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НЕЙРОКОМПЬЮТЕРНОЕ УПРАВЛЕНИЕ ПРОПУСКНОЙ 

СПОСОБНОСТЬЮ КАБЕЛЬНЫХ СЕТЕЙ ПОСРЕДСТВОМ УЧЕТА  

И КОНТРОЛЯ ИХ ПАРАМЕТРОВ
*
 

Рассматривается нейрокомпьютерная система прогнозирования ресурса силовой ка-
бельной линии (СКЛ) с использованием нейросетевых технологий. Выбрана аппаратная 
модульная реализация нейрокомпьютера (НК) реализованным на базе ПЛИС. Для решения 
задачи прогнозирования термических процессов СКЛ принято решение использовать циф-
ровой нейрочип NeuroMatrix NM6404 с переменной структурой из-за их высокой произво-
дительности по сравнению с потребляемой мощностью, высокой степенью универсально-
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сти. Для прогнозирования температурных режимов СКЛ была разработана искусственная 
нейросеть (ИНС) для определения текущего температурного режима для токоведущей 
жилы СКЛ. Выбрана архитектура ИНС для реализации НК системы прогнозирования 
температуры СКЛ, позволяющая производить долгосрочное прогнозирование температур 
СКЛ в режиме реального времени. Произведен выбор функции активации нейронов ИНС 
для реализации НК системы прогнозирования температуры СКЛ, позволяющий проводить 
долгосрочный прогноз температур СКЛ без увеличения погрешности при увеличении даль-
ности прогноза. Предложенный нейросетевой алгоритм, выполняющий прогнозирование 
характеристик электрической изоляции СКЛ, основанный на методе скользящего окна для 
прогнозирования временных рядов, был апробирован на контрольной выборке эксперимен-
тальных данных, не входящих в состав выборки для обучения ИНС. Проведены экспери-
ментальные исследования предлагаемого адаптивного метода прогнозирования, а именно 
разработан адаптивный алгоритм и выполнено прогнозирование термических процессов в 
изоляции СКЛ от тока нагрузки. Анализ результатов показал, что чем больше время со-
старивания, тем больше разность температур между исходным и состаренным образцом. 
При анализе полученных данных было определено, что максимально достигнутое отклоне-
ние данных, полученных от ИНС в ходе эксперимента от данных в составе обучающей 
выборки, составило менее 3% что является вполне приемлемым для данного исследования 
результатом. Показано, что разрабатываемые методы и алгоритмы являются элемен-
тами комплексной системы управления энергосетью, а разработанная адаптивная НК 
модель позволяет проводить оценку текущего состояния изоляции и прогнозировать ос-
таточный ресурс СКЛ. 

Кабельные сети; нейросеть; электроизоляция; пропускная способность; прогнози-
рование. 

N.K. Poluyanovich, N.V. Azarov, M.N. Dubyago 

NEUROCOMPUTER CONTROL OF CABLE NETWORKS BANDWIDTH 

THROUGH ACCOUNTING AND CONTROL OF THEIR PARAMETERS 

The article discusses a neurocomputer system for predicting the resource of a power cable 
line (РCL) using neural network technologies. A hardware modular implementation of a 
neurocomputer (NC) implemented on the basis of FPGA was selected. To solve the problem of 
predicting thermal processes of РCL, it was decided to use a NeuroMatrix NM6404 digital 
neurochip with a variable structure due to their high performance compared to power consump-
tion, a high degree of versatility. To predict the temperature conditions of the РCL, an artificial 
neural network (INS) was developed to determine the current temperature regime for the current-
carrying core of the РCL. The architecture of the INS for the implementation of the NC of the SCL 
temperature prediction system has been selected, which allows for long-term prediction of РCL 
temperatures in real time. The choice of the activation function of the INS neurons for the imple-
mentation of the NC of the SCL temperature prediction system, which allows for a long-term fore-
cast of SCL temperatures without increasing the error with an increase in the forecast range. The 
proposed neural network algorithm that predicts the characteristics of the electrical insulation of 
the РCL, based on the sliding window method for predicting time series, was tested on a control 
sample of experimental data not included in the sample for training the INS. Experimental studies 
of the proposed adaptive forecasting method have been carried out, namely, an adaptive algorithm 
has been developed and the prediction of thermal processes in the isolation of the SCL from the 
load current has been performed. Analysis of the results showed that the longer the aging time, the 
greater the temperature difference between the original and aged sample. When analyzing the 
data obtained, it was determined that the maximum deviation of the data obtained from the INS 
during the experiment from the data in the training sample was less than 3%, which is quite ac-
ceptable for this study result. It is shown that the developed methods and algorithms are elements 
of an integrated power grid management system, and the developed adaptive NC model makes it 
possible to assess the current state of insulation and predict the remaining life of the РCL. 

Cable networks; neural network; electrical insulation; bandwidth; forecasting. 
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Введение и постановка задачи. Любая система прогнозирования представ-
ляет из себя лишь, часть большей системы управления различными процессами.  
В связи с ростом и развитием новых энергоемких производств растёт потребление 
электроэнергии. Высокий уровень износа компонентов оборудования распредели-
тельного сетевого комплекса (~67% линий передач используется сверх нормы, а 
26% в аварийном состоянии), что по итогу приводит к росту возникающих ава-
рийных ситуаций в энергетическом секторе промышленности.  

В процессе работы СКЛ изоляция по всей ее длине находится под воздействи-
ем различных факторов. Среди которых тепловое, электрическое, химическое, меха-
ническое, атмосферное и другие виды воздействий. В результате подобный воздей-
ствий на изоляционные материалы СКЛ происходит изменение их свойств [1].  

Одним из основных параметров, характеризующих кабельную линию являет-
ся их пропускная способность. Данный параметр определяется тепловым режи-
мом. По величине нагрузочной способности также определяется площадь попе-
речного сечения проводника СКЛ и их пропускная способность. 

