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Цель исследования – для обработки электротехнических сигналов проанализировать 
некоторые возможности использования аппарата искусственных нейронных сетей. 
Методы. Рассматривается применение для этих целей многослойного персептрона, 
как простейшей нейросети прямого распространения. Его отличие, как основы 
нейросетевых алгоритмов, заключается в том, что при анализе динамических про-
цессов обработка сигналов должна проводиться в скользящем временном окне. 
Результаты. Показано, что нейросетевая обработка позволяет с высокой точно-
стью аппроксимировать форму сигнала и определять его параметры в режиме реаль-
ного времени. На примере периодических сигналов и переходных процессов в электри-
ческих цепях делаются оценки точности и анализируются особенности нейросетевой 
обработки. Обсуждаются необходимые размеры обучающей выборки сигналов и уро-
вень ошибок, возникающих при тестировании нейронной сети. Приводятся оценки не-
обходимой частоты дискретизации сигнала, длительности «скользящего окна», диа-
пазона варьирования параметров сигнала при создании обучающей выборки. 
Выводы. Показано, что предлагаемый подход не требует «глубокого обучения» 
нейронных сетей со сложной архитектурой, дает возможность создавать обучаю-
щую выборку сигналов на основе простых аналитических формул, контролировать ка-
чество работы нейросетевого алгоритма на промежуточных этапах вычислений. 

 
Искусственные нейронные сети (ИНС) [2, 4, 8], методы машинного обучения 

и искусственного интеллекта (ИИ) [18, 24, 26, 32] всё более широко применяются 
для анализа случайных процессов и сигналов [14, 34], в частности в интеллекту-
альной энергетике [16, 17, 21–23]. Многослойный персептрон (multilayer 
perceptron, MLP) является основой нейросетевых алгоритмов и при обучении 
«с учителем» представляет собой простейшую нейронную сеть прямого распро-
странения [3, 6, 7]. Последние десятилетия структура используемых ИНС все бо-
лее усложняется [13, 29, 31], применяются сверточные [19, 30], рекуррентные [12] 
сети и т.д. Сложные ИНС с разветвленной и даже адаптивной структурой, меня-
ющейся в процессе длительного обучения, используются в режиме «глубокого 
обучения» (deep learning, DL) [11, 25, 36]. С одной стороны, глубокое обучение 
требует очень большого набора экспериментальных данных и значительного вре-
мени, не гарантируя отсутствие ошибок при использовании нейросетевого алго-
ритма. С другой стороны, ИНС в виде многослойного персептрона с высокой точ-
ностью решает регрессионные задачи (аппроксимации), и ее обучение может про-
водиться на обучающей выборке сигналов, заданных простейшими аналитиче-
скими функциями [1, 9, 35]. При этом относительно небольшое число нейро-
нов в ИНС позволяет занести обученную сеть в микропроцессорное оборудо-
вание и проводить обработку в реальном времени [5, 10]. Оценки возможных 
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погрешностей ИНС-алгоритма могут быть проведены на этапе обучения нейрон-
ной сети [33] и контролироваться [1, 27]. 

Цель настоящей работы – на примере периодических сигналов промыш-
ленной частоты и переходных процессов в электрических цепях провести 
оценки точности и проанализировать особенности нейросетевой обработки при 
помощи MLP. 

Методы исследования. Структура нейронной сети в абсолютном боль-
шинстве случаев подбирается эмпирически. Качество обучения ИНС опреде-
ляет, насколько её структура соответствует решаемой задаче. На рис. 1 показан 
пример простейшей структуры ИНС для обработки сигналов и гистограмма 
ошибок, полученных при её обучении. 

 

 

 
Рис. 1. Структура ИНС и пример гистограммы ошибок при ее обучении 

 
Здесь пять входных нейронов соответствуют отсчётам квазигармониче-

ского сигнала с такой случайной модуляцией фазы, чтобы полуширина спек-
тра сигнала с несущей частотой 50 Гц составляла 5 Гц, дискретизация – 250 Гц 
(5 точек на период). 

