
Электротехника и энергетика 

. 

123

DOI: 10.47026/1810-1909-2021-3-123-132 
УДК 621.316.91 
ББК 31.247 

Л.А. СЛАВУТСКИЙ, Е.В. СЛАВУТСКАЯ 

ВЫБОР СТРУКТУРЫ НЕЙРОННОЙ СЕТИ  
ДЛЯ ОБРАБОТКИ СИГНАЛОВ  

КАК ПЛАНИРОВАНИЕ ЭКСПЕРИМЕНТА 

Ключевые слова: искусственные нейронные сети, выбор структуры нейросети, 
планирование эксперимента, обработка сигналов в электротехнике, оценка точно-
сти нейроалгоритма. 

Работа посвящена использованию аппарата искусственных нейронных сетей 
для обработки сигналов в электротехнике и электроэнергетике. Нейронная сеть 
прямого распространения (персептрон) рассматривается как объект в теории 
планирования эксперимента. Анализируются варианты эмпирического выбора 
структуры нейронной сети, критерии качества ее обучения и тестирования. По-
казано, что выбор структуры персептрона, обучающей выборки и алгоритмов 
обучения требуют планирования. Обсуждаются переменные и параметры нейро-
алгоритмов, которые могут выступать в роли факторов, параметров состояния 
и возмущающих воздействий в рамках теории планирования эксперимента. Пред-
лагаемый подход демонстрируется на примере нейросетевого анализа нелинейных 
искажений сигнала промышленной частоты 50Гц. Анализируется возможность 
использования элементарного персептрона с одним скрытым слоем и минималь-
ным количеством нейронов для коррекции тока насыщения трансформатора. Вы-
явлены условия, при которых нейроалгоритм позволяет восстановить значения 
амплитуды, частоты и фазы основной гармоники с погрешностью не более единиц 
процентов. Предлагается обработка сигнала в «скользящем окне» длительностью 
в доли периода основной частоты, сделаны оценки точностных характеристик 
нейроалгоритма. Обсуждается возможность автоматизации выбора структуры 
нейронной сети для обработки сигналов. 

 
Методы машинного обучения, искусственного интеллекта и, в частности, 

аппарат искусственных нейронных сетей (ИНС) находят все более широкое 
применение в задачах электротехники и электроэнергетики [12, 15, 16, 18, 20]. 
В электроэнергетике ИНС используются для анализа качества электроэнер-
гии [14, 23], идентификации аварийных режимов [4, 9–11], определения места 
повреждения [19, 21, 28, 30]. Они могут использоваться для структурного 
анализа сигналов и их обработки [17, 25, 26, 29], поскольку после обучения 
ИНС позволяют проводить быстрые вычисления. Для анализа случайных ди-
намических процессов чаще используют рекуррентные нейронные сети [2, 7] 
с обратными связями и с учетом запоминания предшествующих параметров 
динамического процесса. 

Выбор структуры нейронной сети и параметров обучающей выборки 
всегда осуществляется эмпирически. Это является важнейшей задачей ис-
пользования аппарата ИНС. Обучение простейших ИНС прямого распро-
странения (feedforward) не зависит от того, в какой последовательности на ее 
вход подаются примеры из обучающей выборки [2, 5]. Поэтому структура 
ИНС должна быть связана с частотой дискретизации сигнала, его длительно-
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стью и т.д. В настоящей работе на примере анализа электротехнических сиг-
налов показано, что процесс выбора структуры ИНС и параметров ее обуче-
ния может рассматриваться как задача планирования эксперимента [24]. 

Выбор структуры нейронной сети. ИНС прямого распространения 
(элементарный персептрон Розенблатта [27]) может рассматриваться как 
«диффузный» объект в теории планирования эксперимента (рис. 1) [24]. 
Здесь Xi и Yi – входные сигналы и целевая функция, Wi – возмущающие воз-
действия, или дискретно меняющиеся параметры. После того как проведен 
процесс обучения ИНС, она позволяет в режиме «Если то» (if then) строить 
зависимости между входными параметрами Xi (факторами) и выходными па-
раметрами Yi (состояния). Таким образом, ИНС позволяют решать задачи ап-
проксимации. 

 

 
Рис. 1. ИНС как объект планирования эксперимента 

 
Обучение ИНС сводится к нахождению экстремума функции от многих 

переменных, которыми являются веса синапсов искусственных нейронов. Эта 
задача решается чаще всего с использованием градиентных методов оптими-
зации [8, 24]. То есть даже сам процесс обучения ИНС можно отнести к зада-
чам планирования эксперимента при оптимальных условиях. При этом тре-
буется контроль качества нейросетевой модели по таким критериям «обучае-
мости», как вид диаграммы рассеяния и гистограммы распределения ошибок, 
включая оценки процента распознавания связей между нейронами, макси-
мальные и среднеквадратичные ошибки [2, 5]. 