В процессе проектирования СКЛ важно производить расчеты, которые долж-
ны учитываю величину пропускной способности. Но не смотря на обилие различ-
ных методов обладающих даже самой высокой точность, невозможно учесть все 
нюансы, которые могут возникнуть в процессе прокладки и эксплуатации СКЛ.  
В связи с этим при проектировании СКЛ различные коэффициенты для них берут-
ся с небольшим запасом, что порой приводит к недостаточной загруженности ка-
беля, либо наоборот, работают на границе допустимых температур [1]. 

Решение данных проблем будет возможно в случае использования систем 
мониторинга температур КЛ в процессе работы. Для создания инфраструктуры, 
позволяющей проводить диагностирование неисправностей СКЛ, использование 
ИНС является крайне перспективным направлением. Подобные системы могут 
служить в роли подсистемы выборки и принятия решений в задачах диагностиро-
вания и прогнозирования остаточного ресурса СКЛ, а затем отдавать полученные 
данные в другие подсистемы управления. 

Применение интеллектуальных систем прогнозирования крайне целесооб-
разно в области энергетического сектора с целью снижения доли человеческого 
фактора в возникновении аварийных ситуаций, а также повышения общей надеж-
ности и эффективности при функционировании энергосетей. 

Задачей данного исследования является разработка интеллектуальной систе-
мы, способной выполнять прогнозирование температур СКЛ, в частности жилы с 
целью планирования режимов работы электросети для общего повышения надеж-
ности и эффективности взаимодействия с объединенной энергосистемой. 

В связи с неустойчивостью работ энергосети в процессе изменения режимов 
работы прогнозирование пропускной способности СКЛ становится труднореали-
зуемой задачей. Однако, при использовании искусственного интеллекта как осно-
вы, с применением методов машинного обучения становится возможно достиже-
ние требуемых целей. Методы искусственный нейронных сетей считаются наибо-
лее эффективными и перспективными. 

Одним из решений указанной проблемы является осуществление мониторин-

га температуры кабеля во время работы. Однако такой мониторинг требует разви-

тия существующих методов диагностики таким образом, чтобы они могли быть 

реализованы в условиях неопределенности. Преодоление неопределенности, обу-

словленной неточностями модели температурного нагрева и действием возмуще-

ний, возможно за счет использования интеллектуальных технологий. 

Целью работы является разработка методов интеллектуального прогнозиро-

вания температуры жилы СКЛ для планирования режимов работы электросети с 

целью повышения надежности и энергоэффективности их взаимодействия с объе-
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диненной энергосистемой, а также автоматизация процесса мониторинга и сниже-

ние степени присутствия человека в непосредственной близости от диагностируе-

мого высоковольтного оборудования без потери при этом информации о текущем 

техническом состоянии оборудования за счёт применения специализированной 

системы мониторинга состояния изоляции СКЛ.  

Разрабатываемые методы и алгоритмы являются элементами комплексной 

системы управления энергосетью и направлены на эффективное и надежное взаи-

модействие распределенных энергетических комплексов с потребителями. Реше-

нием этой научной и технической проблемы станет обнаружение дефектов высо-

ковольтного оборудования на ранней стадии их развития и, как следствие, предот-

вращение аварийных ситуаций, которые способны привести к серьезным негатив-

ным последствиям и повлиять на работу системы электроснабжения в целом [1]. 

Практическая ценность состоит в том, что разработанный проект реализуем на 

изготовляемом промышленностью оборудовании, при минимальных затратах и 

обеспечивает надежную работу систем электроснабжения.  

На основе предлагаемых методов планируется разработка устройств автома-

тической диагностики, способных функционировать в системах Smart Grid. 

Система позволит: 

 диагностировать и выявлять предаварийное состояние работы оборудования; 

 повысить уровень дистанционной наблюдаемости объектов электрических 
сетей; 

 снизить затраты на эксплуатацию и обслуживание оборудования; 

 снизить затраты на восстановление работоспособности электрических сетей; 

Внедрение "интеллектуальных" сетей в энергосистему, позволит регулиро-

вать подачу электроэнергии в зависимости от снижения или увеличения режима 

потребления. 

 в автоматическом режиме диагностировать и устранять возникающие 
проблемы; 

 поставлять электричество в необходимом количестве. 
Методы прогнозирования термических процессов. Для непрерывного 

проведения мониторинга и контроля текущего теплового режима СКЛ системе 

мониторинга проводить постоянное прогнозирование скорости нагрева силовых 

кабельных линий в режиме реального времени. То есть, от текущего момента вре-

мени начала прогноза на заданное время вперёд, которое может определяться спе-

циалистом. Можно выделить следующие основные методы прогнозирования:  

– интуитивные или экспертные (обобщение и статистическая обработка мнений 

экспертов); – формализованные: а) методы моделирования (используются физиче-

ские, физико-математические и информационные модели на базе теории подобия); 

б) статистические методы (основаны на экстраполяции и интерполяции прогнози-

руемых параметров надежности на базе закономерности изменения параметров 

надежности во времени). 

Очевидно, что в толщине изоляции при протекании тока по жиле максималь-

ная температура будет возникать в тех слоях изоляции, которые непосредственно 

прилегают к жиле. Поэтому, когда рассчитывают длительно допустимый ток на-

грузки, должно выполняться условие не превышения температуры жилы 90˚С  

(Tж ≤ 90˚С).  

Тепловое поле для КЛ, как и для других объектов, описывается дифференци-

альным уравнением теплопроводности, которое в общем случае определяет изме-

нение распределения температуры в объеме рассматриваемого объекта в зависи-

мости от времени.  
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где, Т – температура, ˚К; t – время, с; qV – мощность объемных источников тепла 

(объёмная плотность тепловыделения), Вт/м
3
; сv – объемная теплоемкость, 

Дж/(К·м
3
); χ – температуропроводность, м

2
/с. Коэффициент χ определяют по фор-

муле χ = λ cV , где λ – коэф. теплопроводности, Вт/(м·К).  

Тепловое поле для КЛ, как и для других объектов, описывается дифференци-

альным уравнением теплопроводности (1), которое в общем случае определяет 

изменение распределения температуры в объеме рассматриваемого объекта в за-

висимости от времени.  

