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АЛГОРИТМ ОБУЧЕНИЯ ИСКУССТВЕННОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ 
ФАКТОРНОГО ПРОГНОЗИРОВАНИЯ РЕСУРСА ИЗОЛЯЦИОННЫХ 

МАТЕРИАЛОВ СИЛОВЫХ КАБЕЛЬНЫХ ЛИНИЙ 

Статья посвящена исследованиям термофлуктуационных процессов в соответствии 

с теорией теплопроводности для решения задач факторного прогнозирования остаточно-

го ресурса изоляционных материалов на основе неразрушающего температурного метода. 

Обоснована актуальность задачи разработки алгоритма для прогнозирования температу-

ры жил СКЛ в режиме реального времени на основе данных системы температурного 

мониторинга, с учетом изменения токовой нагрузки линии и внешних условий теплоотвода. 

Экспериментальным методом выявлены типы искусственных нейронных сетей, их архи-

тектура и состав, которые обеспечивают максимальную точность прогнозирования при 

минимальном наборе значимых факторов. Разработана нейросеть для определения темпе-

ратурного режима токоведущей жилы силового кабеля. Определен минимальный набор 

значимых факторов и размерность входного обучающего вектора, который обеспечивает 

универсальность нейросетевого метода прогнозирования. Разработана нейросеть для оп-

ределения температурного режима токоведущей жилы заключается в диагностике и про-

гнозировании ресурса электроизоляции (ЭИ) силового кабеля. Модель позволяет оценивать 
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текущее состояние изоляции и прогнозировать остаточный ресурс СКЛ. Проведен сравни-

тельный анализ экспериментальных и расчетных характеристик алгоритмов обучения 

искусственной нейронной. Установлено, что предлагаемый алгоритм искусственной ней-

ронной сети может быть использована для составления прогноза температурного режи-

ма токоведущей жилы, на три часа вперед с точностью до 2,5 % от фактического значе-

ния температуры жилы. Основная область применения разработанной нейросети для 

определения температурного режима токоведущей жилы заключается в диагностике и 

прогнозировании ресурса электроизоляции (ЭИ) силового кабеля. Разработка интеллекту-

альной системы прогнозирования (ИНС) температуры жилы СКЛ способствует планиро-

ванию режимов работы электросети с целью повышения надежности и энергоэффектив-

ности их взаимодействия с объединенной энергосистемой. 

Факторное прогнозирование; изоляционные материалы; термофлуктуационные про-

цессы; алгоритм Левенберга-Марквардта; архитектура нейронной сети; надежность 

систем энергоснабжения. 

N.K. Poluyanovich, M.N. Dubyago 

ALGORITHM FOR TRAINING THE ARTIFICIAL NEURAL NETWORK  
OF FACTOR PREDICTING THE POWER CABLE LINES INSULATING 

MATERIALS LIFE 

The article is devoted to the research of thermofluxtual processes in accordance with the 

theory of thermal conductivity for solving the problems of factor prediction of the residual life of 

insulating materials based on the non-destructive temperature method. The relevance of the task of 

developing algoritma for predicting the temperature of SCL cores in real time based on the data of 

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

and external heat removal conditions, is justified. The experimental method revealed the types of 

artificial neural networks, their architecture and composition, which provide maximum prediction 

accuracy with a minimum set of significant factors. A neural network has been developed to de-

termine the temperature regime of the current-carrying core of the power kawhite. The minimum 

set of significant factors and the dimension of the input training vector is determined, which pro-

vides the versatility of the neural network prediction method. A neural network for determining the 

temperature mode of the current-carrying core is designed to diagnose and predict the electrical 

insulation (EI) life of a power cable. The model allows assessing the current isolation state and 

predicting the residual resource of the SCL. Comparative analysis of experimental and calculated 

characteristics of learning algorithms of isostic neural is carried out. It has been found that the 

proposed algorithm of artificial neural network can be used for prediction of current-carrying 

core temperature mode, three hours in advance with accuracy up to 2.5 % of actual value of core 

temperature. The main field of application of the developed neural network for determining the 

temperature mode of the current-carrying core is in di-agnostics and predicting the electrical 

insulation (EI) life of the power cable. The development of an intelligent system for predicting the 

temperature of the LCS core contributes to the planning of the operation modes of the electric 

network in order to increase the reliability and energy efficiency of their interaction with the inte-

grated energy system. 

