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МНОГОЭТАПНЫЙ МЕТОД КРАТКОСРОЧНОГО ПРОГНОЗИРОВАНИЯ 

ТЕМПЕРАТУРНЫХ РЕЖИМОВ В СИЛОВОМ КАБЕЛЕ 

Статья посвящена исследованиям вопросам создания диагностики и прогнозирования 

термофлуктуационных процессов изоляционных материалов силовых кабельных линий (СКЛ) 

электроэнергетических систем на основе таких методов искусственного интеллекта, как 

нейронные сети и нечеткая логика. Показана необходимость разработки более совершен-

ной методики анализа тепловых режимов в СКЛ. Обоснована актуальность задачи созда-

ния нейросетей (НС) для оценки пропускной способности, расчёта и прогнозирования тем-

пературы жил СКЛ в режиме реального времени на основе данных системы температур-

ного мониторинга, с учетом изменения токовой нагрузки линии и внешних условий тепло-

отвода. По основным критериям проведено сравнение традиционных и нейросетевых алго-

ритмов для прогнозирования, показало преимущество НС методов.  Проведена классифи-

кация НС методов и моделей прогнозирования температурных режимов КЛ. Предложен-

ный нейросетевой алгоритм прогнозирования характеристик электрической изоляции был 

апробирован на контрольной выборке экспериментальных данных, по которым обучение 

искусственной нейронной сети не проводилось. Результаты прогноза показали эффектив-

ность выбранной модели. Для решения задачи прогнозирования ресурса СКЛ была выбрана 

сеть с прямым распространением данных и обратного распространения ошибки, т.к. сети 

такого типа в совокупности с активационной функцией в виде гиперболического тангенса 

являются в некоторой степени универсальной структурой для многих задач аппроксима-

ции, приближения и прогнозирования. Разработана нейросеть для определения темпера-

турного режима токоведущей жилы силового кабеля. Проведен сравнительный анализ 

экспериментальных и расчетных характеристик распределений температуры, при этом 

исследовались различные нагрузочные режимы работы и функции изменения тока кабеля. 

При анализе данных было определено, что максимальное отклонение данных, полученных 

от нейросети от данных обучающей выборки, составило менее 2,2 % что является вполне 

приемлемым результатом. Модель может быть использована в устройствах и системах 

непрерывного диагностирования силовых кабелей по температурным режимам. 

Искусственный интеллект; нейронные сети; термофлуктуационные процессы; изо-

ляционные материалы; прогнозирование; надежность систем энергоснабжения. 
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MULTI-STAGE METHOD FOR SHORT-TERM FORECASTING OF 

TEMPERATURE CHANGES MODES IN THE POWER CABLE 

The article is devoted to research on the creation of diagnostics and prediction of 

thermofluctuation processes of insulating materials of power cable lines (PCL) of electric power 

systems based on such methods of artificial intelligence as neural networks and fuzzy logic. The 

necessity of developing a better methodology for the analysis of thermal conditions in PCL is 

shown. The urgency of the task of creating neural networks (NS) for assessing the throughput, 

calculating and predicting the temperature of PCL conductors in real time based on the data of 

the temperature monitoring system, taking into account changes in the current load of the line and 

the external conditions of the heat sink, is substantiated. Based on the main criteria, traditional 

and neural network algorithms for forecasting are compared, and the advantage of NS methods is 

shown. The classification of NS methods and models for predicting the temperature conditions of 

cosmic rays has been carried out. The proposed neural network algorithm for predicting the char-

acteristics of electrical isolation was tested on a control sample of experimental data on which 

training of an artificial neural network was not carried out. The forecast results showed the effec-

tiveness of the selected model. To solve the problem of PCL resource prediction, a network was 

selected with direct data distribution and back propagation of the error, because Networks of this 
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type, together with the activation function in the form of a hyperbolic tangent, are to some extent a 

universal structure for many problems of approximation, approximation, and forecasting. A neural 

network was developed to determine the temperature regime of a current-carrying core of a power 

cable. A comparative analysis of the experimental and calculated characteristics of the tempera-

ture distributions was carried out, while various load modes and the functions of changing the 

cable current were investigated. When analyzing the data, it was determined that the maximum 

deviation of the data received from the neural network from the data of the training sample was 

less than 2.2 %, which is an acceptable result. The model can be used in devices and systems for 

continuous diagnosis of power cables by temperature conditions. 