  

  
                

  

  
                                            (1) 

где, Т – температура, ˚К; t – время, с; qv – мощность объемных источников теп-

ла (объёмная плотность тепловыделения), Вт/м
3
; сv – объемная теплоемкость, 

Дж/(К·м3); χ – температуропроводность, м
2
/с. Коэффициент χ определяют по 

формуле χ = λ/cv , где λ – коэффициент теплопроводности, Вт/(м·К).  

С применением аналитических преобразований и эмпирических формул была 

создана методика оценки тепловых стационарных режимов КЛ IEC 60287 [2], учи-

тывающая все применяемые на практике конструкции КЛ. Модель Нейера-

МакГрафа [3] лежит в основе стандарта IEC 60287, которую развили и применили 

к различным конструкциям КЛ другие авторы, например [4, 5].  

Суть методики IEC 60287 сводится к определению величины допустимого 

тока нагрузки кабелей по формуле  

      
                              

                                      
                 (2) 

где Tдоп – допустимая рабочая температура кабеля (для СПЭ изоляции – 90ºС),  

ºС; T0 – температура окружающей среды, ºС; Qд – диэлектрические потери в изо-

ляции на единицу длины, Вт/м; Rж – электрическое сопротивление жилы перемен-

ному току на единицу длины при максимальной рабочей температуре, Ом/м; RT1, 

RT2, RT3, RT4 – тепловые сопротивления различных слоев конструкции кабеля и 

окружающей среды на единицу длины, ˚К·м/Вт; Δ1, Δ2 - отношение общих потерь 

в металлическом экране и броне к сумме потерь в токопроводящей жиле.  

Кроме оценки пропускной способности к задачам мониторинга теплового 

режима относят оценку температуры жилы в режиме реального времени и преду-

предительное (превентивное) устранение токовых перегрузок КЛ [6, 7]. Для вы-

полнения этих задач требуется производить расчёты температуры в динамике, а 

для своевременного предотвращения токовых перегрузок требуется прогнозирова-

ние температур жил кабелей в режиме реального времени. Последнее означает, 

что необходимо постоянно прогнозировать нагрев кабелей на некоторое время 

вперёд, причем такое, чтобы была возможность принять меры по снижению на-

грузки КЛ.  

Получение аналитического решения уравнения (2) в динамике возможно при 

некоторых допущениях либо для простых частных случаев. При этом окончатель-

ные решения получаются громоздкими и содержат цилиндрические функции. На-

пример, Холодный С.Д. в работе [8] решал задачу расчёта нагрева однофазного 

одиночного кабеля, проложенного в грунте. Поверхность грунта считалась изо-

термической, а кабель считался тонкостенной трубкой радиусом rk. Для границы 

между кабелем и грунтом было записано уравнение теплового баланса:  
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                                                        (3) 

где Qk – тепловые потери в кабеле, Вт/м; λгр – коэффициент теплопроводности 

грунта, Вт/(м·К).   

В результате математических преобразований была представлена формула для 

расчёта температуры в произвольной точке грунта, которая имеет следующий вид:  

     
  

     
   

  

 
  

         
  

 
  

 
 
 

 

   
  
  

 

 

                           (4) 

где d и d' – расстояния от рассматриваемой точки до центра кабеля и до центра его 

зеркального изображения соответственно, м; J0 – цилиндрическая функция первого 

рода нулевого порядка.  

Если вместо d подставить радиус кабеля rk и вычислить соответствующее 

расстояние до изображения, то получим формулу для температуры на поверхности 

кабеля. Но для оценки теплового режима кабеля необходимо знать температуру 

жилы, которая будет значительно отличаться от температуры поверхности из-за 

низкой теплопроводности полиэтилена.  

В другом подходе кабель считали бесконечно тонким линейным источником 

тепла, тогда решение уравнения (2) позволяет определять температуру на поверх-

ности кабеля с помощью интегральной показательной функции 

         
   

 
                                                     

 

 

   (5) 

Формула для температуры на поверхности одиночного кабеля, проложен-

ного на глубине h в грунте, имеет следующий вид:  
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(6) 

где Dк – внешний диаметр кабеля, м.  

Предложение о расчете температуры на поверхности кабеля с помощью экс-

поненциального интеграла было реализовано в [9], где перепад температур между 

поверхностью кабеля и поверхностью грунта рассчитывали с помощью теории 

[10], а перепад температуры между жилой и внешней оболочкой, как и в [11], рас-

считывали с помощью тепловой схемы замещения. Но расчёт её параметров вы-

полняют с помощью метода Ван-Вормера. Так как тепловая волна от жилы и экра-

на не сразу достигает поверхности кабеля, то для согласования между двумя рас-

чётными областями ввели некоторый коэффициент a(t) («attainment factor»), кото-

рый предложили определять следующим образом  
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(7) 

где ΔTжк перепад температур между поверхностью жилы и внешней поверхностью 

кабеля.  

Результирующая формула для расчёта температуры жилы однофазного кабе-

ля в КЛ имеет следующий вид:  

( ) ( ) ( ) ( ) ( )ж жк к mnT t T t T t t T t     .
 

(8) 

В [12] авторы выполнили расчёт температуры жилы в режиме реального вре-

мени на основе данных о токовой нагрузке жилы и температуре в экране. Затем 

сопоставили результаты расчёта с экспериментальными данными. Измерения тока 
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жилы и температуры экрана производили с интервалом 15 минут в течение суток. 

В расчётах учитывался тепловой поток от жилы Qж и тепловой поток, обуслов-

ленный изменением температуры металлической оболочки (экрана) ΔTэ. Учёт 

влияния однократных ступенчатых скачков тока жилы (ΔIж = Iж1 – Iж0) и темпе-

ратуры экрана ΔTэ на изменение температуры жилы производили по следующей 

формуле:  

                          
 

     
 
         

 

     
 
 ,           (9) 

где Qж0 = Iж20 Rж – значение теплового потока жилы до скачка ток на величину; 

∆Qж = (Iж21 − Iж20) Rж – изменение теплового потока от жилы за счёт ΔIж, Rж – элек-

трическое сопротивление жилы переменному току без учёта теплового коэффици-

ента сопротивления.  

Для расчёта величины (Tж - Tэ) с учётом постоянно изменяющихся тока жилы 

и температуры экрана авторы [13] представили их в виде ступенчатого графика. 

