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  ABSTRACT    
This paper explores the capability of the artificial neural networks to detect and identify the 

single and multiple bad data which can be found within the measurements provided to 

energy management system centers. A reduced model for state estimation was developed 

in the MATLAB environment using NN-TOOL. A comparison of the single bad data 

detection and identification between the proposed state estimator and the Weighted Least 

Squares state estimator on IEEE 14-bus power systems is provided. The results show that 

the proposed model is more accurate and faster than the WLS state estimator. Furthermore, 

the proposed methodology is a great alternative to the conventional techniques and is 

therefore well suited for smart grid applications. 

This research presents a different approach for handling bad data compared to the iterative 

and lengthy statistical methods used previously. It provides a streamlined model for the 

state estimator that allows for effective and reliable monitoring and operation of the power 

system with lower computational requirements and the implementation of this procedure in 

real time, which positively impacts the overall performance of the energy management 

system. Its main objective is to enhance the functioning of the electric power management 

system by utilizing artificial neural networks. 

Typically, a state estimation is performed prior to the process of detecting, identifying, and 

excluding bad data, where the traditional state estimator relies on a set of redundant 

measurements to describe the system through a set of over-specified nonlinear equations, 

followed by a series of iterative numerical mathematical operations aimed at minimizing 

measurement errors until the optimal value of the system state variables is achieved. The 
theory of weighted least squares is one of the most commonly used methods for this purpose. 
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 اكتشاف وتحديد البيانات السيئة باستخدام الشبكات العصبونية الاصطناعية
 *عديرة كافي

 (4202 / 00 /24ل لمنشر في ب  ق   . 2024/  00/  22تاريخ الإيداع )
 

 ممخّص  
التي يوضح ىذا البحث قدرة الشبكات العصبونية الاصطناعية في اكتشاف وتحديد البيانات السيئة المفردة والمتعددة 

نموذج مختزل لمقيم حالة في بيئة  تم تطويرحيث  ،الكيربائية الطاقةإدارة نظم  مراكزالواردة إلى تترافق مع القياسات 
في اكتشاف وتحديد البيانات السيئة المفردة ومقارنة أداءه تم اختبار ىذا النموذج ، و NN-toolboxباستخدام  ماتلاب

 كيربائي عمى نظام قدرةت الدراسة تم. مع مقيم الحالة التقميدي الذي يعتمد معيار مربعات الفرق الأصغرية الموزونة
وأوضحت النتائج تفوق النموذج المقترح من حيث الدقة والسرعة مما  IEEE 14-bus power systemsذجي نمو 

 الحديثة والشبكات الذكية. الكيربائية يجعمو أكثر ملاءمة للاستخدام في إدارة نظم القدرة
والإحصائية المطولة المستخدمة سابقاً. يقدم ىذا البحث أسموباً مختمفا لمعالجة البيانات السيئة عن الطرق التكرارية 

ويوفر نموذجاً مختزلًا لمقيم الحالة يسمح بمراقبة نظام القدرة وتشغيمو بطريقة فعالية وموثوقة بمتطمبات وعبء حسابي 
أقل وتنفيذ ىذا الإجراء في الزمن الحقيقي وذلك ينعكس إيجاباً عمى عمل نظام إدارة الطاقة بالمجمل. وييدف بشكل 

 ي إلى تحسين عمل وظائف نظام إدارة القدرة الكيربائية باعتماد الشبكات العصبونية الاصطناعية.أساس
عادة ما يتم إجراء تقييم الحالة قبل عممية اكتشاف وتحديد البيانات السيئة واستبعادىا، حيث يعتمد مقيم الحالة التقميدي 

لات لا خطية فوق محددة ومن ثم إجراء سمسمة من عمى مجموعة من القياسات الفائضة لوصف النظام بجممة معاد
العمميات الرياضية العددية التكرارية تيدف لتصغير أخطاء القياس حتى الوصول إلى القيمة المثمى لمتحولات حالة 

 النظام، وتعتبر نظرية مربعات الفرق الأصغرية الموزونة من أشير الطرق المستخدمة لأجل ذلك.
 
