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Abstract. Digitalization of the energy sector leads to an increase in the volume and rate of data collec-

tion. A primary barrier to the proper management of the technological data is the lack of data labeling 

corresponding to emergency modes, power equipment technical state, etc. Thus, despite the large 

amount of data, there is a shortage of labeled data suitable for training, validating and testing the machine 

learning models. Labeling by an expert takes too much time, so there is an actual task to automatically 

identify data fragments that are potentially of interest. The aim of the work is to develop an algorithm 

for prioritizing the fragments of the time series using the compact recurrent autoencoder. To achieve the 

goal, a neural network architecture was developed based on recurrent encoding and decoding cells, ca-

pable of unsupervised learning. The model was tested on two data sets: a synthetic sinusoidal signal 

with missing values and electric current measurements with thermal limit deviations. The substantial 

results of the work are the compact architecture of the autocoding model and the high interpretability of 

the output. The most significant achievements of the study are both the autocoding neural network 

model, which does not require initial assumption about the type of deviations, and the proposed algo-

rithm for prioritizing the data fragments. The significance of the results is prooved by the reduction of 

the time for analyzing and labeling large data arrays with technological parameters of the electrical 

networks, which allows using these data for training, validating and testing. 
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Autocodarea rețelei neuronale recurente pentru probleme de procesare automată a seriilor de timp la 

instalațiile energetice 
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Rezumat. Digitalizarea complexului de combustibil și energie duce la creșterea volumului de date colectate de la 

instalațiile de energie electrică și a vitezei de acumulare a acestora, dar un obstacol în calea utilizării datelor mari 

care conțin măsurători de putere, curent și tensiune este lipsa marcajului în datele care conțin informații despre 

modurile de funcționare de urgență, starea tehnică a echipamentului, anomalii. Scopul lucrării este de a elabora o 

metodă pentru îmbunătățirea eficienței marcajului seriilor de timp în problemele industriei energetice prin 

prioritizarea fragmentelor de serii temporale folosind modelul propus de autoencoder compact recurent. Pentru a 

atinge scopul, a fost elaborată o arhitectură de rețea neuronală bazată pe celule de codificare și decodare recurente, 

capabile să învețe fără profesor (fără date marcate) și testată pe două seturi de date: un semnal sinusoidal sintetic 

cu valori lipsă și măsurători curente în o secțiune a unei rețele electrice, care conține valori de exces de curent pe 

termen scurt. Deosebirea lucrării este arhitectura simplificată a modelului de autocodare recurentă și 

interpretabilitatea ridicată a valorilor de ieșire rezultate. Cele mai semnificative rezultate sunt modelul unei rețele 

neuronale cu autocodare pentru detectarea automată a abaterilor în serii de timp fără a se forma o ipoteză inițială 

despre tipul abaterilor, algoritmul propus pentru utilizarea modelului pentru prioritizarea analizei și etichetării 

fragmentelor de serie de timp în probleme. a industriei energiei electrice. Semnificația rezultatelor constă în faptul 

că metoda propusă face posibilă reducerea semnificativă a timpului de analiză și marcarea rețelelor mari de serii 

temporale care conțin date digitale ale parametrilor de funcționare ai rețelelor electrice. 

Cuvinte-cheie: autoencoder, procesare serii de timp, rețele neuronale recurente, parametrii de regim ai rețelelor 

electrice. 
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Автокодирующая рекуррентная нейронная сеть для задач автоматизации анализа временных  

рядов на объектах энергетики 
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Аннотация. Цифровизация топливно-энергетического комплекса приводит к увеличению объема собира-

емых с объектов электроэнергетики цифровых данных и скорости их накопления, но препятствием для 

использования больших данных, содержащих измерения мощности, тока и напряжения, является отсут-

ствие в данных разметки, содержащих сведения об аварийных режимах работы, техническом состоянии 

оборудования, аномалиях. Таким образом, несмотря на большой объем данных, сохраняется дефицит раз-

меченных данных, пригодных для обучения, валидации и тестирования моделей на базе машинного обу-

чения. Разметка таких объемов данных экспертом занимает слишком много времени, поэтому актуальной 

задачей является автоматическая идентификация в данных фрагментов, которые потенциально представ-

ляют наибольший интерес. Целью работы является разработка метода приоритезации фрагментов времен-

ных рядов с помощью предложенной модели компактного рекуррентного автокодировщика для автомати-

зации их анализа и разметки данных на объектах электроэнергетики. Для достижения цели была разрабо-

тана архитектура нейронной сети на базе рекуррентных ячеек кодирования и декодирования, способная 

обучаться без учителя, и апробирована на двух наборах данных: синтетическом синусоидальном сигнале 

с пропущенными значениями и измерениях тока на участке электрической сети, содержащих кратковре-

менные превышения значений тока. Отличием работы является компактная архитектура рекуррентной ав-

токодирующей модели и высокая интерпретируемость получаемых выходных значений. Наиболее суще-

ственными результатами являются модель автокодирующей нейронной сети для автоматического выявле-

ния отклонений во временных рядах без формирования изначального предположения о виде отклонений 

и предложенный алгоритм использования разработанной модели для приоритезации анализа и разметки 

фрагментов временных рядов в задачах электроэнергетики. Значимость результатов заключается в том, 

что предложенный метод позволяет существенно сократить время на анализ и разметку больших массивов 

временных рядов, содержащих данные режимных параметров электрических сетей, что позволит исполь-

зовать эти данные для обучения, валидации и тестирования моделей. 