Влияние каждого скачка тока и температуры экрана учитывали с помощью фор-

мулы (9). В итоге расчётная формула для текущего момента времени получилась в 

виде суммы слагаемых, учитывающих предыдущие скачки тока.  

В работе [14] с помощью такого же метода предлагают вычислять превыше-

ние температуры поверхности кабелей над температурой окружающей среды.  

В результате текущую температуру на поверхности одиночного кабеля определя-

ют согласно приведенным выражениям:  
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(10) 

где m – число шагов, предшествующих текущему моменту времени t, которые со-

ответствуют ступенчатому графику тепловыделения в кабеле Qк,i. 

С развитием теории, а также появлением совершенно новых информацион-

ных технологий в последние годы специалистами было предложено решение для 

задачи прогнозирования величины нагрузки нетрадиционными методами, а имен-

но, решение задачи прогноза с использованием различных моделей на основе спе-

циальных экспертных систем и ИНС [1, 15]. 

Прогнозирование термических процессов в СКЛ. Обычно процесс прове-

дения операции прогнозирования [17, 18] какого-либо необходимого исследовате-

лю параметра какой-либо системы, выполняется самим оператором или экспертом 

на величину шага скользящего окна по всей обучающей выборке для данной ней-

ронной сети [19]. При всем этом качество такого проводимого исследователем 

долгосрочного прогноза обычно приводит к значительному ухудшению получае-

мых результатов прогноза температуры с ростом числа проводимых итераций 

процесса прогноза температуры жилы кабеля (как при увеличении временного 

периода прогноза нагрузки). 
Чтобы иметь возможность решить возникшую в ходе исследовательской ра-

боты проблему ухудшения долгосрочного прогноза величины нагрузки, было 
предложено установить в системе прогнозирования в качестве меры оценки каче-
ства прохождения процесса обучения сети не возникающее отклонение в прогнозе 
рассматриваемой величины температуры центральной жилы на величину лишь 
одного шага скользящего окна по всей длине обучающей выборки для данной ней-
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ронной сети, а использовать все суммарное возникающее в процессе прогноза 
температуры жилы СКЛ отклонение значений температуры жилы кабеля по всем 
значениям обучающей выборки данной ИНС, причем с получением все новых зна-
чений прогнозируемой величины температуры жилы СКЛ на основе того прогно-
за, который был получен в результате прогноза на предыдущем шаге и произво-
дить дальнейший прогноз температуры.  

Предложенный нейросетевой алгоритм, выполняющий прогнозирование ха-
рактеристик электрической изоляции СКЛ, основанный на методе скользящего окна 
для прогнозирования временных рядов, был апробирован на контрольной выборке 
экспериментальных данных, не входящих в состав выборки для обучения ИНС. Ре-
зультаты проведенного прогноза показывают эффективность выбранной модели. 

Внедрение систем с использованием температурного мониторинга позволит в 
режиме онлайн отслеживать состояние каждой КЛ, в том числе ее реальную про-
пускную способность. Исследования показывают, что по проводам можно пропус-
кать значительно больше тока, не превышая при этом допустимой температуры 
провода. Комплексное решение температурного мониторинга поможет оперативно 
контролировать текущее состояние СКЛ и оптимизировать использование их ре-
альной пропускной способности. 

Адаптивный метод прогнозирования. Для увеличения эффективности и 
надежности работы НК прогнозирующих систем в стремительно изменяющихся 
условиях неполной информации возможно применение адаптивных НК моделей 
прогнозирования. Подобные прогнозирующие НК модели отражают текущие 
свойства динамического ряда и способны непрерывно, в процессе реального вре-
мени учитывать эволюцию динамических характеристик, изучаемых процессов. 
Данные методы базируются на само корреляционных нейросетевых моделях, ко-
торые учитывают результаты прогнозов данных, сделанных на предыдущем шаге. 
Подобная НК модель прогнозирования постоянно впитывает новую и новую ин-
формацию, быстро приспосабливается к ней, В связи с чем эффективно отражает 
тенденцию развития, существующую в данный момент в прогнозируемом ряде 
данных. Поэтому подобные прогнозирующие модели удобно использовать в НК 
прогнозирующий системах на базе различных нейрочипов. Адаптивный метод 
осуществляет последовательный во времени расчет прогнозируемого показателя с 
учетом сложившейся на момент прогнозирования тенденции и использующие в 
явном виде некоторый механизм приспособления модели к новым условиям, кото-
рый позволяет учитывать различную информационную ценность уровней времен-
ного ряда и результат реализации прогноза, сделанного на предыдущем шаге.  
К адаптивным методам относят: методы скользящих и экспоненциальных средних, 
метод гармонических весов, методы авто регрессионных преобразований.  

Таким образом, сравнительный обзор неразрушающих методов прогнозиро-

вания термических процессов в СКЛ показал, что большинство методов обладают 

высокой степенью сложности и большим количеством необходимых вычисли-

тельных операций для получения необходимых данных прогноза термических 

процессов в СКЛ, кроме того использование в данных методиках различных схем 

замещения в совокупности с большим объемом математических операций расчета 

с большой вероятностью приведет к значительной погрешности расчетных значе-

ний температур СКЛ по отношению к фактическим.  

Кроме того, столь большой объем вычислительных операций значительно за-

трудняет возможность работы рассмотренных методов прогноза в режиме реаль-

ного времени, что является существенным недостатком. Применение ИНС в част-

ности НК является наиболее перспективным решением, так как данные технологии 

способны в режиме реального времени с высокой степенью параллельности обра-

батывать значительные объемы данных. 
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Нейрокомпьютерная система прогнозирования пропускной способности СКЛ 

Критерии производительности НК системы. Существует ряд некоторых 

характеристик, последующая оценка которых позволит определить, насколько эф-

фективно работает НК система прогнозирования пропускной способности СКЛ. 

Среди них наиболее значимыми являются: точность НК системы при прогнозиро-

вании, стоимость разработки и последующего внедрения подобной нейрокомпью-

терной системы, результирующая польза от внедрения разработанной НК системы, 

показатели стабильности работы и степени отзывчивости НК системы в процессе 

эксплуатации. В процессе прогнозирования зачастую возникает некоторая ошибка. 

