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Искусственные нейронные сети прямого распространения (многослойный персеп-
трон) позволяют решать широкий круг регрессионных задач (аппроксимации) и за-
дач классификации (разбиение данных на подмножества). Соответствующие алго-
ритмы применяются в электротехнике и энергетике. Особенностью такой искус-
ственной нейронной сети является то, что обучающая выборка может подаваться 
на вход в произвольной последовательности. Поэтому сами записи сигналов при ее 
обучении должны формироваться с учетом их временных зависимостей. В работе 
предлагается использование искусственной нейронной сети в скользящем временном 
окне. На простых примерах переходных процессов и релейной защиты проанализи-
рованы возможности аппроксимации временной формы сигналов и проблемы распо-
знавания при помощи искусственной нейронной сети параметров сигналов вблизи 
нулевых и пороговых значений. Показано, что ошибки в работе искусственной 
нейронной сети могут быть компенсированы. Выбор длительности скользящего 
окна должен обязательно учитывать необходимость дополнительной обработки 
данных с выхода нейронной сети в виде их статистического анализа, аппроксимации 
или сглаживания полученных зависимостей. 

 
Аппарат искусственных нейронных сетей (ИНС) получает всё большее 

распространение [1, 2, 7], в том числе в электротехнике и электроэнергетике 
[19, 20, 24] для анализа сигналов [11, 18, 29], режимов работы энергосистемы 
[13, 22, 25], определения места повреждения [9, 12, 16, 28]. Чаще всего исполь-
зуются нейронные сети прямого распространения (многослойный персептрон) 
[5, 6, 26]. Они позволяют решать широкий круг задач классификации и регрес-
сии [17, 21, 23], методы их обучения совершенствуются [8, 27]. Однако такие 
ИНС имеют ряд принципиальных ограничений [3, 4]. В отличие от рекуррент-
ных нейронных сетей с обратными связями [15] они не запоминают последо-
вательность, в которой на них подаются обучающие данные. То есть для ана-
лиза сигналов [11] и динамических процессов [10] для ИНС прямого распро-
странения необходимо создавать специальную обучающую выборку, в кото-
рую заложена информация об изменениях временных параметров. В случае, 
когда диапазон варьирования входных параметров ИНС достаточно ограни-
чен, сеть обучается лучше [2]. Например, при анализе сигналов промышлен-
ной частоты ее изменения ограничиваются достаточно узким диапазоном 
около 50 Гц, и уровень нелинейных искажений определяется спадающими 
по амплитуде гармониками основной частоты [29]. 

ИНС может использоваться в скользящем временном окне при подаче 
на входные нейроны последовательных отсчетов сигнала. Такой подход ана-
лизируется в настоящей работе. Показаны возможности обработки сигналов 
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и статистического анализа результатов функционирования нейросети. 
Оценка точности и статистических параметров диапазона варьирования сиг-
нала на выходе ИНС является, по существу, задачей принятия решений. Со-
ответствующие возможности проанализированы в настоящей работе на про-
стейших примерах. 

Пример обработки сигналов. Проанализируем возможности использо-
вания ИНС на примере функции отклика апериодического звена: 

 ( ) 1 exp( ,
t

S t K
T

     
 

  (1) 

где K – коэффициент усиления; T – постоянная времени;  – момент начала 
оцифровки сигнала. 

Структура соответствующего многослойного персептрона приведена 
на рис. 1. 

 

 
Рис. 1. Структура многослойного персептрона 

 
На вход нейронной сети подаются отсчёты дискретизированного сигнала, 

на выходе формируются значения искомых параметров. При обучении ИНС 
значения K и T задаются в виде случайных чисел в выбранном достаточно ши-
роком диапазоне варьирования,  – случайный момент времени, формируемый 
в пределах временного интервала оцифровки (скользящего окна). Примеры 
диаграмм рассеяния K и T при обучении ИНС показаны на рис. 2. 

Как видно из рис. 2, при обучающей выборке 3000 записей сигнала ошибки 
оказываются значительными: средняя ошибка – до 2%, а максимальные ошибки 
превышают 10%. Кроме того, при вычислении постоянной времени T определе-
ние её максимальных значений происходит с регулярной погрешностью (насы-
щение в правой диаграмме рис. 2). Это связано с тем, что ИНС не может распо-
знать малые значения показателя экспоненты в формуле (1). 

В результате невысокой вычислительной точности ИНС её использование 
в режиме «если то» (if then) приводит к значительным «скачкам» значений K 
и T со смещением скользящего окна оцифровки сигнала. Варьирование этих 
параметров на выходе ИНС достигает десятков процентов. 
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Рис. 2. Диаграммы рассеяния для коэффициента усиления (а)  
и постоянной времени (б) 

 
Однако в пределах временного интервала, соответствующего длительно-

сти скользящего окна, точность использования нейросетевого алгоритма мо-
жет быть повышена за счёт дополнительной обработки сигнала: усреднения, 
медианного сглаживания и т.д. Кроме того, в пределах интервала оцифровки 
сигнала могут использоваться алгоритмы, связанные с оценкой приращения 
сигнала на каждом шаге смещения скользящего окна: 

  ( )
S S S

S t K T t
K T t

  
      

  
,  (2) 

где K, T – приращения искомых параметров по результатам использования 
ИНС; t – шаг дискретизации (смещение скользящего окна). 