Artificial intelligence; neural networks; thermal fluctuation processes; insulation materials; 

forecasting; reliability of power supply systems. 

Введение и постановка задачи. Устойчивое функционирование электросе-

тевого комплекса невозможно без надежной и качественной работы распредели-

тельных электрических сетей 6–10/0,4 кВ, которые являются завершающим звеном 

в системе обеспечения потребителей электрической энергией и находятся в непо-

средственном взаимодействии с конкретным потребителем [1]. К настоящему мо-

менту значительная часть работающих силовых кабельных линий (СКЛ) выработа-

ла свой нормативный ресурс, однако возможности по его замене весьма ограниче-

ны. Результаты эксплуатации СКЛ свидетельствуют о том, что основной причиной 

его отказов является снижение электрической прочности изоляции. В процессе 

эксплуатации изоляция СКЛ подвергаются тепловым, электрическим, химическим, 

механическим  и другим видам воздействий, в результате чего происходит изме-

нение её электрических свойств и, как следствие, некоторые изменения претерпе-

вают и технические характеристики изоляционных материалов [2]. В этих услови-

ях важно разработать долговременную программу по обновлению СКЛ. Реализа-

ция такой программы требует разработки новых методов оценки и поддержания 

технического состояния действующего оборудования кабельных систем на задан-

ном уровне и продления его работоспособности на максимально возможный срок. 

Важной характеристикой СКЛ систем электроснабжения является нагрузочная 

способность, определяемая тепловым режимом, по которой рассчитывается площадь 

поперечного сечения и их пропускная способность [3]. Расчёт пропускной способ-

ности необходим и осуществляется при проектировании СКЛ. Однако использова-

ние даже самых точных методик не позволяет учесть на практике все нюансы, кото-

рые весьма существенно влияют на температурный режим работы СКЛ. В связи с 

этим, при проектировании СКЛ стремятся выбирать коэффициенты с определённым 

запасом, поэтому в ряде случаев кабели оказываются недогруженными, а иногда 

работают на пределе температурного режима [3]. Одним из решений указанной про-

блемы является мониторинг температуры кабеля во время работы.  

Текущий анализ диагностических систем подтверждает, что имеется объек-

тивная научно-техническая проблема создания комплексных систем диагностиро-

вания, построенных на разносторонних принципах, дающих высокий уровень дос-

товерности постановки диагноза и прогнозирования технического состояния СКЛ. 

Перспективным направлением является создание инфраструктуры диагностирова-

ния неисправностей СКЛ, основанной на использовании искусственных нейрон-

ных сетей.  Искусственные нейронные сети (ИНС) в задачах диагностирования и 

прогнозирования остаточного ресурса изоляционных материалов могут служить в 

роли подсистемы выборки и принятия решений, а затем отдавать полученные дан-

ные другим подсистемам управления. 

Применение интеллектуальной системы управления приведет к повышению 

общей надежности энергосети и повышению энергоэффективности функциониро-

вания энергетического сектора, уменьшению влияния человеческого фактора и 

снижению аварийных ситуаций. 
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 задачей исследования являются разработка интеллектуальной системы 
прогнозирования температуры жилы СКЛ для планирования режимов работы 
электросети с целью повышения надежности и энергоэффективности их взаимо-
действия с объединенной энергосистемой;  

 целью исследования является повышение надежности и энергоэффектив-
ности распределенных энергосистем за счёт применения новых неразрушающих 
методов и алгоритмов мониторинга и диагностики ресурса СКЛ на базе искусст-
венных нейронных сетей для краткосрочного и среднесрочного прогнозирования 
температурных режимов токоведущей жилы силовых кабельных линий. 

Задачи диагностики и прогнозирования термофлуктуационных процес-
сов СКЛ. Различаются методики по расчету стационарных и нестационарных теп-
ловых процессов в кабеле, методики без возможности анализа тепловых полей и с 
возможностью анализа тепловых полей, методики на основе эмпирических зави-
симостей и на основе дифференциальных уравнений. 