По величине данной ошибки и определяется точность метода, который использу-

ется для прогнозирования пропускной способности СКЛ. 

Также для оценки используемых методов прогнозирования необходимо при-

бегать к так называемой симуляции работы. Данный метод базируется на ретро-

спективном использовании исторических данных, а ошибка, которая возникает в 

процессе симуляции позволит сравнивать эффективность работы различных мето-

дов. Определены критерии для оценки производительности НК системы прогнози-

рования пропускной способности СКЛ к которым относятся: точность прогнози-

рования, стоимость системы, результирующая польза, свойства стабильности и 

отзывчивости.  

Аппаратная реализация нейрокомпьютера. По возможностям построения 

нейросетей для решения ряда задач прогнозирования нейрочипы можно подразде-

лить на: нейрочипы с жесткой и переменной нейросетевой структурой (т.е. нейро-

чипы в которых топология нейронных сетей может быть реализована жестко или 

гибко). Кроме того, также имеются и нейрочипы с переменной (гибкой) структу-

рой, которые дают пользователю возможность задавать необходимую для кон-

кретных задач структуру ИНС как, программными так и аппаратными средствами. 

Классификация нейрочипов, которые могут быть использованы при решении задач 

прогнозирования и анализа данных приведена на рис. 1. 

Нейрочипы для 
прогнозирования

Цифровые системы 
прогнозирования

Гибридные системы 
прогнозирования

С жесткой структурой

С переменной 
структурой

Клеточные нейрочипы

С аналоговым способом 
хранения весовых 
коэффициентов и 

цифровой логикой

С цифровым способом 
хранения весовых 
коэффициентов и 

аналоговой логикой

Критерии классификации

Классификация  по 

характеру 

реализации 

нелинейных 

преобразований

Классификация  по 

типу логики

Классификация по 

типу реализации 

нейроалгоритмов С цифровым заданием 
структуры

С аппаратным заданием 
структуры

 

Рис. 1. Классификация нейрочипов для решения задач прогнозирования 

Таким образом, для решения задачи прогнозирования термических процессов 

СКЛ принято решение использовать цифровой нейрочип с переменной структурой 

из-за их высокой производительности по сравнению с потребляемой мощностью, 

высокой степенью универсальности. Преимуществом выбранного нейрочипа 

NeuroMatrix NM6404 являются сочетание относительно высокой производитель-

ности по сравнению с потребляемой мощностью. Также имеется возможность для 

расширения и построения многопроцессорной системы. 
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Производительность нейросетевой архитектуры. К достоинствам исполь-

зования ИНС можно отнести возможность так называемого факторного прогнози-

рования. Повышению точности прогноза способствует подача на вход вместе с 

предысторией температуры токоведущей жилы других значимых факторов (тем-

пература, величина тока жилы и др.). При этом нейросеть самостоятельно опреде-

ляет зависимости между факторами и важность каждого из них, корректируя свои 

параметры в процессе обучения.  Для решения задачи с помощью ИНС необходи-

мо выбрать конфигурацию нейронной сети и сформировать окружение, в котором 

будет работать данная нейронная сеть. Под процессом формирования окружения 

нейронной сети понимается реализация следующих этапов: • создание обучающе-

го задачника; • обучение ИНС; • тестирование полученной конфигурации ИНС.  

Для определения входных переменных нейронной сети при решении задач 

прогнозирования для прогнозирования температуры жилы СКЛ была использова-

на модель, описывающая изменения во времени фактических значений темпера-

тур, которая в общем виде представляется нелинейной функцией: 

Yt = f(Хt-n, Tt-n, Nt) + Ɛt, 

где Хt – фактическое значение температуры жилы в момент времени t; t – текущее 

время; Wt-n – предшествующие наблюдения температуры жилы, Tt-n – предшест-
вующие наблюдения температуры окружающей среды; n – индекс ретроспективы 

данных; It – Величина действующего тока (Imin <I <Imax); Ɛt – случайная состав-
ляющая, представляющая. 

Для определения эффективности исследуемых нейронных сетей использова-

лась среднеквадратичная ошибка, усредненная по количеству выходных перемен-

ных нейронной сети и рассчитываемая на основе прогнозируемых и реальных зна-

чений тестовой выборки по формуле: 

2

1 1

1
( )

*

K N
реал прогн
ij ij

i j
E y y

N K  

  ,                                (11) 

где  – значение i-й выходной переменной нейронной сети для j-го обучающе-

го или тестового примера;  – прогнозируемое значение i-й выходной пере-

менной нейронной сети для j-го обучающего или тестового примера; N – количе-

ство примеров в обучающей или тестовой выборке; K – количество выходных пе-

ременных нейронной сети. 

При создании модели, опираясь на результаты расчета среднеквадратичной 

ошибки, был осуществлен выбор оптимальной конфигурации нейронной сети для 

поставленной задачи. Выбран алгоритм обучения методом Левенберга-

Марквардта, и каскадная сеть с прямым распространением сигнала и обратным 

распространением ошибки с 10 нейронами. Проведено сравнение архитектур ней-

ронной сети. Полученные результаты представлены в табл. 1. 

Таким образом, из рассмотренных ИНС самую высокую точность имеет мно-

гослойный персептрон (рис. 2); на втором месте находится обобщенно-

регрессионная нейронная сеть; самой низкой точностью обладает нелинейная ав-

торегрессионная сеть. Для решения задачи прогнозирования ресурса СКЛ была 

выбрана сеть с прямым распространением данных и обратного распространения 

ошибки рис. 2 Feed-forward backprop, т.к. сети такого типа в совокупности с акти-

вационной функцией в виде гиперболического тангенса (f(x) = (e
x
-e

-x
)/(e

x
+e

-x
)) яв-

ляются в некоторой степени универсальной структурой для многих задач аппрок-

симации, приближения и прогнозирования. Сравнение графиков температур в за-

висимости от архитектуры ИНС представлены на рис. 2. 