Factor prediction; insulating materials; thermoflux processes; Levenberg-Marquardt algo-

rithm rhythm; neural network architecture; reliability of power supply systems. 

Введение. Силовые кабели напряжением 6 (10) кВ, в системе электроснаб-

жения потребителей городских электрических сетей являются наиболее протяжён-

ными элементами. Устойчивое функционирование электросетевого комплекса не-

возможно без надежной и качественной работы распределительных электрических 

сетей 6–10/0,4 кВ, которые являются завершающим звеном в системе обеспечения 

потребителей электрической энергией. Исследования причин отказов в кабельных 

линиях (КЛ) вызвана результатами анализа аварийности в местах с населением 

более 100 тыс. жителей, где повреждения КЛ 6 (10) кВ являются причиной  

80–90 % всех отключений. Во время эксплуатации на изоляцию КЛ 6 (10) кВ воз-



Раздел I. Алгоритмы обработки информации 

 61 

действует целая группа факторов: электрические, тепловые, климатические, механи-

ческие, коррозия [1]. Значительная часть работающих КЛ выработала свой норма-

тивный ресурс, а результаты эксплуатации КЛ свидетельствуют о том, что основной 

причиной его отказов является снижение электрической прочности изоляции.  

Важной характеристикой КЛ систем электроснабжения является нагрузочная 

способность, определяемая тепловым режимом, по которой рассчитывается пло-

щадь поперечного сечения и их пропускная способность [2, 3]. Расчёт пропускной 

способности необходим и осуществляется при проектировании КЛ. Допустимая 

токовая нагрузка КЛ может быть получена из формулы превышения температуры 

жилы над температурой окружающей среды [4, 5]. Однако использование даже 

самых точных методик не позволяет учесть на практике все нюансы, которые 

весьма существенно влияют на температурный режим работы КЛ [6]. Одним из 

решений указанной проблемы является мониторинг температуры кабеля во время 

работы. Таким образом, пропускная способность линий электропередачи зависит 

от температуры проводника.  

Прогнозирование пропускной способности является важной областью иссле-

дования в электроэнергетике. Оно необходимо для решения практически всего 

спектра задач текущего планирования и оперативного управления режимами 

функционирования электроэнергетической системы (ЭЭС) [7, 8]. На его основе 

рассчитываются исходные и оптимальные электрические нагрузки ЭЭС, оценива-

ется их надежность и безопасность электроснабжения. Точность прогноза нагрузок 

влияет на экономичность загрузки генерирующего оборудования, и, следователь-

но, на стоимость электроэнергии [9].  

Обзор литературных источников показал, прогнозирование проводится в раз-

личных временных диапазонах, так как не существует точной классификации вре-

менных периодов прогнозирования [10]. В работе [7], например, временные диапа-

зоны прогнозирования классифицируются следующим образом: в пределах теку-

щих суток – оперативный прогноз; вперед на сутки-неделю- месяц – краткосроч-

ный; на месяц-квартал-год – долгосрочный. К настоящему времени разработано 

большое число методов и моделей прогнозирования электрических нагрузок как 

традиционных, так и нетрадиционных. Традиционные статистические модели мо-

гут быть условно разделены на регрессионные модели и модели на основе времен-

ных рядов. С развитием теории новых информационных технологий в последнее 

десятилетие было предложено решение задачи прогнозирования нагрузки нетра-

диционными методами, а именно, с использованием моделей на основе эксперт-

ных систем и искусственных нейронных сетей [4, 11–14]. Предпочтение таких мо-

делей традиционным обусловлено тем, что не требуется построения модели объек-

та, не теряется работоспособность при неполной входной информации. Они обла-

дают устойчивостью к помехам, имеют высокое быстродействие. Текущий анализ 

диагностических систем подтверждает, что имеется объективная научно-

техническая проблема создания комплексных систем диагностирования, постро-

енных на разносторонних принципах, дающих высокий уровень достоверности 

постановки диагноза и прогнозирования технического состояния КЛ. 

