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Для оценки параметров переходных процессов в электрических сетях предлагается 
использование элементарного персептрона как простейшей искусственной нейрон-
ной сети прямого распространения. Для тестирования нейросетевого алгоритма 
использовались сигналы со случайными амплитудой, фазой, частотой и затухани-
ем, наложением апериодической составляющей, также имеющей случайную ам-
плитуду и постоянную времени. Каждый сигнал из выборки определялся, таким 
образом, шестью независимыми случайными параметрами, варьируемыми в разных 
диапазонах. По результатам численного моделирования показано, что такие сиг-
налы характерны для осциллограмм тока при коротких замыканиях на линиях 
электропередач. Показано, что при частоте оцифровки сигналов 600 Гц в измери-
тельных органах на временном интервале в период промышленной частоты воз-
можна оценка параметров переходного процесса с точностью не ниже нескольких 
процентов. Анализируется точность определения каждого из параметров в зави-
симости от диапазона их варьирования. Выделены параметры переходного процес-
са, оказывающие наибольшее влияние на ошибки обучения и тестирования нейрон-
ной сети. Сделаны оценки возможного быстродействия предлагаемого нейросете-
вого алгоритма. 

 
Измерение и оценка параметров переходных процессов представляют 

интерес для широкого круга задач электротехники и энергетики, прежде все-
го – для контроля коммутаций и аварийных режимов в электроэнергетиче-
ских системах [1, 4, 17, 24]. При стандартной частоте оцифровки сигналов в 
измерительных органах вторичного цифрового оборудования электроэнерге-
тики 0,6–2,4 кГц для анализа динамических изменений частоты и амплитуды 
напряжения и тока применяется широкий набор методов обработки сигналов 
[7–10]. С учетом нелинейности, апериодических составляющих и затухания 
точное измерение амплитуды и частоты сигнала за короткий промежуток 
времени иногда представляет собой достаточно сложную задачу [14–16]. Для 
ее решения могут использоваться адаптивная фильтрация [12, 21], методы 
машинного обучения и искусственного интеллекта, в частности аппарат ис-
кусственных нейронных сетей (ИНС) [5, 6]. 

В настоящей работе для оценки параметров переходного процесса пред-
лагается использование нейросетевых алгоритмов на основе элементарного 
персептрона как простейшей ИНС прямого распространения [5, 20]. 

Моделирование переходных процессов в ЛЭП. В качестве примера 
методом синтетических схем [3, 11, 13] проводилось моделирование пере-
ходных процессов при коротком замыкании на высоковольтной линии элек-
тропередач (ВЛ) номинального напряжения 110 кВ между двумя подстан-
циями (ПС1 и ПС2, рис. 1). 
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Рис. 1. Схематическое изображение места замыкания на исследуемой ВЛ  

и осциллограмма токов каждой фазы при трехфазном замыкании 
 
Протяженность линии составляет 114 км. Моделировались короткие за-

мыкания (КЗ) в различных местах ВЛ. Характерные осциллограммы токов 
при трехфазном замыкании приведены на рис. 1. Особенностью переходного 
процесса являются наличие апериодической составляющей и достаточно низ-
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кий уровень высокочастотных биений, которые сглаживаются за счет индук-
тивного сопротивления ЛЭП. Это является одним из основных отличий ос-
циллограмм тока от осциллограмм напряжения, где высокочастотные состав-
ляющие при КЗ по амплитуде могут существенно превышать сигналы про-
мышленной частоты [5, 22]. 

Временные зависимости рис. 1 могут быть с достаточно высокой точно-
стью аппроксимированы следующей формулой: 

 )2cos()( ФtfAeCetS
tt   . (1) 

В данном случае для тока в разных фазах ЛЭП при промышленной час-
тоте f, близкой к 50 Гц: амплитуды сигнала основной частоты A  0,9 кА, ам-
плитуда апериодической составляющей разных фаз A  0,6; 0,2; –0,6 кА в за-
висимости от начальной фазы Ф. Постоянная времени апериодической со-

ставляющей  1  составляет порядка 10 мс, коэффициент затухания  бли-

зок к нулю. Для характерных осциллограмм тока при переходных процессах 
в ЛЭП использование аппроксимации (1) позволяет выбрать диапазоны варь-
ирования шести независимых параметров, которые необходимо определить 
при обработке сигналов в цифровых измерительных органах. 