реал
ijy

прогн
ijy
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Таблица 1 

Сравнение производительности нейросети 

 

Рис. 2. Сравнение графиков температур в зависимости от архитектуры ИНС 

Таким образом, для решения поставленной задачи прогнозирования термиче-
ских процессов в СКЛ были определены основные параметры конфигурации ИНС 
для реализации НК системы прогнозирования температуры СКЛ, позволяющий 
проводить долгосрочный прогноз температур СКЛ без увеличения погрешности 
при увеличении дальности прогноза. 

Алгоритмическая и программная разработка нейрокомпьютерной системы 
Разработка нейрокомпьютерной системы. Для проверки эффективности и 

корректности работы выбранного метода прогнозирования термических процессов 
в СКЛ необходимо собрать данные о рабочих температурах исследуемого образца 
СКЛ, составить обучающую выборку из ретроспективных данных температур ис-
следуемого образца СКЛ, составить нейрокомпьютерную модель для прогнозиро-
вания термических процессов СКЛ, провести прогнозирование термофлуктуаци-
онных процессов, обработать результаты прогнозирования. Структурная схема 
нейрокомпьютерной системы для прогнозирования термических процессов СКЛ 
представлена на рис. 3. 

Для решения задачи автоматизации прогнозирования температуры СКЛ по-
средством использования нейрокомпьютерной системы прогнозирования, был 
разработан алгоритм работы адаптивной системы прогнозирования температуры 
СКЛ. Алгоритм работы адаптивной системы прогнозирования температуры СКЛ 
приведен на рис. 4. 

Адаптивный алгоритм работы НК-системы прогнозирования температуры 
СКЛ поэтапно работает следующим образом: 

Блок 1 – ввод базы данных для обучения. Загрузка входных параметров, та-

ких как температура защитной оболочки (θз.о(n)), действующий ток жилы (Iж), 

номер образца кабеля (Nk) из базы данных «действующих токов и температур 

СКЛ» для последующего обучения создаваемых нейросетей. 

№ 
п. п 

Тип нейронной сети 
Средняя ошибка 
прогноза ε, °С 

1 
Многослойный персептрон (MLP) / Multilayered 

perceptron (MLP)  
0,9 

2 Рекуррентная нейронная сеть (Layer reccurent)  1,2 

3 
Каскадная сеть прямого распространения  

(Сascade forward backpropagation) 
1,63 

4 
Сеть Эльмана с обратным распространением ошибки  

(Elman backpropagation) 
2,14 

5 
С запаздыванием и обратным распространением ошибки 

(backpropagation with delay) 
2,75 
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Нейросетевая модель

Объект исследования

(СКЛ)

Y(t)X(t)

θзо (t)

θзо (t)

θзо (t+1)

θж (t+1)

НС1

НС2

I (t)

I (t)

Блок 

обучения

База данных

Нейропроцессор

 

Рис. 3. НК система прогнозирования термических процессов  

Блок 2 – Задание основных параметров для создания НС, а именно определе-

ние диапазона значений основных параметров сети для последующего их создания 

таких как количества нейросетей, которое будет создано в рамках процесса обуче-

ния (Count) таких как: 

 минимального и максимального количества скрытых слоев в создаваемых 
сетях (Nh);  

 минимального и максимального количества нейронов в скрытых слоях, 
создаваемых НС (Nn);  

 функций активации нейронов в создаваемых нейросетях (Ft); 

 алгоритма обучения нейросети (Tf); 

 желаемая точность прогнозирования (α). 

Блок 3 – Подбор оптимальной конфигурации НС. На основании ранее задан-

ных параметров, а именно, количество скрытых слоев, количество нейронов в 

скрытых слоях, функции активации нейронов, алгоритма обучения сети для дос-

тижения наибольшей точности прогнозирования производится построение и пере-

бор всех возможных комбинаций архитектур нейросетей. Начинается циклический 

процесс оптимизации конфигурации сети по количеству скрытых слоев, количест-

ву нейронов в скрытых слоях, функции активации нейронов. 

Блок 5-7 – Адаптация НС ко входным данным. Начинается циклический про-

цесс оптимизации конфигурации сети по количеству скрытых слоев, количеству 

нейронов в скрытых слоях, функции активации нейронов. На первом шаге каждого 

цикла задается минимальное значение для каждого из параметров, которое опре-

деляется из минимального значения на этапе задания параметров (блок 2). С по-

мощью циклов происходит перебор возможных конфигураций НС для получения 

конфигурации, обладающей наибольшей производительностью (высокая точность 

прогнозирования). 
Блок 8 – Обучение и оценка производительности НС. Оценка производитель-

ности сети определяется по величине погрешности при прогнозировании темпера-
тур СКЛ.  Для каждой из полученных комбинаций количества скрытых слоев, 
нейронов и функций активаций производится обучение сети, тестирование качест-
ва прогнозирования и оценка производительности. Обучение сети происходит по 
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алгоритму обратного распространения ошибки (Backpropagation). Он является од-
ним из основных способов обучения и содержит в своей основе алгоритм вычис-
ления градиентного спуска. 

Ввод базы данных 

для обучения

НАЧАЛО

Count = x;

Nh = y;

Nn = z;

Ft = w;

Процедура подбора, 

анализа и выбора 

оптимального 

количества скрытых 

слоев сети,

 количества нейронов

в скрытых слоях

и функции активации 

нейронов сети.

Подбор оптимальной 

архитектуры 

нейросети

For i in (1,Nh)

Обуччение сети, оценка 

производительности и точности 

прогнозирования

If Погрешность > 5%

Да Нет

Сохранение полученной архитектуры

For j in (1,Nn)

For k in (1,Ft)

For n in (1,Count)

If n = Count

Да Нет

Вывод данных о 

полученных архитектурах 

сетей

КОНЕЦ

Count – Количество создаваемых сетей

Nh  - Количество скрытых слоев сети

Nn – Количество нейронов в скрытых слоях

Ft – Функция активации нейронов

 

Рис. 4. Алгоритм работы адаптивной системы прогнозирования температуры СКЛ 

Блок 9 – расчет среднеквадратичной (MSE) величины погрешности прогно-
зирования температур СКЛ. В случае, если точность прогнозирования полученной 
архитектуры больше заданного уровня (погрешность >5%), полученная архитекту-
ра отсеивается, процесс переходит к проверке следующей конфигурации. Если 
точность прогнозирования соответствует заданным параметрам (погрешность 
<5%), полученная конфигурация нейросети сохраняется (блок 10) в памяти 
(Внешнее ЗУ) для последующей работы. 