 نات السيئة، شبكات ذكية، الذكاء الاصطناعيتشاف وتحديد البيا: اكمفتاحيةالكممات ال
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 مقدمة:
لضمان عمل برمجيات  اَ ميمأمراَ إن اكتشاف وتحديد البيانات السيئة الواردة إلى مراكز إدارة الطاقة الكيربائية يعتبر 

الإدارة بصورة دقيقة وموثوقة، حيث يتولى مقيم حالة النظام أداء ىذه الميمة فمن المفروض أن يستطيع اكتشاف 
 وتحديد الأخطاء الموجودة في القياسات الواردة واستبعادىا إن كان ذلك ممكن.

الدقة الأخطاء العشوائية الناتجة عن  :رة والتي تشملىنالك أنواع عديدة ومختمفة لأخطاء القياسات في نظم القد
المحدودة لمعدات وأجيزة القياس والاتصال، والأخطاء الكبيرة يمكن أن تنتج عن انحرافات القياس أو خطأ توصيل 

 .المقاييس أو فشل نظام الاتصال وكذلك يمكن أن تنتج عن التشويش والتداخل مع نظم وأجيزة مجاورة
انات الواردة إلى مقيم الحالة عمى أخطاء كبيرة يؤدي إلى عممو بشكل غير دقيق حيث يعطي صورة غير إن احتواء البي

ضمان التشغيل  دقيقة عن حالة عمل نظام القدرة وىذا بدوره يقود إلى عمل باقي برامج الإدارة بشكل خاطئ وعدم
 السيئة جزء ميم وحاسم من إجراء تقييم الحالة.ن اكتشاف وتحديد البيانات إوالتحكم الأمثل بنظام القدرة وبالتالي ف

 Method by أولى الطرق المستخدمة في اكتشاف وتحديد البيانات السيئة ىي طريقة الحذف أو الاستبعادمن 
Elimination  تقييم الحالة  نظريةتم تطوير ىذه الطريقة من قبل مؤسس(Schowppe 1970)  وتعتمد ىذه الطريقة

 تم تطوير طريقة أكثر فعالية في تحديد البيانات السيئة لاحقاَ . [4-1]قياس وتتبع منيجية تكرارية عمى تحميل رواسب ال
 بدلَا منحيث اعتمدت ىذه الطريقة عمى تحميل أخطاء القياسات  Hypothesis Testingعرفت باختبار الفرض 

في . و [6-4] شر بالقياس الموافق لورواسب القياس وبالتالي كانت أكثر دقةً، إذ أن خطأ القياس يرتبط بشكل مبا
إلى مسألة أمثمة، وكان من  يادراسات لاحقة تم التعامل مع مسألة معالجة البيانات السيئة بطرق مختمفة، إذ تم تحويم

تعتمد ىذه الطريقة عمى تشكيل شجرة القرار من أجل و  Decision Theory نظرية القرار أىم النظريات المطروحة
القرارات الممكنة، ومن بين ىذه القرارات يتم تشكيل مجموعة القرارات أو الحمول المناسبة حيث يعتبر الحصول عمى كل 

قام فريق من  2007لاحقاً في عام [9-7] .القرار مناسباً عندما يضمن بقاء رؤية النظام واستبعاد البيانات السيئة
عرفت  [10]د عمى التحميل الإحصائي لرواسب القياس الباحثين بتطوير طريقة جديدة لمعالجة البيانات السيئة، تعتم

يتم حساب مربعات الفرق بين قيم القياسات الواردة والقيم حيث   Gap Statistic  Method بنظرية الثغرة الإحصائية
 المقيمة المحسوبة  ففي حال كانت القياسات جيدة ستكون مربعات الفرق صغيرة جداً ومتقاربة، أي تقبل التجميع ضمن