Ключевые слова: автокодировщик, обработка временных рядов, рекуррентные нейронные сети, режимные 

параметры электрических сетей.  

 

ВВЕДЕНИЕ 

A. Использование неразмеченных измерений 

мощности, тока и напряжения в 

электроэнергетических системах 

Цифровизация топливно-энергетического 

комплекса приводит к увеличению объема со-

бираемых с объектов энергетики данных. 

Внедрение цифровых счетчиков электроэнер-

гии, устройств синхронизированных вектор-

ных измерений, Phasor Measurement Unit 

(PMU) [1-3] и цифровых подстанций [4, 5] 

приводят к формированию больших массивов 

цифровых данных, как и развитие возобновля-

емой энергетики и распределенной генера-

ции [6, 7].  

Данные, содержащие значения потребляе-

мой и генерируемой мощности, тока и напря-

жения, могут быть использованы для решения 

различных задач: управление энергосисте-

мами, диагностика состояния электрообору-

дования, обнаружение аварий.  

Большой объем данных позволил приме-

нить методы машинного обучения для высо-

коэффективного решения задач во многих об-

ластях [8, 9], но существенным препятствием 

для использования больших данных в электро-

энергетике является отсутствие в них раз-

метки [3, 10]. Накапливается большой объем 

неразмеченных данных, которые не могут 

быть использованы для без решения проблемы 

анализа неразмеченных данных, поскольку 

для задач обнаружения неисправностей или 

оценки технического состояния высоковольт-

ного оборудования наиболее эффективны ал-

горитмы машинного обучения с учителем, 

требующие размеченных данных [11]. 

Можно выделить следующие подходы к ре-

шению данной проблемы: методы обучения с 

частичным привлечением учителя (semi-

supervised learning); кластерный анализ, авто-

кодировщики и другие методы обучения без 

учителя (unsupervised learning); генерация син-

тетических данных. 

Обучение с частичным привлечением учи-

теля позволяет работать с данными, в которых 

размечена лишь небольшая часть. При нали-

чии размеченной части выборки можно обу-

чить модель на этих данных, затем использо-

вать модель для получения авторазметки. В 

работе [12] такой метод используется для ана-

лиза графиков электропотребления, в работе 
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[13] частичное обучение применено для детек-

тирования нетехнологических потерь электро-

энергии. Применение частичного обучения 

для обнаружения неисправностей описано в 

статье [14]. Недостатком является необходи-

мость иметь очень точную разметку для части 

данных. В задачах мониторинга электрообо-

рудования и электрических сетей всегда при-

сутствует сильный дисбаланс классов, приме-

ров данных, относящихся к авариям, очень 

мало, поскольку это редкие события. Стати-

стически они могут рассматриваться как от-

клонения от нормального состояния или вы-

бросы. Поэтому формирование авторазметки 

для редких классов может иметь высокую по-

грешность, что не позволит применять полу-

ченные модели с достаточной степенью уве-

ренности в их надежности. 

Кластерный анализ относится к обучению 

без учителя и не требует разметки. В работах 

[15, 16] кластеризация применяется для обна-

ружения провалов напряжения. Использова-

ние кластеризации измерений тока и напряже-

ния для анализа состояния и управления регу-

ляторами распределенной киберфизической 

системы описано в статье [17]. Особенностью 

применения кластерного анализа является 

необходимость последующей интерпретации 

полученных результатов, так как нет гарантии, 

что ситуации, связанные с неисправностями, 

попадут в одни кластеры, а прочие ситуации в 

другие. В результате экономия трудозатрат за 

счет отказа от разметки данных частично ком-

пенсируется на этапе анализа результатов мо-

дели. 

Генерация новых размеченных данных на 

основе имеющихся является подходом, успех 

которого в ряде областей обеспечен примене-

нием генеративно-состязательных нейронных 

сетей (ГСНС) [18, 19]. Подход заключается в 

обучении двух конкурирующих моделей, одна 

из которых стремится генерировать синтети-

ческие данные, статистически соответствую-

щие заданной выборке данных, а вторая – от-

личать синтетические данные от реальных 

[20]. Применение глубоких ГСНС для запол-

нения пропущенных данных векторных изме-

рений для обнаружения предварийных ситуа-

ций в электрической сети описано в статье [21]. 

В статье [22] генеративно-состязательная мо-

дель использована для генерации большого 

массива данных PMU для исследовательских 

или образовательных целей. При этом следует 

особое внимание уделять сохранению в синте-

тических данных физического смысла, прису-

щего процессам в электрических сетях [23, 24]. 

