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Аппарат искусственных нейронных сетей все чаще применяется в интеллектуальной электроэнергетике. 

Интеллектуальные сети являются одним из ключевых компонентов цифровой экономики. Цель работы – по-
казать возможность использования искусственной нейронной сети простой архитектуры в соответствую-
щей микропроцессорной технике для улучшения таких характеристик микропроцессорных устройств, как 
уменьшение времени реакции устройства, повышение точности принятия решений при возникновении ава-
рийной ситуации и возможность более точно локализовать место аварии. Это позволяет уменьшить нега-
тивные последствия аварии, сократить время для определения места аварии и, соответственно, сущест-
венно сократить время на устранение последствий аварии, восстановление нормального режима работы 
энергосистемы. Обучение нейросети – процесс длительный. При этом даже глубокое обучение нейронных 
сетей не гарантирует отсутствие значительных ошибок при их использовании. Поэтому предлагается зане-
сение уже обученной нейронной сети в интеллектуальные электронные устройства в том случае, когда 
электрические сигналы могут быть описаны аналитическими формулами и диапазоны возможного варьиро-
вания параметров таких сигналов заданы заранее. Соответствующий подход реализован и протестирован 
в микропроцессорном устройстве для быстрой оценки сдвига фаз сигналов в переходных режимах. Показано, 
что оценка разности фаз может быть проведена за время, не превышающее 1 мс, что значительно превос-
ходит возможности традиционных алгоритмов на основе фильтра Фурье. Обсуждаются возможности 
практического применения и совместного использования фильтра Фурье и аппарата искусственных нейрон-
ных сетей для создания гибридных измерительных органов устройств релейной защиты. Подход и получен-
ные результаты потенциально могут быть применимы в широком круге задач обработки сигналов. 

 
Ключевые слова: искусственная нейронная сеть, микроконтроллер, микропроцессор, обработка сигналов, 
аварийный режим, релейная защита. 

 
 

Введение 
последние годы искусственные нейрон-
ные сети (ИНС) всё чаще применяются 
для решения сложных задач обработки 

данных и сигналов в реальном времени – от 
распознавания образов и классификации данных 
до идентификации и контроля нелинейных сис-
тем и процессов [1–3]. Это, прежде всего, обу-
словлено способностью ИНС аппроксимировать 
непрерывные нелинейные функции с желаемой 
точностью [4–6]. В электротехнике свое приме-
нение ИНС находят в системах управления на-
пряжением батарей питания [7], управлении 
электрическими двигателями [8–11]. Аппарат 
искусственных нейронных сетей всё чаще ис-
пользуется и в задачах релейной защиты и ав-
томатизации [12, 13]. В первую очередь это свя-
зано с активными действиями по внедрению 
цифровых подстанций и интеллектуальных 

электрических сетей (Smart Grid) [14]. Техноло-
гии Smart Grid активно разрабатываются и вне-
дряются электросетевыми компаниями. Одним 
из основных направлений использования эле-
ментов искусственного интеллекта [15, 16] 
и ИНС в частности является анализ данных для 
предсказания потребления электроэнергии, рас-
пределения электрической нагрузки и потерь 
электроэнергии в сетях [17]. Помимо этого ней-
ронные сети используются для анализа и про-
гнозирования параметров режимов работы элек-
трических сетей, их технологических характе-
ристик [18], диагностики и локализации 
неисправностей [19]. Например, ИНС могут 
применяться для диагностики неисправностей 
силовых трансформаторов [20], распознавания 
аномальных режимов систем вторичного обору-
дования, верификации топологии электрической 
сети для правильного определения места по-
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вреждения, для управления возобновляемой 
электрогенерацией. 

Интеллектуализация электрических сетей 
подразумевает, в том числе, использование ин-
теллектуальных электронных устройств (ИЭУ) – 
нового поколения многофункциональных мик-
ропроцессорных устройств. В состав ИЭУ вхо-
дят микропроцессоры, цифровые и аналоговые 
датчики и средства автоматизации. Данный 
факт позволяет реализовывать ИНС непосред-
ственно в ИЭУ. ИНС могут использоваться 
в ИЭУ для цифровой обработки сигнала [21–23].  