فئة إحصائية واحدة، أما في حال وجود البيانات السيئة ستكون بعض قيم مربعات الفرق كبيرة وبالتالي متباعدة ومشتتة 
 .إحصائياً ولن تقبل التجميع ضمن فئة إحصائية واحدة

تقنية القياسات الطورية في نظم القدرة  استخدامومع التطور التكنولوجي الذي شيده مجال الاتصالات الفضائية تم 
منيا تقييم اعتمدت عمى ىذه القياسات في تسييل عممية تحديد البيانات السيئة  الكيربائية، فظيرت عدة دراسات حديثة

وتتمحور الفكرة الأساسية ليذه الطريقة حول تحويل مسألة تقييم  [11] الحالة ثنائي المراحل باستخدام القياسات الطورية
الحالة من مسألة لا خطية تتطمب حلًا تكرارياً إلى مسألة خطية بسيطة وذلك من خلال إضافة القياسات الطورية إلى 

 .ناتج تقييم الحالة ومن ثم إعادة إجراء تقييم الحالة الخطي
ا بمنيجية حسابية معظمي صفعمى الرغم من تنوع النظريات المستخدمة في حل مسألة البيانات السيئة إلا أنيا تت

  تتطمب الحصول عمى قياسات فائضة من نظام القدرة المدروس لوصفو بجممة معادلات فوق محددةتكرارية 
الأمر الذي يفرض عبءً حسابياً كبير وقيوداً كثيرة عمى تطبيق ىذه )عدد القياسات أكبر من عدد متحولات الحالة( 

 لذي يضمن التشغيل والتحكم الفعال بنظام القدرة.النظريات واعتمادىا لمعمل في الزمن الحقيقي ا
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وتطوير شبكة عصبونية اصطناعية في ىذا البحث سيتم توصيف نظام القدرة بجممة معادلات لا خطية دون محددة 
كنموذج مختزل لمقيم الحالة قادر عمى اكتشاف وتحديد البيانات السيئة بالاعتماد عمى عدد أقل من القياسات اللازمة 

 ت الحالة الأخرى. وتمثل القياسات اللازمة ليذا النموذج الاستطاعة الفعمية والردية المحقونة في عقد الحمولة فقط.لمقيما
 

 :وأىدافو أىمية البحث
يقدم ىذا البحث أسموباً مختمفا لمعالجة البيانات السيئة عن الطرق التكرارية والإحصائية المطولة المستخدمة سابقاً.  

وموثوقة بمتطمبات وعبء حسابي  فعالية تشغيمو بطريقةمقيم الحالة يسمح بمراقبة نظام القدرة و مختزلًا لويوفر نموذجاً 
وييدف بشكل  أقل وتنفيذ ىذا الإجراء في الزمن الحقيقي وذلك ينعكس إيجاباً عمى عمل نظام إدارة الطاقة بالمجمل.

 الاصطناعية. باعتماد الشبكات العصبونيةأساسي إلى تحسين عمل وظائف نظام إدارة القدرة الكيربائية 
 

 طرائق البحث ومواده:
 تقييم الحالة بالطريقة التقميدية والنموذج المختزل لمقيم الحالة المقترح: -1

عادة ما يتم إجراء تقييم الحالة قبل عممية اكتشاف وتحديد البيانات السيئة واستبعادىا، حيث يعتمد مقيم الحالة التقميدي 
إجراء سمسمة من عمى مجموعة من القياسات الفائضة لوصف النظام بجممة معادلات لا خطية فوق محددة ومن ثم 

ير أخطاء القياس حتى الوصول إلى القيمة المثمى لمتحولات حالة العمميات الرياضية العددية التكرارية تيدف لتصغ
النظام، وتعتبر نظرية مربعات الفرق الأصغرية الموزونة من أشير الطرق المستخدمة لأجل ذلك. يتم التعبير عن كل 

 قياس وارد بالنموذج التالي:
𝑧 = 𝑕(𝑥) + 𝑒                                                                                 (1) 