Нейросетевой алгоритм. Рассмотрим нейросетевую идентификацию за-
тухающего гармонического сигнала со случайной амплитудой, частотой и 
затуханием и фазой, с наложением апериодической составляющей со случай-
ной амплитудой и постоянной времени: 

 )2cos()( randrand
t

rand
t

rand ФtfeAeCtS randrand   .  (2) 

где Arand, rand, frand, Фrand, Сrand, rand – независимые случайные величины, рас-
пределённые равномерно в различных диапазонах: rand – от 0 до 100 (посто-

янная времени 
rand 1 от 0,01 с); frand – от 40 до 60 Гц; Фrand – от 0 до 2; 

Сrand – от –5 до 5; rand – от 0 до 100 (
rand 1 от 0,01 с). 

На рис. 2 приведены примеры сигналов )(tS  со случайными параметра-
ми, которые использованы для обучения ИНС. Для каждого диапазона слу-
чайных параметров проводилось обучение ИНС на выборке из 5000 строк. В 
каждой строке – 12 значений )(tS для 12 отсчетов it  с частотой дискретиза-
ции 600 Гц (один период промышленной частоты). На рис. 3 показана струк-
тура ИНС. 

Обучение ИНС проводилось с помощью алгоритма RProp (https://base-
group.ru/community/articles/rprop), условия завершения обучения менялись 
эмпирически в зависимости от динамики уменьшения и стабилизации оши-
бок. Количество циклов (эпох) обучения достигало 20000. Структура сети 
представляет собой однослойный персептрон (рис. 3) с 12 входными нейро-
нами, одним скрытым слоем с 15 нейронами и 6 выходными нейронами, со-
ответствующими целевой функции – параметру переходного процесса. Тес-
товое множество составляют 10% случайно выбранных строк из исходной 
выборки, обучающее множество составляют все остальные строки выборки. 
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Рис. 2. Примеры сигналов со случайными параметрами 

 
 

 
Рис. 3. Структура нейронной сети 

 
Качество обучения и тестирования нейронной сети и, соответственно, 

точность определения целевых параметров переходного процесса может оце-
ниваться по гистограмме распределения ошибок. Обнаружено, что при одно-
временном случайном варьировании параметров переходного процесса сред-
неквадратичные ошибки при обучении и тестировании ИНС не превышают 
единиц процентов. Если вместо шести выходов ИНС обучение проводить по-
следовательно, по всем целевым функциям с одним выходным нейроном, то 
относительные погрешности уменьшаются примерно в полтора раза. Приме-
ры гистограмм приведены на рис. 4. 

Распределение ошибок существенно зависит от диапазона варьирования 
случайных параметров, однако общая выявленная закономерность заключа-
ется в следующем: с наибольшей относительной точностью распознаются 
значения амплитудных коэффициентов Arand и Crand. При этом от диапазона 
варьирования именно этих параметров в большей степени зависит точность 
определения остальных целевых функций. При увеличении диапазона варь-
ирования Arand и Crand увеличиваются погрешности оценки остальных иско-
мых величин, прежде всего показателей затухания rand и rand. Для сравнения 
гистограммы для rand и Arand показаны на рис. 4. Если погрешность определе-
ния коэффициента затухания превышает 6%, то максимальная погрешность в 
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оценке амплитуды (нижний график) – 0,71%. Но даже для верхней гисто-
граммы рисунка для 90% выборки ошибка не превышает 0,5%. 

 

 
Рис. 4. Гистограммы распределения среднеквадратической ошибки  
при обучении ИНС с наибольшей максимальной ошибкой (сверху)  

и наименьшей максимальной ошибкой (снизу).  
Сплошная кривая – сумма с накоплением 

 
Для оценки влияния приведенной амплитуды на качество обучения ИНС 

Arand варьировалась по следующему принципу: при фиксированной апериодиче-
ской составляющей максимальное значение Arand неизменно и равно 1, а нижняя 
граница диапазона менялась от 0,1 до 0,8 с шагом 0,1 (т.е. всего 8 диапазонов). 
Результаты изменения диапазонов варьирования амплитуды и его влияние на 
ошибки распознавания частоты и затухания показаны на рис. 5. 

