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НЕЙРОННОЙ СЕТИ 
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1. Введение 
Анализ причин аварий судовых электроэнергетических систем (СЭЭС) [1] 

показывает, что значительная их часть произошла из-за несвоевременного 
определения предаварийного состояния, а также неверных и неэффективных 
действий экипажей морских судов во время самой аварии. Поэтому одной из 
задач при создании эффективной системы управления является разработка и 
совершенствование структур программных и аппаратных средств, способству-
ющих накоплению и анализу информации о состоянии СЭЭС с целью предот-
вращения аварий. 

 
2. Объект исследования и его технический аудит 
Объект исследования – процесс прогнозирования работоспособности 

СЭЭС. Для снижения вероятности наступления аварии СЭЭС необходимо, что-
бы системы автоматизации могли решать задачи не только традиционного мо-
ниторинга, но и задачи прогнозирования для возможности успешного  управле-
ния в предаварийных, аварийных и послеаварийных режимах работы.  

Работа СЭЭС контролируется по режимным параметрам (напряжение, 
мощность, частота и т. д.) посредством системы мониторингового контроля.  

Так как процессы, протекающие в СЭЭС, можно контролировать по сово-
купности изменяющихся по определенным законам параметров: 
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то внешние информационные характеристики процесса или режима могут быть 
представлены в виде множества векторов или матрицы, которая однозначно 
отображает состояние процесса в фиксированные моменты времени: 
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Вектор параметров описывает некоторую траекторию, которая позволяет 

исследовать поведение объекта и в перспективе определять состояние и режим 
работы СЭЭС. ТО
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Прогнозирование работоспособности СЭЭС заключается в оценке ее па-
раметров по данным измерений, поступающих от объектов контроля в опера-
тивные информационно-вычислительные комплексы на базе ЭВМ, основанных 
на математических методах обработки данных, которые в большинстве случаев, 
сводятся к решению линейных детерминированных многопараметрических за-
дач, в основе которых лежат методы прогнозирования. Широкое использова-
ние, при оперативном управлении, данных о состоянии режима работы объекта 
предъявляет высокие требования к быстродействию информационно-
вычислительных комплексов. Темп решения задач реального времени очень 
высок, так как объем информации, подлежащий обработке, достигает десятки 
тысяч и более аналоговых измерений при цикле поступления 1–10 секунд. В то 
же время уровень методических и алгоритмических разработок достиг состоя-
ния, когда основным ограничивающим фактором на пути оптимизации процес-
са прогнозирования работоспособности СЭЭС является производительность 
ЭВМ. В связи с этим возникает необходимость разработки средств автоматиза-
ции, которые позволят расширить номенклатуру выполняемых ими функций.  

 
3. Цель и задачи исследования 
Целью данной работы является разработка системы прогнозирования со-

стояний СЭЭС на базе искусственной нейронной сети (ИНС). 
Для достижения поставленной цели были поставлены следующие задачи: 
1. Нормализация данных, характеризующих состояние СЭЭС. 
2. Выбор топологии и обучение ИНС. 
 
4. Исследование существующих решений проблемы 
Методам прогнозирования показателей, характеризующих состояние тех-

нических объектов, всегда уделялось большое внимание. В большинстве слу-
чаев, анализ опирается на ряд статистических методов [2]: корреляционные, 
регрессионные и факторные; эконометрические и эвристические; временной и 
пространственной экстраполяции; моделирования процессов развития. 

По оценкам исследователей [2–5] число различных методов и приемов 
прогнозирования превысило 400. Однако число базовых процедур, повторяю-
щихся в различных вариациях в других методах, не превышает десятка. Спе-
цифика исходной информации и анализируемого объекта требует выбора 
адекватного метода при разработке систем прогнозирования. Так как цель 
настоящей работы состоит в разработке системы прогнозирования работоспо-
собности СЭЭС, то анализ методов прогнозирования будет касаться только 
тех методов, которые целесообразно применять в технических системах. 