Самой распространенной ИНС является мно-
гослойный персептрон [24], который благодаря 
своей простой структуре в основном применя-
ется для решения задач аппроксимации и ин-
терполяции. Многослойный персептрон – ИНС 
с прямым распространением сигнала (без об-
ратных связей), которая обучается с «учите-
лем». Использование персептрона позволяет 
аппроксимировать непрерывные функции с вы-
сокой точностью. Для широкого круга задач ап-
проксимации в такой ИНС достаточно одного 
скрытого слоя нейронов с сигмоидной функци-
ей активации. 

При реализации персептрона, как и любой 
ИНС, основной проблемой является качество 
обучения [25]. Информация, которую персептрон 
имеет о задаче, содержится в наборе примеров 
для обучения, поэтому размер обучающей вы-
борки и ее качество (диапазон случайного варьи-
рования входных параметров и др.) определяет 
точность работы ИНС. При этом качество обуче-
ния ИНС прямого распространения не зависит от 
последовательности, в которой сигналы обу-
чающей выборки подаются на ее вход. 

Качество и точность работы ИНС также за-
висят от правильного выбора структуры ИНС: 
количества промежуточных слоев и количества 
нейронов в каждом слое, выбора целевых функ-
ций на выходе сети. В самом простом варианте 
персептрон состоит минимум из 3 слоев: вход-
ные нейроны, промежуточный (скрытый, ассо-
циативный) слой, выходные нейроны. Сущест-
вуют рекомендации по выбору количества 
скрытых слоев и нейронов, но в большинстве 
случаев требуемая конфигурация нейросети для 
каждой конкретной задачи подбирается опыт-
ным путем. 

Цель работы – показать возможность ис-
пользования искусственной нейронной сети 
простой архитектуры в соответствующей мик-
ропроцессорной технике для улучшения таких 
характеристик микропроцессорных устройств, 
как уменьшение времени реакции устройства, 

повышение точности принятия решений при 
возникновении аварийной ситуации и возмож-
ность более точно локализовать место аварии. 

Приведена реализация ИНС прямого распро-
странения в ИЭУ для решения задач электро-
энергетического комплекса на примере опреде-
ления в реальном времени разности фаз между 
двумя аналоговыми сигналами (например, меж-
ду током и напряжением). 

Материалы и методы 
Протестирована модель простейшей ней-

ронной сети прямого распространения. Обуче-
ние нейронной сети в микропроцессорном уст-
ройстве непосредственно на объекте в реаль-
ных условиях не может гарантировать 
достаточную точность ее работы и даже при-
водить к неправильной работе ИЭУ. Это связа-
но прежде всего с тем, что невозможно преду-
гадать и воссоздать все возможные режимы ра-
боты энергообъекта. Но в случае, когда сигналы 
промышленной частоты могут быть заданы про-
стыми аналитическими формулами, имеются 
оценки всего возможного диапазона варьирова-
ния параметров сигналов; структура ИНС очень 
простая, и она может быть заранее обучена и за-
несена в микропроцессорное устройство. Так как 
моделирование и проверка работы ИНС – про-
цесс длительный и ресурсоемкий, эти этапы бы-
ли проведены на компьютере. 

Структура использованной ИНС представле-
на на рисунке 1. На вход нейросети подаются 
дискретизированные с частотой 2400 Гц отсче-
ты двух аналоговых сигналов S1 = (t) и S2 = (t), 
между которыми предполагается определять 
разность фаз. На выходе нейросети – значение 
разности фаз. Промежуточный слой состоит из 
20 нейронов. 

ИНС обучалась по традиционному алгорит-
му обратного распространения ошибки. Обу-
чающая и тестовая выборки состояли из 10 тыс. 
сигналов, которые задавались в следующем 
простейшем виде: 

( ) ( )
( ) ( )

1 1

2 1

sin 2 ;

sin 2 ,
i

u

S t I ft

S t U ft

= π + ϕ

= π + ϕ
 

где случайные параметры 1I  и 1U  принимают 
значения от 0 до 12 о.е., f – от 45 до 55 Гц, iϕ  
и uϕ  – от 0 до π/2. 
При этом разность фаз между сигналами S1 = (t) 
и S2 = (t)  определяется как 

u iΔϕ = ϕ − ϕ  

и не превышает значение π/2. 
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Рис. 1. Структура ИНС для контроля сдвига фаз  

между двумя сигналами 

Fig. 1. The ANN structure for controlling the phase shift  
between two signals 

Обученная и протестированная ИНС была 
реализована в микроконтроллере на базе откры-
той и свободно используемой архитектуры 
RISC (Reduced Instruction Set Computer) с такто-
вой частотой работы до 100 МГц в составе от-
ладочного комплекта. Аналогово-измеритель-

ный тракт был собран на компонентной базе, 
используемой в серийном микропроцессорном 
устройстве. Тестовый стенд схематично изо-
бражен на рисунке 2. 

