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В электротехнике и энергетике для анализа сигналов тока и напряжения широко 
применяются алгоритмы на основе преобразования Фурье. Это приводит к времен-
ной задержке в определении параметров, составляющей не менее периода сигнала 
промышленной частоты. Для ряда задач актуальным является определение пара-
метров нестационарных сигналов с минимальной задержкой. 
Цель исследования – показать возможность контроля параметров сигналов за вре-
менной интервал в доли периода промышленной частоты на основе микропроцес-
сорной реализации нейросетевых алгоритмов. 
Материалы и методы. Программно-аппаратные средства реализованы в стан-
дартном для релейной защиты и автоматизации микропроцессорном оборудовании 
на основе простейших нейронных сетей прямого распространения. Эксперимен-
тальная проверка алгоритмов проводилась в лабораторных условиях на примере кон-
троля сигналов тока в асинхронном двигателе при отключении и включении питания 
в течение одного периода промышленной частоты. 
Результаты исследования. Показано, что предлагаемый подход позволяет фикси-
ровать начало переходных процессов и скорость изменения частоты сигналов в те-
чение временного окна длительностью единицы миллисекунд. При этом могут одно-
временно использоваться нейронные сети разной структуры. Время получения ре-
зультатов вычислений обученной нейронной сетью соответствует режиму обра-
ботки сигналов в реальном времени. 
Выводы. Обучение нейронных сетей проводится при помощи простых аналитиче-
ских формул и может быть реализовано в широком диапазоне варьирования пара-
метров сигналов. Для решения поставленных задач могут одновременно использо-
ваться несколько простейших нейронных сетей, получаемые при этом результаты 
могут дополнять и уточнять друг друга. 

 
Введение. Нейросетевые алгоритмы в последние годы широко использу-

ются для решения самых разных задач регрессии и классификации данных  
[17, 22, 25]. В электротехнике и электроэнергетике решаются оба класса задач: 
классификация неисправностей [15, 23, 26], контроль качества электроэнергии 
[29] и прогнозирования энергопотребления [6, 11, 13, 27], определение места 
повреждения [14, 16, 19, 30], фильтрация и шумоподавление сигналов [20, 28], 
идентификация параметров электротехнических систем [4, 9, 24], моделирова-
ние и «цифровые двойники» [12] и т.д. 

В большинстве случаев нейросетевые алгоритмы используются в отложен-
ном времени при анализе больших массивов данных. Обучение нейронных сетей 
[1, 18] проводится чаще всего на моделях в связи с тем, что на экспериментальных 
данных трудно создать необходимую выборку с варьированием всех параметров. 
Кроме того, нейронные сети прямого распространения (персептроны) после  
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обучения могут быть занесены в микропроцессорное оборудование и использо-
ваться для контроля динамических процессов в реальном времени [8, 18]. 

Цель исследования – показать возможность контроля параметров сигна-
лов за временной интервал в доли периода промышленной частоты на основе 
микропроцессорной реализации нейросетевых алгоритмов. Соответствующий 
подход продемонстрирован на примере контроля в реальном времени сигналов 
тока в асинхронном двигателе при включении/отключении питания. 

Материалы и методы. Для контроля нестационарных параметров сигна-
лов в скользящим временном окне при частоте дискретизации до 96 выборок 
на период промышленной частоты 50 Гц использовались алгоритмы на основе 
многослойного персептрона. Обученная искусственная нейронная сеть (ИНС) 
в виде таблицы весовых коэффициентов и коэффициентов смещения реализо-
вывалась в микропроцессорном устройстве. ИНС предварительно обучались 
на персональном компьютере, а затем заносились в RISC-микроконтроллер 
(Reduced Instruction Set Computer) с тактовой частотой до 100 МГц. Замеры 
с помощью аппаратных средств самого микроконтроллера показали, что ра-
бота каждой ИНС занимает не более 100 мкс процессорного времени. 

Для обучения персептронов написана программа на языке Python, позволя-
ющая менять количество входных нейронов в соответствии с размером скользя-
щего временного окна, количество нейронов в скрытых слоях, целевую функ-
цию на выходе. Результаты обучения нейронной сети и её функционирование 
в режиме «если то» проверялись при помощи аналитической платформы 
Deductor, позволяющей реализовать нейросетевые алгоритмы. На рис. 1 для при-
мера представлены гистограммы распределения ошибок при определении коэф-
фициента усиления передаточного звена в скользящем временном окне [28]. 

