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Функция достоверизации конфигурации 
электрической сети является важной частью 
систем поддержки принятия решения и повы
шает надежность и эффективность управления 
режимом, работы электрической сети. Клас
сически функция реализуется на основе метода, 
оценки состояния и не обладает должной ско
ростью реакции на изменения в электрической 
сети, а также требует больших вычислительных 
ресурсов. Между тем существуют современные 
инструменты, обеспечивающие высокую ско
рость реакции благодаря исключению расчетов 
режима электрической сети в реальном времени 
управления ею. К таким инструментам отно
сятся нейронные сети. В статье предлагается 
система подтверждения конфигураций электри
ческой сети на основе сверточных нейронных 
сетей. Исходными данными для нейронной сети 
являются телеизмерения режимных параметров, 
представленные в 2И-формате, а результатом 
являются локализованные ошибки в представле
нии текущей конфигурации электрической сети 
с оценкой уровня достоверности результата. 
Работа системы продемонстрирована на приме
ре оценки конфигураций девятиузловой электри
ческой схемы стандарта 1ЕЕЁ. Нейронная сеть 
демонстрирует высокую оперативность и точ
ность распознавания текущей конфигурации, в 
том числе и в условиях искаженности и недоста
точности данных телеизмерений.
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Эффективное управление режимом работы 
энергосистемы подразумевает построение рас
четной модели текущего режима и ее актуализа
цию в темпе реального времени. Современный 
взгляд на выполнение этой задачи предполага-

The reliability function of the electrical network 
configuration is an important part of decision sup
port systems and increases the reliability and effi
ciency of managing the operating mode of the electri
cal network. Classically, the function is implemented 
on the basis of the condition assessment method and 
does not have the proper response rate to changes in 
the electrical network, and also requires large com
puting resources. Meanwhile, there are modern tools 
that ensure a high reaction rate due to the exclusion 
of calculations of the electrical network mode in 
real-time control of it. Such tools include neural net
works. The article proposes a system for confirming 
electrical network configurations based on convolu
tional neural networks. The initial data for the neu
ral network are tele-measurements of the operating 
parameters presented in 2D format, and the result 
is localized errors in the representation of the cur
rent configuration of the electrical network with an 
assessment of the level of reliability of the result. The 
operation of the system is demonstrated by the exam
ple of evaluating the configurations of a nine-node 
electrical circuit of the IEEE standard. The neural 
network demonstrates high efficiency and accuracy 
of recognition of the current configuration, includ
ing in conditions of distortion and insufficiency of 
tele-measurement data.

Key words: electrical networks, tele-measure
ments, convolutional neural networks, reliability of 
representation of the electrical network configura
tion.

ет применение различных интеллектуальных 
систем оценки состояния, систем поддержки 
принятия решения и цифровых двойников кон
тролируемой электрической сети. В таких систе
мах графическое представление электрической
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сети традиционно формируется в виде одноли
нейной схемы, а актуализация ее конфигурации 
осуществляется преимущественно на основе 
телеметрических данных о состоянии коммута
ционных аппаратов. Между тем формирование 
актуальной конфигурации электрической сети на 
основе телеизмерений осложняется искажением 
информации о фактическом положении комму
тационных аппаратов из-за шумов или потерь в 
данных. Разумеется, что ошибки в представлении 
конфигурации влияют на достоверность резуль
татов работы различных приложений современ
ных систем управления энергоснабжением, и 
должны быть оперативно устранены.

В связи с этим разработка средств достовериза- 
ции конфигурации электрической сети в режиме 
реального времени приобретает особую актуаль
ность; статья посвящена решению этой задачи. 
Разрабатываемая в ней система подтверждения 
конфигурации контролируемой электрической 
сети, использующая развитый инструментарий 
сверточной нейронной сети, позиционируется 
как составная часть цифровой системы поддерж
ки принятия решения или системы оценки состо
яния электрической сети и призвана повысить 
надежность управления энергосистемой.