В работе представлены результаты исследований прогнозирования пропуск-

ной способности кабельных электрических сетей с применением искусственных 

нейронных сетей как одних из наиболее совершенных и перспективных направле-

ний решения данной задачи. Теоретический подход к рассмотренным вопросам 

сочетается с результатами экспериментальных исследований, проведенных с ис-

пользованием примерного графика нагрузки энергосистемы.  

Цели и задачи исследования. Температура высоковольтной кабельной ли-

нии является важным эксплуатационным и диагностическим параметром [2, 5, 15]. 
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С одной стороны, она характеризует рабочую нагрузку КЛ, а с другой является 

признаком наличия и развития дефектов в изоляции. С повышением температуры 

существенно возрастает диффузия воды в полимеры, что снижает их механиче-

скую и электрическую прочность [16]. В процессе эксплуатации изоляция СКЛ 

подвергаются тепловым, электрическим, химическим, механическим и другим ви-

дам воздействий, в результате чего происходит изменение её электрических свойств 

и, как следствие, некоторые изменения претерпевают и технические характеристики 

изоляционных материалов [9]. Происходит старение изоляции, которое выражается 

в ухудшении её электрофизических характеристик. Возникает проблема определе-

ния механизма воздействия на изоляцию факторов, обусловленных действием тока 

нагрузки КЛ.  

Перспективным направлением является создание инфраструктуры диагно-

стирования неисправностей СКЛ, основанной на использовании искусственных 

нейронных сетей.  Искусственные нейронные сети (ИНС) в задачах диагностиро-

вания и прогнозирования остаточного ресурса изоляционных материалов могут 

служить в роли подсистемы выборки и принятия решений, а затем отдавать полу-

ченные данные 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. 

Задачей исследования являются разработка алгоритма интеллектуальной сис-

темы прогнозирования температуры жилы СКЛ для планирования режимов рабо-

ты электросети с целью повышения надежности и энергоэффективности их взаи-

модействия с объединенной энергосистемой;  

Целью исследования является повышение надежности и энергоэффективно-

сти распределенных энергосистем за счёт применения новых неразрушающих ме-

тодов и алгоритмов мониторинга и диагностики ресурса СКЛ на базе искусствен-

ных нейронных сетей для краткосрочного и среднесрочного прогнозирования тем-

пературных режимов токоведущей жилы силовых кабельных линий. 

Синтез конфигурации ИНС. Существует несколько десятков различных ней-

росетевых архитектур, причем эффективность многих из них доказана математиче-

ски. Для решения задач прогнозирования применяют следующие типы ИНС: линей-

ную сеть, многослойный персептрон, сеть на радиальных базисных функциях, 

обобщенно-регрессионную сеть. Достоинством ИНС является возможность фактор-

ного прогнозирования. При этом сеть имеет Х входов, каждый из которых соответ-

ствует какому-либо фактору, оказывающему влияние на прогнозный параметр [5, 

15, 16]. Подача на вход сети вместе предысторией температуры токоведущей жилы 

значимых факторов (величина тока жилы, температуры кабеля и др.) способствует 

повышению точности прогноза. При этом сеть сама определяет зависимости между 

факторами, корректируя свои параметры при обучении. Таким образом могут быть 

смоделированы достаточно сложные регрессионные зависимости. 

Для эффективного решения задачи факторного прогнозирования необходимо 

производить выбор подходящей структуры для искусственной нейронной сети. Ана-

лиз методов искусственного интеллекта, предназначенных для решения задач фак-

торного прогнозирования, показал, что могослойный персептрон может формиро-

вать на выходе произвольную многомерную функцию при соответствующем выборе 

количества слоев, диапазона изменения сигналов и параметров нейронов [17]. Для 

решения задачи с помощью ИНС необходимо выбрать конфигурацию нейронной 

сети и сформировать окружение, в котором будет работать данная нейронная сеть. 