 حيث أن:
𝑧:   ،شعاع القياسات𝑕(𝑥) ،شعاع التوابع اللاخطية التي تربط القياسات بمتحولات الحالة :𝑒 شعاع أخطاء :

 القياسات العشوائية.
 بشكل عام تتضمن القياسات المأخوذة من النظام البيانات التالية:

𝑧 = [𝑃𝑖𝑛j, 𝑃𝑓I𝑜w, 𝑄𝑖𝑛j, 𝑄𝑓I𝑜w, 𝐼𝑚𝑎g, 𝑉𝑚𝑎g]𝑇 = 𝑣(𝑥) 
  𝑃𝑖𝑛j  :الاستطاعة الفعمية المحقونة في العقدة ،𝑃𝑓I𝑜w: الاستطاعة الفمية السارية بين عقدتين، 𝑄𝑖𝑛j 

مطال التيار  𝐼𝑚𝑎g ،الاستطاعة الردية السارية بين عقدتين 𝑄𝑓I𝑜w، الاستطاعة الردية المحقونة في العقدة
 مطال توتر العقدة. 𝑉𝑚𝑎g ،الساري بين عقدتين

𝑥 = [𝑉1, 𝑉2,…, 𝑉𝑁, 𝜃2, 𝜃3,… , 𝜃𝑁 ]𝑇 , N=Total number of buses (assume bus 1 is the slack 

bus) 

 تيدف طريقة مربعات الفرق الأصغرية الموزونة إلى تصغير تابع اليدف التالي: 
𝐽(𝑥) = 𝑓(𝑧 - 𝑕(𝑥)) = (𝑧 - 𝑕(𝑥))𝑇 W (𝑧 - 𝑕(𝑥))                (2) 

 تكون شروط الامثمة محققة عندما يبمغ التابع السابق قيمتو الصغرى:

𝑔 𝑥  
 𝐽 𝑥 

 𝑥
       𝑅    𝑧  𝑕 𝑥        𝑕𝑒 𝑒   𝑥   [

 𝑕 𝑥 

 𝑥
] 
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 :kxوفق منشور تايمور حول شعاع الحالة  g(x)بنشر التابع اللاخطي 
0))(()()(  kkk xxxGxgxg  

 وبإىمال الحدود ذات المراتب العميا نحصل عمى طريقة الحل التكرارية المعروفة نيوتن رافسون:

  )(.)(
11 kkkk xgxGxx
                                   (3) 

 حيث أن :
k ( مرمز التكرار:iteration index . )kx   شعاع الحل عند التكرار :k . 

  𝑥   
 𝑔 𝑥  

 𝑥
    𝑥     𝑅      𝑥     𝑔 𝑥       𝑥     𝑅    𝑧  𝑕 𝑥     

   𝑥     𝑥       𝑥     𝑅    𝑧  𝑕 𝑥               (4) 

 بمصفوفة الربح وىي مصفوفة مبعثرة وتكون موجبة ومتناظرة عندما يكون النظام بالكامل قابل لمرؤية. G(x)تُسمّى المصفوفة 
إن النموذج المختزل المقترح في ىذا البحث والذي يعتمد عمى الشبكات العصبونية الاصطناعية يحتاج فقط لقياسات 

د الحمولة وبالتالي يتحول النموذج الرياضي الذي يصف قميمة ومحددة تتمثل بالاستطاعة الفعمية والردية المحقونة في عق
 إلى الصيغة التالية:

[
𝑃 

𝑄 
]  𝑓 𝑥                                                                (5) 

𝑃𝐿 = [𝑃𝐿1, 𝑃𝐿2, … , 𝑃𝐿𝑀 ]𝑇 , 𝑄𝐿 = [𝑄𝐿1, 𝑄𝐿2, … , 𝑄𝐿𝑀 ]𝑇 , 𝑥 = [𝑉1, 𝑉2, … , 𝑉𝑁, 𝜃2, 𝜃3, … , 
𝜃𝑁 ]𝑇 

 حيث أن:
 M-   .عدد عقد الحمولة في النظامN- . العدد الكمي لعقد النظام 

f(x)-  مصفوفة التوابع اللاخطية التي تصف العلاقة بين متحولات الحالة وقياسات استطاعة الأحمال، و تمثل جممة
 لوصف النظام. ,(M<N)معادلات دون محددة 

