följande sektion undersöks möjligheten att använda DRL som en metod för styrning av resurser inom spänningsreglering på en distributionsnätsnivå. Med en ökad mängd lokal elproduktion (från exempelvis solpaneler) ökar problematiken att hålla spänningar inom definierade nominella gränser. På senare år har en även ökad kablifiering av luftledningar på lokalnäten inneburit en ökad reaktiv effektgenerering, vilket i sin tur påverkar spänningsnivåer i näten. Spänningsvariationer kan kraftigt påverka elkvaliteten hos slutkunder och såväl överspänningar som underspänningar kan resultera i både försämrad funktion samt i värsta fall skador på elektriska komponenter. 
	För att bibehålla spänningar inom reglerade gränser utför distributionsnätsägare spänningsreglering, där styrbara komponenter som lindningsomkopplare och inkopplingsbara shuntkompensatorer styrs. I en framtid med en kraftigt utbyggd lokal elproduktion, kan det även komma att bli aktuellt att aktivt styra ner lokal elproduktion för att hantera lokala spänningstoppar. Redan i dag finns krav på lokala elproduktionsanläggningar för inbyggd automatik att stänga ner produktionen då den lokala spänningen blir för hög. Men genom en mer aktiv styrning, och ett potentiellt krav på växelriktare att även kunna leverera eller absorbera reaktiv effekt, hade en mer effektiv styrning kunnat åstadkommas. Definitionen av MDP:n som styrsystemet arbetar i finns i större nivå detaljerat i delen nedan. 
	I följande del diskuteras hur en MPD kan definieras för styrning av efterfrågeflexibilitet. 
	Tillstånd: Systemets tillstånd ska representera all tillgänglig information som krävs för att kunna ta beslut om vilken handling / styrsignal som är optimal vid varje tidpunkt. Typiska mätdata som generellt alltid bör inkluderas i tillståndet är spänningsmagnituder från slutkunder och eventuella nätstationsmätningar, då dessa parametrar direkt påverkar styrmålet. Exempel på andra mätningar och parametrar kan inkludera: 
	 Aktuellt steg på lindningsomkopplare: ger styragenten information om hur många steg som finns tillgängliga att styra 
	 Aktuellt elpris: kan användas av styragenten för att estimera alternativkostnaden om exempelvis lokal elproduktion styrs ned. 
	 Aktiv och reaktiv effektmätning: kan exempelvis hjälpa styragenten att estimera hur mycket spänningsförändringarna vid varje handling kommer att bidra med. 
	Handlingar/styrsignaler: Vilka handlingar som DRL-agenten kan ta beror på hur avancerad styrning som önskas. I det enklaste fallet kan en styrning av lindningsomkopplare användas, medan mer avancerade applikationer skulle kunna vara simultan reglering av lokala produktionskällor och andra mer traditionella komponenter som lindningsomkopplare och inkoppling av shuntkompensatorer.  
	Belöningar: De belöningar som DRL-agenten mottar bör med fördel representera den monetära kostnad/belöning som diverse handlingar faktiskt lyckas uppnå. Återigen kommer vissa belöningar vara enklare än andra att uttrycka i monetära termer. Exempelvis är det relativt enkelt att uppskatta den faktiska kostnaden av en eventuell nedstyrning av lokala produktionskällor. Mer problematiskt är det att estimera den kostnad som det mekaniska slitage som styrning av en lindningsomkopplare innebär eller hur en kortvarig överträdelse av en spänningsgräns bör bestraffas. För att hitta lämpliga nivåer på belöningssystemet krävs det troligen att viktningar utvärderas löpande när DRL-algoritmen tränas. 