Нормативным документом, устанавливающим расчет тепловых процессов в 
силовых кабелях, является МЭК 60287 и его российский аналог ГОСТ [5–7]. Ме-
тодика расчета номинальной токовой нагрузки СКЛ, исходя из допустимой темпе-
ратуры жилы рассматривает в ГОСТ 60287-1-1 [5].  Методика корректировки со-
отношений из ГОСТ 60287-2-1 с учетом влияния соседних кабелей приводится в 
ГОСТ 60287-2-2 [7]. Тепловые процессы в одножильном одиночном кабеле, про-
ложенном в воздухе, и соответствующие краевые условия описываются в [8] сис-
темой квазилинейных дифференциальных уравнений параболического типа. Ме-
тодика расчета тепловых полей СКЛ на основе решения связанной задачи элек-
тродинамики и теплопередачи для СПЭ кабелей с помощью уравнения плоскопа-
раллельного квазистационарного поля. рассматривается в [9]. Даны расчетные 
картины тепловых полей с учетом токов в экране кабеля. Расчет стационарных 
тепловых процессов в кабеле подробно рассмотрен [10], а приведенные соотноше-
ния показывают, что рассмотренные выше стандарты МЭК созданы на их основе. 
Методика расчета тепловых сопротивлений для кабелей, проложенных под землей, 
рассматривается в [11], а приведенные соотношения аналогичны с рекомендуемы-
ми МЭК. Стационарные тепловые процессы в СКЛ, рассматриваемые МЭК и 
ГОСТ, больше освещены в литературе чем нестационарные режимы, что связано 
со сложностью получения достаточно адекватных соотношений и алгоритмов на 
их основе. Многофакторность задачи обусловила тот факт, что большинство тра-
диционных методик расчета базируется на эмпирических зависимостях и коэффи-
циентах, что ограничивает их применимость диапазоном воздействующих факто-
ров и условиями окружающей среды. Даже в случае сложной системы дифферен-
циальных уравнений уйти от эмпирических коэффициентов очень сложно. С точки 
зрения теплотехники силовой кабель не является сложной системой, однако факто-
ры окружающей среды и электромагнитные процессы усложняют задачу анализа 
тепловых режимов на несколько порядков. Способ прокладки кабеля, изменение 
параметров почвы, способы заземления экранов, взаимоиндукция между жилами, 
краевой и поверхностный эффекты, электрические параметры изоляции – это и мно-
гое другое влияет на тепловые процессы в кабеле. Стремление существующих мето-
дик расчета учесть все эти факторы приводит к значительному усложнению алго-
ритмов и снижению гарантии их адекватности при изменении внешних условий. 

Таким образом, существует необходимость разработки более совершенной 

методики анализа тепловых режимов СКЛ, максимально инвариантной к внешним 

условиям. Поставим задачу разработать математическую модель тепловых процес-

сов силового кабеля, не использующую эмпирические коэффициенты и зависимо-

сти, но позволяющую вести расчет температуры наиболее нагретой точки изоля-

ции кабеля с достаточной точностью.  
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1. Прогнозирование термофлуктуационных процессов. Анализ получен-
ных результатов по прогнозированию изменения технического состояния изоля-
ции СКЛ в условиях эксплуатации с использованием результатов эксплуатацион-
ного мониторинга [3] показал, что такие методы позволяют повысить эффектив-
ность эксплуатации кабельных систем. 

Прогнозирование проводится в различных временных диапазонах. В работе 
[12], например, временные диапазоны прогнозирования классифицируются сле-
дующим образом: в пределах текущих суток – оперативный прогноз; вперед на 
сутки-неделю-месяц – краткосрочный; на месяц-квартал-год – долгосрочный. 

Традиционные статистические модели могут быть условно разделены на рег-
рессионные модели и модели на основе временных рядов. Подробное обсуждение 
этих моделей приведено в [13]. С развитием теории новых информационных тех-
нологий в последнее десятилетие было предложено решение задачи прогнозиро-
вания нагрузки нетрадиционными методами, а именно, с использованием моделей 
на основе экспертных систем и искусственных нейронных сетей [14–17]. Предпоч-
тение таких моделей традиционным обусловлено тем, что не требуется построения 
модели объекта, не теряется работоспособность при неполной входной информа-
ции. Они обладают устойчивостью к помехам, имеют высокое быстродействие. 

В настоящее время существует много методов, позволяющих производить 
прогнозирование в электроэнергетической системе [18]. 