Основные тенденции в развитии методов 
оценки топологии электрической сети

Для подтверждения конфигурации электриче
ской сети и поныне применяются программные 
комплексы оценивания состояния электрических 
систем1, использующие в своих алгоритмах 
телеизмерения и данные от SCADA-систем, а с 
недавних пор и от устройств синхронных вектор
ных измерений [1]. Исправление грубых ошибок 
и восполнение недостающих измерений часто 
выполняется с помощью метода контрольных 
уравнений, являющегося по сути обобщением 
областей приложения законов Кирхгофа.

Из множества способов выявления несоответ
ствий в представлении конфигурации электри
ческой сети в качестве примера можно привести 
так называемый метод вычисления индексов кор
реляции [2]. Эти индексы определяют степень 
корреляции между данными, помечаемыми как 
возможно неверные из-за аномалии в конфигура-

Под оценкой состояния электрической системы традици
онно понимается решение задачи расчета текущего режи
ма. Это сугубо математический аспект постановки задачи 
порой приводит к путанице, поскольку операторы элек
трических сетей часто воспринимают ее как задачу оце
нивания состояния электрооборудования и самой сети. 

ции, и данными, которые, как ожидается, будут 
реагировать на неправильную конфигурацию 
элементов сети. Эти индексы используются для 
ответа на вопрос: может ли быть вызвана обнару
женная аномалия любым из подозреваемых эле
ментов конфигурации?

В то же время отчетливый тренд на внедрение 
интеллектуальных систем в практику управле
ния электрической системой влияет и на выбор 
методов верификации топологии электрических 
сетей. Так, например, в [3, 4] рассматриваются 
методы, основанные на применении мультиагент- 
ной системы, взаимодействие агентов которой 
осуществляется на основе методов контроль
ных уравнений или методов оценки целевых 
показателей для узлов и ветвей электрической 
сети, называемых индексами дисбаланса. Вто
рой метод развивает положения первого метода, 
также вычисляя рассматриваемые показатели 
по соотношениям, следующим непосредственно 
из законов Ома и Кирхгофа, и формируя из них 
характерный набор в ходе оценки конфигура
ции. Предполагается, что индексы дисбаланса 
принимают нулевое значение, когда конфигура
ция электрической системы не имеет ошибок, а 
телеизмерения не искажены. Верификация кон
фигурации включает в себя множество взаимо
зависимых самоорганизующихся подпроцессов, 
выполняющихся интеллектуальными агентами.

Другой разновидностью метода интеллекту
ального анализа, применяемого для подтвержде
ния конфигурации электрической сети, является 
метод глубокого обучения на основе различных 
видов нейронных сетей [5]. При этом подразу
мевается, что применение синхронизированных 
векторных измерений повысит эффективность 
систем анализа конфигурации электрической 
сети благодаря росту информационной ценности 
данных, получаемых из электрической сети [6].

Предлагаемый в статье подход к верификации 
конфигурации электрической сети также основан 
на применении нейронных сетей и, как показы
вает вычислительный эксперимент, проявляет 
высокую эффективность выявления ошибок кон
фигурации сети в условиях зашумленности и 
искаженности данных телеизмерений [7, 8].

Постановка задачи

Задача достоверизации конфигурации элек
трической сети подразумевает распознавание 
актуальной схемы сети и выявление ошибочных 
представлений ее элементов на рабочем месте 
диспетчера в режиме реального времени. Инфор
мация о конфигурации сети представляется,
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Рис. 1. Функциональная схема системы достоверизации конфигурации электрической сети

как правило, в виде совокупности связей между 
узлами и данных о статусе (включен/выключен) 
коммутационных аппаратов. Изменение статуса 
аппаратов и, следовательно, связей, так или иначе 
отражается на текущих режимных параметрах, 
таких, как напряжения узлов электрической 
системы и мощности в узлах и ветвях электри
ческой схемы сети. Это свойство сети использу
ется в решении задачи достоверизации конфигу
рации электрической сети.

Таким образом, под распознаванием актуаль
ной схемы электрической сети в статье пони
мается выбор конфигурации, наиболее близкой 
к текущим измерениям режимных параметров 
из множества конфигураций, созданных на этапе 
настройки и обучения нейронной сети.