Сравнение результатов, полученных при использовании написанной про-
граммы на Python, и результатов, полученных с помощью российской плат-
формы Deductor, позволяет сделать вывод о хорошем соответствии средних и 
максимальных ошибок при обучении нейронной сети. Проверка скорости вы-
числений микропроцессорного устройства со встроенной нейронной сетью по-
казала, что даже без специальной оптимизации вычислительных процессов 
время получения значений целевой функции в режиме «если то» составляет 
50–80 мс. Это соответствует обработке сигналов в реальном времени (менее 
интервала между двумя последовательными отсчётами сигнала). Таким обра-
зом, задержка при обработке сигнала определяется размерами скользящего 
временного окна. 

На рис. 2 представлена схема лабораторной установки для проверки реа-
лизованных алгоритмов контроля нестационарных сигналов. 

Асинхронный двигатель включался через тиристорный регулятор, позволя-
ющий отключать и включать питающее напряжение каждый период промышлен-
ной частоты с переменной регулируемой скважностью. Сигналы тока статора дви-
гателя оцифровывались с частотой 4800 Гц и подавались в микропроцессорное 
устройство с реализованным в нём нейросетевым алгоритмом. В зависимости от 
решаемых задач размеры временного окна (количество входных нейронов), коли-
чество скрытых слоев и нейронов в них у ИНС могут меняться. 
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Рис. 1. Гистограммы распределения ошибок  
при обучении персептрона на Python (а) и в Deductor (б) 

 

 
Рис. 2. Схема лабораторной установки для контроля сигналов тока  

в асинхронном двигателе 
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Результаты исследования. Приведем пример нейросетевой оценки изме-
нения частоты тока при включении тиристора по схеме рис. 2. Эксперименты 
проводились при скважности (заполнении) 64%, 40%, 33% от периода сигнала 
промышленной частоты. 

Сигнал тока при отсутствии регулирования аппроксимировался по следу-
ющей формуле: 

𝐼 ൌ  𝐼ଵ sinሺ2π𝑓𝑡 ൅ φሻ, (1)
где амплитуда тока 𝐼ଵ  ൌ 265 мА; частота 𝑓 ൌ  50 Гц; фаза φ ൌ 1,75 рад. 

Для аппроксимации сигнала 𝐼вкл в момент открытия тиристора и создания 
обучающей выборки использовалась формула 

𝐼вкл  ൌ  𝐼ଵ sinሺ2𝜋ሺ𝑓 െ ∆𝑓𝑡ሻ𝑡ሻ. (2)
Предварительная проверка показала высокую точность аппроксимации 

тока по обеим формулам: максимальное отклонение экспериментальных запи-
сей не превышало 1%. При 𝑓 ൌ  50 Гц и обозначенных значениях скважности 
сигнала ∆𝑓 ൌ 23 700, 43 000, 60 000 Гц/с соответственно. 

Для обучения ИНС было подготовлено 4000 сигналов. 2000 сигналов моде-
лировались по формуле (1) (нет разгона, установившийся режим), где 𝐼ଵ, φ – слу-
чайные величины, равномерно распределенные в соответствующих диапазо-
нах 𝐼ଵ – от 120 до 300 мА, φ – от 0 до 2π рад, а 𝑓 ൌ  50 Гц. Следующие 2000 сиг-
налов моделировалось по формуле (2) (включение, разгон двигателя), где слу-
чайные величины распределены в следующих диапазонах: 𝐼ଵ – от 120 до 300 мА, 
𝑓 – от 100 до 200 Гц, ∆𝑓 – от 10 000 до 80 000 Гц/с, φ – 0 до 0,628 рад. 

На вход ИНС подаются последовательные дискретные отсчеты сигнала 
тока I(t). Частота дискретизации сигнала тока 4800 Гц (96 выборок на период 
сигнала промышленной частоты 50 Гц). 

В качестве активационной функции выбрана сигмоида, крутизна кото-
рой – 1. Алгоритм обучения – Back propagation, скорость обучения – 0,1, мо-
мент – 0,9. Количество эпох ограничено 10000. 

Во входном слое ИНС 5 нейронов, на которые подаются последователь-
ные отсчёты сигнала тока. Временное окно соответствует 1,042 мс. Скрытый 
слой один с 10 нейронами. На выходе ИНС 1 нейрон – скорость изменения 
частоты 𝑅 ൌ ∆𝑓 (см. рис. 2). 

Вторая ИНС, которая использовалась для анализа сигналов, отличалась от 
описанной только целевой функцией. Она решает задачу классификации: на ее 
выходе 1 нейрон – разгон есть (𝑅 ൌ 1) либо разгона нет (𝑅 ൌ 0). 