Под формированием окружения понимается реализация следующих этапов:  
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 создание обучающего задачника;  

 обучение нейронной сети;  

 тестирование 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; Хt-n – предшествующие наблюдения температуры жилы, Tt-n – предшествую-

щие наблюдения температуры окружающей среды; n – индекс ретроспективы данных; 

It – величина действующего тока (Imin < I < Imax); Ɛt – случайная составляющая, 

представляющая ненаблюдаемые факторы, влияющие на температуры жилы. 

Интеллектуальная система факторного прогнозирования. Многие нели-

нейные задачи не поддаются строгой формализации традиционными математиче-

скими методами [16]. В таких условиях, когда решение задачи аналитически в об-

щем виде невозможно, оправдан нейросетевой подход, позволяющий обеспечить 

достаточно высокое качество выполнения задачи. В ряде работ, касающихся ап-

проксимации нелинейных функций, заложен математический базис нейросетевой 

теории, определяющий универсальные аппроксимирующие свойства нейронных 

сетей. В большинстве случаев аналитические модели диагностирования это нели-

нейные соотношения, затрудняющие формирование модели объекта диагностиро-

вания по моделям составляющих компонент. Формально высказывание об универ-

сальных аппроксимационных свойствах нелинейности представляется в виде: 

                     
 
    

 

 

                                            

    

 

 

Оно утверждает, что с помощью линейных операций и каскадного соедине-

ния можно из произвольных нелинейных элементов получить любой требуемый 

результат с заранее заданной точностью. Здесь hp – непрерывная функция;   
 
     

– функция, зависящая от F. 

Выбор алгоритма обучения сети. Для решения задачи факторного прогно-

зирования ресурса кабельных линий необходимо выбрать алгоритм. Для обучения 

ИНС были рассмотрены различные алгоритмы [18]. Проводится сравнение алго-

ритмов обучения ИНС таких, как алгоритм обучения ИНС основанный на регуля-

ризации Байеса. Суть данного алгоритма заключается в том, что изменение весов 

синаптических функций [19] прекращается при достижении наименьшей средне-

квадратической ошибки. Обучение по данному алгоритму занимает больше вре-

мени по сравнению с алгоритмом Левенберга-Марквардта, но при этом достигает-

ся минимальная среднеквадратическая ошибка (порядка 2,02Е-05). Также при про-

гнозировании временных рядов, ошибка на тестовой выборке становится меньше, 

чем на обучающей. 

Метод Ньютона-Гаусса – это итерационный численный метод нахождения 

решения задачи наименьших квадратов. Является разновидностью метода Ньюто-

на. В общих чертах, этот метод использует матрицу Якобиана J производных пер-

вого порядка функции F для нахождения вектора x значений параметра, который 

минимизирует остаточные суммы квадратов (сумму квадратных отклонений пред-

сказанных значений от наблюдаемых). В стандартном итерационном методе Нью-

тона на каждой итерации требуется вычисление и обращение матрицы Гесса, что 
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зачастую является достаточно сложным процессом. В методе Ньютона-Гаусса по-

добная необходимость отпадает, причем скорость сходимости также может дости-

гать квадратичной, хотя вторые производные и не учитываются. Также данный 

метод прост в реализации и присутствует в большинстве программных пакетов по 

прикладной математике. Тем не менее, в методе Ньютона-Гаусса часто встречает-

ся ряд проблем в ситуации, когда член второго порядка значителен по своей вели-

чине, что приводит к некорректной работе и медленной сходимости. 

Классический алгоритм обратного распространения ошибки использует ме-

тод градиентного спуска для подстройки весов после каждого обучающего приме-

ра и, таким образом, обеспечивается «движение» в многомерном пространстве 

весов [20]. Градиентный спуск – метод нахождения локального экстремума (ми-

нимума или максимума) функции с помощью движения вдоль градиента. Наибо-

лее простой в реализации из всех методов локальной оптимизации. Имеет доволь-

но слабые условия сходимости, но при этом скорость сходимости достаточно мала 

(линейна). Другими словами, данный алгоритм при движении по поверхности 

ошибки данный алгоритм учитывает лишь наклон поверхности ошибки (в точке 

нахождения). Если уклон сильный, то алгоритм делает большой шаг по поверхно-

сти ошибки. При слабом уклоне алгоритм движется более малыми шагами.  