Целевой функцией на выходе ИНС является частота сигнала f. Гисто-
грамма распределения ошибок при обучении ИНС позволяет оценить как сред-
ние, так и максимальные ошибки. В данном случае, если средняя ошибка со-
ставляет порядка полупроцента, максимальная ошибка – 3%. Следует отме-
тить, что это ошибки от диапазона варьирования частоты. То есть максималь-
ная ошибка составляет в данном случае 3% от 10 Гц. При низкой частоте оциф-
ровки возможность оценки несущей частоты сигнала за один период с такой 
точностью заведомо превышает возможности традиционного спектрального 
анализа. В этой задаче ещё одной важной особенностью использования про-
стейшего персептрона является то, что количество связей между нейронами 
в данном случае минимально [11]. Для адекватного обучения нейронной сети 
это число должно быть значительно меньше размеров выборки сигналов при 
обучении. Гистограмма рис. 1 получена при (малой) обучающей выборке 100 
записей сигнала со случайной фазой. 
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То есть пример демонстрирует, что при адекватном выборе структуры 
нейросети точность определения переменной частоты квазигармонического 
сигнала может составлять доли Гц при низкой частоте дискретизации сигнала. 
Соответствующие возможности были продемонстрированы на эксперимен-
тальных записях при обработке ультразвуковых сигналов [15]. 

Соотношение между средними и максимальными ошибками может играть 
решающую роль при использовании обученной ИНС. Даже правильный выбор 
структуры нейросети, высокое качество её обучения не гарантируют точности, 
если тестирующая выборка отличается от обучающей в статистическом 
смысле. На рис. 2 приведён характерный пример из [20]. 

 

 
Рис. 2. Зависимость процента нераспознанных обученной ИНС входных сигналов  

в режиме «если то» на статистически однородной (сплошная)  
и неоднородной тестирующей выборке в зависимости от количества циклов (эпох) обучения [20] 

 
Здесь при моделировании механизмов срабатывания релейной защиты ис-

пользован персептрон с двумя скрытыми слоями. Качество обучения на стати-
стически однородной выборке входных сигналов получено высокое, средне-
квадратичные ошибки не превышали 10⁻⁴. Однако при использовании стати-
стически однородной и статистически неоднородной выборки при тестирова-
нии уже обученной ИНС (см. рис. 2) в гистограммах проявляются две харак-
терные особенности: 

1. Ошибки нейросетевого алгоритма при статистически неоднородной те-
стирующей выборке в разы превышают погрешности при однородной тести-
рующей выборке. 

2. Большое количество циклов (эпох) обучения не приводит к принципи-
альному увеличению точности нейросетевого алгоритма. В данном случае это 
не связано с так называемым «переобучением» ИНС. Ошибки в обучающей 
выборке при этом монотонно уменьшались с длительностью обучения. 

Пример, описанный выше, затрагивает основную проблему так называе-
мого «глубокого обучения» ИНС. Глубокое обучение не исключает значитель-
ных ошибок при использовании ИНС в режиме «если то» (if then) [2, 4]. В связи 
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с этим достоинством простых нейросетевых алгоритмов является возможность 
проверки их функционирования на каждом этапе вычислений [1, 28]. 

Результаты исследования. Для оценки возможности использования мно-
гослойного персептрона для анализа переходных процессов используем сиг-
нал в виде функции отклика колебательного звена: 
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TS t k e t t
T T
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где T и k – постоянная времени и коэффициент усиления;  – коэффициент 
демпфирования;  – момент начала дискретизации сигнала (временного окна). 
Эти четыре параметра при их случайном варьировании в определённых диапа-
зонах позволяют создавать обучающую выборку во временном окне для даль-
нейшего использования многослойного персептрона режиме «если то». 

Эмпирически подобранная структура MLP показана на рис. 3. 
 

 
Рис. 3. Структура многослойного персептрона 

 

Дискретный сигнал со случайными параметрами в формуле (1) подаётся 
на вход ИНС в диапазоне t1, …, tn. На выходе ИНС – случайные параметры 
сигнала. Кроме того, размер временного окна, частота дискретизации, началь-
ная фаза сигнала  варьировались в процессе обучения и тестирования. 