 صياغة مصفوفة متحولات الحالة بالشكل التالي:( يمكن 5من المعادلات )
𝑥 = [𝑉1, 𝑉2, … , 𝑉𝑁, 𝜃2, 𝜃3, … , 𝜃𝑁 ]𝑇= f -1 (PL , QL)   (6) 

 تابع لا خطي يربط قياس استطاعة الحمل بمتحولات الحالة.  f -1 أن:حيث     
ومصفوفة التوابع التي تربط  Zبتطبيق نموذج تقييم الحالة التقميدي الموصوف أعلاه يصبح لدينا مصفوفة القياسات 

 عمى الشكل التالي: h(x)القياسات بمتحولات الحالة 
  

  [
𝑃 

𝑄 
]                                                                       (7) 

𝑕 𝑥  𝑓 𝑥                                                                 (8) 
  𝑕 𝑥  𝑒   [

𝑃 

𝑄 
]  𝑓 𝑉 𝜃  𝑒                        (9) 

 كالاتي: J(x)وتصبح مصفوفة جاكوبيان القياسات 
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𝐽 𝑥   
     

  
 [

   

  

   

  
   

  

   

  

]                                        (10) 

 
من الملاحظ أنو عند اختصار مجموعة القياسات المأخوذة من النظام فقط إلى قياسات عقد الحمولة أصبحت مصفوفة 

 الجاكوبيان دون محددة.
 اكتشاف وتحديد البيانات السيئة: -2

تفشل مقيمات الحالة التقميدية في تحديد البيانات السيئة الموجودة ضمن القياسات في حال كانت إحدى ىذه البيانات 
. حيث يوصف أي قياس بأنو قياساً [9]تمثل قياساً حرجاً أو تنتمي إلى زوج من القياسات الحرجة أو مجموعة منيا 

 بمجرد حذفو واستبعاده. حرجاً عندما يصبح النظام المدروس غير قابل لمرؤية
 اكتشاف وتحديد البيانات السيئة المفردة: -2-1

 Chi-squares ( 32 )من أشير الطرق المستخدمة في اكتشاف وجود البيانات السيئة ضمن القياسات ىي نظرية 
لكل من اكتشاف وتحديد البيانات السيئة  وكذلك استخدمت نظرية رواسب القياس  .[10]مزيد من التفاصيل في المرجع 

 ويمكن توضيح الفكرة العامة كالآتي:
  

  
|  |

√   
                                                                     (11) 

  𝑖  راسب القياس i  و Ω𝑖𝑖 العنصر المرتبط مع القياسi   .في مصفوفة تباين الرواسب 
لاكتشاف وجود البيانات السيئة صمن يتم فحص القيمة الأكبر لرواسب القياسات ومقارنتيا مع عتبة محددة إحصائياً 

 مجموعة القياسات، وفي حال وجودىا يكون القياس المشبوه بأنو يمثل بيانات سيئة ىو القياس المرتبط بيذا الراسب.
الحالة الذي يعتمد الشبكات العصبونية في ىذه الميمة بدلًا من  إن السبب الأساسي لاستخدام النموذج المختزل لمقيم

الطرق التقميدية السابقة ىو عدم الحاجة لمصفوفة تباين رواسب القياس والتي يمكن أن تكون عناصرىا القطرية ذات 
التقميدية عند وجود وكذلك فشل الطرق  القيمة القريبة من الصفر سبباً في فشل أو عدم دقة إجراء تحديد البيانات السيئة