По этой причине алгоритм может как бесконечно долго сходиться, так и застрять в 

локальном минимуме. 

Кроме функции потерь градиентный спуск также требует градиент, который 

является dJ/dw (производная функции потерь относительно одного веса, выпол-

ненная для всех весов). dJ/dw зависит от вашего выбора функции потерь. Наиболее 

распространена функция потерь среднеквадратичной ошибки. 

( ) ( ) 2

1

1
( ) ( ( ) )

M
i i

i

J h x y
m




  .                                        (2) 

Производная этой функции относительно любого веса (эта формула показы-

вает вычисление градиента для линейной регрессии): 

( ) ( ) ( )

1

2
( ) ( )

m
T i i i

j

ij

MSE x y x
m

 
 


 


 .                               (3) 

Выбор функции повлияет на вычисление градиента каждого веса. 

Блок-схема алгоритма обучения искусственной нейронной сети представлена 

на рис. 1 
НАЧАЛО
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Рис. 1. Блок-схема алгоритма обучения нейронной сети  

https://neurohive.io/ru/osnovy-data-science/linejnaja-regressija/
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Алгоритм обратного распространения ошибки учитывает структуру сети и 
позволяет отказаться от многократного вычисления откликов нейронов на каждом 
шаге градиентного метода оптимизации. 

Использование метода обратного распространения ошибки для корректиров-
ки весовых коэффициентов позволяет отказаться от больших объемов вычислений, 
необходимых при прямом вычислении градиента, благодаря учету структуры ней-
ронной сети и отказу от многократного вычисления откликов нейронов на каждом 
шаге градиентного метода оптимизации. 

Таким образом, за конечное число шагов веса всех нейронов сети подстраи-
ваются так, чтобы обеспечить минимальную ошибку обучения. Недостатком дан-
ного алгоритма является большая вероятность попадания в локальный минимум, 
медленная работа, а также заранее неизвестное число циклов обучения [21]. 

Алгоритм Левенберга-Марквардта. Существуют ускоренные алгоритмы 
обучения многослойных нейронных сетей, базирующиеся на вычислении матрицы 
Гессе вторых частных производных функции ошибки по настраиваемым парамет-
рам. К таким алгоритмам относятся квазиньютовоские алгоритмы, алгоритм Ле-
венберга-Маркарта и другие. Алгоритм Левенберга – Марквардта – метод оптими-
зации, направленный на решение задач о наименьших квадратах. Является альтер-
нативой методу Гаусса-Ньютона [22]. Предполагается, что в качестве критерия 
оптимизации используется среднеквадратичная ошибка модели на обучающей 
выборке. Обучение сети прерывается в тот момент, когда перестает происходить 
ее уменьшение. Алгоритм заключается в последовательном приближении задан-
ных начальных значений параметров к искомому локальному оптимуму [23]. Ал-
горитм отличается от метода сопряженных градиентов тем, что использу-
ет матрицу Якоби модели, а не градиент вектора параметров. От алгоритма Гаусса-
Ньютона этот алгоритм отличается тем, что использует параметр регуляризации 
[24]. К достоинствам данного алгоритма обучения ИНС можно отнести быстроту 
обучения и достаточно низкую среднеквадратическую ошибку, которая составляет 
порядка 3,35E-05. 

В работе [25] описан алгоритм и программная реализация адаптивного мето-
да обучения искусственных нейронных сетей, а в [26] алгоритм и программная 
реализация гибридного метода обучения искусственных нейронных сетей.  