Как видно из рис. 5, при том, что сама амплитуда определяется с точностью 
не хуже 0,6%, погрешность в определении постоянной времени достигает 6% 
при изменении амплитуды в 10 раз. При варьировании амплитуды в пределах 
20% точность определения всех параметров составляет доли процента. 

Для оценки быстродействия нейросетевого алгоритма можно воспользо-
ваться известной формулой для математического описания искусственного 
нейрона [6]: 

 

,
1







  



k

i
kiik CxWFY   (3) 

где Yk – выходной сигнал нейрона, имеющего k входов, на которые подаются 
входные значения xi; Wi – весовые коэффициенты, получаемые при обучении 
ИНС; Ck – константа, порог нейрона; F – функция активации нейрона, кото-
рая задается в виде гиперболического тангенса, сигмоиды или ступенчатой 
функции Хэвисайда [6]. 
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Рис. 5. Зависимости максимальной среднеквадратичной ошибки  

(в относительных единицах) параметров )(tS от минимальной амплитуды 

 
С учетом количества нейронов в ИНС (рис. 3) оценка числа арифметических 

операций умножения и сложения (примерно поровну) дает величину до порядка 
1800 операций для определения всех шести варьируемых параметров. В зависи-
мости от свойств используемой микропроцессорной техники время вычислений 
составляет, таким образом, порядка единиц миллисекунд. Необходимо отметить, 
что это время требуется для одновременной оценки значений всех шести пара-
метров, вместе с тем традиционные методы обработки сигналов, такие как алго-
ритм быстрого преобразования Фурье, адаптивная фильтрация и другие [2, 18] 
направлены, чаще всего, на измерение отдельных параметров сигнала: амплиту-
ды сигнала, основной частоты, ее изменения и т.д. [19, 23]. 

Заключение. Таким образом, параметры переходного процесса при адек-
ватном численном моделировании и обучении нейронной сети могут быть ус-
тановлены с высокой точностью при стандартной частоте оцифровки сигналов 
измерительными органами по записи на коротком временном интервале, не 
превышающем одного периода промышленной частоты. По сути, ИНС позво-
ляет эффективно решать задачи «структурного анализа» сигналов. Поскольку 
фаза сигнала при обучении ИНС варьируется, ИНС может использоваться в 
«скользящем окне» для анализа динамических изменений. Кроме того, исполь-
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зование ИНС представляет интерес для комплексного анализа того, насколько 
изменение отдельных параметров переходного процесса влияет на возможную 
точность определения всех остальных характеристик осциллограмм в измери-
тельных органах вторичного оборудования электроэнергетики. 
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Maksim I. KOSHCHEEV, Alexandr L. SLAVUTSKIY, Leonid A. SLAVUTSKII 

ELEMENTARY PERCEPTRON AS A TOOL  
FOR THE TRANSIENTS ANALYZING 

Key words: neural networks, power system, emergency modes, parameters of transient 
processes, measuring elements of secondary equipment. 

The use of elemental perceptron as the simplest artificial feedforward neural network is 
proposed to evaluate transient processes in electrical networks. Signals with random am-
plitude, phase, frequency and attenuation were used to test the neural network algorithm 
as well as the superposition of an aperiodic component, also having a random amplitude 
and a time-constant. Each signal from the sample was thus determined by six independent 
random parameters, varying in different ranges. Based on the results of numerical model-
ing it is shown that such signals are typical for oscillograms of current at short circuits on 
power lines. It is shown that at the frequency of digitization of signals of 600 Hz in meas-
uring organs on the time interval during industrial frequency it is possible to assess the 
parameters of a transition process with the accuracy not lower than several percents. The 
accuracy of the definition for each parameter depending on the range of their variation is 
analyzed. Transition process parameters that have the greatest impact on neural network 
training and testing errors are highlighted. Estimates of the possible running speed of the 
proposed neural network algorithm are made. 
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