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В настоящее время вопросы повышения надеж-
ности оборудования и  систем, применяемых в  про-
мышленности и особенно в электроэнергетике, при-
обретают все большее значение. Решить указанные 
проблемы невозможно без разработки новых эффек-
тивных методик оценивания надежности. Особенно 
это относится к  системам, находящимся в  длитель-
ной и интенсивной эксплуатации.

Электрическая сеть, как сложный технический 
комплекс, относится к  многоуровневым иерархи-
ческим системам. При оценке надежности функ-
ционирования электрической сети важно различать 
три иерархические уровня рассмотрения: нижний 
уровень – оборудование, аппаратура и конструкции, 
средний уровень  – электросетевые объекты, фраг-
менты и узлы электрической сети, верхний уровень – 
электрическая сеть в  целом [1]. Согласно теории 
иерархических многоуровневых систем для каждого 
уровня существует ряд принципов, критериев и пока-
зателей, характеризующих поведение системы. В  об-
щем случае критерии и показатели, используемые для 
характеристики системы на одном уровне, не всегда 
применимы для других уровней рассмотрения. Поэ-
тому оценки надежного функционирования электри-
ческой сети, подходы и способы их получения могут 
различаться в зависимости от иерархического уровня. 
В данной работе объектом оценки надежности высту-
пает оборудование нижнего уровня, а именно: транс-
форматоры распределительных подстанций (рис.  1). 
Надежность трансформаторов зависит от  качества 
конструкции, технологии изготовления и  условий 
эксплуатации. Под надежностью трансформатора 
понимается возможность безотказной работы с неиз-
менными техническими характеристиками в течение 
заданного времени и  при определенных условиях 
применения. Обмотки трансформатора, особенно 
с малыми сечениями проводов, в большей мере опре-
деляют надежность. Трансформаторы, как элементы 
электросетей с повышенными напряжениями, обыч-
но имеют высокие значения интенсивности отказов. 
Одно из  главных условий обеспечения надежности 
трансформатора в эксплуатации – контроль его тем-
пературного режима и  качества изоляции, в  частно-
сти, это контроль температуры верхних слоев масла 
и  наличие сколов. Также важным признаком при-

годности трансформатора для дальнейшей эксплуа-
тации является состояние самих обмоток и ярмовой 
изоляции, отсутствие в  них деформаций, смещения 
витков или целых секций, прокладок между секция-
ми. Причиной таких деформаций в  основном явля-
ются электродинамические нагрузки при протекании 
через обмотки токов короткого замыкания. Кроме 
того, в  процессе эксплуатации при проведении ре-
монтно-восстановительных работ могут изменяться 
отдельные характеристики трансформатора, включая, 
например, механическую прочность обмоток и  изо-
ляции [1].

Надежность трансформатора предлагается оцени-
вать при помощи показателя коэффициента готовно-
сти: <Кг>. Это связано с тем, что, во‑первых, данная 
количественная характеристика надежности является 
одним из критериев, принимаемых во внимание при 
принятии управленческих решений в  отрасли элек-
троэнергетики. Во‑вторых, нормативная документа-
ция НП «АТС», регламентирующая технические тре-
бования на  соответствие систем электроснабжения 
требованиям оптового рынка электроэнергии, также 
указывает данный показатель в качестве меры оценки 
надежности соответствующих компонентов и систем.

Существующие методики не  учитывают измене-
ние надежностных характеристик в  процессе про-
мышленной эксплуатации как отдельных элементов, 
так и  системы в  целом. Предлагаемая в  статье мето-
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Рис. 1. Внешний вид измерительных трансформаторов ТН-35



H
ttp

:/
/w

w
w

.a
vt

pr
om

.ru

н о я б р ь  2 0 1 2
А В Т О М А Т И З А Ц И Я   В   П Р О М Ы Ш Л Е Н Н О С Т И50

АЛГОРИТМИЧЕСКОЕ И ПРОГРАММНОЕ ОБЕСПЕЧЕНИЕ

дика основывается на применении в качестве матема-
тического аппарата нейронных сетей, что позволяет 
перейти к  динамической оценки надежности. Как 
видно из  рис.  2  процедуру расчета надежности с  ис-
пользованием аппарата нейронных сетей можно раз-
делить на три этапа.

Первый этап  – формирование обучающей и  тесто-
вой выборок. На данном этапе следует определить фи-
зический смысл компонент входного вектора X, слу-
жащего исходными данными в  поставленной задаче 
и  подаваемого на  вход нейронной модели, и  выход-
ного вектора Y, который представляет собой требуе-
мый ответ. Затем из исходной базы знаний, получен-
ных путем наблюдений за объектом и экспериментов, 

получаются компоненты векторов  x1… 
xS и множество y1… yS, что формализует 
условие задачи [2].

