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Аннотация: В данной работе рассматриваются современные методы глубокого обуче-
ния нейронных сетей, применяемые для решения задач управления электроэнергетиче-
скими системами и, в частности, для задачи оценивания состояния. Предложена методи-
ка оценивания состояния в темпе процесса с использованием глубокого обучения искус-
ственных нейронных сетей (ИНС). Данная методика основана на глубоких рекуррент-
ных сетях LSTM. Предложено применение байесовских рекуррентных сетей для реше-
ния задачи динамического оценивания состояния. Предложенная методика реализована 
в программном комплексе, позволяющим проводить оценивание состояние и дообуче-
ние ИНС в темпер процесса. 

 
 

1. Введение 
 

Многослойные нейронные сети, обучаемые с помощью методик глубокого обуче-
ния, применяются для решения различных задач, таких как распознавание образов, об-
работка аудиоинформации, автоматическое управление, прогнозирование и др. 

Модели глубокого обучения – это искусственные нейронные сетей (ИНС) с не-
сколькими слоями скрытых нейронов, которые имеют связи только между нейронами, 
принадлежащими к последовательным слоям, но не имеют связей внутри одного слоя.  

В энергетике использование ИНС рассматривается прежде всего для решения задач 
прогнозирования и автоматического оптимального управления в тех случаях, когда 
входные данные задачи являются стохастическими или сильно зашумленными. Это 
особенно проявляется в развитии так называемых умных сетей, когда функции автома-
тического управления спускаются на уровень распределительных электрических сетей. 
Для автоматического управления распределительными сетями требуется система 
управления распределением с соответствующими функциями телекоммуникации, мо-
ниторинга, вычислений и управления. Однако, пока не ясно, как будет развиваться со-
ответствующая коммуникационная инфраструктура, с тем чтобы передать предпола-
гаемый объем измерений в систему мониторинга. Таким образом, несмотря на внедре-
ние цифровых устройств будет наблюдаться нерегулярность или отсутствие измерений, 
требуемых для управления распределительной сетью с использованием детерминиро-
ванных моделей. Кроме того, актуальность самих моделей (схем замещения) тоже мо-
жет быть под вопросом. С другой стороны, для выполнения автоматического управле-
ния требуется задача оценивания состояния в реальном времени, которая, со своей сто-
роны, нуждается в актуальных взаимно согласованных измерениях. В связи с этим, не-
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обходимо внедрить вычислительные методы, компенсирующие отсутствие мониторин-
га в системах распределения и повышающие точность оценивания состояния. Такими 
методами могут являться искусственные нейронные сети. 

Большинство современных подходов по оцениванию состояния и краткосрочному 
прогнозированию нагрузки с использованием ИНС рассматривают полносвязанные 
ИНС с достаточно малым количеством скрытых слоев [1 – 6]. Данный подход зачастую 
не позволяет реализовать универсальное решение, работающее для различных тополо-
гий электрической сети. 

Проблемы оценки с полносвязанным слоем: 
 Изменение топологии сети, например, в результате коммутаций может приво-

дить к необходимости повторного обучения ИНС. 
 Пропадание части входных данных при перебоях в телеизмерениях также зна-

чительно меняет картину вектора состояний и соответственно влияет на резуль-
таты оценивания состояния, получаемые с помощью нейронной сети. 

 Плановое развитие электрической сети тем более приводит к необходимости 
переобучения ИНС в случае традиционно использовавшихся алгоритмов и ар-
хитектур построения ИНС. 

Таким образом, задача заключается в том, чтобы получить надежно работающий 
алгоритм оценивания состояния, устойчивый к значительным изменениям входных 
данных (как топологии, так и измерений). 
 

2. Модель оценивания состояния 
 

Задача оценивания состояния заключается в получении такого установившегося 
режима, который был бы наиболее близок к имеющимся измерениям.  
 0)(  x , 
где   – измеренные параметры режима, )(x  – вычисленные параметры режима по 
значениям вектора состояния системы x . 

В классической постановке наиболее распространённым методом решения задачи 
оценивания состояния является метод взвешенных наименьших квадратов [9, 10], осно-
ванный на минимизации следующей целевой функции: 

    )()( 1 xRxJ T     . 

Матрица R  – ковариационная матрица, при отсутствии корреляционной зависимо-

сти между различными измерениями представляющая собой диагональную матрицу 
дисперсий измерений  22

2
2
1 ,...,, mdiagR   ,  – количество измерений. 