	Dynamik för tillståndsövergångar och diskonteringsfaktor: Dynamik för tillståndsövergångar kan i ett elsystem generellt antas vara deterministiska, där exempelvis ett steg från en lindningsomkopplare alltid kommer att leda till en viss påverkan på spänningsnivåerna i systemet (givet den dåvarande effektnivån). Återigen ligger osäkerheter i stället i systemets tillstånd, där exempelvis mätfel bland mätningar eller saknade värden kan bidra till att noggrannheterna för metoderna försämras. Återigen är val av diskonteringsfaktor i hög grad beroende på det definierade styrmålet, men det är rimligt att anta att de flesta kostnader för diverse handlingar som aktiveras är oberoende av när de aktiveras. Således bör dessa generellt inte diskonteras. 
	Komplexiteten på styrsystemet kommer att avgöra vilken typ av DRL-algoritm som kommer att kunna användas. Används endast diskreta handlingar som exempelvis styrning av lindningsomkopplare eller in/urkoppling av shuntkompensatorer så kan ”off-policy”-metoder som exempelvis deep Q-learning användas. Önskas kontinuerliga handlingar att användas med sådana metoder så är det även möjligt att diskretisera kontinuerliga handlingsutrymmet. Dock innebär detta en viss förlust av den flexibilitet i styrningen som ett kontinuerligt handlingsutrymme medför. 
	Den utvalda DRL-algoritmen bör tränas först på simulerade system för att en acceptabel nivå på styrsystemet kan uppnås innan den potentiellt appliceras i det verkliga systemet. Statisk modellering är fullt tillräckligt för simuleringen av spänningsregleringsproblemet och kraftsimuleringsprogram som kan hantera lastflödesberäkningar är således tillräckliga. Återigen bör det noteras att det inte är säkert att det krävs djupinlärning/DRL för att dessa algoritmer ska bli effektiva då antalet tillstånd som finns definierade i MDP:n med stor sannolikhet är betydligt färre än de som krävs då dynamiska förhållanden på en stamnätsnivå analyseras. 
	I följande del ges en översikt kring tidigare studier där förstärkningsinlärning har använts vid styrning av spänningsreglering. Återigen är huvudsyftet med översikten att främst exemplifiera vilka algoritmer och begräsningar som tidigare studier har använt sig av och är därmed inte menad att fullständigt redogöra för den litteratur som finns tillgänglig inom området. I [26] användes klassisk ”Q-learning” för att styra reaktiv effekt i ett elsystem. Handlingarna inkluderade styrning av lindningsomkopplare, shuntkompensatorer, samt spänning och aktiv energi vid systembussar där generatorer av diverse slag var inkopplade. Belöningssystemen baserades endast på hur väl styrningen uppnådde den önskade spänningsprofilen och kostnaden för handlingarna var ej inkluderade i belöningsfunktionen. I [27] presenteras en algoritm baserad på ”Q-learning” och som bygger på ett så kallat ”multi-agent”-ramverk. Metoden bygger på att flera decentraliserade RL-agenter används och tränas simultant vilket gör att behovet av att kommunicera mätvärden och utföra beräkningar kan distribueras på flera olika lokala noder i nätet. Handlingarna som styrdes inkluderade generators busspänningar, shuntkompensatorer, samt steg för lindningsomkopplare på transformatorer. Återigen så baserades belöningssystemet endast på hur väl styrningen uppnådde den önskade spänningsprofilen och kostnader för handlingarna var ej inkluderade. 
	Att använda sig av DRL är inte enda alternativet för att hantera högdimensionella och kontinuerliga tillståndsrymder. I [28] användes en algoritm benämnd “least square policy iteration” för att styra transformatorers lindningsomkopplare, där en linjär funktionsapproximering användes för att gå från ett tillstånd (bestående av spänningsmagnituder och aktuella steg för lindningsomkopplare) till ett estimat för handlings-värdefunktionen. DRL har även använts för att utföra effektiv styrning av omriktare för att hantera spänningsregleringsproblem. I [29] användes en algoritm kallad ”deep deterministic policy gradient” för att förbättra ett systems spänningsprofil och för att minimera mängden av produktion som behöver styras ned för att spänningsgränser ej ska överskridas. 
	I följande del diskuteras generella utmaningar och praktiska aspekter då DRL används inom styrning inom distributionsnät. Utmaningarna är gemensamma för de båda genomförda fallstudierna. 