 القياسات الحرجة.
 اكتشاف وتحديد البيانات السيئة المتعددة: -2-2

تقميدية المستخدمة لتحديد البيانات السيئة المتعددة ولكنيا صعبة التعتبر نظرية اختبار الفرض من أىم النظريات 
العصبونية الاصطناعية التي تقارن  ، وكذلك بعض النظريات التي اعتمدت عمى الشبكاتالتطبيق من الناحية العممية

بين مربع فرق قيمة القياس والقيمة المخمنة لو مع عتبة محددة مسبقاً مرتبطة بيذا القياس والتي تكون أكبر من 
الانحراف المعياري لمقياس وأقل من قيمة خطأ حرج مستخدم لتحديد البيانات السيئة، ويمثل تحديد ىذه العتبة تحدياً 

 طبيق ىذه الطريقة عمى نظم مختمفة.كبيراً أمام ت
 لتحديد البيانات السيئة: استخدام الشبكات العصبونية الاصطناعية -3

قادرة عمى تقييم حالة ( 1، الشكل)يقدم ىذا البحث نموذجاً مختزلًا مكون من شبكة عصبونية اصطناعية متعددة الطبقات
قدرتيا عمى تمثيل ويعود سبب استخدام ىذا النوع من الشبكات إلى ، نظام القدرة واكتشاف وتحديد البيانات السيئة

العلاقات اللاخطية التي تربط متحولات نظام القدرة الكيربائي مع القياسات المعتمدة، وقد تم تدريب ىذه الشبكة 
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-Levenbergماركواديت  –وخوارزمية ليفنبيرغ  back-propagation (BP)باستخدام خوارزمية الانتشار العكسي 
Marquadt [12]. 

 
  
 
 
 
 
 
 

      
 

 ( شبكة عصبونية متعددة الطبقات1الشكل )
 

عصبون تمثل  11تتكون الشبكة المطورة من طبقة دخل وطبقتين مخفيتين وطبقة خرج، حيث تحتوي طبقة الدخل عمى 
( لعقد PL, QL( المأخوذة من نظام القدرة والمكونة فقط من الاستطاعة الفعمية والردية ) Nm=16عدد القياسات )

عصبون تمثل عدد  43( وتحتوي طبقة الخرج عمى B12 B11 B10 B9 B5 B4 B13 B14الأحمال في الشبكة )
( 2الموضح بالشكل ) IEEE 14-bus power system(  لنظام القدرة المدروس Nn=27متحولات الحالة )

عصبونات والثانية عمى  10بالإضافة إلى عدد القياسات المستخدمة عمى المداخل، وتحوي الطبقة المخفية الأولى عمى 
 عصبونات. 8

نموذجاً لمتدريب  00وقسمت إلى  PET Load Flowنموذجاً باستخدام  100تم تشكيل النماذج التدريبية المكونة من 
عينة خرج، وتمثل عينات الدخل قياسات  43عينة دخل و  11ر، حيث يتكون كل نموذج من نموذجاَ للاختبا 30و 

الاستطاعة الفعمية والردية في عقد الحمولة فقط وعينات الخرج قيم مطالات وزوايا جيود عقد النظام. تم اعتماد مجال 
المدروس وذلك ضمن مجال التشغيل من القيمة الأساسية لحمولة النظام النموذجي   %60±تغير عينات الدخل ما بين

 المستقر لنظام القدرة.
 Mean Square Error (MSE)تم قياس أداء الشبكة العصبونية المطورة باستخدام معيار متوسط الخطأ التربيعي 

ومتوسط الخطأ   4-10×9.48لنتائج التدريب والاختبار، وكانت النتيجة كالتالي: متوسط الخطأ لبيانات التدريب 
 . 1.6x10-3لبيانات الاختبار  

 
 
 
 
 



   Tishreen University Journal. Eng. Sciences Series 2224( 6( العدد )64العموم اليندسية المجمد ) .مجمة جامعة تشرين

 

journal.tishreen.edu.sy                                                     Print ISSN: 2079-3081  , Online ISSN:2663-4279 