После оценки качества обучения ИНС по этим критериям она позволяет 
достаточно быстро и точно вычислять связи между входными и выходными 
данными. Принципиальным отличием от классической теории планирования 
эксперимента является то, что ИНС-модель не может быть записана аналити-
чески. Даже при малом количестве нейронов в структуре персептрона зави-
симости строятся на основе нечеткой логики, оказываются сильно нелиней-
ными. То есть в классическом понимании идентификация объекта в этом 
случае исключена. Это тем более относится к «глубокому обучению» ИНС 
как основе искусственного интеллекта [13]. 

Использование вышеперечисленных критериев позволяет осуществлять 
выбор нейросетевой модели: набор входных параметров, количество нейро-
нов и слоев в ИНС, целевую функцию (рис. 2). Если при обучении нейронной 
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сети выявляются высокие ошибки и низкий процент распознавания связей, то 
говорить о зависимостях между входными и выходными параметрами объек-
та невозможно в принципе. А значит, и сам эмпирический выбор структуры 
ИНС может осуществляться с помощью методов планирования эксперимен-
та. Дискретный набор количества нейронов и слоев может считаться, напри-
мер, возмущающими воздействиями Wi , показанными на рис. 1. А целевыми 
функциями могут выступать ошибки при обучении ИНС или процент распо-
знавания вычислительных путей (связей) между нейронами. 

 

  
Рис. 2. Замена целевой функции и количества нейронов 

 в скрытом слое элементарного персептрона.  
Увеличение количества скрытых слоев ИНС 

 
Следовательно, с одной стороны, ИНС-модель может рассматриваться 

как классический объект («черный ящик») из теории планирования экспери-
мента. С другой стороны – выбор структуры ИНС и алгоритмов ее обучения 
осуществляется эмпирически и требует планирования. Эта процедура в опре-
деленных рамках может быть автоматизирована и оптимизирована. 

Пример обработки сигнала. При коммутациях и возникновении ава-
рийных режимов в электрических сетях возникают эффекты насыщения 
трансформаторов тока (ТТ), результатом которых является значительное не-
линейное искажение тока во вторичной обмотке. Коррекция тока во вторич-
ной обмотке ТТ является одной из важнейших задач при разработке быстро-
действующих дифференциальных защит [1, 3]. В настоящей работе предлага-
ется использовать элементарный персептрон для решения этой задачи. Обу-
чение и тестирование ИНС требуют значительной выборки записей сигнала. 
Величина этой выборки должна как минимум в несколько раз превышать ко-
личество связей между нейронами ИНС. Для ИНС (рис. 2) число таких связей 
и, соответственно, весовых коэффициентов, которые находятся при обучении 
нейросети, составляет от нескольких десятков. Поэтому и выборка обучаю-
щих примеров должна состоять из сотен записей сигналов. Поэтому модели-
рование ТТ проводилось сначала методом синтетических схем [6] для оценки 
диапазона варьирования параметров, а обучающая выборка моделировалась 
на качественном уровне для упрощения вычислений. 
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Для моделирования сигналов тока I2(t) во вторичной обмотке ТТ исполь-
зованы следующие простейшие формулы, качественно обеспечивающие 
в целом описание формы сигнала: 
  1( ) exp( ) cos(2 )r rI t A B t f t       ; 

 1 1( ) ~ ( )H t w I t ; )(HFB  ; 

 
dt

dB
wtI  22 )( , (1) 

где I1(t) – ток в первичной обмотке ТТ, форма которого определяется про-
мышленной частотой f = 50 Гц, амплитудой основной гармоники Ar и аперио-
дической составляющей с постоянной времени  = 1 / Br; w1, w2 – постоянные 
коэффициенты, пропорциональные числу витков в обмотках; B(H) – функция 
намагничивания сердечника, которая подбирается эмпирически, в простей-
шем случае – в виде арктангенса. 

При использовании ИНС по дискретным значениям тока I2(t) необходи-
мо оценить параметры входного тока Ar, Br, которые задаются в виде случай-
ных чисел при ее обучении [6]. Они могут быть получены после коррекции 
тока во вторичной обмотке с учетом коэффициента трансформации и сдвига 
фазы в «идеальном» ТТ с линейной характеристикой. На рис. 3 приведены 
пример сигнала тока I2(t) и его форма после коррекции, на рис. 4 – структура 
использованной ИНС. 