Централизованный сбор измерений режимных 
параметров может осуществляться V помощью 
SCADA-системы. Полученные информационные 
переменные с каждого узла электрической сети 
представляются в виде так называемых векторов 
измерений, приводятся к единому формату измере
ний путем нормализации и затем объединяются в 
матрицу режимных параметров, соответствующую 
актуальной конфигурации электрической сети.

Оперативная обработка матриц режимных 
параметров и выявление признаков, характери
зующих текущую конфигурацию электрической 
сети, выполняется нейронной сетью. Представ
ление о конфигурации электрической сети, полу
ченной в результате работы нейронной сети, 
сравнивается с конфигурацией электрической 
сети, построенной на диспетчерском стенде 
согласно положению коммутационных аппара
тов, в результате чего формируется вывод о её 
достоверности.

Систему достоверизации конфигурации элек
трической сети предлагается реализовать на 
основе программного комплекса, функциональ
ная схема которого представлена на рис. 1.

Для иллюстрации положений статьи исполь
зуется девятиузловая схема электрической сети 
стандарта IEEE, однолинейная схема которой 
приведена на рис. 2. Узлы электрической сети 
представлены шинами 1-9, связи между узлами 
4-9 установлены линиями электропередачи, чьи 
статусы и отслеживаются системой достовериза
ции. Связи, представленные трансформаторами,

Рис. 2. Однолинейная схема девятиузловой электри
ческой сети
в статье не рассматриваются, их состояние не 
отслеживается.

Сбор и подготовка данных
Предполагается, что системе достовериза

ции конфигурации доступны измерения актив
ной Р и реактивной Q мощностей линий и 
нагрузок в узлах (число измерений в каждом узле 
2Мп, т = 1, М), а также действующих значений 
напряжений U всех узлов (п = 1, N). Источником 
данных выбрана S С ADA-система, объединяющая 
телеизмерения перечисленных параметров в век
тор измерений для каждого узла электрической 
сети (рис. 3):

Количество присоединений Мп в узлах может 
отличаться, что отражается на длине Ln = 2Мп + 1 
векторов измерений sn е R L".

Векторы измерений s преобразуются в нор
мализованные векторы измерений х; наиболь
шей длины L = max{ZJ:

L = max {Ln'f

заменяя в них отсутствующие измерения нуля
ми и приводя измерения - с целью повышения 
их информативности - к единому формату. При 
нормализации за базисные величины напряже
ния и мощности принимаются соответствующие 
номинальные параметры трансформатора с макси-
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Блок подготовки матриц режимных параметров
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Рис. 4. Схема формирования актуальной матрицы режимных параметров

мальной мощностью. Полученные таким образом 
нормализованные векторы измерений образуют 
матрицу режимных параметров2 контролируемой 
электрической сетью в текущий момент времени 
(рис. 4):

Х = [х ,...,xn,...xN]T eRNxL. (1)

Часто эту матрицу формируют в виде двумерного 
изображения, каждая ячейка которого представляет 
собой оттенок цвета, соответствующий числовому зна
чению ячейки в принятой шкале градации цвета. Поэто
му в англоязычной литературе ее обычно называют 
Hcatmap (Тепловая карта).

Сначала на стадии обучения нейронная сеть 
классифицирует конфигурацию сети под управ
лением учителя (разработчика) и формирует 
множество классов конфигураций. Затем, при 
эксплуатации в составе программного комплекса 
поддержки принятия решения, обученная ней
ронная сеть верифицирует актуальную конфи
гурацию электрической сети, представляемую 
на стенде диспетчера. Разница в работе нейрон
ной сети в этих режимах заключается в том, что 
если при обучении нейронная сеть формирует 
представление о принадлежности конфигурации 
к тому или иному классу по реакции учителя, то 
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при работе в режиме наблюдения за электриче
ской сетью поступающая к ней матрица режим
ных параметров (1) обрабатывается ею в режиме 
реального времени, и уже она сама выступает в 
роли арбитра, верифицируя и исправляя актуаль
ную конфигурацию сети.