Качество прогноза во многом зависит от выбранной математической модели 
[19]. Основной недостаток существующих методов прогноза нагрузки состоит в 
необходимости построения модели нагрузки, т.е. зависимости нагрузки от влияю-
щих факторов, и постоянного ее уточнения. Другой недостаток состоит в неточ-
ном установлении соотношения между входными и выходными переменными, так 
как зависимости между ними нелинейные. Входные переменные представляют 
собой название дня недели, ретроспективные данные о нагрузке, информацию о 
температуре окружающего воздуха, влажности, и др. Выходные переменные – это 
предстоящая нагрузка на каждый час суток.  

Искусственная нейронная сеть (ИНС) [20] способна установить сколь угодно 
сложные соотношения между различными оперативно вводимыми, непрерывно 
изменяющимися исходными данными.  

Обычно прогнозирование какого-либо параметра выполняется на величину 
шага скользящего окна по обучающей выборке [21]. В случае необходимости дол-
госрочного прогноза применяется последовательный итерационный прогноз на 
величину шага, кратного шагу обучающей выборки. При этом качество долго-
срочного прогноза обычно ухудшается с ростом числа итераций прогноза (напри-
мер, при увеличении временного периода прогноза) [22]. 

Для решения проблемы ухудшения долгосрочного прогноза было предложе-
но использовать в качестве оценки качества обучения не отклонение в величине 
прогноза на один шаг скользящего окна по обучающей выборке, а суммарное от-
клонение прогноза по всем значениям обучающей выборки, причем с получением 
новых значений на основе прогноза, полученного на предыдущем шаге. Получен-
ные значения поступали в скользящее окно вместо экспериментальных данных, и 
на этих значениях строился новый прогноз, также по пяти параметрам. 

2. Метод скользящего окна в многоэтапном прогнозировании. Прогнози-
рование временных рядов может быть реализовано с помощью нейронной сети в 
виде многослойного персептрона (MLP). В работе используется метод обучения с 
учителем. Прогнозируемой величиной является температура поверхности силово-
го кабеля (θз.о). Обучение с учителем – метод, в котором существует некоторое 
количество входов (X) и выходов (y) и используется алгоритм обучения отображе-
ния от входа к выходу:   

Y = f(X). 
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Метод основан на аппроксимации входных параметров таким образом, чтобы 

при подаче на вход новых данных (X), можно было бы спрогнозировать выходные 

данные (Y).  

Цель исследования. Для использования метода обучения с учителем, необ-

ходимо преобразовать временной ряд (θз.о) в определенный вид, приемлемый для 

метода подконтрольного обучения. В работе временной ряд представляет собой 

температуры силового кабеля, снятые послойно (рис. 1), в нашем случае использу-

ется температура на поверхности силового кабеля (θз.о). 

Пример обучения с учителем может быть проиллюстрирован табл. 1, где 

один из столбцов является входными данными (X), а второй – выходными данны-

ми (y).  

Таблица 1 

Пример данных обучения с учителем. 

Время θз.о Iж Nk 

1 23 460 1 

2 23.06 460 1 

3 23.12 460 1 

4 23.19 460 1 

5 23.25 460 1 

Алгоритм итеративно делает прогноз на основании данных обучающей вы-

борки (Х(n)) и корректируется, обновляя весовые коэффициенты. Обучение пре-

кращается после того, как достигается приемлемый уровень эффективности (ми-

нимальная ошибка прогноза E).  

2.1. Применение метода скользящего окна для преобразования временных ря-

дов. Временной ряд в виде температуры поверхности СКЛ (θз.о) необходимо преобра-

зовать для последующего контролируемого обучения НС (обучения с учителем). Суть 

преобразования данного временного ряда заключается формировании временного 

ряда (θз.о) в определенном порядке, при котором первое значение временного ряда X1 

устанавливается как входной параметр (θз.о1), а последующее значение X1 устанавли-

вается как выходной параметр (Y1).  Пример представлен в табл. 2. 

Таблица 2 

Пример данных временного ряда. 