Тестовый стенд состоит из измерительного 
трансформатора тока и измерительного транс-
форматора напряжения, являющихся аналого-
выми входами стенда; внешнего многоканаль-
ного АЦП (ADC); микроконтроллера (CPU), 
базирующегося на ядре RISC с тактовой часто-
той 100 МГц. 

Аналоговые сигналы S1 = (t) и S2 = (t) для 
имитации аварийного режима с резким измене-
нием фазы сигналов подавались на вход стенда 
с помощью программно-аппаратного комплекса 
РЕТОМ. Сигналы S1 = (t) и S2 = (t), предвари-
тельно обработанные аналогово-измерительным 
трактом тестового стенда, подаются на вход 
ИНС в режиме скользящего окна. Временной 
интервал, соответствующий длительности сколь-
зящего окна, определяется двумя выборками ка-
ждого сигнала и составляет 0,817 мс. Время, за-
траченное микроконтроллером на работу ИНС 
в потоке, и сопутствующую обработку аппарат-
ных прерываний, не превышает 100 мкс.  

 

 
Рис. 2. Схема тестового стенда на базе микроконтроллера с ядром RISC 

Fig. 2. The test bench based on a RISC core microcontroller scheme 

Далее обученная и протестированная ИНС 
(набор полученных весовых коэффициентов 
и постоянных смещения нейронов) перенесена 
в готовое микропроцессорное устройство ре-
лейной защиты среднего напряжения с микро-
контроллером на базе ядра Cortex-M с тактовой 
частотой 216 МГц. В данном устройстве уже 
присутствуют аналоговые каналы тока и напря-
жения, достаточно лишь написать программу 
для обработки готовых нормализованных ана-
логовых величин с канала тока и с канала на-
пряжения. 

Время работы приложения в микропроцес-
сорном устройстве без применения оптимиза-
ции кода реализации ИНС для определения Δϕ 
двух сигналов S1 = (t) и S2 = (t) в потоке соста-
вило порядка 65 мкс, что в целом сопоставимо 

со временем работы приложения для получения 
ортогональных составляющих в векторной 
форме одного аналогового сигнала с помощью 
фильтра Фурье. 

Результаты 
На рисунке 3 показана гистограмма распре-

деления ошибок при обучении ИНС (см. рис. 1) 
для контроля сдвига фаз между двумя сигна-
лами. Как видно из гистограммы, среднеквад-
ратичная погрешность определения величины 
сдвига фаз между двумя сигналами в 87 % слу-
чаях не превышает 3,6 % от диапазона варьи-
рования Δϕ. 

Такая точность, полученная после подбора 
структуры персептрона при обучении, позволи-
ла занести ИНС в микроконтроллер для обра-
ботки сигнала. 
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Рис. 3. Гистограмма распределения ошибок на выхо-
де ИНС для контроля сдвига фаз между двумя сиг-
налами (A) и сумма с накоплением (B) 

Fig. 3. Histogram of the error distribution at the output 
of the ANN for controlling the phase shift between two 
signals (A) and accumulated amount (B) 

На рисунке 4 представлен один из вариантов 
тестовых аналоговых сигналов, поданных на 
вход ИНС. Изначально характеристики сигна-
лов следующие: I1 =2 о.е.; U1 = 10 о.е.; f = 50 Гц; 
Δϕ = π/12. В момент времени t = 9,1 мс пара-
метры сигналов начинают принимать следую-
щие значения: I1 =10 о.е.; U1 = 8 о.е.; f = 50 Гц; 
Δϕ = π/3. 

Результат работы ИНС представлен на ри-
сунке 5. Как видно из рисунка 5, ИНС за время, 
соответствующее интервалу дискретизации, оп-
ределяет изменение значения Δϕ. При этом 
можно использовать дополнительную обработ-
ку сигнала с выхода ИНС, например, медианное 
сглаживание по трем точкам (сигнал С на рис. 
5), что позволит сглаживать отдельные редкие 
максимальные ошибки работы ИНС и даст до-
полнительную максимальную задержку при 
данной частоте дискретизации всего 0,83 мс. 