Таким образом, для решения поставленной задачи прогнозирования термиче-
ских процессов в СКЛ выбор сделан в пользу алгоритма Ливенберга-Марквардта, 
т. к. данный алгоритм обеспечивает необходимую точность прогноза, а также об-
ладает меньшим количеством необходимых вычислительных операций по сравне-
нию с традиционными методами. 

Описание алгоритма и подстройки весовых коэффициентов. Для решения 
задачи факторного прогнозирования термических процессов кабельных линий вы-
бран алгоритм обратного распространения ошибки, рис 2. На первой стадии про-
исходит инициализация весов малыми случайными значениями (шаг 1). Обучение 
предполагается управляемым, поскольку с каждым входным образцом из обучаю-
щей выборки связывается целевой выходной образец обучающей выборки (шаг 2). 
Обучение происходит до тех пор, пока изменение усредненной квадратичной 
ошибки не окажется меньше некоторого допустимого значения при переходе от 
одной эпохи к следующей (шаги 3, 4). Если в процессе обучения наступает мо-
мент, когда ошибка попадает в рамки допустимых значений (шаги 5-8), говорят, 
что наблюдается сходимость.  

                         . 

Другим критерием окончания обучения можно считать наступление момента, 

когда выход для каждого обучающего образца оказывается в рамках допустимого 

отклонения от соответствующего целевого выходного образца. Чтобы уменьшить 

http://www.machinelearning.ru/wiki/index.php?title=%D0%92%D1%8B%D0%B1%D0%BE%D1%80%D0%BA%D0%B0
http://www.machinelearning.ru/wiki/index.php?title=%D0%92%D1%8B%D0%B1%D0%BE%D1%80%D0%BA%D0%B0
http://www.machinelearning.ru/wiki/index.php?title=%D0%90%D0%BB%D0%B3%D0%BE%D1%80%D0%B8%D1%82%D0%BC
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вероятность того, что изменения весов приобретут осциллирующий характер, вво-

дится инерционный член (а), добавляемый в пропорции, соответствующей преды-

дущему изменению веса (шаг 8): 

Таким образом изменение веса на шаге n +1 оказывается зависящим от веса 

на шаге n. 

Шаг 1. Прочитать первый входной элемент обучающей выборки и 

соответствующий ему выходной элемент CONVERGE = TRUE

Шаг 2. Для входного слоя установить совокупный ввод каждого элемента 

обучающей выборки равным соответствующему элементу входного массива. 

Значение вывода каждого элемента установить в соответствии со входом.

Прочитать 

следующий 

входной

элемент 

обучающей 

выборки и 

соответст-

вующий ему 

выходной 

элемент

Шаг 5. Попадает ли разность между целевыми входными 
значениями и реальными значениями на выходе сети в 
допустимые рамки? ЕСЛИ Нет ТО CONVERGE = TRUE

Шаг 3. Для элементов скрытого слоя вычислить совокупный ввод и вывод 

 

Шаг 4. Для элементов выходного слоя вычислить совокупный ввод и вывод 

Шаг 6. Для каждого выходного элемента вычислить

 соответствующую ему ошибку 

Шаг 7. Для скрытого слоя вычислить ошибку каждого 

элемента

Шаг 8. Для всех слоев обновить значения весов каждого

элемента сети 

Последний
 образец?

CONVERGE =

= TRUE

СТОП

НЕТ

 
Рис. 2. Алгоритм определения и подстройки весовых коэффициентов  

V(i,j), W(j,k) в нейронных связях  

Метод обратного распространения ошибки.  Нейронная сеть имеет n вхо-

дов и n нейронов распределительного слоя, L нейронов скрытого слоя и m выход-

ных нейронов [3]. Используются две матрицы весов: скрытого слоя v размером ij 

и выходного слоя w размером jk. Кроме этого, с каждым слоем нейронов связан 

массив порогов: Q – для скрытого слоя, T – для выходного. Эти данные представ-

ляют собой знания сети, настраиваемые в процессе обучения и определяющие ее 

поведение [2]. 

