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Работа посвящена использованию искусственной нейронной сети прямого распро-
странения (многослойного персептрона) для обработки сигналов в электротехнике 
и электроэнергетике. Такие простейшие нейросети предлагается использовать 
вместо искусственной нейронной сети с более сложной структурой (сверточных, 
рекуррентных), но в рамках последовательного рекуррентного алгоритма. Это поз-
воляет проверять и контролировать качество обработки сигналов на каждом 
этапе вычислений. Предлагаемый алгоритм апробирован на примере структурного 
анализа сигнала с нелинейными искажениями в скользящем временном окне. Пока-
зано, что амплитуда, частота и фаза сигнала промышленной частоты с высоким 
уровнем гармоник и апериодической составляющей могут быть выделены с точно-
стью в единицы процентов за время, не превышающее единиц миллисекунд. Для по-
вышения точности на каждом шаге вычислений могут кроме искусственной нейрон-
ной сети использоваться традиционные методы: усреднение, медианное сглажива-
ние и т.д. 

 
Искусственный интеллект (ИИ, AI) – понятие очень широкое [10, 14]. 

Чаще всего c его помощью решаются задачи распознавания образов, задачи 
принятия решений и задачи оптимального, быстрого управления процессами 
и системами [2, 12, 16, 19]. При этом основой ИИ считается аппарат искус-
ственных нейронных сетей (ИНС) [1, 3–5]. Алгоритмы ИИ, с одной стороны, 
основаны на «глубоком обучении» (deep learning). Это понятие подразумевает 
огромную выборку обучающих данных, требует значительного времени, необ-
ходимо принять во внимание все режимы и состояния системы, которая изу-
чается. Это далеко не всегда возможно. 

С другой стороны, все методы машинного обучения основаны на решении 
задач оптимизации [8, 17]. Для ИНС – это нахождение оптимальных величин 
весовых коэффициентов («весов синапсов»). В этом смысле даже многослой-
ный персептрон (multilayer perceptron, MLP) – сеть прямого распространения 
[1, 3] – может считаться элементом искусственного интеллекта. Поэтому изу-
чение функционирования и возможностей использования ИНС может осу-
ществляться на его примере [4, 11]. 

Многослойный персептрон – самая простая ИНС. Как основа ИИ он полу-
чил очень широкое распространение [13, 18] прежде всего для решения задач 
аппроксимации и интерполяции, которые классифицируются как регрессион-
ные задачи. Обучение ИНС, особенно «глубокое», является основной пробле-
мой. Возникают вопросы получения необходимого размера обучающей вы-
борки, диапазона варьирования входных параметров, выбора целевых функций 
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на выходе ИНС и т.д. Все эти вопросы в абсолютном большинстве случаев ре-
шаются эмпирически. Поэтому нейросетевые алгоритмы требуют современ-
ных, апробированных методик моделирования изучаемых процессов. Многие 
практические задачи можно решать методами традиционной аппроксимации, 
интерполяции и т.д., методами планирования эксперимента [17]. Это может 
быть надёжнее. А ИНС позволяют эти задачи решать точнее, но при этом из-
за параллельных вычислений и нечеткой логики существует вероятность очень 
значительных ошибок. Необходимы контроль, защита от таких ошибок и со-
поставление результатов использования ИНС-алгоритмов с данными, полу-
ченными традиционными методами. Персептрон, как простейшая ИНС, позво-
ляет это делать. 

Рекуррентный ИНС-алгоритм. Обучение ИНС прямого распростране-
ния не зависит от последовательности, в которой на ее вход подается обучаю-
щая выборка. Поэтому для анализа динамических процессов эффективно ис-
пользуются рекуррентные ИНС с обратными связями [9, 15]. MLP «не знает» 
времени и не запоминает предыдущее значение. Для анализа временных рядов 
MLP необходимо обучать в «скользящем окне» и задавать весь диапазон варь-
ируемых параметров [6]. Это усложняет процесс обучения, но позволяет про-
верить его качество на каждом этапе вычислений. 

 

 
Рис. 1. Схема рекуррентного алгоритма с MLP 

 
Пример соответствующего алгоритма приведен на рис. 1, где  

SL(Arand, Brand, trand) – обучающая выборка сигнала со случайными параметрами 
Arand, Brand (например, амплитуда и фаза); trand – случайный момент времени, 
соответствующий началу окна оцифровки сигнала; A, B – погрешности обу-
чения, W – матрица весовых коэффициентов; S1(A0, B0, t1) – сигнал, подавае-
мый на вход обученной ИНС в режиме «если то»; A1, B1 – полученные на пер-
вом шаге искомые параметры; S2(A1, B1, t2) – сигнал на входе ИНС после сме-
щения «скользящего окна»; A2, B2 – значения искомых параметров на втором 
шаге. 