Обнаружено, что качество обучения ИНС сильно отличается в зависимо-
сти от того, какой из параметров сигнала задаётся в виде целевой функции. 
Если для коэффициента усиления k и постоянной времени T ошибки состав-
ляют единицы процентов, то для коэффициента демпфирования  соответству-
ющие погрешности достигают 30–35%. При этом точность для каждого из вы-
ходных параметров ИНС зависит от диапазона варьирования остальных пара-
метров на входе сети. Для иллюстрации на рис. 4 приведены диаграммы рас-
сеяния на выходе ИНС для коэффициента демпфирования . 

На верхнем графике показана диаграмма рассеяния  при варьировании 
всех трёх параметров в процессе обучения, на втором графике варьируется 
только сама величина . Во втором случае точность вычислений ИНС вырастает 
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очень значительно: погрешности уменьшаются в десятки раз, как средние, так 
и максимальные. Таким образом, вместо одного персептрона можно использо-
вать несколько заранее обученных ИНС. Сначала при помощи ИНС определя-
ется, например, коэффициент усиления k, для которого погрешность обучения 
гораздо ниже, затем – постоянная времени T

 

и только после этого – коэффици-
ент демпфирования . Соответствующий алгоритм использования персептро-
нов апробирован в [1]. Показано, что результаты позволяют существенно уве-
личить точность определения параметров сигнала. 

 

 
а 

 
б 

Рис. 4. Диаграммы рассеяния для  на выходе ИНС 
 
На рис. 5 показан пример восстановления параметров колебательного звена. 

Использована ИНС рис. 3 при временном окне для обучения, составляющем треть 
от среднего значения постоянной времени T. Обучающая выборка сигналов фор-
мировалась при помощи аналитической формулы (1) со случайным варьирова-
нием всех четырех параметров. Кроме того, на сигналы накладывался гауссов 
шум с дисперсией 10% от среднего коэффициента усиления k. 

После этого ИНС тестировалась в режиме «если то»: на вход сети пода-
вался произвольный зашумленный сигнал (сплошная кривая на рис. 5), пара-
метры которого необходимо определить. Полученные на выходе ИНС пара-
метры k, T использовались для вычисления функции отклика соответствующего 
апериодического звена (пунктир). Сравнение зависимостей подтверждает точ-
ность определения k, T в единицы процентов. 
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Рис. 5. Пример восстановления параметров динамического звена 

 
Выводы. Таким образом, на примере простейших электротехнических сиг-

налов показаны возможности их обработки на основе нейросетевых алгоритмов. 
Предлагается применение многослойных персептронов, особенностью которых 
является возможность аппроксимировать сигналы с высокой точностью. Если 
сигнал может быть описан достаточно простыми аналитическими формулами, 
это позволяет рассчитать его параметры за короткий временных отрезок. Пер-
септрон может использоваться в скользящем временном окне, и его обучение 
может проводиться на достаточно ограниченной выборке без «глубокого обуче-
ния». Достоинствами предлагаемого подхода являются возможность обработки 
сигналов в реальном времени и исключение ошибок за счёт проверки результа-
тов применения нейронных сетей на разных этапах вычислений. 
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Leonid A. SLAVUTSKII, Elena V. SLAVUTSKAYA 

NEURAL NETWORK SIGNAL PROCESSING:  
THE TASKS WITHOUT "DEEP LEARNING" 

Key words: artificial neural networks, direct propagation, signal processing in electrical 
engineering, approximation, error in determining parameters, transients. 

The purpose of the study is to evaluate the possibility of using artificial neural networks 
for electrical signals processing. 
Methods. The application of a multilayer perceptron for these purposes as the simplest 
neural feed forward network is considered. Its difference as the basis of neural network 
algorithms is that when analyzing dynamic processes, signal processing should be carried 
out in a “sliding time window”. 
Results. It is shown that neural network processing makes it possible to approximate the shape 
of the signal with high accuracy and determine its parameters in real time. Using the example of 
periodic signals and transients in electrical circuits, accuracy assessments are made and the 
features of neural network processing are analyzed. The necessary sizes of the training sample 
of signals and the level of errors that occur when testing a neural network are discussed. Esti-
mates of the required signal sampling frequency, the "sliding window" duration and the variation 
range of signal parameters when creating a training sample are given. 
Conclusions. It is shown that the proposed approach does not require "deep learning" of 
neural networks with complex architecture. It enables to create a signals training sample 
based on simple analytical formulas and to control the neural network algorithm quality at 
intermediate stages of calculations. 
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