	1) Tolkningsbarhet av styrpolicyer: Neurala nätverk är mycket effektiva på att kunna approximera icke-linjära samband mellan ingångsvärden och utgångsvärden. Denna förmåga utnyttjas inom DRL för att kunna skapa optimala styrpolicyer då sambandet mellan tillstånd (ingångsvärden) och handlingar (utgångsvärden) ofta är icke-linjärt. Dock medför användningen av neurala nätverk att tolkningsbarheten av de styrpolicyer som de neurala nätverken approximerar är svår att utvärdera. Det är exempelvis mycket svårt att specifikt kunna tolka vilka kombinationer av tillstånd som resulterar i vilka typer av handlingar. Andra typer av funktionsapproximatorer (baserade på exempelvis linjära funktioner) är enklare att utvärdera och tolka, men ger generellt en sämre och mindre effektiv styrpolicy. Det finns således en avvägning mellan prestandan av en styrpolicy och dess tolkningsbarhet. 
	2) Säkerhet och robusthet: För att kunna använda DRL för styrning av elnät krävs det att den utvecklade styrpolicyn är robust och kan hantera exempelvis mätfel, oförutsedda driftpunkter, eller förändringar i systemets topologi. Hur påverkan av mätfel eller oförutsedda driftpunkter har utvärderats och exemplifierats i resultaten för de utförda studierna i kapitel 4 och kapitel 5. Det finns flera möjligheter att förbättra och försäkra en DRL-algoritms robusthet, genom exempelvis att använda verifieringsmetoder för det neurala nätverkets beteende för olika driftpunkter [30], eller genom att använda metoder som kan ta hänsyn till de fysiska lagar som beskriver elnätets dynamik [31]. 
	3) Dataeffektivitet: För att en effektiv styrpolicy ska kunna utvecklas krävs generellt att en relativt stor mängd träningsdata används för att träna algoritmerna. Detta kan vara problematiskt om tillgängliga mätdata är begränsade alternativt om det är tidskrävande/problematiskt att simulera nya träningsdata. Off-policy algoritmer är generellt mer dataeffektiva då de kan återanvända tidigare insamlade data och åter träna algoritmen på dessa. Generellt bör dock DRL-algoritmer utvecklas för styrområden där det finns tillgängligt en större mängd historiska data och där man effektivt kan modellera systemet dynamik genom simuleringssystem. 
	4) Simuleringssystems och modellers noggrannhet: I de fall då simuleringssystem eller modeller används för att skapa träningsdata till DRL-algoritmerna är det viktigt att deras noggrannhet kan verifieras. Påverkan av exempelvis felaktiga estimeringar av ledningars parametervärden, systemets topologi, modellers dynamik, kommer att leda till att de simulerade data som genereras ej kommer effektivt avspegla det faktiska systemet. Att kunna verifiera simuleringssystem och modellers noggrannhet är således av hög vikt. 
	5) Validering och verifiering av styrpolicyer: För att kunna försäkra sig att utvecklade styrpolicyer är effektiva krävs det även att de kan valideras i det faktiska systemet. För vissa styrproblem är detta trivialt och en suboptimal styrpolicy som testas i det riktiga systemet kommer i värsta fall att innebära en viss högre driftkostnad under en begränsad tid. Ett typiskt exempel här kan vara styrning av ett hushålls laster för att minimera elkostnaden; i värsta fall innebär en icke-optimal styrning att endast en aningen högre elkostnad blir resultatet. Istället är det betydligt svårare att verifiera styrpolicyer som är anpassade för akuta och sällsynta styrproblem. Ett exempel på ett sådant styrproblem är det som utvärderades i kapitel 5 där ett systems spänningsstabilitet skulle stabiliseras med hjälp av styrning av lastefterfrågeflexibilitet och energilagringssystem. Då spänningsinstabilitet inträffar extremt sällan och dessutom inte går att manuellt testa i ett system (på grund av för höga kostnader och risker för systemet) så kommer styrpolicyn inte att kunna valideras. I dessa fall måste i stället simuleringsmodellernas noggrannhet utvärderas i så hög grad som möjligt för att verifiera att de effektivt simulerar det faktiska systemets dynamik. 