Так, в работе [6] рассмотрен метод эвристического прогнозирования. В 
широком смысле, эвристическое прогнозирование заключается в интуитивном 
выборе из бесчисленного множества обстоятельств важнейших и решающих 
факторов. Основная процедура прогноза заключается в сравнении всех вели-
чин и вариантов, с помощью которого устраняется все маловажное и несуще-
ственное. Эффективность методов эвристического прогнозирования повыша-
ется не за счет их внутренней структуры, а за счет внешнего оформления: НЕ
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подбора соответствующих по квалификации и количеству экспертов, а также 
совершенствования алгоритмов обработки результатов опроса. В соответствии 
с этим, были разработаны методы индивидуальных экспертных оценок, как, 
например, интервью и аналитические оценки. Основные методы коллектив-
ных экспертных оценок включают в свой состав методы комиссий, коллектив-
ной генерации идей, матричный метод и другие [2]. 

Однако эвристические методы субъективны и пригодны только тогда, ко-
гда существуют эксперты, хорошо знакомые с прогнозируемой ситуацией. 
Кроме того, при прогнозировании характеристик сложных технических объек-
тов, таких как СЭЭС, методы эвристического прогнозирования становятся 
весьма сложными и трудоемкими. 

Данное обстоятельство потребовало разработки математических методов 
прогнозирования. Основные достоинства таких методов состоят в объектив-
ности получаемой информации и в возможности автоматизации процесса про-
гнозирования с использованием ЭВМ. 

В зависимости от используемого математического аппарата и целевой 
направленности, математические методы временной экстраполяции можно 
условно разделить на три группы:  

1) методы аналитического прогнозирования; 
2) методы вероятностного прогнозирования; 
3) методы статистической классификации. 
В тех случаях, когда контролируемый процесс «информативен» во време-

ни [7], задачу прогнозирования можно решить различными методами, называ-
емыми методами аналитического прогнозирования и отличающимися приме-
няемым математическим аппаратом. Существует ряд методов аналитического 
прогнозирования, учитывающих производные изменений функции состояния. 
К числу таких методов относят операторный метод [8], метод суммирования 
производных [9] и другие методы. Модели прогнозирования, учитывающие 
производные функционала состояния, обладают неопределенностью началь-
ных условий, поэтому при случайных помехах начальная неопределенность 
возрастает, что затрудняет определение параметров модели. Как следствие, 
ухудшается точность прогнозирования. Наиболее распространенным прогно-
зирующим аналитическим методом является метод, основанный на примене-
нии базисных функций, который подходит для описания монотонного и по-
степенного изменения параметров [10, 11]. К недостаткам данного метода 
можно отнести сложность и трудоемкость вычислений, связанных с необхо-
димостью выбора и вычисления для каждого параметра прогнозирующего 
аналитического выражения. 

К общим недостаткам методов аналитического прогнозирования следует 
отнести большой объем вычислительных процедур при определении прогноз-
ных значений параметров, а также неточность результатов прогнозирования 
при неправильно выбранной модели. Кроме того, приходится учитывать не-
точности исходных данных, полученных в период наблюдения. 

Необходимость вероятностного прогнозирования определяется сильным 
влиянием внешних и внутренних факторов, имеющих случайный характер. К ме-ТО
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тодам вероятностного прогнозирования относится, например, метод статистиче-
ского градиента [12]. Метод, использующий Байесов критерий, позволяет опре-
делить плотность распределения вектора градиента функции состояния [13]. Для 
определения наиболее вероятного направления градиента в этом случае строится 
распределение приращений по каждой координате вектора функции состояния. 
Метод гипотез и фильтрации состоит в том, что вводится гипотеза о том или 
ином поведении функции, а затем все результаты контроля и прогнозирования, 
не удовлетворяющие принятой гипотезе, отфильтровываются. Недостатком си-
стем прогнозирования с применением данных методов является низкая опера-
тивность из-за инерционности в получении результатов прогноза. 

В рамках следующего метода рассматривается функция распределения 
параметров с преобладанием случайных составляющих [14]. Прогнозирование 
изменений этой функции заключается в вычислении статистических характе-
ристик и построении интегральных функций распределений различных после-
довательностей временных рядов. Существенным недостатком метода являет-
ся необходимость длительного наблюдения при индивидуальном прогнозиро-
вании для получения представительных выборок. 