Прямой ход алгоритма обратного распространения ошибки в процессе обу-

чения описывается в виде: 

  


n

i jiijj Qxvfg
1

;     


h

j kiijk Tgwfy
1

,                       (4) 

где jg  – выходной сигнал нейронов скрытого слоя, ky  – выходной сигнал нейро-

нов выходного слоя. 
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Обратный ход алгоритма обратного распространения ошибки запишется в 

следующем виде: 

Изменение весовых коэффициентов и порогов нейронной сети происходит по 

следующим формулам: 

)(
)()1(

tw

E
atwtw

jk

jkjk



 ;    

)(
)()1(1

tT

E
atTtT

k

k



 .          (5) 

Мерой ошибки в обучающих алгоритмах выбирают среднеквадратичную 

ошибку E. Она определяется как сумма квадратов между экспериментальным зна-

чением температур –
r

ky  и значением полученным нейросетью – ky , для каждого 

примера X(n,m).  


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1
,                                           (6) 

где 
r

ky  – экспериментальные значения температур; ky  – значения, полученные на 

сети. 

Ошибка k-го нейрона выходного слоя определяется как: 

k

r

k

k

k yy
y

E
d 




 .                                           (7) 

Выразим производные из формул (5) через легко вычисляемые величины. 

Определим взвешенную сумму, аргумент функции активации как: 


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.                                         (8) 

Из первого соотношения (5), 
jkE w   можно представить как: 
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где r

k k k kE y d y y     ,– ошибка k-го нейрона; 
k k ky S f (S )   , – производная 

функция активации; 
k jk jS w g   , – значение j-го нейрона предыдущего слоя.  

Получаем 

jkk

jk

gSfd
w

E
)(



 .                                             (10) 

Аналогично (9), с учетом того, что 
k kS T 1   , получаем 
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Корректировка весов и пороги скрытого слоя производится также по выра-

жениям (5), с учетом (10). Определение ошибки нейрона скрытого слоя является 

трудной задачей. 

Явное вычисление ошибки по формуле, аналогичной (7), невозможно.  

Ее расчет возможен через ошибки нейронов выходного слоя, что и обусловило 

название алгоритма обратного распространения ошибки: 
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В результате работы программы выдается значение ошибки (рис. 3). Анализ 

результатов обработки средней ошибки обучения, одного из образцов кабеля, по-

казал уменьшение среднего значения ошибки на 72 %, до уровня 0,4.  

Матрица весовых коэффициентов ( .E in ) представляет собой значения весов 

межну входными нейронами и скрытым слоем нейронов, и матрица весовых 

коэффициентов ( .E out ), которая представляет из себя значения весов межну 

нейронами скрытого слоя и выходным нейроном, представлены ниже. 
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Для корректировки и минимизации среднеквадратичной ошибки необходимо 

произвести подбор значений в матрице весовых значений, которая представляет из 

себя значения весов межну входными нейронами и скрытым слоем нейронов. 

Количество строк определяет число входных переменных, а количество столбцов 

определяет число нейронов в скрытом слое.  

Для корректирвки и минимизации среднеквадратичной ошибки необходимо 

произвести подстройку матрицы весов ξ с помощью минимизации 

среднеквадратичной ошибки 
E  выполняется с помощью итерирования по 

эпохам обучения в соотвествии с алгоритмом обратного распространения ошибки 

по формуле [3]: 

)( 11  













 




 


 v

E
,                                (13) 

где µ, v – параметры алгоритма, определяющие скорость и устойчивость 

итерационного процесса обучения. Величина Градиента – E   , при 

нахождении глобального минимума гиперповерхности ошибки E  определяет 

направление спуска (метод градиентного спуска) на пути к глобальному 

минимуму, результатом которого будут новые очередные значения коэффициенты 

матрицы 1 . График ошибки прогнозируемой температуры жилы представлен 

на рис. 3. 

 

Рис. 3. График ошибки прогнозируемой температуры жилы 
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В результате работы программы выдается значение ошибки. Анализ показал 

уменьшение ошибки уже на 27 шаге в 6,7 раз (на 85 %). 