В классическом случае задачи определения 
разности фаз решаются с использованием 
фильтров Фурье. Сначала определяются значе-
ния фазы для каждого из сигналов, а затем вы-
числяется разность между ними. Точность 
фильтра Фурье в установившихся режимах ра-
боты энергосистемы, несомненно, выше. В то 
же время использование фильтра Фурье подра-
зумевает предварительное вычисление частоты 
сети и подстройку окна наблюдения фильтра 
Фурье. При невыполнении данного условия 
в случае значительного отклонения частоты 
основного сигнала точность фильтра Фурье 
существенно снижается. ИНС сразу же обуча-
ется для работы с аналоговыми сигналами, 
частота которых может лежать в широком 
диапазоне – 45…55 Гц. При этом общее время 
реакции системы на базе нейронной сети будет 
не менее чем в 12 раз меньше, чем у фильтра 
Фурье.  
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Рис. 4. Сигналы S1 = (t) (пунктирная линия) и S2 = (t) (сплошная линия) на входе ИНС после АЦП 

Fig. 4. Signals S1 = (t) (dotted line) and S2 = (t) (solid line) at the ANN input after the ADC 
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Рис. 5. Работа ИНС: А – значение Δϕ на выходе ИНС; В – значение Δϕ сигналов S1 = (t)  

и S2 = (t) на входе в ИНС; С – значение Δϕ с выхода ИНС после дополнительной обработки 

Fig.5. The ANN work: A is the value of Δϕ at the ANN output, B is the value of Δϕ of the signals S1 = (t)  
and S2 = (t) at the ANN input, C is the value of Δϕ from the ANN output after additional processing 

Обсуждение 
Анализ и обработка сигналов широко при-

меняются в контрольно-измерительной аппара-
туре как во временном, так и в спектральном 
представлении [26], в частности при анализе 
временных изменений спектра сигналов [27]. 
Спектральный анализ сигналов на основе пре-
образования Фурье [28] обладает высоким бы-
стродействием и точностью, однако требует оп-
ределенной длительности временного окна. 
В электроэнергетической системе фильтры Фу-
рье получили распространение благодаря про-
стоте реализации и точности определения гар-
монических составляющих сигнала. Однако по-
следнее справедливо для установившихся 
процессов. Для достижения высокой точности 
фильтру Фурье необходимо окно наблюдения 
кратное периоду сигнала промышленной часто-
ты. При возникновении аварийного процесса 
в окно наблюдения фильтра Фурье помимо сиг-
нала аварийного режима на некоторое время 
попадает сигнал предаварийного режима. Также 
необходимо учитывать, что при возникновении 
аварии сигналы меняют свое значение не мгно-
венно, а по мере развития аварийных процессов. 
Таким образом, значения фазы сигналов, опре-
деляемые фильтром Фурье в момент возникно-
вении аварии, являются некими усредненными 
значениями за время не менее периода сигнала 
промышленной частоты. Данный факт замедля-
ет, например, работу органа направления мощ-
ности (ОНМ). ОНМ используется при работе 

встречно-направленной логической защиты шин 
(ЛЗШ) для шин с многосторонним питанием. 
В условиях с многосторонним питанием для 
обеспечения селективности используются на-
правленные токовые защиты. ОНМ обеспечива-
ет два управляющих воздействия: «вне зоны» – 
направление мощности направлено из зоны за-
щищаемого объекта, «в зоне» – направление 
мощности направлено внутрь защищаемого 
объекта. Направление проходящей мощности 
аварийного тока характеризует место возникно-
вения повреждения – на «своем» присоедине-
нии либо где-то еще. ЛЗШ в настоящее время 
входит в состав практически любого микропро-
цессорного устройства релейной защиты сред-
него напряжения. Задача ЛЗШ – отключить ко-
роткое замыкание на шинах распределительного 
устройства (РУ) за минимально возможное вре-
мя. Применение нейронной сети для определе-
ния разности фаз между током и напряжением 
потенциально позволяет ускорить работу 
встречно направленной ЛЗШ. 