434 

 
 
 
 

             
 
 

 
 
 
 
 

 IEEE 14-bus power system( نظام القدرة النموذجي المدروس 2الشكل )
 
 :تحديد البيانات السيئة المفردة -3-1

في اكتشاف وتحديد البيانات  WLSلمقارنة أداء النموذج المختزل المطور في ىذا البحث مع مقيم الحالة التقميدي 
 P4, P9,Q4,Q9بإدخال بيانات سيئة مفردة عمى كل من القياسات التالية: السيئة المفردة تم اختبار كل من النموذجين 

يمكن ملاحظة أن الشبكة العصبونية المقترحة تمكنت من اكتشاف وتحديد البيانات السيئة وبوضوح  .بشكل عشوائي
تمت الإشارة حيث  (1كما ىو واضح في الجدول ) س الأكبر في كل مرة بشكل دقيق وموثوقالمفردة ذات راسب القيا
˟ .( لمبيانات السيئة برمز )

( يمكن ملاحظة أن القياس 2تحقيق ذلك، حيث بالرجوع إلى الجدول ) WLSبينما لم يستطيع مقيم الحالة التقميدي  
 عمى أنو القياس المفرد السيء. P11المقابل لمراسب الأكبر لكن المقيم التقميدي حدد القياس  P4المفرد السيء ىو 

الموافق  Q9القياس المفرد السيء ىو  الذي تم تحديده عمى أنو سيء بينما في الحقيقة Q2وكذلك الأمر بالنسبة لمقياس 
 .لمراسب الأكبر

عمى نفس الجياز  WLSوالنموذج التقميدي  ANN-BDDI MODELتم تشغيل النموذج المقترح في ىذا البحث
 وكانت الأزمنة اللازمة لإتمام العممية كالتالي:الحاسوبي 

CPU-TIMEANN = 0.04 sec and CPU-TIMEWLS = 0.187 sec 
نظام تظير ىذه النتائج دقة وسرعة النموذج المقترح وتفوقو عمى النموذج التقميدي مما يؤىمو ليكون أداة فعالة لتحسين 

 إدارة الطاقة والعمل بموثوقية مع الشبكات الذكية.
 تحديد البيانات السيئة المتعددة: -3-2

من أجل اختبار قدرة النموذج المقترح عمى تحديد البيانات السيئة المتعددة تم تحويل مجموعة من القياسات إلى بيانات 
ي لكل قياس منيا، تم اختيار ثلاث مجموعات من ضعفاَ من الانحراف المعيار  60سيئة من خلال إضافة خطأ يعادل 

 البيانات المتعددة لاختبار النموذج وىي كالآتي:
Group1={P4, P5}, Group2={Q4,Q5,Q10},Group3={P10,Q12,P14,Q13} 
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( أنو تم تحديد جميع البيانات السيئة لأجل كل مجموعة وبدقة عالية وبزمن 3توضح النتائج المعروضة في الجدول )
 ثانية. 0.07قدره 

( نتائج تحديد البيانات السيئة المفردة باستخدام النموذج المقترح:1الجدول )  

 
 :WLS(: نتائج تحديد البيانات السيئة المفردة باستخدام 2الجدول )

 
 رواسب القياس
Residuals 

Single Bad dataالبيانات السيئة المفردة 

P4=2.5 P9=1.6 Q4=1.2 Q9=1.3 

ات
اس

لقي
 ا

Me
as

ur
em

en
t 

P4 1.8605  0.2770 0.0325 0.6114 
Q4 0.0085 0.0123 2.7841  0.0388 
P5 0.0253 0.0474 0.3102 0.1148 
Q5 0.0074 0.0085 0.0234 0.0029 
P9 0.0283 2.5739  0.0492 0.1614 
Q9 0.1011 0.1018 0.4670 2.2758  
P10 0.6871 0.7217 0.2817 0.6196 
Q10 0.2252 0.2871 0.1988 0.6360 
P11 0.0082 0.0350 0.0366 0.0215 
Q11 0.0000 0.0000 0.0000 0.0004 
P12 0.0072 0.0025 0.9256 0.0119 
Q12 0.0041 0.0042 0.0223 0.00592 
P13 0.0012 0.0017 0.0906 0.0179 
Q13 0.0037 0.0038 0.0258 0.0042 
P14 0.0082 0.0071 0.0576 0.8877 
Q14 0.0039 0.0039 0.0151 0.0034 