Таким образом, алгоритм обратного распространения ошибки учитывает 

структуру сети и позволяет отказаться от многократного вычисления откликов 

нейронов на каждом шаге градиентного метода оптимизации. Использование ме-

тода обратного распространения ошибки для корректировки весовых коэффициен-

тов позволяет отказаться от больших объемов вычислений, необходимых при пря-

мом вычислении градиента, благодаря учету структуры нейронной сети и отказу 

от многократного вычисления откликов нейронов на каждом шаге градиентного 

метода оптимизации.  

Экспериментальные исследования. Цель исследования заключается в на-

хождении таких значений весовых коэффициентов, при которых ошибка функцио-

нирования сети была бы минимальной. На каждой эпохе на вход сети поочередно 

подается все обучающие наблюдения X(n, m), выходные значения сети сравнива-

ются с целевыми значениям (tж,i), и вычисляется ошибка. Значение ошибки, а 

также градиента поверхности ошибок используются для корректировки весов 

V(i,j), W(j,k), после чего все действия повторяются. После расчета градиентных 

спусков в пространстве весов Wji и Wkj и их корректировки вычисляется суммарная 

ошибка по всем образцам и производится проверка выполнения условия точности 

расчетов. В случае выполнения условия точности расчетов процесс обучения за-

канчивается, в противном случае – процесс обучения повторяется. Опасность ме-

тода кроется в том, что таким образом мы минимизируем ошибку на обучающем 

множестве, и это не то же самое что минимизировать «настоящую» ошибку на 

поверхности ошибок. Сильнее всего это различие сказывается в проблеме пере-

обучения, или излишней подгонки. Важно отметить, что вся информация, которую 

нейронная сеть имеет о задаче прогнозирования, содержится в наборе примеров. 

Поэтому качество обучения нейронной сети напрямую зависит от количества при-

меров в обучающей выборке, а также от того, насколько полно эти примеры опи-

сывают данную задачу. В работе для полноценной тренировки нейронной сети 

использовалось по каждому исследуемому образцу двадцать примеров в каждом 

по четыреста значений.  

Обучение происходит следующим образом. Имеется некоторая база данных 

(задачник), содержащая примеры (величины тока жилы СКЛ (Iж), температуры 

внешней изоляции θз.о и температуры окружающей среды θо.с, рис. 4). Предъяв-

ляя их на вход нейронной сети, получаем от нее некоторый ответ, не обязательно 

верный. Известен и верный (желаемый) ответ. Вычисляя разность между желае-

мым и реальным ответами сети, получаем вектор ошибки. 

Проведен сравнительный анализ точности обучения при различных алгорит-

мах обучения, табл. 1.  
Таблица 1 

Обучение НС 

Алгоритм обучения 

нейронной сети 

Средняя ошибка прогноза, при 80% 

выборки 

ε, °С ε, % 

Ливенберга-Марквардта 0.87 2.2% 

Байесова регуляризация 1.6 4.21% 

Градиентного спуска 2.13 5.6% 
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Рис. 4. Сравнение графиков прогнозирования температуры жилы в зависимости 

от алгоритма обучения 

Заключение. Показано, что из рассмотренных алгоритмов обучения НС для 

решения задачи прогнозирования ресурса СКЛ, самую высокую точность имеет 

Ливенберга-Марквардта. Оптимизация по минимальной ошибке. Установлено, что 

минимум ошибки прогнозирования термических процессов в силовых кабельных 

сетях является НС с функцией активации: logsig – в скрытом слое и, purelin – в 

выходном слое. 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 являются в неко-

торой степени универсальной структурой для многих задач аппроксимации, при-

ближения и прогнозирования. Сеть обучается каждый раз «с нуля», весовые коэф-

фициенты полученные при первичном обучении сети не используются для по-

вторного обучения. Использование метода обратного распространения ошибки для 

корректировки весовых коэффициентов позволяет отказаться от больших объемов 

вычислений, необходимых при прямом вычислении градиента, благодаря учету 

структуры нейронной сети и отказу от многократного вычисления откликов ней-

ронов на каждом шаге градиентного метода оптимизации. 
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