Время 
Входные переменные Xn 

θз.о Iж Nk 

1 23 460 1 

2 23.06 460 1 

3 23.12 460 1 

4 23.19 460 1 

5 23.25 460 1 

После преобразования данные будут сформированы следующим образом 

(табл. 3), где Х – это входной параметр (θз.о1), а Y – выходной (θз.о2):  
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Таблица 3 

Преобразованные данные  

Входные переменные Xn Выходные переменные Yn 

θз.о(n) Iж Nk θз.о(n+1) 

? ? ? 23 

23 460 1 23.06 

23.06 460 1 23.12 

23.12 460 1 23.19 

23.19 460 1 ? 

При сравнении второй и третьей таблиц видно:  

 порядок данных (Xn) строго сохранен;  

 так как первое значение столбца выходных данных (Yn) не имеет преды-

дущего результата, то данную строку необходимо удалить; 

 как и в первом случае, в последней строке входных данных (Xn) так же не 

хватает одного значения, поэтому ее необходимо удалить.   

Ранее установлено, что использование предыдущего шага по времени, чтобы 

спрогнозировать следующий шаг называется скользящим окном. В статистике и 

анализе временных рядов это называется задержкой или методом задержки. Метод 

скользящего окна позволяет преобразовать любой набор временного ряда для под-

контрольного обучения НС (обучения с учителем). 

2.2. Метод скользящего окна в многомерном временном ряду. По количест-

ву значений временные ряды делятся на:  

 одномерные временные ряды – набор данных, где дано единственное зна-

чение в единицу времени, например показатель температуры каждый час;   

 многомерные временные ряды – набор данных, где два или более значе-

ния даны за единицу времени, например показатель температуры каждый час, а 

также сила действующего тока и температура окружающей среды.  

В работе временной ряд является многомерным, т.к. кроме температуры на 

поверхности кабеля (θз.о) также учитывается сила действующего тока (Iж) и номер 

кабеля (Nk). 

Пример многомерного временного ряда приведен в табл. 4.  

Таблица 4 

Многомерные временной ряд  

Время 
Входные переменные Xn 

θз.о Iж Nk 

1 23 460 1 

2 23.06 460 1 

3 23.12 460 1 

4 23.19 460 1 

5 23.25 460 1 

Для того чтобы спрогнозировать следующее значение временного ряда вы-

шеуказанным методом, необходимо преобразовать временной ряд для обучения с 

учителем. Для этого необходимо воспользоваться методом скользящего окна. Та-

ким образом, получили три входа (Xn = θз.о(n), Iж, Nk) и один выход Yn = θз.о(n+1) 

для каждой записи (табл. 5):  
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Таблица 5 

Сформированный многомерный временной ряд для подконтрольного 

обучения 

Входные переменные Xn Выходные переменные Yn 

θз.о(n) Iж Nk θз.о(n+1) 

? ? ? 23 

23 460 1 23.06 

23.06 460 1 23.12 

23.12 460 1 23.19 

23.19 460 1 ? 

Для прогнозирования более чем на один шаг вперед необходимо воспользо-

ваться методом многоэтапного прогнозирования. 

2.3. Скользящее окно в многоэтапном прогнозировании. Прогнозирование 

бывает двух видов:  

 одноэтапный прогноз – прогнозирование на один шаг вперед (t + 1);  

 многоэтапный прогноз – прогнозирование на два и более шагов (t + n).  

Вышеприведённые примеры являются одноэтапными прогнозами временных 

рядов. Для многоэтапного прогнозирования необходимо воспользоваться методом 

скользящего окна.  

Для построения многоэтапного прогноза многомерного ряда воспользуемся 

данными, приведенными в табл. 5.  

Входные (Xn = θз.о(n), Iж, Nk) и выходные (Yn = θз.о(n+1), θз.о(n+2)) пере-

менные формируются таким образом, чтобы ширина окна была равна одному ша-

гу, а прогноз был двухэтапным, получаем преобразованный многомерный времен-

ной ряд (табл. 6).  

Таблица 6 

Многомерный временной ряд с двухэтапным прогнозом 

Входные переменные Xn Выходные переменные Yn 

θз.о(n) Iж Nk θз.о(n+1) θз.о(n+2) 

? ? ? 23 23.06 

23 460 1 23.06 23.12 

23.06 460 1 23.12 23.19 

23.12 460 1 23.19 23.25 

23.19 460 1 23.25 ? 

23.25 460 1 ? ? 