Для получения непрерывного прогноза используются оптимальные 
фильтры: фильтр Винера-Хопфа [15] для прогнозирования стационарных 
процессов и фильтр Калмана [16] для нестационарных процессов. 
Принципиальными трудностями применения этих фильтров является 
громоздкость вычислительных процедур и необходимость наличия 
представительных статистических данных. Метод статистической регрессии 
позволяет предсказать одну или несколько величин на основе информации о 
параметрах объекта. Задача заключается в определении такой функции модели, 
зная которую можно с некоторой достоверностью судить об изменении 
прогнозируемой величины в зависимости от аргументов [17]. Данный метод 
объективен, но требует соблюдения ряда условий для успешного применения. 
Прежде всего, необходим достаточно большой объем статистических данных, 
полученных на участке наблюдения. Кроме того, необходимо знать вид 
детерминированной основы процесса или функции, описывающей процесс 
изменения параметров. Самым большим недостатком метода является 
невозможность предсказания качественного изменения характера динамики 
технического состояния объекта, т. е. скачка. 

Необходимость наличия представительного объема статистических 
данных о процессах изменения параметров и невозможность прогноза резких 
изменений на участке прогнозирования можно отнести к общим недостаткам 
большинства систем прогнозирования с применением вероятностных методов. 

Широкое распространение получили системы прогнозирования, 
основанные на методах статистической классификации. В работе [18] 
применяют экспоненциальное сглаживание – метод Бокса-Дженкинса. Модель 
Бокса-Дженкинса [17] основана на обработке авторегрессионных рядов, в 
которых не делается никаких априорных допущений относительно 
дисконтирующих коэффициентов. При этом используется переход к разностям 
ряда и допускается коррелированность остатков с представлением их НЕ
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скользящим средним [11]. Алгоритм прогнозирования представляет собой 
фильтр второго порядка. 

В работе [2] рассмотрен метод, в основе которого лежит спектральный 
анализ. Спектром временной зависимости функции называется совокупность ее 
гармонических составляющих, образующих ряд Фурье. Спектральный анализ 
обеспечивает возможность вычисления амплитуды и фазы любой гармоники 
(или спектральной плотности на любой частоте). На основе разложения 
временного ряда на составляющие разработан метод спектральной 
декомпозиции для учета различных регулярных колебаний. Если из 
фактических значений выделить регулярные изменения, остаточный ряд будет 
представлять флуктуации значений параметров относительно систематических 
изменений, обусловленных влиянием локальных факторов. 

Для моделирования различных процессов применяется метод Монте-
Карло, основанный на использовании случайных чисел [19]. Обобщенный 
алгоритм реализации метода Монте-Карло обеспечивает прогнозирование 
работы объекта и вычисление статистических характеристик его 
функциональных параметров. Оценка точности полученных прогнозных 
значений производится двумя способами: априорным и апостериорным [20]. 

Существенным недостатком всех систем прогнозирования, основанных на 
методе статистической классификации, можно считать обязательное наличие 
априорной информации, на основе которой и осуществляется установление 
временных экстраполяционных связей. По сути, необходима выборка данных 
по объекту одного типа с объектом, показатели которого необходимо 
прогнозировать. 

В последнее время значительный интерес проявляется к методам, осно-
ванным на нелинейных моделях. Большая часть таких методов принадлежит к 
разряду технологий искусственного интеллекта [21]. Это, в первую очередь, 
искусственные нейронные сети и новейшие средства оптимизации, к числу 
которых относятся, например, генетические алгоритмы [22, 23], метод моде-
лирования отжига [24] и другие [25–27]. 

 
5. Методы исследования 
В качестве метода исследования выбран метод компьютерного моделиро-

вания, который сегодня является одним из основных методов исследования 
сложных систем и физических процессов. 

 
6. Результаты исследования 
6.1. Нормализация входных данных (нормирование параметров) 
В связи с тем, что режим технического объекта характеризуются парамет-

рами различной физической природы, которые имеют различную размерность, 
все параметры приводим к единой системе счисления, в качестве которой вы-
брана система безразмерного (нормированного) относительного счисления. 

Если для каждого параметра xn, n=1, 2…, имеется возможность выделить 
допустимое xn

*, и оптимальное (номинальное) хопт значения, то безразмерный 
параметр можно записать в виде [28]: ТО
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где 0≥хn(t)≥1 при xn(t)=xопт ˆ 1x (t)n  , а при n nx (t)= x , ˆ 0x (t)n  . 