Последовательная процедура ограничивается частотой дискретизации, дли-
тельностью окна оцифровки и вычислительными ресурсами. Она может быть 
особенно эффективна тогда, когда диапазон варьирования параметров  
Arand, Brand ограничен, а погрешность обучения ИНС для них сильно отличается 
[6]. При оценке A, B на каждом шаге вычислений могут кроме ИНС исполь-
зоваться традиционные методы: усреднение, медианное сглаживание и т.д. 
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Пример обработки сигнала. Обучающая выборка для структурного ана-
лиза сигнала промышленной частоты 50Гц с нелинейными искажениями зада-
валась следующей функцией: 

0( ) sin(2 )bt
kr r r

k

S t A e A k f t k       . 

Случайные величины A0, Akr, b, fr, r, чтобы сигнал соответствовал иска-
жению тока I(t) в переходных режимах [6], варьировались в следующих диа-
пазонах: I1(A1r) – от 0,6 до 1,4; I2(A2r) – от 0,1 до 0,4 от I1; I3(A3r) – от 0,01 до 0,1 
от I1; I5(A5r) – от 0,01 до 0,05 от I1; I7(A7r) – от 0,01 до 0,04 от I1; I0(A0) – от 0 до 
1 от I1, b – от 10 до 50, f – от 45 до 55Гц, φ – от 0 до 2π, k = 1…7. Частота 
дискретизации сигнала 2400 Гц. 

Временной интервал, соответствующий длительности скользящего вре-
менного окна, количеству отсчетов и нейронов во входном слое ИНС, опреде-
ляется временем t1…tn. Пример структуры ИНС на первом и втором шаге по-
следовательных вычислений показан на рис.2. 

 

 
Рис. 2. Структура ИНС на первом и втором шаге вычислений 

 
На первом шаге ИНС используется для определения начальных значений 

амплитуд первой и второй гармоники A1r, A2r, частоты fr и фазы r. Как пока-
зано в [6], минимальная погрешность достигается для r, поэтому полученное 
значение r подается на вход ИНС вместе со значениями сигнала на втором 
шаге вычислений (см. рис. 2) и т.д. При этом точность вычисления остальных 
параметров на выходе ИНС (обученной соответствующим образом) увеличи-
вается. Для определения амплитуды A1r на третьем шаге на вход ИНС пода-
ются r и полученная на втором шаге частота fr. 

Диаграммы рассеяния при определении амплитуды основной гармоники 
тока I1 на первом и третьем шаге показаны на рис. 3. Временное окно здесь 
составляет 6,25 мс, т.е. меньше трети периода основной гармоники. Как видно 
из диаграмм рис. 3, точность нейросетевого алгоритма увеличивается. 

Изменчивость масимальной и среднеквадратичной ошибки при рекуррен-
тном использовании персептронов, показанных на рис. 2, для определения 
амплитуды основной гармоники показана на рис. 4. 
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Рис. 3. Диаграммы рассеяния ИНС при определении A1r 
на первом (а) и третьем (б) шаге 

 

 
Рис.4. Зависимость максимальной (А) и среднеквадратичной (В) ошибки алгоритма  

при выислении амплитуды основной гармоники от номера шага 
 
Как видно из рис. 4, максимальная ошибка на третьем шаге вычислений 

оказывается менее 10%, а средняя – не более одного процента. Максимальные 
ошибки, вероятность которых составляет незначительную величину [4] 
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(см. рис. 3), могут быть уменьшены статистическими методами сглаживания 
сигнала в пределах скользящего временного окна [6]. 

Выводы. Таким образом, структурный анализ [7] и фильтрация нелиней-
ных искажений электротехнических сигналов могут осуществляться при по-
мощи нейросетевого алгоритма, основанного на рекуррентном использовании 
нескольких заранее обученных персептронов. Количество таких простых ИНС 
должно соответствовать числу параметров сигнала, которые необходимо опре-
делить. Структура ИНС и диапазоны варьирования параметров сигнала в обу-
чающей выборке подбираются эмпирически. Достоинством предлагаемого 
подхода является то, что точность функционирования алгоритма может кон-
тролироваться на каждом этапе вычислений и сопровождаться традиционной 
обработкой сигналов в виде сглаживания и аппроксимации временных зависи-
мостей в режиме скользящего временного окна. 
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Oleg N. ANDREEV, Leonid A. SLAVUTSKII, Elena V. SLAVUTSKAYA 

RECURRENT USE OF A PERCEPTRON  
FOR SIGNAL STRUCTURAL ANALYSIS 

Key words: artificial neural networks, multilayer perceptron, recurrent use, structural 
analysis of signals, neuroalgorithm accuracy evaluation. 

The paper is devoted to the use of an artificial neural network (ANN) of direct propagation 
(multilayer perceptron) for signal processing in electrical engineering and electric power 
industry. It is proposed to use such simple neural networks instead of ANN with a more 
complex structure (convolutional, recurrent), but within the framework of a sequential re-
current algorithm. This allows checking and controlling the quality of signal processing at 
each stage of calculations. The proposed algorithm is tested on the example of structural 
analysis of a signal with nonlinear distortions in a sliding time window. It is shown that the 
amplitude, frequency and phase of an industrial frequency signal with a high level of har-
monics and an aperiodic component can be isolated with an accuracy of units of percent 
for a time not exceeding units of milliseconds. To increase the accuracy at each step of the 
calculations, traditional methods can be used, in addition to the ANN: averaging, median 
smoothing, etc. 
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