Блок 4, 11 – проверка количества полученных конфигураций НС. Процесс 
создания и обучения будет продолжаться до тех пор, пока не будет достигнуто 
заданное количество созданных конфигураций нейросетей (Count) по заданным 
критериям. Это сделано для экономии времени и аппаратных ресурсов, так как 
алгоритмом может быть найдено большое количество подходящих конфигураций, 
имеющих между собой незначительные отличия в конфигурации.  

Блок 12 – оценка полученных результатов и выбор наиболее производитель-
ной конфигурации НС. Если в процессе работы было создано необходимое коли-
чество нейросетевых архитектур, процесс создания и обучения останавливается, из 
полученных комбинаций нейросетей выбирается одна наиболее производительная 
(по критерии точности прогнозирования) и уже с ней ведется дальнейшая работа.  
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Цифровое аппаратное устройство. Для снятия данных о температурных 

режимах СКЛ [20] использовалось специализированное цифровое аппаратное уст-

ройство (рис 5), позволяющее: – в режиме on-line проводить послойный монито-

ринг термических процессов исследуемого образца СКЛ; – в режиме on-line про-

водить мониторинг температуры окружающей среды, оказывающей влияние на 

термические процессы исследуемого образца СКЛ; – передавать данные через 

COM-порт на компьютер для обработки и анализа оператором данных о протека-

нии термических процессов в СКЛ; – передавать данные через последовательный 

порт на нейровычислитель для последующего прогнозирования термических про-

цессов в СКЛ. 

 

Рис. 5. Цифровое аппаратное устройство исследования термических процессов 

Система позволяет осуществлять мониторинг режимов работы КЛ на основа-

нии анализа профиля рабочих температур слоев изоляции. [5] и решать задачи 

раннего выявления, возникающих в нем повреждений. 

Структурная схема НК системы. Структурная блок-схема материнской платы, 

на которой базируется разрабатываемая нейрокомпьютерная система прогнозирования 

термических процессов СКЛ приведена на рис. 6.  
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Рис. 6. Блок-схема нейрокомпьютерной системы прогнозирования 

Рассмотрим схемную реализацию схемы (рис.6) материнской платы нейро-

компьютерной системы прогнозирования термических процессов СКЛ. Электри-

ческая схема системы управления (RTL8211E-VB-CG) НК системы исследования 

термических процессов обеспечивает работу и управление всех компонентов НК 
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системы, расположенных на материнской плате. Отвечает за связь и обмен инфор-

мацией между процессорами (Intel Penryn и NeuroMatrix 6404), внутренней и 

внешней памятью, обработку данных, получаемых с внешних портов подключе-

ния. Процессор Intel Penryn является вспомогательным процессором для нейро-

процессора NeuroMatrix 6404. Так как на плате имеется LAN-порт, имеется воз-

можность создания автономной системы. Кроме того, дополнительно имеется 

температурное управление (EMC 1402) и защита процессоров от перегрева. За это 

отвечают контакты CPUPWRGND (-) и THRMTRIP (+) ответственный за контроль 

температуры процессора в процессе работы. При создании автономной системы 

прогнозирования термических процессов СКЛ может потребоваться графический 

пользовательский интерфейс. Так как в процессоре системы имеется встроенное 

видео ядро имеется возможность контроля, потребляемого им мощности посред-

ством модуля PEG.  

Экспериментальные исследования  

Прогнозирование термических процессов в СКЛ. При прогнозировании 

температуры жилы кабеля создание, обучение и моделирование нейронной сети 

осуществлялось с помощью специализированного программного пакета NNT в 

исследовательской системе Matlab. Проведено исследование протекания термо-

флуктуационных процессов в исследуемом силовом кабеле марки АПв Пу  

г-1х240/25-10 происходящее при реальной диаграмме действующего значения тока 

жилы силового кабеля, и разработанной нейронной модели для прогноза, произве-

денной с использованием метода ИНС на глубоких [16] ретроспективных данных 

температур исследуемого кабеля за 2015-2019 годы. Данные по температуре θз.о, 

θо.с –защитной оболочки, окружающей среды, получены в ходе работы с реаль-

ными образцами силового кабеля АПв Пу г-1х30/25-10.  Для составления обучаю-

щей выборки бралось по 2000 точек температуры θз.о, θо.с. Далее приведены ре-

зультаты прогноза температуры жилы кабеля (θж), с помощью адаптивного алго-

ритма, для исследуемых образцов СКЛ. 

Проверка результатов прогнозирования термофлуктуационных процессов в 

СКЛ (табл.2) показала, что средняя ошибка прогноза температуры жилы кабеля θж 

при различных токах жилы не превышает 3 %, что свидетельствует о возможности 

применения метода ИНС для целей прогнозирования температуры жилы кабеля по 

температуре на поверхности θз.о. 

Таблица 2 

Погрешность прогнозирования нейросети 

Построены графики экспериментальной температуры исследуемых образцов 

и графики, построенные на основе данных обучающей выборки и нейросети на 

основе целевых и полученных данных для анализа погрешности нейросети при 

расчетах. 

№ исследуемого  

образца 

Средняя ошибка 

прогноза ε, °С, 

Средняя ошибка 

прогноза ε, % 

Образец кабель № 7 1,34 2,79 % 

Образец кабель № 8 1,29 1,82 % 

Образец кабель № 11 1,08 1,93 % 

Образец кабель № 12 1,47 1,68 % 
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Рис. 7. График экспериментальной температуры образца №1 и график, 
построенный на основе данных обучающей выборки и нейросети.  