Нормируемый параметр xn(t), в виде безразмерной нормированной 
величины ˆ nx (t)  при изменении параметра xn от хопт до xn

* меняется во времени 
от 0 до 1, позволяя судить о степени запаса работоспособности режима объекта 
по данному параметру. 

 
6.2. Задача классификации режимов СЭЭС 
Режим работы объекта контролируют по отклонению рабочих параметров 

от установленной нормы, при повышении значения параметра выдается ава-
рийный сигнал. 

Возникает необходимость в прогнозировании, чтобы иметь возможность 
сделать предупредительное управление объектом с целью предупреждения пе-
рехода СЭЭС в предаварийный режим. 

Анализ информации о режимах работы технического объекта состоит в 
классификации сигналов от датчиков и отнесение воспринимаемой совокупно-
сти параметров (3) к области характеризующей одно из технических состояний 
объекта «Исправно», «Предупреждение», «Отказ». 

 
Х=(х1, х2, …. хn).      (3) 
 
С этой целью пространство параметров разбивается по какому-либо крите-

рию на n-областей (4). 
 
Х1, Х2, … Хi.       (4) 
 
Вектор Хi в пространстве признаков (параметров) называется вектором ре-

ализации. 
Таким образом, задача распознавания технических состояний формулиру-

ется как задача классификации образов. 
 
6.3. Реализация системы прогнозирования на базе ИНС 
Эффективность применения нейронных сетей заключается в возможности 

распараллеливания обработки информации и способности самообучаться, т. е. 
создавать обобщения. Эти свойства позволяют повысить быстродействие 
управления системы при идентификации режима СЭЭС и последующем его 
прогнозировании. На рис. 1 показана структурная схема реализации системы 
прогнозирования работоспособности СЭЭС, где УУ – устройства усиления, 
НУ – нормирующие устройства, приводящие физические параметры различной НЕ
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природы к единой системе измерения (относительные единицы), БПИ – блок 
представления информации. 

 

 
Рис. 1. Структура реализации системы прогнозирования работоспособности су-
довой электроэнергетической системы на базе искусственных нейронных сетей 

 
Выбор топологии нейронной сети зависит от исходных данных и типа ре-

шаемой задачи. В настоящее время существует множество видов ИНС разли-
чающихся по структуре, а также по алгоритмам и методикам обучения [29, 30]. 
Но так как исходные данные, обработку которых производит ИНС, представ-
ляют собой временной ряд, состоящий из значений параметров СЭЭС, измере-
ние которых проводится с определенным интервалом времени (доля секунды, 
секунда, минута и т. д.), в качестве базовой подойдет архитектура многослой-
ного персептрона [31].  
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6.4. Обучение ИНС 
Тип обучения определяется способом подстройки этих параметров. Блоч-

ная диаграмма процесса обучения ИНС изображена на рис. 2. 
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Рис. 2. Блок-диаграмма обучения искусственной нейронной сети  

 
На рис. 2 показана блочная диаграмма, иллюстрирующая процесс обуче-

ния ИНС. Вектор параметров, описывающий состояние СЭЭС подается на блок 
нормализации величин параметров. Далее вектор нормализованных параметров 
подается на обучающий блок (блок вычисления обучающей выборки для ИНС). 
Так как количественно одинаковые значения этих величин не являются равно-
значными по степени влияния на изменение режима объекта, их необходимо 
дифференцировать, т. е. учесть степени влияния каждого параметра на рабочий 
режим объекта. Это достигается путем введения положительных весовых ко-
эффициентов μi  контролируемых параметров, величины которых характеризу-
ют значимость соответствующих параметров. Веса могут быть получены мето-
дом экспертной оценки [32, 33]. Далее производится расчет коэффициента 
обобщенного параметра. Для определения обобщенного параметра QΣ, наибо-
лее целесообразно воспользоваться  формулой, разработанной в работе [32]: 
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где i – количество параметров; ˆ ix  – нормированное значение параметра;  
μi – вес каждого параметра. НЕ
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Далее, при наличии нескольких последовательных замеров и спрогнозиро-
ванных значений обобщенного параметра, сделанных через равные промежутки 
времени, с помощью их обработки можно выявить тенденции их изменения в бу-
дущем. То есть выполнить прогнозирование величины обобщенного параметра на 
следующий цикл, либо когда этот параметр достигнет аварийного значения.  