Второй этап  – выбор архитектуры 
нейронной сети. На  данном этапе вы-
бирается структура нейронной сети, 
функция активации нейронов. При 
этом желательно учесть специфику за-
дачи, так как выбор значительно влия-
ет на время обучения. Соответственно 
определяется число слоев и  нейронов 
в каждом слое.

Третий этап  – обучение и тестиро-
вание нейронной сети. После того, как 
определено число слоев и  число эле-

ментов в  каждом из  них, требуется определить чис-
ленные значения для весов и  порогов нейронной 
сети, которые бы минимизировали ошибку прогноза 
по нейромодели. Именно для этого служат алгоритмы 
обучения. С использованием собранных данных, веса 
и пороговые значения автоматически корректируют-
ся с  целью минимизировать эту ошибку. Этот про-
цесс представляет собой настройку модели, которая 
реализуется нейронной сетью, к  имеющимся обуча-
ющим данным. Ошибка для конкретной конфигура-
ции сети определяется путем пересчета с  помощью 
нейронной сети выходных значений, для каждого на-
бора входных обучающих наблюдений X и сравнения 
полученных результатов с Y, эталонными (целевыми) 
значениями. Все разности суммируются в  так назы-
ваемую функцию ошибок, значение которой и  есть 

ошибка сети. В  качестве функ-
ции ошибок чаще всего берется 
сумма квадратов ошибок, то есть 
все ошибки выходных элементов 
для всех наблюдений возводятся 
в квадрат и затем суммируются.

Способность нейронной сети 
к  обобщению определяется тре-
мя факторами: размером обу-
чающего множества и  его пред-
ставительностью, архитектурой 
нейронной сети и  физическими 
свойствами анализируемой си-
стемы [3]. В контексте этих фак-
торов к вопросу решения задачи 
оценивания можно подходить 
с  двух различных точек зрения. 
В одном случае архитектура сети 
фиксирована, и  задача сводится 
к  определению размера обучаю-
щего множества, необходимого 
для хорошего обобщения. В дру-
гом случае, размер обучающего 
множества фиксирован, и задача 
сводится к определению наилуч-
шей архитектуры сети по  спо-
собности прогнозирования.

Рис. 2. Структурная схема разрабатываемого метода 
расчета надежности систем

Рис. 3. Схема разрабатываемой нейронной сети
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В качестве исходных данных для поставленной за-
дачи оценки надежности выступает выборка ретро-
спективных данных о  состоянии оборудования вида 
«Трансформатор напряжения 35 кВ». Доступный для 
использования объем выборки ограничен 1000  зна-
чений. Таким образом, следует применять второй 
подход.

Для определения размера нейронной сети приме-
няется соотношение 

                                           N = O (W/Ɛ),                              (1) 

где W – общее число свободных параметров; Ɛ – до-
пустимая точность ошибки классификации (в нашем 
случае определена как СКО); O (.) – порядок заклю-
ченной в  скобки величины; N  – число элементов 
в обучающей выборке.

Выражение (1) получено из эмпирического прави-
ла Видроу для алгоритма LMS. На практике доказано, 
что при определении числа свободных параметров 
при фиксированном объеме выборки достаточно это-
го выражения [3]. Исходя из компромисса между раз-
мерностью сети и требуемой точностью оценивания, 
ограничим максимально допустимую ошибку сети 
на  уровне 3%. При ограниченном нами объеме вы-
борки, исходя из формулы (1), число свободных пара-
метров не должно превышать 114. Требуется выбрать 
архитектуру нейронной сети и  произвести оценку 
числа слоев и элементов в них.

В качестве универсальной топологии выступает 
многослойный персептрон. Данный вид сети вы-
бран в  силу того, что хорошо зарекомендовал себя 
при решении широко круга задач [3]. Число узлов 
во входном слое будет соответствовать числу входных 
параметров:

• сопротивление основной изоля-
ции измеренное;

• сопротивление изоляции вторич-
ных обмоток, минимальное по  всем 
вторичным обмоткам, измеренное;

• температура воздуха при испыта-
ниях;

• сопротивление основной изоля-
ции, приведенное к температуре 20 °С;

• сопротивление изоляции вторич-
ных обмоток, приведенное к  темпера-
туре 20 °С, минимальное;

• наличие сколов на  поверхности 
изоляции;

• степень старения резиновых уплот-
нений;

• низкий уровень масла по  маслоу-
казателю;

• при тепловизионном осмотре за-
фиксирован повышенный общий на-
грев трансформатора по  сравнению 
с другими фазами более чем на 1 °С.