Формирование карт признаков

Система достоверизации конфигурации полу
чает от SCADA-системы данные режимных пара
метров с заданной периодичностью, поэтому 
формируемую на их основе матрицу режимных 
параметров (1) можно трактовать как своего рода 
снимок текущей конфигурации электрической 
сети [9]. Как известно, анализ данных, представ
ленных в формате изображений, успешно выпол
няют сверточные нейронные сети, которые лег
ко выявляют важные области на анализируемом 
снимке (матрице режимных параметров) и фор
мируют характерные карты признаков. При даль
нейшем анализе определенной их совокупности 
в последующих слоях сверточной сети удается 
установить (в режиме эксплуатации системы) 
или подтвердить (при обучении системы), при
надлежность текущей конфигурации к одному из 
назначенных классов.

Блок формирования карт признаков состо
ит из трех слоев: входного, сверточного и слоя 
активации (рис. 5). Может показаться, что 
работа слоев не зависит от режима работы раз
рабатываемой системы, но это совсем не так. 
Действительно, в режиме обучения классы 
конфигурации уже определены разработчи
ком, поэтому сверточный слой и его фильтры 

будут согласованы с классом конфигураций 

обучающей выборки. Но уже в режиме эксплу
атации сверточный слой формируется в резуль
тате выполнения множества операций свертки 
матрицы режимных параметров X с настроен
ными при обучении фильтрами Wv

Задача свертки сводится к извлечению при
знаков из матрицы режимных параметров X с 
помощью двумерных фильтров W*. е А3х3. Чис
ло предусмотренных признаков К определяет 
количество необходимых фильтров W^,; в данной 
работе число признаков ограничено и равно 32, 
то есть К= 32.

Каждый фильтр WA создает собственную кар
ту признаков, значения элементов которой опре
деляются сверткой:

y'k = * [% G >) ] + bk>
----  ----- (2)

(p = \,P-q = \,Q),

где p = i - 1 nq =j - 1 - номер ячейки карты при
знаков Yr в которой сохраняется результат сверт
ки к-т фильтра с его полем восприятия 
на матрице режимных параметров с центром с 
координатами (/,/);
tr - функция вычисления следа матрицы;
Ьк - коэффициент смещения к-т канала.

Значения элементов карты признаков зависят 
от степени корреляции между весами фильтра 
и данными, оказавшимися в его поле восприятия 
X(z, у), и могут быть положительными или отри
цательными. В силу свойств фильтров считается, 
что элементы с положительными знаками обла
дают преимуществом в представлении призна
ков, в связи с чем все элементы карт признаков 

Блок формирования карт признаков

Рис. 5. Схема формирования карт признаков
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ЛеШ (У)

подвергаются так называемой операции актива
ции с целью исключения малоинформативных 
элементов.

В разрабатываемой сверточной сети слой 
активации состоит из функций активации ReLu, 
которая имеет множество вариаций применения, 
главным образом связанных с решением проблем 
учета вклада активируемого элемента с отрица
тельным знаком [10]. Вычислительный экспери
мент показал, что функция ReLu в её классиче
ском представлении:

У />0;
д у<о,

в котором отрицательные признаки относятся к 
малоинформативным и заменяются нулевыми 
значениями, обеспечивает удовлетворительную 
точность классификации топологии рассматри
ваемой электрической сети.

В обычной практике применения сверточных 
сетей после слоя активации используют слой 
пудинга для повышения контраста между различ
ными областями карты признаков и уменьшения 
размера полносвязного слоя. Вычислительный 
эксперимент показал, что при анализе топологии 
электрической сети рассматриваемого примера 
(рис. 2) слой пудинга не оказывает значимого 
положительного влияния на работу нейронной 
сети, в связи с чем резонность его применения 
была поставлена под сомнение.

Нормализация карт признаков

Множество измерений электрических вели
чин в электрической сети одной и той же конфи
гурации различаются по уровню, что приводит к 
вариации пропорций между элементами карты 
признаков и так называемому ковариантному 
сдвигу [11]. Это свойство нейронной сети при
водит к ухудшению сходимости моделей и темпа 
обучения. Для того, чтобы исключить влияние 
уровня измеряемых электрических величин на 
качество обучения прибегают к нормализации 
элементов карт признаков.