На рис. 3 приведен пример нейросетевого контроля сигналов при включе-
нии электродвигателя через тиристорный регулятор. Заполнение ~64%, т.е. ти-
ристор открывается при значении фазы напряжения ~0,36𝜋. 

Разгон двигателя завершается примерно на отметке времени 2,5 мс, изме-
нение частоты сигнала ∆𝑓 во время разгона 23,7 кГц/с. 

Как видно из рис. 3, ИНС достаточно достоверно фиксирует момент окон-
чания разгона, при этом есть задержка в 0,83 мс в определении начала разгона. 
Нейросеть, которая обучена определять скорость изменения частоты, опреде-
ляет окончание изменения частоты уже на отметке времени 1,88 мс. Эти за-
держки определяются размерами скользящего окна и могут быть учтены при 
обработке сигналов. 
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Рис. 3. ИНС – контроль тока при включении через тиристорный регулятор:  

A – ток в статоре; B – ток без регулирования;  
C – фиксация начала и конца разгонного режима; D – скорость разгона 

 
Как видно из кривой D для скорости изменения частоты, значения ∆𝑓 варь-

ируются приблизительно на 10% при смещении окна наблюдения. Данная по-
грешность может быть значительно уменьшена при фильтрации по несколь-
ким точкам [28]. 

Таким образом, в работе использовано две нейронных сети разной конфи-
гурации, одна из которых решает классификационную, другая – регрессион-
ную задачу. Характерные задержки в определении параметров нестационар-
ных сигналов сопоставимы с длительностью скользящего окна наблюдения. 
В данном случае временные задержки не превышали 1/10 периода сигналов 
промышленной частоты. 

Для определения разных параметров сигнала могут потребоваться окна 
наблюдений разной длительности [2, 7]. Кроме того, при наличии шума может 
возникать необходимость усреднения результатов или фильтрации по несколь-
ким точкам, соответствующим смещению временного окна. 

Несколько нейронных сетей могут быть занесены и запрограммированы в 
одном микропроцессорном устройстве. Результаты, полученные разными 
ИНС, могут дополнять друг друга. 

Контроль частотных характеристик сигналов в электродвигателе [5, 21] 
в течение одного периода промышленной частоты может быть полезен в зада-
чах управления вентилями двигателя и контроля за ними [3], для ШИМ-управ-
ления в цепях с полупроводниковыми элементами [10], где сигналы могут 
сильно отличаться от гармонических и иметь широкий спектр. 

Выводы. Предлагаемый подход позволяет контролировать частотные ха-
рактеристики электрических сигналов в течение одного периода с задержкой 
в единицы миллисекунд. Обучение нейронных сетей проводится при помощи 
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простых аналитических формул и может быть реализовано в широком диапа-
зоне варьирования параметров сигналов. Для решения поставленных задач мо-
гут одновременно использоваться несколько простейших нейронных сетей, 
получаемые при этом результаты могут дополнять и уточнять друг друга. 
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Oleg N. ANDREEV, Vyacheslav V. ANDREEV,  
Nataliya V. RUSSOVA, Aleksandr L. SLAVUTSKIY 

MONITORING OF NON-STATIONARY SIGNALS WITH MINIMAL DELAY: 
NEURAL NETWORK IMPLEMENTATION 

Key words: neural networks, microprocessor implementation, non-stationary signals, time 
window. 

In electrical and power engineering, Fourier transform algorithms are widely used to an-
alyze current and voltage signals. This leads to a time delay in determining the parameters, 
which is at least the period of the industrial frequency signal. For a number of tasks, it is 
relevant to determine the parameters of non-stationary signals with minimal delay. 
The purpose of the study is to show the possibility of the signals parameters monitoring 
over a time interval in a fraction of the period of industrial frequency based on the micro-
processor implementation of neural network algorithms. 
Materials and methods. The software and hardware are implemented in standard micro-
processor equipment based on the simplest neural networks of direct propagation. The ex-
perimental verification of the algorithms was carried out in laboratory conditions using the 
example of monitoring current signals in an asynchronous motor when power is off and on 
during one period of industrial frequency. 
Results. It is shown that the proposed approach makes it possible to record the onset of 
transients and the rate of change in the frequency of signals during a time window of about 
a millisecond. At the same time, neural networks of different structures can be used simul-
taneously. The calculation time of a trained neural network corresponds to real-time signal 
processing. 
Conclusions. Neural networks are trained using simple analytical formulas and can be 
implemented in a wide variation range of signal parameters. Since several simple neural 
networks can be used simultaneously to solve the tasks, the results obtained can comple-
ment and refine each other. 
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