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Электроэнергетические системы представляют со-
бой сложные объекты, в процессе эксплуатации кото-
рых возникает множество технических задач, решение 
которых требует привлечения разнообразных средств 
математической и компьютерной обработки информа-
ции. Так как эти системы являются динамическими, их 
функционирование описывается различными времен-
ными рядами, отражающими, например, потребление 
электроэнергии, платежи потребителей, цену электро-
энергии, токи и напряжения в различных точках элек-
тросетей, вибросигналы различного оборудования и 
т.п. Большую долю в обработке этих временных рядов 
занимают задачи прогнозирования и диагностики, для 
решения которых в последнее время активно приме-
няются рекуррентные нейронные сети [1-3], обладаю-
щие необходимыми для этого динамическими свойст-
вами. 

К основным недостаткам традиционных рекур-
рентных нейронных сетей, затрудняющим их приме-
нение, следует отнести низкую скорость обучения, 
основанного на процедуре обратного распространения 
ошибки, и сложность обеспечения устойчивости, свя-
занную с отсутствием аналитических методов иссле-
дования устойчивости нелинейных динамических сис-
тем. Преодолеть эти недостатки можно с помощью 
введенных Г. Егером нейронных эхо-сетей [4-6]. Их 
архитектура (рис. 1) сходна с рекуррентными нейрон-
ными сетями и содержит входной слой, скрытый слой, 
охваченный обратными связями и называемый также 
«динамическим резервуаром», и выходной слой, счи-
тывающий информацию из скрытого слоя. Основная 
особенность нейронных эхо-сетей заключается в том, 
что настраиваемыми являются только синаптические 
веса выходного слоя, для обучения которых могут 
применяться оптимальные по быстродействию адап-
тивные алгоритмы линейной идентификации [7, 8]. 
Веса же скрытого слоя сети задаются один раз при 
инициализации сети и не изменяются в процессе ее 
функционирования. 
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Рисунок 1 - Общая архитектура нейронной эхо-сети 

 
При подаче на вход такой сети некоторого сигнала 

он фиксируется во входном слое. Затем производится 
несколько итераций в скрытом слое сети, пока его вы-
ходные сигналы не стабилизируются. При этом в скры-
том слое наблюдаются ослабленные по амплитуде обра-
зы предыдущих состояний сети, откуда и произошло 
название «эхо-сеть» (echo-state network). Выходной сиг-
нал сети формируется с помощью считывания выход-
ным слоем информации из скрытого слоя сети. 

Для расширения функциональных возможностей 
обычных нейронных эхо-сетей введем дополнитель-
ный скрытый слой задержек и фаззификации входных 
сигналов, заданных в номинальной и порядковой шка-
лах измерений, аналогичный примененному в [9]. Вы-

ходом этого слоя является вектор 
[1]( )o k . На рис. 2 

приведена архитектура предлагаемой нейро-фаззи эхо-
сети, предназначенная для решения задачи прогнози-
рования потребления электроэнергии. 

Во втором скрытом слое («динамическом резервуа-
ре») используются радиально-базисные нейроны, отли-
чающиеся локальностью своих рецепторных полей.  
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Рисунок 2 - Архитектура нейро-фаззи эхо-сети 

 
Это обеспечивает устойчивость сети, так как экстре-

мальные выходные значения выходят за пределы области 
чувствительности нейронов, что приводит к обнулению 
их сигналов активации. Этот слой содержит 

2n n  

нейронов, выходы которых через 
2n  элементов задержки 

вновь подаются на входы второго скрытого слоя.  
Входной информацией для радиально-базисного 

слоя является составной 
2( ) 1n n   вектор 

[2] [1] [2]( ) ( ( ), ( ))T T Tx k o k u k , подаваемый на входы 

всех радиально-базисных нейронов. Каждый радиаль-
но-базисный нейрон реализует нелинейное преобразо-
вание вида 

[2] [2]( 1) ( ( )),i iu k x k   (1) 

где ( )i �  – это обычно колоколообразная функция, 

чаще всего гауссиан 
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где 
ic  – 

2( )n n -мерный вектор, определяющий коор-

динаты центра i -го нейрона, i  параметр, опреде-

ляющий размеры рецепторного поля нейрона. Естест-
венно, что вместо гауссиана может использоваться 
любая другая радиально-базисная функция. 

Далее выходные сигналы радиально-базисных 
нейронов [2]( 1)iu k  , проходя через настраиваемые 

синаптические веса 
2, 0,1, ,iw i n  , суммируются, 

формируя прогноз 
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Для обучения весов выходного слоя сети с успехом 
может быть использован оптимальный по быстродей-
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ствию алгоритм Качмажа-Уидроу-Хоффа 
[2]
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(здесь ˆ( ) ( ) ( )e k y k y k   – сигнал ошибки), превос-

ходящий по быстродействию любую процедуру, свя-
занную с обратным распространением. 

Отслеживая в реальном времени изменения векто-
ра весов ( )w k , можно решать задачу диагностики объ-

екта, генерирующего контролируемый временной ряд. 
Для этого можно воспользоваться алгоритмом Хегг-
лунда [10] в форме 
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где 0 1  . 

Если диагностирующий сигнал  1k   в течение 

нескольких шагов подряд принимает значение +1, это 
свидетельствует о том, что в контролируемом сигнале 

 y k  возникли резкие изменения. 

Таким образом, предлагаемая сеть обеспечивает не 
только прогнозирование состояний динамического 
объекта, но и контроль за резкими их изменениями, 
что весьма важно для обеспечения бесперебойной ра-
боты электроэнергетических систем. 

 
Заключение 

 
Предложена архитектура нейро-фаззи эхо-сети и 

алгоритм ее обучения для решения задач прогнозиро-
вания и диагностики электроэнергетических систем. 
Простота и высокая скорость обучения предложенной 
сети обеспечивает ей преимущество по сравнению с 
традиционными подходами, используемыми ныне для 
решения этих задач. 
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Резюме 

 
 

В работе предложена архитектура нейро-фаззи эхо-сети и 
алгоритм ее обучения для решения задач прогнозирования и 
диагностики электроэнергетических систем. Простота и вы-
сокая скорость обучения предложенной сети обеспечивает ей 
преимущество по сравнению с традиционными подходами, 

используемыми ныне для решения этих зада 
 

У роботі запропонована архітектура нейро-фаззі луна-мережі 
й алгоритм її навчання для розв'язання задач прогнозування 
й діагностики електроенергетичних систем. Простота й висо-
ка швидкість навчання запропонованої мережі забезпечує їй 
перевагу в порівнянні із традиційними підходами, викорис-

товуваними нині для розв'язання цих задач 
 

Architecture of an echo-state network and its learning algorithm 
are proposed for the problems of states forecasting and diagnos-
tics of power systems. Simplicity and high speed of training the 
proposed network provide advantages over the traditional ap-
proaches, which are currently in use for the solution of these 

problems 
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