Результатом оценивания состояния является вектор состояния 

 TnnUUUx 


,...,,,,...,, 2121 , содержащий оцененные значения напряжений и углов на-

пряжений для каждого узла,  – общее количество узлов электрической сети. 
Входными значениями алгоритма оценивания состояния для каждого рассматри-

ваемого момента времени являются замеренные значения напряжений в узлах электри-
ческой сети, перетоки активной и реактивной мощности в ветвях и измерения инъекций 
активной и реактивной мощности в узлах (нагрузка и генерация). Также при наличии 
векторных измерений в исходных данных могут присутствовать замеренные углы на-
пряжений. Вектор входных измерений может быть отсортирован в соответствии с оп-
тимальным с точки зрения сходимости порядком узлов [12] или быть неупорядочен-
ным. В любом случае, порядок входных данных не отражает топологию сети. Поэтому 
при использовании ИНС для решения задачи оценивания состояния, изменения в со-
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ставе измерений, в случае пропадании части из них, достаточно сильно влияют на кар-
тину получаемую на входном слое ИНС. 

Задача динамического оценивания состояния, когда мы рассматриваем не только 
единичный режим, но и предыдущую историю изменения параметров режима, стано-
вится очень близка к задаче прогнозирования параметров режима. Поэтому при анализе 
возможных вариантов построения ИНС для динамического оценивания состояния ана-
лизировались архитектуры ИНС, применяемые, в том числе, и для прогнозирования па-
раметров режима. 
 
 

3. Рекуррентные искусственные нейронные сети LSTM 
 

В качестве базовой архитектуры ИНС для динамического оценивания состояния 
была принята рекуррентная нейронная сеть LSTM. 

Классические рекуррентные нейронные сети (RNN) [7] плохо справляются с ситуа-
циями, когда необходимо выявить и запомнить долговременные тренды. Кроме того, 
они достаточно склонны к «переобучению». Так, в работе [Mocanu и др.] показано, что 
для задачи предсказания данных (при обучении с учителем) ограниченные машины 
Больцмана, и в частности факторизованные условно ограниченные машины Больцмана 
(FCRBM) превосходят по точности рекуррентные нейронные сети. Однако, в данной 
работе рассматривались только классические RNN. Кроме того, в приведенных приме-
рах не указана конкретная архитектура RNN и количество скрытых слоев. При этом, в 
большинстве случаев результаты сравнения точности на тестовой выборке были близ-
кими. Только на некоторых сериях данных (причем, для среднего временного диапазо-
на) ошибка по RNN была выше. Таким образом, можно сделать вывод, что применение 
RNN допустимо, но необходимо учитывать иерархичность по времени, т.е. проявление 
различных трендов в зависимости от рассматриваемого масштаба времени и их нало-
жение друг на друга. 

Одна из самых широко известных и часто применяющихся конструкций ячеек ре-
куррентной сети – это ячейки LSTM (Long Short-Term Memory), что можно перевести, 
как «долгая краткосрочная память». Архитектура LSTM была предложена еще в сере-
дине 1990-х годов [8]. Наиболее часто использующаяся архитектура LSTM описана в 
работе Герса Шмидхубера 2000 года [11]. Вместе с тем, подходы, основанные на глу-
боком обучении, применительно для задач прогнозирования, получили популярность 
достаточно недавно. 

Использование рекуррентных LSTM сетей для прогнозирования нагрузки позволя-
ет получить результаты не уступающие сетям FCRBM [13]. При этом на основе сетей 
LSTM возможно построение глубоких сетей, что в свою очередь позволяет выявить бо-
лее сложные зависимости в исходных данных. Что касается выбора конкретного типа 
ячеек рекуррентной сети, то в пользу выбора LSTM можно привести работу [14], в ко-
торой проанализированы различные варианты RNN (в частности LSTM и GRU) и выяв-
лено, что LSTM с применением технологии dropout дает лучший результат на всех тес-
тах.  

Структурная схема ячейки LSTM показана на рисунке 1. В LSTM есть три основ-
ных вида элементов, называемых «гейтами»: входной ( ti ), забывающий ( tf ) и выход-

ной ( to ), а также рекуррентная ячейка со скрытым состоянием tc . Если обозначить че-

рез tx  – вектор входной информации во время t, через th  – вектор скрытого состояния, 

W  – матрицы весов для соответствующего уровня, определяющегося индексом, b – 
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векторы свободных членов, то можно сформулировать математические преобразова-
ния, выполняемые ячейкой LSTM следующим образом. 
  cthctxct bhWxWc   1tanh , 

  ithitxit bhWxWi  1 , 

  fthftxft bhWxWf  1 , 

  othotxot bhWxWo  1 , 

 ttttt cicfc    1 . 
 