Прогностический контроль параметров связан с измерением скорости его 
изменения и последующей экстраполяцией его значения с целью установления 
периода времени, через который может наступить аварийная ситуация (пре-
дельное значение величины контролируемого параметра). 

Учитывая то, что процессы в СЭЭС относительно инерционны, можно вы-
явить тенденцию к их изменению методом экстраполяции. Поскольку замеры и 
вычисления обобщенного параметра были сделаны в равные промежутки вре-
мени, то в качестве функции можно использовать не время, а номер замера.  

Интерполяционная или экстраполяционная функция являются аналитиче-
ской формой представления этой тенденции в предположении, что она остается 
неизменной на какой-то момент времени. Это позволяет утверждать, что для 
физического объекта можно осуществлять прогнозирование изменения его па-
раметров, поскольку последний обладает инерционностью. 

Известны различные методы отыскания таких функций. Наиболее простой 
метод заключается в подборе полинома, аппроксимирующего эту функцию и 
имеющего минимальные вариации (отклонения). Обычно используют полино-
мы 1-2-3-ей степени [34]. 

Полученные данные на основе расчетов, описанных выше, можно рассмат-
ривать как наличие знаний о рассматриваемом объекте (СЭЭС), представлен-
ных в виде пар входных-выходных векторов, то есть результаты расчетов ис-
пользуются в качестве обучающей выборки для ИНС. При этом отсутствует 
предварительная информация о СЭЭС. Теперь предположим, что прогнозиру-
ющему расчетному блоку и обучаемой ИНС подается обучающий вектор ха-
рактеризующий состояние СЭЭС. На основании расчетов можно сформировать 
и передать обучаемой нейронной сети желаемый отклик, соответствующий 
данному входному вектору. Этот желаемый результат представляет собой оп-
тимальные действия, которые должна выполнить нейронная сеть. Параметры 
сети корректируются с учетом обучающего вектора и сигнала ошибки – раз-
ность между желаемым сигналом (результатом расчетов) и текущим откликом 
нейронной сети. Сигнал ошибки можно представить в виде [29, 30]: 

 

,ii ie y y 


        (6) 
 

где ie  – сигнал ошибки; iy  – желаемый отклик ИНС; iy


 – фактический отклик 
ИНС.  

Корректировка параметров выполняется пошагово, используя алгоритм 
обратного распространения ошибки [29, 30, 31], с целью имитации нейронной ТО
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сетью расчетов. Таким образом, в процессе обучения «знания», полученные в 
результате расчетов, передаются в сеть в максимально полном объеме.  

 
6.5. Программная реализация и результаты исследования 
Для программной реализации была выбрана программа NeuroPro [35]. 
В качестве обучающего множества были взяты данные, полученные в ре-

зультате расчетов коэффициента обобщенного параметра (табл. 1).  
 

Таблица 1 
Результаты расчетов и прогнозирования значений коэффициента обобщенного 

параметра 

No 
Расчетное 
значение К 

оп 

Спрогно-
зирован-
ное значе-
ние К оп 

Ошибка 
сети 

No
Расчетное 
значение К 

оп 

Спрогно-
зирован-
ное значе-
ние К оп 

Ошибка 
сети 

1 0,69 0,758191 -0,06819 26 0,48 0,444702 0,035298 
2 0,75 0,804624 -0,05462 27 0,17 0,250088 -0,07009 
3 0,54 0,582284 -0,04228 28 0,57 0,611471 -0,04147 
4 0,47 0,4749 -0,0049 29 0,94 0,894154 0,045846 
5 0,59 0,514547 0,075453 30 0,88 0,895011 -0,01501 
6 0,62 0,66301 -0,04301 31 0,71 0,632607 0,077393 
7 0,64 0,5952 0,0448 32 0,75 0,740126 0,009874 
8 0,35 0,320202 0,029798 33 0,89 0,885151 0,004849 
9 0,46 0,414705 0,045295 34 0,45 0,402151 0,047849 
10 0,66 0,714201 -0,0542 35 0,43 0,503842 -0,07384 
11 0,53 0,55233 -0,02233 36 0,56 0,604389 -0,04439 
12 0,73 0,657219 0,072781 37 0,72 0,715954 0,004046 
13 0,78 0,855662 -0,07566 38 0,76 0,747111 0,012889 
14 0,89 0,899138 -0,00914 39 0,54 0,533387 0,006614 
15 0,45 0,51241 -0,06241 40 0,83 0,856239 -0,02624 
16 0,67 0,745447 -0,07545 41 0,56 0,618142 -0,05814 
17 0,77 0,774431 -0,00443 42 0,8 0,795159 0,004841 
18 0,44 0,410835 0,029165 43 0,28 0,305724 -0,02572 
19 0,56 0,535118 0,024882 44 0,8 0,820306 -0,02031 
20 0,48 0,525441 -0,04544 45 0,71 0,74213 -0,03213 
21 0,66 0,682068 -0,02207 46 0,66 0,698864 -0,03886 
22 0,54 0,596129 -0,05613 47 1 0,951718 0,048282 
23 0,84 0,859505 -0,0195 48 1 0,951718 0,048282 
24 0,7 0,712668 -0,01267 49 1 0,951718 0,048282 
25 0,87 0,863708 0,006292 50 1 0,951718 0,048282 