Наиболее практичным способом регуляри
зации сверточной нейронной сети считается 
пакетная нормализация карты признаков [11]. 
В рассматриваемой системе на каждом ее шаге 
нормализуется пакет, включающий в себя век
тор-столбец ykq карты признака Xк(к = 1, К):

v - ЛлУЛJk,q Г— , 

где ? и <3^ - математическое ожидание и дис
персия признаков по обрабатываемому пакету, 
константа регуляризации в принята равной 10 5.

Предпринятая нормализация может изменить 
представление признаков. Во избежание этого вли
яния на последующем шаге выполняется линейное 
преобразование пакета с параметрами сжатия ук и 
сдвига Р^:

Zk,q =Ук,ЧУk.q + Рk,q •

Параметры у и р настраиваются в ходе обу
чения вместе со всеми параметрами представления 
конфигурации.

Полученная нормализованная карта не теряет 
точности представления признаков и способствует 
высокой динамике сходимости обучения.

При работе обученной нейронной сети в составе 
системы достоверизации нормализация карт при
знаков осуществляется на основе фиксированных 
значений математического ожидания и дисперсии, 
полученных как среднее всех математических ожи
даний и дисперсий по всем пакетам обучения.

Классификация признаков

В рассматриваемой нейронной сети роль клас
сификатора отведена полносвязному слою. Источ
ником его входных данных является слой нор
мализации; при этом все векторы - столбцы z^ 

матриц нормализованных признаков Z (к = 1, К) 
разворачиваются в единый вектор входных дан
ных по следующему правилу (рис. 6):

(3)

г«е 5» = [Z»J—z».«--z».e]-вектор-строка, соз- 

данная последовательной конкатенацией столб
цов матрицы нормализованных признаков Zr В 
данном случае размер входного вектора £ будет 
равен А* = Рх QxC-lxlx 64 = 3136.

Число нейронов в полносвязном слое принято 
равным размеру множества классов распознавае
мых конфигураций С; в данном примере С = 64. 
Вектор выходных данных нейронов полносвяз
ного слоя:

p = [p1,...,jpc,...,jpc]7’

формируется как результат взвешивания едино
го вектора (3) матрицей весов входов нейронов 
Фейш:

р = Ф^ + Р, (4)

где Р - вектор коэффициентов смещения.
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В выходном слое сначала оценивается степень 
принадлежности текущей конфигурации электри
ческой сети каждому из предусмотренных классов 
конфигураций. С этой целью формируется оценка 
вероятности отнесения текущей конфигурации к 
каждому из предусмотренных классов конфигура
ции, полагая, что суммарная вероятность принад
лежности ко всем классам равна единице. Исполь
зуется функция активации SofMax, формирующая 
вероятность принадлежности текущей конфигу
рации к классу с номером с е С:

Затем результат работы слоя активации 
SoftMax толкуют как оценку точности опре
деления конфигураций электрической сети и 
объявляют искомым результатом работы сети 
конфигурацию, принадлежащую классу с мак
симальной вероятностью:

^тах = тах^,^,...,^}.

Обучение сверточной сети
Проектируемая нейронная сеть реализуется на 

основе инструментов библиотеки Deep Learning 
программной среды MATLAB, при обучении 
сети используется метод стохастического гра
диентного спуска с инерцией (Stochastic Gradient 
Descent with Momentum - SGDm). Структурная 
схема проектируемой сверточной сети состоит из 
каскада блоков (рис. 2-6).

При обучении сверточной сети учитель (раз
работчик) обозначает класс текущей конфигура
ции и соответствующую ей матрицу режимных 
параметров X. Среда обучения в конце каждого 
этапа обучения сверточной сети измеряет бли
зость оценки конфигурации к обозначенному 
классу и в зависимости от ее результата выпол
няет корректировку параметров сверточной сети 
методом обратного распространения ошибки. 
Процесс обучения повторяется до достижения 
желаемого качества обучения нейронной сети в 
пределах заданного числа этапов обучения.