Таким образом, число узлов во входном слое пред-
лагается выбрать равным 9 ед. Число нейронов скры-
того слоя предлагается взять равным 4 ед., при недо-
статочной точности распознавания увеличить до  6, 
а  затем до 9 ед. Свободными параметрами являются 
весовые коэффициенты связей между нейронами, 
их число будет соответственно равно 59, 84 и 114 ед. 
Число нейронов выходного слоя будет равно числу 
вычисляемых параметров, в нашем случае 1 – коэф-
фициенту готовности.

Схема предлагаемой нейронной сети изображена 
на рис. 3.

При формировании обучающей выборки выделим 
следующие шаги.

• Составить БД из примеров, характерных для дан-
ной задачи.

• Разбить всю совокупность данных на два множе-
ства: обучающее и тестовое.

В соответствии с  предложенным подходом разра-
батываемый алгоритм может быть представлен в виде 
блок-схемы, представленной на рис. 4 

В качестве среды моделирования использовал-
ся инженерный пакет моделирования Matlab/Neural 
Network Toolbox. Из  имеющихся тестовых данных 
были сформированы учебные и тестовые выборки.

В качестве алгоритма обучения выбран метод Ле-
венберга-Маркара. Предполагаемая структура сети 
удовлетворяет ограничениям, налагаемым этим мето-
дом на число выходов и размерность сети. В качестве 
функций активации для всех нейронов предлагается 
использовать гиперболический тангенс как универ-
сальную функцию, которая хорошо поддерживает 
баланс между линейным и  нелинейным поведением 
[4]. Для настройки нейронных моделей были выбра-
ны параметры обучения, предлагаемые в среде Matlab 
по умолчанию, коррекция данных параметров не по-

Рис. 4. Схема алгоритма оценки надежности с помощью 
нейронной сети
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требовалась, так как точность модели удовлетворяла 
предъявленным требованиям:

• число эпох (epochs) 1000 ед.;
• достижение цели или попадание (goal) 0;
• период обновления (show) 25;
• время обучения (time) inf;
• максимальное число ошибок обучения (max_fail) 

100 ед.;
• минимальный градиент функции производи-

тельности (min_grad) 1e‑010;
• начальное значение ошибки (mu) 0,001;
• фактор уменьшения ошибки (mu_dec) 0,1;
• фактор увеличения ошибки (mu_inc) 10;
• максимальная ошибка (mu_max) 10000000000.
С помощью полученных моделей в программном 

комплексе Matlab Neural Network Toolbox на  основе 
данных об установленном оборудовании и журналов 
эксплуатации произведен расчет коэффициентов го-
товности ТН‑35, расположенных на  производствен-
ных единицах (подстанциях) ОАО "Холдинг МРСК".

Сравнение значений коэффициентов готовности, 
полученных с  помощью моделей с  разным числом 
нейронов скрытого слоя, показало, что расхождение 
между ошибками различных моделей не  превыша-
ет 0,5%, а  между результатами расчета, основанного 
на  экспериментальных данных, и  результатами ра-
боты нейронных моделей не  превышает 2,5%. При 
этом можно заметить, что максимальные расхожде-
ния наблюдаются для трансформаторов напряжения 
(разработанные модели оценивают коэффициент го-
товности меньшим значением), у  которых значение 
коэффициента готовности находится на  границе ис-
ходного диапазона значений.

На рис. 5 приведены результаты моделирования 
на тестовых выборках для нейронных моделей с 4, 6 

и 9 нейронами скрытого слоя. 
Наилучшие результаты были 
получены для нейронной 
сети с 9 нейронами скрытого 
слоя, дальнейшее увеличение 
размерности скрытого слоя 
не показало улучшений в ка-
честве оценивания.

Выводы 
1. Предложена методика 

расчета надежности элек-
тросетевого оборудования, 
которая позволяет перейти 
от  статических моделей рас-
чета к  динамическим нейро-
сетевым моделям надежно-
сти. Разработанная структура 
оценивания надежности по-

зволяет периодически проводить перерасчет показа-
телей, что может быть совмещено с проведением ре-
гламентированного обследования энергообъекта.

2. В соответствии с предложенной методикой раз-
работана численная процедура расчета показателей 
надежности, которая представляет собой 9 расчетных 
этапов, отражающих шаги сбора данных, формали-
зации модели, ее настройки и  тестирования. Полу-
ченные результаты тестовых расчетов удовлетворяют 
отраслевым требованиям по  точности оценивания 
надежностных характеристик электрооборудования.

3. Достоинством предлагаемого подхода, реализу-
емого на основе построения нейронных моделей на-
дежности, служит принципиальная возможность опе-
ративной актуализации оценки надежности системы, 
находящейся в режиме промышленной (постоянной) 
эксплуатации, основанная на  использовании нако-
пленных ретроспективных данных с контролируемой 
степенью точности.
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