Условие 

 ( , ) 0
S S

S K T K T
K T

 
     

 
  (3) 

даёт возможность с учетом временного изменения S(t) получить связь между 
приращением сигнала и приращениями искомых параметров, возникающими 
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в результате ошибок ИНС. Внесение соответствующих поправок в значения K, 
T может осуществляться в рамках последовательного рекуррентного алго-
ритма. Обнаружено, что такой подход даёт значительное увеличение точности 
аппроксимации даже без учёта взаимной связи K и T. 

На рис. 3 приведён самый простейший вариант использования (3) при раз-
биении зависимости на три непересекающихся временных участка. 

 

 
Рис 3. Аппроксимация функции отклика (1) 

 
Как видно из рис. 3, внесение поправок в значения K, T на трех интервалах 

(без их плавного временного смещения) приводит к приемлемой точности ап-
проксимации S(t). Погрешность определения K и T по результатам использова-
ния ИНС в режиме «если то» до дополнительной обработки достигала 40%. 

Обсуждение. Обозначенные выше проблемы распознавания при помощи 
ИНС значений функции вблизи нулевых и пороговых значений (малая вели-
чина экспоненты в (1) при насыщении S(t)) проявляется не только в задачах 
аппроксимации, но и в задачах классификации и принятия решений. Поясним 
это на примере нейромоделирования режимов срабатывания релейной защиты. 
Соответствующий графический пример приведён на рис. 4. 

Здесь показан случай, когда на выходе многослойного персептрона в каче-
стве целевой используется ступенчатая функция, соответствующая пересече-
нию сигналом порогового значения. Как показано в [14], ошибки в работе 
нейроалгоритма возникают вблизи порога срабатывания защиты. Это позволяет 
оценить величину уставки , за пределами которой ИНС в режиме «если то» 
проводит вычисления со стопроцентным распознаванием. Величина  зависит 
от размеров обучающей выборки и количества циклов (эпох) обучения [14]. 
При этом для входных значений ИНС в пределах интервала  процент нераспо-
знанных вычислительных путей существенно зависит от статистического рас-
пределения тестирующей выборки и требует дополнительных статистических 
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оценок. Характерно, что ИНС решает задачи аппроксимации со стопроцентной 
точностью при значительном превышении тестовыми данными порога срабаты-
вания защиты: ошибки не возникают даже в том случае, когда тестовые данные 
выходят за диапазон варьирования значений обучающей выборки. 

 

 
Рис. 4. Иллюстрация распознавания пороговых значений сигнала  

при помощи ИНС 
 
 

 
Рис. 5. Диаграмма рассеяния при распознавании фазы сигнала  

промышленной частоты 
 
Особенности возникновения ошибок нейроалгоритмов вблизи пороговых 

значений наглядно продемонстрированы в [29] на примере распознавания 
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фазы сигнала промышленной частоты при нелинейных искажениях. На рис. 5 
показана соответствующая диаграмма рассеяния. При высоком качестве обу-
чения ИНС в целом ошибки в определении фазы сигнала возникают при пере-
сечении сигналом нуля (значения фазы 0, π, 2π). 

Заключение. Таким образом, искусственная нейронная сеть прямого рас-
пространения (многослойный персептрон) может использоваться при обра-
ботке сигналов в электротехнике и электроэнергетике в режиме скользящего 
окна. Подход может достаточно эффективно применяться для аппроксимации 
формы сигналов и моделирования режимов работы релейной и кибернетиче-
ской защит. При этом временная протяжённость скользящего окна определя-
ется в каждом конкретном случае частотой оцифровки сигналов, быстродей-
ствием используемых вычислительных средств. Выбор длительности скользя-
щего окна должен обязательно учитывать необходимость дополнительной об-
работки данных с выхода нейронной сети в виде их статистического анализа, 
аппроксимации или сглаживания полученных зависимостей. 
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Vyacheslav V. ANDREEV, Leonid A. SLAVUTSKII, Elena V. SLAVUTSKAYA 

FEED FORWARD NEURAL NET SIGNAL PROCESSING:  
APPROXIMATION AND DECISION MAKING 

Key words: artificial neural networks, forward propagation, signal processing in electrical 
engineering, approximation, classification, decision-making. 

Feed forward artificial neural networks (multilayer perceptron) allow solving a wide range 
of regression (approximation) and classification (data splitting into subsets) problems. The 
corresponding algorithms are applied in electrical and power engineering. The peculiarity 
of such an artificial neural network is that the training sample can be submitted to the input 
in an arbitrary sequence. Therefore, the signals themselves during artificial neural network 
training should be formed taking into account their time form. The paper proposes the use 
of artificial neural network in a sliding time window. Using simple examples of transients 
and relay protection, the paper analyses the possibilities of the signals’ time form approx-
imation and the problems of recognition using the artificial neural network of the signal 
parameters near zero and threshold values. It is shown that errors in the operation of the 
artificial neural network can be compensated. The choice of the duration of the sliding 
window must necessarily take into account the need for additional processing of data from 
the output of the neural network in the form of their statistical analysis, the obtained de-
pendencies approximation or smoothing. 
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