 
 

Рис. 1. Ячейка LSTM. 
 
Такая архитектура ячейки LSTM решает проблему исчезающих градиентов, кото-

рая мешала рекуррентным сетям обучать долгосрочные зависимости. 
 
 

4. Применение Байесовских нейронных сетей 
 

Одной из важных особенностей исходных данных для оценивания состояния явля-
ется их вероятностный характер. Входные измерения, как правило, задаются не просто 
значением, но также сопровождаются дисперсиями. Это дает дополнительную инфор-
мацию для обучения нейронной сети. Кроме того, если на выходе нейронной сети мы 
будем иметь не только значения параметров режима, но и распределения вероятностей 
для этих параметров, то такая информация позволит принимать более обоснованные 
решения по управлению режимами на основе результатов оценивания состояния. Та-
ким образом, обоснованным будет применение Байесовских ИНС. 

Построить Байесовскую нейронную сеть, учитывающую вероятности параметров 
ИНС, можно применив метод Байесовского обратного распространения (Bayes By 
Backprop или сокращенно BBB). Метод Bayes by Backprop (BBB) [15, 16] позволяет по-
лучить апостериорное распределение весов нейронной сети dR , где d – размерность 
пространства параметров нейронной сети [17]. Это распределение, как правило, являет-
ся распределением Гаусса. 

Пусть  xyp ,|log   – логарифм правдоподобия модели, тогда обучение модели 
можно выполнять минимизируя свободную вариационную энергию:  

(1) 
 

   









  pxyp

q
Eq ,|

log)( )( , 

где  p  – априорно заданная дисперсия параметров. 
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Минимизация (1) эквивалентна максимизации логарифма правдоподобия  xyp ,|  
с учетом расстояния Кульбака-Лейблера между вычисленной плотностью вероятности 
параметров ИНС и действительной апостериорной вероятностью [18, 19]: 
     )(||)(KL,|log)( )(   pqxypEq  . 

Данную минимизацию можно рассматривать, как затухание отклонения парамет-
ров к математическому ожиданию, регулируемое стандартным отклонением парамет-
ров ИНС. Применение метода Bayes By Backprop для рекуррентных нейронных сетей 
описано в [20]. 

 

5. Архитектура ИНС 
 

Архитектура нейронной сети для оценивания состояния с применением глубокого 
обучения представлена на рис. 2 
 

 
 

Рис. 2. Архитектура нейронной сети для глубокого оценивания состояния. 
 

 
 

Рис. 3. Архитектура программного обеспечения для динамической оценки состояния. 
 

Особенности применяемой архитектуры: 
1) Входной полносвязанный слой. Возможно несколько входных слоев, для того, 

чтобы сформировать устойчивую взаимосвязь между параметрами одного режима. 
Веса Байесовской нейронной сети инициализируются с использованием случайно-

го значения r. Если для скрытых слоев случайное значение задается нормальным рас-
пределением  I,0N~r , то для входного слоя нормальное распределение ограничено 
дисперсией измерений, являющихся входными данными для нейронной сети 

 2,0N~ r . 
2) В модели применяется несколько скрытых слоев, сети LSTM, что позволяет вы-

явить более сложные взаимосвязи параметров в разрезе времени. При этом на вход 
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ИНС подается также информация о текущем моменте времени. Подобный подход при-
менялся в [21] только для сетей прямого распространения типа MLP. 

3) Полносвязанный выходной слой, обеспечивает масштабирование выходного 
вектора, не зависящее от времени. 

Проблему учета коммутаций с одной стороны частично решает Dropout на входном 
слое. Вместе с тем наиболее продуктивным оказался подход имитационного моделиро-
вания с перебором коммутационного состояния от текущего режима методом Монте-
Карло с последующим моделированием с использованием классического оценивания 
состояния. Архитектура динамической оценки состояния представлена на рис. 3. 
 
 

6. Заключение 
 
Предложенная методика опробована на данных реальной энергосистемы. В резуль-

тате разработан программный комплекс, позволяющий проводить оценивание состоя-
ния в темпе процесса для сети с наличием зашумленных или несогласованных во вре-
мени данных. При этом ИНС, используемая в данном комплексе, постоянно дообучает-
ся при работе системы, используя результаты детерминированного оценивания состоя-
ния на основе архивных выверенных данных.  
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