	7 Sammanfattning
	Den pågående omställningen till ett elsystem med en större andel förnyelsebar elproduktion och nya typer av laster kommer att innebära stora utmaningar för elnätsoperatörer. Att effektivt kunna styra undan säkerhets- och stabilitetsproblem till en låg systemkostnad kan både bidra till ett mer effektivt utnyttjande av det befintliga elsystemet och underlätta omställningen. I denna rapport har två styrsystem baserade på DRL utvecklats. DRL bygger på en kombination mellan djupinlärning och förstärkningsinlärning och används för att skapa optimala styrpolicyer för realtidsstyrning av komplexa system. Två olika styrproblem har utvärderats i rapporten: 1) förebyggande styrning och 2) akut styrning. 
	Metoden för förebyggande styrning är anpassad till att kunna vidta styråtgärder i preventivt syfte för att kunna säkerställa en säker och kontinuerlig drift av elnätet även om en större systemstörning skulle inträffa. Den utvecklade metoden testades på en rad olika drift- och störningsscenarior. Metoden visade god prestanda på de utvecklade testseten och den utvecklade DRL-agenten lyckades styra systemets handlingar så att systemets säkerhet återställdes i ett enda tidssteg och till en låg systemkostnad. Metoden utvärderades även på scenarier då mätfel introducerades i tillståndssignalen vilket resulterade i att metodens prestanda försämrades, vilket exemplifierar behovet av att inkludera mätfel även i den träningsdata som använts för att träna DRL-agenten. 
	Metoden för akut styrning är anpassad till att kunna vidta styråtgärder i akut syfte för att kunna styra systemet tillbaka till ett stabilt driftläge om en större systemstörning redan har inträffat. Styrbara komponenter inkluderade styrning av framtida tänkta stödtjänster från distributionsnät där exempelvis lastefterfrågeflexibilitet och styrning av energilagringssystem utnyttjades. Metoden visade god prestanda på alla de utvecklade testseten, vilket även inkluderade drift- och störningsscenarier som DRL-agenten ej hade tränats på. Därutöver så jämfördes även DRL-styrningen mot en mer konventionell styrning baserad på regelbaserad lastfrånkoppling där DRL-styrningen visade sig resultera i såväl en snabbare som mer effektiv styrning och dessutom krävde att en mindre mängd last kopplades bort från systemet. 
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	Maskininlärningsbaserad realtidsstyrning av förnyelsebara och säkra elkraftsystem
	I det här projektet har forskarna studerat och tagit fram två nya styrmetoder baserade på djup förstärkningsinlärning anpassade för styrning av elsystem. Djup förstärkningsinlärning bygger på en kombination mellan djupinlärning och förstärkningsinlärning och används för att kunna ta fram avancerade och optimala styrpolicyer för realtidsstyrning av komplexa system. 
	En av de utvecklade metoderna är anpassade för att i realtid kunna välja olika handlingar för att säkerställa att ett elsystem kan bibehålla en säker och kontinuerlig drift även om en systemstörning skulle inträffa. Den andra styrmetoden är anpassad för att snabbt och effektivt stabilisera systemet om en större, eller flera simultana, systemstörningar skulle inträffa. Metoderna möjliggör för systemoperatörer att mer effektivt kunna styra undan säkerhets- och stabilitetsproblem till en låg systemkostnad, vilket kan leda både till ett mer effektivt utnyttjande av det befintliga elsystemet och underlätta omställningen till ett förnyelsebart energisystem.
	Därutöver har projektet undersökt möjligheterna för styrmetoder baserade på förstärkningsinlärning att även användas på distributionsnätsnivå. Två olika fallstudier har analyserats där 1) möjligheterna att reglera spänning genom reaktiva effektflöden och 2) möjligheterna att styra flexibla resurser som laster och elproduktion har undersökts. 
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