(Прогнозный и фактический график) 

Таким образом, использование специализированного цифрового аппаратного 

устройства исследования термических процессов [1] позволяет проводить монито-

ринг внутренних температур исследуемого образца СКЛ в режиме реального вре-

мени, при этом не разрушая зашитую оболочку СКЛ. Для прогнозирования темпе-

ратурных режимов СКЛ была разработана искусственная нейросеть для определе-

ния текущего температурного режима для токоведущей жилы силового кабеля. 

При анализе полученных данных было определено, что максимально достигнутое 

отклонение данных, полученных от нейросети в ходе эксперимента от данных в 

составе обучающей выборки, составило менее 3% что является вполне приемле-

мым для данного исследования результатом. Разработанная адаптивная НК модель 

позволяет проводить оценку текущего состояния изоляции и прогнозировать остаточ-

ный ресурс СКЛ.  

Проверка метода на состаренных образцах СКЛ. Для полноценной про-

верки эффективности использования метода скользящего окна для прогнозирова-

ния термических процессов СКЛ необходимо провести прогнозирование термо-

флуктуационных процессов не только для исправных, но и для состаренных об-

разцов силовых кабельных линий. Результаты прогнозирования для состаренных 

образцов СКЛ приведены в табл. 3. 

Таблица 3 

Этапы прогнозирования термических процессов в СКЛ 

№  

исследуемого  

образца 

кабеля 

Ток 

жилы 

кабеля 

Время 

старения 

t, час 

Средняя температура жилы кабеля 

 Ошибка прогноза 

температуры, 

 t°C Эксперимент, 

 t°C 

Прогноз, 

 t°C 

1 этап – 

новый кабель 
480 – 33,97 34,32 -0,35 

2 этап –  

состаренный 

кабель 

480 8 35,65 38,62 -2,96 

Исследуемые образцы кабеля искусственно состаривались при одной и той 

же температуре, но при различном времени выдержки в термошкафу. Анализ ре-

зультатов показал, что чем больше время состаривания, тем больше разность тем-

ператур между исходным и состаренным образцом.  
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Рис. 8. График изменения температур (экспериментальных и прогнозируемых) 
 для 4-го кабеля до (1 этап) и после состаривания (2 этап) 

Анализ полученных результатов по прогнозированию изменения техническо-
го состояния изоляции СКЛ в условиях эксплуатации с использованием результа-
тов эксплуатационного мониторинга [5] показал, что использование метода сколь-
зящего окна для прогнозирования термических процессов в СКЛ позволяет повы-
сить эффективность эксплуатации кабельных систем. Исследуемые образцы кабе-
ля искусственно состаривались при одной и той же температуре, но при различном 
времени выдержки в термошкафу. Анализ результатов показал, что чем больше 
время состаривания, тем больше разность температур между исходным и соста-
ренным образцом. С увеличением времени состаривания возрастает и разность 
температур между исходным и состаренным образцом. Погрешность прогноза 
нейросетью при измененном уровне рабочих температур не увеличивалась.  

Заключение. Проведен сравнительный обзор существующих на данный момент 
традиционных неразрушающих методов прогнозирования термических процессов в 
силовых кабельных линиях. Для решения задачи прогнозирования решено: – исполь-
зовать НК систему прогнозирования, базирующиеся на методах искусственных ней-
ронных сетей (ИНС); – выбрана НС с прямым распространением данных и обратного 
распространения ошибки, представляющая собой многослойный персептрон; – вы-
брана активационная функция в виде гиперболического тангенса. Произведен обзор и 
выбор алгоритмов обучения и корректировки весовых коэффициентов (алгоритм Ли-
венберга-Марквардта). Разработан алгоритм работы адаптивной НК системы прогно-
зирования термических процессов СКЛ, позволяющий посредством адаптивного ме-
тода прогнозирования: – определять количество входных и выходных элементов ИНС, 
определено количество скрытых слоев ИНС; – рассчитывать количество нейронов в 
скрытых слоях, проведено сравнение и выбор активационных функций нейронов 
ИНС. Разработана функциональная модель НК системы для определения температур-
ных режимом токоведущей жилы силовой кабельной линии.  
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ПРИМЕНЕНИЕ ТЕХНОЛОГИИ BLUETOOTH LOW ENERGY  

ДЛЯ КОНТРОЛЯ ПЕРЕМЕЩЕНИЯ ЛЮДЕЙ В ПОМЕЩЕНИЯХ 

Отслеживание местоположения человека в большой стране, большом городе и 
даже районе давно стало реальностью. Благодаря спутникам появилась возмож-
ность точно узнать, где находится человек. Однако такие технологии в большей 
степени предназначены для определения местоположения на открытой местности, 
и их сигнал не способен преодолеть большие железобетонные конструкции, а также 
стены и перекрытия в здании. В данной работе предлагается решение такой про-
блемы, рассматривается система контроля перемещения людей в помещениях. Такая 
система не только определяет положение, где находится человек, с точностью до 
полуметра, но и создаёт базу данных, в которой отображается, дата, время и м е-
сто обнаружения человека, а также его идентификация с указанием, кто конкретно 
был обнаружен. Система, описанная в данной работе, очень проста в понимании и 
имеет низкую стоимость. Работает она с микроконтроллером ESP32 и основана на 
базе беспроводной технологии передачи данных Bluetooth Low Energy. Микрокон-
троллер ESP32 выступает в качестве сканера сигнала с параметром RSSI. Получен-
ные данные, а именно RSSI и уникальный идентификатор, который направлен на 
определение личности человека, отправляются на сервер ThingSpeak, где рассчиты-
вается расстояние до источника, в качестве которого выступает смартфон, опре-
деляя его местоположение и фиксирует перемещение. При этом используются ме-
тоды повышения точности, такие как алгоритм Fingerprint. Во всем помещении на 
этапе установки системы собираются «отпечатки» в пределах контролируемой 
территории, у таких контрольных точек определяются эталонные значения RSSI, 
именно на их основе и происходит определение местоположения человека. Также в 
данном материале рассматривается решение задачи идентификации и контроля 
приближения людей к охраняемому объекту и организация системы сбора и хранения 
статистики посещения подконтрольного объекта. 

Контроль перемещения; микроконтроллер ESP32; BLE; алгоритм Fingerprint; иден-
тификация; контроль приближения; сбор и хранение статистики. 