 
 رواسب القياس
Residuals 

Single Bad dataالبيانات السيئة المفردة 

P4=2.5 P9=1.6 Q4=1.2 Q9=1.3 

ات
اس

لقي
 ا

Me
as

ur
em

en
t P2 0.0029 0.0003 0.0236 0.0031 

P3 0.0031 0.0057 0.0901 0.0010 
P4 1.8087 0.0189 0.0005 0.0001 
P9 0.0090 2.188* 0.0001 0.0001 
P10 0.0673 0.1232 0.0069 0.0002 
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 المتعددة باستخدام النموذج المقترح(: نتائج تحديد البيانات السيئة 3الجدول )

P11 0.2026* 0.4377 0.0017 0.0006 
P12 0.0002 0.0000 0.1037 0.0000 
P14 0.0005 0.0002 0.0127 0.3452 
Q2 0.0005 0.0326 0.0107 0.0132* 
Q3 0.0066 0.0331 0.0154 0.0087 
Q4 0.0012 0.0184 1.919* 0.0049 
Q9 0.0010 0.0173 0.0018 1.6210 
Q10 0.0233 0.1346 0.0002 0.0002 
Q11 0.0820 0.5110 0.0006 0.0005 
Q12 0.0001 0.0000 0.4046 0.0001 
Q14 0.0001 0.0000 0.0000 0.0005 

 
 رواسب القياس
Residuals 

 .Bad Data Group No   رقم مجموعة البيانات السيئة
1 

{P4, Q9} 
2 

{Q4,Q5,Q10} 
3 

{P10,Q12,P14,Q13} 

ات
اس

لقي
 ا

Me
as

ur
em

en
t 

P4 10.4849* -1.3947 -2.1245 
Q4 -1.2385 13.3644* -1.3834 
P5 -1.6821 -1.2302 -3.9271 
Q5 -0.797 24.8044* -0.8007 
P9 -0.4217 -0.2452 0.1412 
Q9 7.3155* -1.1195 -1.8193 
P10 -4.690 -4.4081 11.4969* 
Q10 -0.8039 5.0182* -0.1268 
P11 -0.448 -0.4497 -0.4515 
Q11 -1.3859 -1.3859 -1.3859 
P12 -4.6944 -4.6874 -5.7014 
Q12 -0.7955 -0.8031 14.8043* 
P13 -0.4427 -0.4364 -0.4501 
Q13 -1.3844 -1.3840 0.4537* 
P14 -4.6976 -4.6874 4.6996* 
Q14 -0.8044 -0.804 -0.8044 
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 والتوصيات: الاستنتاجات
أظيرت ىذه الدراسة قدرة النموذج المقترح عمى اكتشاف وتحديد البيانات السيئة المفردة والمتعددة بشكل دقيق  وكذلك 

من حيث الدقة والزمن اللازم لإنجاز الميمة وىذا ما يؤىمو ليكون  WLSتفوق ىذا النموذج عمى مقيم الحالة التقميدي 
 وزيادة موثوقيتو.أداة فعالة لتحسين أداء نظام إدارة الطاقة 

-IEEE118لأجل نظم قدرة كيربائية أكبر حجماَ كنظامنوصي بتطبيق الطريقة المقترحة في ىذا البحث واختبار أدائيا 
bus power system    وكذلك التوسع بالدراسة لتشمل تحديد البيانات السيئة المتعددة المرتبطة غير المتلائمة

 والمرتبطة المتلائمة.
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