Из табл. 6 видно, что первая запись входных параметров (Xn) и две послед-

них записи выходных параметров (Yn) должны быть удалены, т.к. они бесполезны. 

Для достижения необходимой точности и производительности модели нейросети 

для прогнозирования температуры поверхности силового кабеля (θз.о) необходи-

мы аккуратность и множество экспериментов для подбора необходимой ширины 

скользящего окна.  

2.4. Математическое описание алгоритма метода скользящего окна. Для 
надежного, бесперебойного электроснабжения потребителей необходима оценки 

длительно допустимых значений нагрева жилы кабеля напряжением 6–10 кВ с 
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изоляцией из сшитого полиэтилена при различных значениях тока жилы кабе-
ля. В режиме динамически изменяющейся нагрузки силового кабеля необходим 

прогноз его температурного режима не на одну единицу наблюдения, а на не-
сколько. Для этого в качестве целевых выбирается соответствующее число значе-
ний, которое называется горизонтом прогноза. Количество наблюдений ряда, ко-
торые берутся в качестве входных значений называется глубиной прогноза. 

На первом этапе необходимо было решить задачи выбора и анализа модели 
НС, идентификация ее параметров и наконец проверка модели на адекватность. 
Основная задача заключается в построении обоснованных вычислительных алго-
ритмов прогноза и их нейросетевой реализации.  

Рассмотрим задачу построения прогноза не на одну единицу наблюдения, а 
на несколько. Для этого в качестве целевых выбирается соответствующее число 
значений, которое называется горизонтом прогноза.  

Количество наблюдений ряда, которые берутся в качестве входных значений 
называется глубиной прогноза. 

Алгоритм трансформации, позволяющий из членов временного ряда (X(n)) 
входных параметров СКЛ:  

θз.о(1...n) – температура защитной оболочки, θо.с(1...n) – температура окру-
жающей среды, Iж(1...n) – ток в жиле СКЛ сформировать “окно”, являющееся обу-
чающим множеством для построения  прогноза.  

Окно представляет собой временной интервал, содержащий набор значений 
(θз.о(1...n), Iж(1...n), θо.с(1...n)), которые используются для формирования обу-
чающего примера.   

В процессе работы алгоритма окно смещается по временной последователь-
ности на единицу наблюдения, и каждое положение окна образует один пример. 
Алгоритм трансформации представлен на рис. 1,а. 

При краткосрочном прогнозировании чаще используются искусственные 
нейронные сети с нелинейными функциями активации. Для построения много-
этапного прогноза (рис. 1,б) многомерного ряда входные (Xn = θз.о(n) Iж Nk) и 
выходные (Yn = θз.о(n+1), θз.о(n+2)) переменные формируются таким образом, 
чтобы ширина окна была равна одному шагу, а прогноз был двухэтапным, получа-
ем преобразованный многомерный временной ряд. Алгоритм итеративно делает 
прогноз на основании данных обучающей выборки Х(n) и корректируется, обнов-
ляя весовые коэффициенты. Обучение прекращается после того, как достигается 
приемлемый уровень эффективности (минимальная ошибка прогноза E). 

 
а 

I(t)

θз.о(t)

Nk θж(t+1)

θз.о (t+1)

I(t)

Network 1

Network 2

Nk  
б 

Рис. 1. Метод скользящего окна: а – алгоритм трансформации, б – архитектура 

последовательно распространяемой структуры 
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3. Экспериментальные исследования по обучающей выборки. Для со-

ставления модели прогнозирования на базе ИНС была выбрана система 

Mathlab. При прогнозировании температуры жилы кабеля создание, обучение и 

моделирование нейронной сети осуществлялось с помощью Neural Network 

Toolbox в системе Mathlab. Исследованы термофлуктуационные процессы в 

силовом кабеле (без повреждений) АПв Пу г-1х240/25-10 при реальной диа-

грамме действующего значения тока жилы кабеля и разработанной модели 

прогноза с использованием искусственных нейронных сетей (ИНС) на глубо-

ких [23, 25] ретроспективных данных температур исследуемого кабеля за 

2015–2019 годы.  

База данных (рис. 2) содержит данные обучающей выборки, для исходных 

образцов кабеля (нового) и состаренных образцов – тестирующая выборка. Со-

держатся значения по температуре θз.о, θо.с – защитной оболочки, окружающей 

среды, получены в ходе работы с реальными образцами силового кабеля АПв Пу 

г-1х240/25-10.   