Обучающая выборка в виде множества матриц 
режимных параметров X, снабженных дискри
минантами принадлежности к определенному 
классу конфигурации электрической сети, фор
мируется путем имитационного моделирования 
девятиузловой схемы (рис. 4) в программном ком
плексе для моделирования энергосистем PSCAD. 
Достижение необходимого качества обучения 
поддерживается включением в план имитацион
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ного моделирования широкого круга установив
шихся режимов электрической сети для каждого 
из вариантов её конфигурации. Подходящего раз
нообразия режимов работы добиваются, меняя 
случайным образом узловые нагрузки и уровни 
генераторного напряжения в регламентирован
ных диапазонах.

Для рассматриваемой электрической схемы 
формируется перечень классов, охватывающий 
все возможные конфигурации. Топология каждой 
конфигурации определяется как топология опре
деленного класса и зависит от положения комму
тационных аппаратов связей. Число связей опре
деляет максимальное количество возможных 
конфигураций электрической сети, которое в слу
чае девятиузловой схемы составляет С = 26 = 64.

Как отмечалось, для каждой топологии элек
трической сети в ходе моделирования форми
руется обучающая выборка из набора матриц 
режимных параметров. Вычислительный экспе
римент показывает, что для девятиузловой схемы 
достаточна обучающая выборка, состоящая из 
набора 120 матриц режимных параметров X для 
каждого класса конфигурации.

Тестирование классификатора

Качество обучения и правильность работы 
сверточной сети оцениваются на тестовом наборе 
матриц режимных параметров для каждой кон
фигурации электрической сети; тестовый набор 
не должен повторять данные обучающей выбор
ки. Для проверки устойчивости системы к иска
жениям в измерениях часть данных тестового 
набора случайным образом намеренно повреж
дается путем обнуления некоторых данных или 
добавлением к ним шума с уровнем до 10-й части 
самого измерения.

Настроенная нейронная сеть формирует реше
ние в формате таблицы, пример которой при
веден в табл. 1, в которой показано сообщение 
нейронной сети при оценке ею конфигурации 
с отключенными линиями связи между узлами 
4 - 9 и 5 - 6 (включенному или отключенному 
состояниям коммутационных аппаратов соответ
ствуют сигналы «1» или «0»),

Таблица 1
Пример работы нейронной сети

Имя 
класса Точность

Состояние линий
4-5 4-9 5-6 6-7 7-8 8-9

Класс 39 99,88 % 1 0 0 1 1 1

Уровень достоверности оценки конфигура
ции контролируется с помощью порога доверия; 
результаты работы нейронной сети с точностью
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ниже него отбрасываются и выдаются сигналы о 
недостоверности оценок. Средние значения точ
ности оценки топологии электрической сети каж
дого типа конфигурации при тестировании про
ектируемой нейронной сети приведены в табл. 2. 
Как показало тестирование системы на девятиуз
ловой схеме, показатель точности оценки кон
фигурации, разработанной нейронной сетью, не 
опускается ниже 99 %.

Таблица 2
Результаты тестирования

Тип конфигурации

Средняя точность определения 
конфигурации, %

Тестовые 
данные 

без шума

Тестовые данные 
с шумом 

и повреждениями

Все линии включены 100,00 100,00

Отключена 1 линия 99,32 99,21

Отключены 2 линии 99,65 99,45

Отключены 3 линии 99,59 99,40

Отключены 4 линии 99,77 99,63

Отключены 5 линий 99,96 "99.85

Выводы
1. Сверточная нейронная сеть оценивает топо

логию текущей конфигурации электрической 
сети надежно и с достаточно высоким порогом 
доверия. Это открывает возможность контроли
ровать достоверность актуальной конфигура
ции на стенде диспетчера и исправлять ошибки 
в представлении топологии в режиме реального 
времени. Такая оперативность системы досто- 
веризации конфигурации достигается за счет 
обучения нейронной сети на множестве данных, 
полученных, например, в результате имитацион
ного моделирования режимов работы электриче
ской сети.

2. Источником данных о текущем режиме элек
трической сети является SCADA-система, пре
доставляющая информацию в режиме реального 
времени. Разработанная сверточная нейронная 
сеть не предъявляет специфических требований 
к входному интерфейсу данных и, как показыва
ет вычислительный эксперимент, обнаруживает 
робастность к искажению входных данных.
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