Совместное использование фильтра Фурье 
и аппарата ИНС может позволить создавать 
гибридные измерительные органы устройств 
релейной защиты. На начальном этапе ИНС 
может работать в режиме наблюдателя, то есть 
просто «наблюдать» за аналоговыми сигналами 
и в случае возникновения аварийной ситуации 
выдавать информационные сигналы об измене-
нии параметров сигналов. В дальнейшем, по 
мере накопления базы знаний и статистики ра-
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боты, совершенствования методов обучения 
таких ИНС, можно подключать нейросети уже 
как полноценный элемент измерительного орга-
на и использовать данные с выхода ИНС в слу-
чае детектирования аварийного процесса. При 
этом ИНС может быть использована в качестве 
детектора для определения начала аварийного 
процесса. В таком случае нейросеть сама может 
выдавать сигнал о наличии аварии, сигнализи-
руя о том, что необходимо, в том числе, учиты-
вать данные с выхода нейросети в алгоритмах 
работы ИЭУ. 

Благодаря быстродействию ИНС может быть 
применима и для задач определения мест по-
вреждения [29]. Важным представляется сле-
дующий факт: наличие в сигналах шума в еди-
ницы процентов от его амплитуды не нарушает 
устойчивости работы и лишь незначительно 
увеличивает погрешности ИНС при ее адекват-
ном обучении. 

Выводы 
Таким образом, ИНС может эффективно 

применяться для определения разности фаз Δϕ 
двух сигналов в ИЭУ во время переходных про-
цессов, возникающих в энергосистеме в аварий-
ных ситуациях. ИНС достаточно всего двух 
дискретизированных отсчетов каждого из ана-
логовых сигналов для выполнения этой задачи. 
Даже при использовании дополнительных спо-
собов обработки выходных сигналов ИНС для 
повышения точности определения Δϕ время ре-
акции устройства на основе ИНС может быть 
в 6 раз меньше, чем у фильтра Фурье; минусом 
является точность вычислений ИНС в устано-
вившихся режимах, что позволяет совместно 
использовать оба алгоритма. 

Оценка скорости вычислений параметров 
сигнала микропроцессорным устройством при 
использовании ИНС показала, что простая зара-
нее обученная ИНС прямого распространения 
может использоваться в уже существующих 
микропроцессорных устройствах, в том числе 
на базе микроконтроллеров отечественного 
производства наравне с фильтрами Фурье в ре-
жиме реального времени. 

Использование ИНС позволяет разрабаты-
вать новые интеллектуальные гибридные изме-
рительные органы устройств релейной защиты, 
реализованные в ИЭУ. Применение гибридных 
измерительных органов дает возможность 
уменьшить время на принятие решения микро-
процессорных устройств релейной защиты при 
возникновении аварийных режимов в энерго-
системе, что в целом позволит уменьшить по-
следствия аварий. 
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Neural Network Hardware and Software Real Time Control of Electrical Signals Phase Shift 
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Artificial neural networks are increasingly being used in the intelligent electric power industry. Smart grids are 

the key components of digital economy. The work purpose is to show the possibility of using a simple architecture neu-
ral network in the appropriate microprocessor engineering for improvement such microprocessor device characteris-
tics as reducing the device reaction time, increasing the decision-making accuracy in the accident and the ability to 
more accurate localization of the accident site. This reduces the negative accident consequences, time of determina-
tion of the accident location and, accordingly, the time to eliminate the accident consequences, and to restore the 
normal power system operation. Neural network training is a long-lasting process. At the same time, neural network 
“deep learning” does not guarantee their default-free operation. So, it is proposed to introduce a pre-trained neural 
network into intelligent electronic devices when electrical signals can be described by analytical formulas and the 
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possible variation ranges of such signal parameters are set in advance. The corresponding approach has been imple-
mented and tested in a microprocessor device for signal phase shift in transient mode rapid estimation. It is shown 
that the phase difference estimation can be carried out in a time not exceeding 1 ms., which significantly exceeds con-
ventional algorithms based on the Fourier filter capabilities. The practical application and joint use of the Fourier 
filter and the artificial neural network possibilities for the creation relay protection device hybrid measuring elements 
are discussed. The approach and the obtained results can potentially be applied in a wide range of signal processing 
tasks. 

 
Keywords: artificial neural network, microcontroller, microprocessor, signal processing, emergency modes, relay 
protection. 
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