На вход ИНС подаются временные отсчёты сигнала I2(t) в соответствии 
с частотой его оцифровки. На выходе – искомые параметры I1(t). Число входных 
нейронов соответствует интервалу времени, за которое необходимо произвести 
коррекцию тока ТТ. Такая структура ИНС уже выбрана эмпирически. В частно-
сти, количество скрытых слоев и нейронов в единственном скрытом слое полу-
чено в результате их последовательного уменьшения. Критерием являлось 
100%-ное распознавание связей и уровень ошибок при интервале оцифровки в 
половину периода основной частоты (среднеквадратичная ошибка не более 2%). 
 

 
Рис. 3. Пример искажения сигнала тока при насыщении ТТ 
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Среднеквадратичные ошибки  нейросетевого алгоритма при вычисле-
нии частоты и амплитуды гармонического сигнала при его оцифровке с дис-
кретностью 32 точки на период в зависимости от количества использованных 
входных нейронов ИНС (интервала) показаны на рис. 5. 

 

 
Рис. 4. ИНС для анализа  
параметров сигнала 

 

 
Рис. 5. Зависимости средних ошибок обучения 

ИНС от интервала оцифровки: 
1 – частота; 2 – амплитуда сигнала 

 
Как видно из рис. 5, для частоты заданная точность в 2% достигается 

при N = 15, а для амплитуды – при N = 5 (3,125 мс). 
Характерные особенности обучения и погрешностей ИНС проявляются 

в диаграмме рассеяния при вычислении случайной фазы сигнала в диапазоне 
от 0 до 2π (рис. 6). 

 

 
Рис. 6. Диаграмма рассеяния  

при распознавании фазы сигнала 
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Если среднеквадратичные ошибки при интервале оцифровки в четверть 
периода составляют единицы процентов, то при попадании в этот интервал 
точек пересечения нуля (фаза – 0, , 2) максимальные ошибки составляют 
десятки процентов. Таким образом подтверждается необходимость использо-
вания в качестве критериев оптимизации структуры ИНС не только средне-
квадратичных, но и максимальных ошибок. В свою очередь, выбор количе-
ства входных нейронов зависит от целевой функции на выходе нейронной 
сети и интервала варьирования всех параметров сигнала. 

Выводы. Приведенный пример последовательного выбора структуры 
простейшей ИНС для обработки сигналов может рассматриваться как плани-
рование эксперимента. Оно предусматривает многократное обучение ИНС при 
изменении количества нейронов, скрытых слоев и оценку качества нейросете-
вой модели по нескольким критериям. Такой подход требует значительных 
вычислительных мощностей, однако современные программно-аппаратные 
средства предоставляют возможности его автоматизации. После обучения 
ИНС вычисления в элементарном персептроне с несколькими десятками 
нейронов, реализованные в стандартном микропроцессорном устройстве с так-
товой частотой от 200 МГц, могут осуществляться за время, не превышающее 
единиц миллисекунд. Такое быстродействие оказывается вполне приемлемым 
для обработки сигналов в электроэнергетике в реальном времени. 
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Leonid A. SLAVUTSKII, Elena V. SLAVUTSKAYA 

CHOOSING A NEURAL NETWORK STRUCTURE  
FOR SIGNAL PROCESSING AS AN EXPERIMENT PLANNING 

Key words: artificial neural networks, choice of neural network structure, experiment plan-
ning, signal processing in electrical engineering, neuro algorithm accuracy estimation. 

The paper is devoted to the use of artificial neural networks for signal processing in elec-
trical engineering and electric power industry. Direct propagation neural network (per-
ceptron) is considered as an object in the theory of experiment planning. The variants 
of the neural network structure empirical choice, the quality criteria of its training and 
testing are analyzed. It is shown that the perceptron structure choice, the training sample, 
and the training algorithms require planning. Variables and parameters of neuro algo-
rithm that can act as factors, state parameters, and disturbing influences in the frame-
work of the experimental planning theory are discussed. The proposed approach 
is demonstrated by the example of neural network analysis of the industrial frequency 
signal of 50 Hz nonlinear distortions. The possibility of using an elementary perceptron 
with one hidden layer and a minimum number of neurons to correct the transformer satu-
ration current is analyzed. The conditions under which the neuro algorithm allows one 
to restore the values of the main harmonic amplitude, frequency and phase with an error 
of no more than one percent are revealed. The signal processing in a "sliding window" 
with a duration of a fraction of the fundamental frequency period is proposed, and the 
neuro algorithm accuracy characteristics are estimated. The possibility to automate the 
neural network structure choosing for signal processing is discussed. 
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