 
На рис. 3 представлен график расчетных (Коп р) спрогнозированных 

(Коп с) значений коэффициента обобщенного параметра, на котором можно 
наглядно увидеть точность прогноза. НЕ
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Рис. 3. Расчетные и спрогнозированные значения коэффициента обобщенного 
параметра 

 
Для оценки результатов прогнозирования использовано значение средней 

абсолютной ошибки (7). 
 

n
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         (7) 

 
где MAEе  – средняя абсолютная ошибка; 

о п рК , оп сК  – расчетное и спрогнозированное значения коэффициента 

обобщенного параметра соответственно. 
Величина MAEе  на тестовом множестве составила 3,8 %, что в целом пока-

зывает корректность полученной модели. 
 
7. SWOT-анализ результатов исследования 
Strengths. В сравнении с аналогичными системами, основанными на детер-

минированных методах обработки информации, использование системы, на ба-
зе ИНС обеспечивает следующие полезные свойства систем прогнозирования:  

– нелинейность;  
– адаптивность; 
– очевидность ответа; 
– отказоустойчивость;  
– масштабируемость; 
– единообразие анализа и проектирования. ТО
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Weaknesses. Применение ИНС при решении сложных задач не всегда при-
водит к получению качественных решений. В настоящее время не существует 
какой-либо формализованной теории оптимизации структуры нейронных сетей 
или оценки влияния архитектуры сети на представление знаний в ней. Ответы 
на эти вопросы обычно получают экспериментальным путем. 

Opportunities. Система прогнозирования, основанная на ИНС, обеспечит 
увеличение скорости вычисления и, как следствие, объема обрабатываемой ин-
формации за единицу времени. Это позволит уменьшить аппаратную стоимость 
и расширить номенклатуру выполняемых средствами судовой автоматизации 
функций, необходимых для обеспечения безаварийной работы СЭЭС.  

Threats. Независимо от того, как выбирается архитектура сети, знания о 
предметной области выделяются ИНС в процессе обучения. Эти знания пред-
ставляются в компактно распределенном виде весов синаптических связей сети. 
Такая форма представления знаний позволяет нейронной сети адаптироваться и 
выполнять обобщение, однако не обеспечивает полноценного описания вычис-
лительного процесса, используемого для принятия решения или формирования 
выходного сигнала. Это приводит, как следствие, к увеличению времени, необ-
ходимого для выбора оптимальных настроек системы. Также отрицательной 
стороной является необходимость в дополнительных затратах на обучение пер-
сонала, обеспечивающего обслуживание данного рода систем. 

 
8. Выводы 
1. Установлено, что для определения состава входных параметров 

нейронной сети и формирования рациональной обучающей выборки, при 
создании систем прогнозирования работоспособности СЭЭС на базе ИНС, 
можно использовать математические методы временной экстраполяции. 

2. Показано, что система прогнозирования СЭЭС на базе ИНС обладает 
высокой аппроксимирующей способностью и позволяет обрабатывать 
статистическую информацию, выполняя прогнозные оценки. Это 
подтверждается результатами контрольного прогнозирования. При этом 
значение средней абсолютной ошибки прогнозирования составляет 3,8 %, что 
позволяет судить о возможности применения многослойных нейронных сетей 
при разработке систем прогнозирования работоспособности СЭЭС. 
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