База экспериментальных данных

Обучающая выборка Тестирующая выборка

Короткие образцы Короткие образцы

Длинные образцы Длинные образцы

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

Номер 

образца

450…600

Ток жилы 

кабеля (А)

450…600

450…600

450…600

460…620

460…620

460…620

460…620

460…620

460…620

460…620

460…620

450…600

Ток жилы 

кабеля (А)

450…600

450…600

450…600

460…620

460…620

460…620

460…620

460…620

460…620

460…620

460…620

16

24

8

32

32

16

32

24

16

24

8

8

Время соста-

ривания (ч)

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

Номер 

образца

 

Рис. 2. Структура базы данных  

С помощью многоэтапного метода краткосрочного прогнозирования были 

исследованы четыре образца СКЛ. Диаграммы прогнозируемых и эксперимен-

тальных температур кабеля № 5, 6, 7, 8 приведены на рис. 3. Величины ошибки 

многоэтапного прогноза температуры жил различных образцов кабеля, приведены 

в табл. 7.  
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Рис. 3. График прогнозируемых и экспериментальных температур  

кабеля № 5, 6, 7, 8  

Таблица 7 

Результаты многоэтапного прогнозирования температуры кабеля 

Тип 

нейронной сети 

Номер 

образца кабеля 

Средняя ошибка прогноза 

ε, °С, ε, % 

Многослойный персептрон  

(MLP) / Multilayered perceptron 

(MLP) 

Кабель № 5 2.5 3.7 % 

Кабель № 6 3.8 5.3 % 

Кабель № 7 2.3 3.3 % 

Кабель № 8 4.6 5.8 % 

Вывод. При анализе данных было определено, что максимальное отклонение 

данных нейросети (НС) от данных обучающей выборки, составило не более – 

5.8 %, что является вполне приемлемым результатом.  

Для подтверждения работоспособности модели проведено исследование. Для 

каждого значения тока жилы экспериментально сняты значения температур  

(θз.о, θо.с) по 1000 точек, построен график температурной зависимости θо.с,  

рис. 3,а (эксперимент). Используя метод многоэтапного прогнозирования и отсня-

тую в тысячу точек выборку построена спрогнозированная зависимость θо.с на 

2000 точек, рис. 4,а (прогноз). Затем были до сняты экспериментальные данные до 

2000 значений (θз.о, θо.с), рис. 3,б (эксперимент) и проведено сравнение этих диа-

грамм. Результаты прогноза подтвердились. Средняя ошибка прогноза для тесто-

вой выборки составила 2,2 процента, табл. 8. 

Таблица 8 

Результаты погрешности прогноза 

Номер образца кабеля 
Средняя ошибка прогноза 

ε, °С, ε, % 

Кабель № 7 1,13 2,2 % 
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Рис. 4. Графики экспериментальных и прогнозируемых температур кабеля  

№ 7 (состаренного) 

Вывод. Предложенный нейросетевой алгоритм прогнозирования характери-

стик электрической изоляции был апробирован на контрольной выборке экспери-

ментальных данных, по которым обучение искусственной нейронной сети не про-

водилось. Результаты прогноза показали эффективность выбранной модели. Мно-

гоэтапный метод прогнозирования температурного режима токоведущей жилы 

силового кабеля позволяет осуществлять прогноз для тестовых данных с погреш-

ностью в 2,2 % 

Заключение. Предложена методика и разработана нейросеть для определения 

температурного режима токоведущей жилы силового кабеля. Предложенный нейросе-

тевой алгоритм прогнозирования характеристик электрической изоляции был апроби-

рован на контрольной выборке экспериментальных данных, по которым обучение 

искусственной нейронной сети не проводилось. Результаты прогноза показали эффек-

тивность выбранной модели. Разработан многоэтапный метод прогнозирования ресур-

са позволяет осуществлять прогноз для тестовых данных с погрешностью в 2,2 %. Для 

прогнозирования более чем на один шаг вперед необходимо воспользоваться методом 

многоэтапного прогнозирования. Основная область применения разработанной нейро-

сети для определения температурного режима токоведущей жилы заключается в диаг-

ностике и прогнозировании ресурса ЭИ силового кабеля.   
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