Хотя применением генеративно-состяза-

тельных нейронных сетей представляется 

наиболее перспективным направлением реше-

ния указанной проблемы, для каждого част-

ного объекта требуется разметка достаточного 

объема данных для запуска процесса генера-

тивно-состязательного процесса и обучение 

глубоких нейронных сетей. Несмотря на раз-

витие инструментов для работы с нейронными 

сетями, создание такой модели является слож-

ной исследовательской задачей. Кроме того, 

нерешенным остается вопрос надежности и 

безопасности применения моделей, обучен-

ных не на реальных данных.  

B. Автокодирующие нейронные сети 

Особым направлением обучения без учи-

теля является использование автокодирощи-

ков (autoencoder) – особой архитектуры 

нейронных сетей, которые обучаются так, 

чтобы результаты на выходе сети были как 

можно ближе к входным данным [25]. За счет 

того, что объем данных, который может быть 

передан между скрытыми слоями, намного 

меньше объема данных во входных экземпля-

рах, автокодировщик стремится закодировать 

входные данные, сжимая их, чтобы затем де-

кодировать (восстановить). Кодировщик стре-

мится преобразовать пространство входных 

данных в пространство меньшей размерности 

с минимальной потерей информации. Если 

входной экземпляр является выбросом, то ав-

токодировщик с высокой вероятностью вос-

становит его с высокой погрешностью [26-32].   

Применению автокодировщика для выяв-

ления выбросов во временных рядах посвя-

щено большое число работ. В настоящее 

время наибольшее внимание исследователей в 

данной области привлечено к обработке мно-

гомерных временных рядов, поэтому рассмат-

риваются глубокие нейронные сети, в которых 

часть, отвечающая за автокодирование, не яв-

ляется наиболее важной и сложной.  

Так, в статьях [26-30] используются модели 

на базе сверточных нейронных сетей CNN 

(Convolutional Neural Networks), ConvLSTM 

(Convolutional Long Short-Term Memory) для 

обнаружения выбросов в данных о работе ки-

берфизических систем и систем на базе Интер-

нета вещей [26, 27, 31], оптических данных 

[28], данных о работе промышленных роботов 
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[29] и показаний вибро- и акустических датчи-

ков с вращающихся машин [32]. 

Применение автокодировщика для диагно-

стики неисправностей электрооборудования 

по таким сигналам как вибрация, ток и углы 

поворота приведено в работах [30-35]. В них 

данные тока и напряжения используются как 

дополнительные или не используются, а более 

информативными оказываются данные, кото-

рые сильнее коррелируют с характеристиками 

физических процессов. Существенно меньше 

число исследований, направленных на анализ 

временных рядов тока, напряжения и мощно-

сти как основного источника данных [36-40]. 

В работе [36] автокодировщик применен 

для кластеризации потребления электроэнер-

гии (без выделения выбросов). Автокодиро-

щик для очищения данных от шума и последу-

ющей классификации данных, в том числе 

аномалий в графиках электропотребления, 

представлен в [37]. 

Векторные измерения тока и напряжения 

используются в работе [38] для обнаружения 

кибератак, связанных с подменой данных. При 

этом используется глубокая нейронная есть и 

переход от исходных сигналов тока и напря-

жения в специализированное пространство 

статистических признаков. Глубокий автоко-

дировщик на базе нейронной сети временной 

свертки для классификации возмущений в 

сигналах PMU предложен в работе [39]. Пред-

ставленные в данных работах модели специа-

лизированы под конкретные области примене-

ния и имеют высокую сложность. 

В статье [40] проводится сравнение автоко-

дировщика с моделью на базе метода главных 

компонент и метода опорных векторов в за-

даче обнаружения опасных событий в распре-

делительной электрической сети. Хотя ис-

пользование в качестве автокодировщика 

лишь одного нейрона свидетельствует о том, 

что метод не в полной мере учитывает особен-

ности, присущие временным рядам. 

Анализ существующих исследований пока-

зывают актуальность работ, направленных на 

применение автокодировщиков для анализа 

неразмеченных данных PMU. Во-первых, ис-

пользование рекуррентных нейронных сетей в 

качестве автокодировщиков не в полной мере 

изучено для обработки измерений мощности, 

тока и напряжения. Во-вторых, не рассматри-

вается изначальная проблема – каким образом 

можно повысить безопасность применения 

моделей машинного обучения, построенных 

на неразмеченных данных. 

Наиболее важным вопросом, на который 

обращено недостаточное внимание, является 

вопрос доверия к результатам, полученным на 

неразмеченных данных. Автокодировщики 

демонстрируют относительно высокую эф-

фективность, но они обучаются для каждого 

частного случая, а результаты успешных при-

менений публикуют на порядок чаще, чем не-

удачных. В результате точность автокодиров-

щика невозможно протестировать без раз-

метки. Для действительно безопасного приме-

нения машинного обучения в задачах энерге-

тики анализ данных специалистами и разметка 

данных являются необходимыми этапами. По-

этому в работе предложен новый метод для 

применения автокодировщка на базе рекур-

рентной нейронной сети для разметки боль-

ших объемов неразмеченных данных. 

Целью работы является разработка метода 

приоритезации фрагментов временных рядов 

с помощью предложенной модели компакт-

ного рекуррентного автокодировщика для ав-

томатизации их анализа и разметки данных на 

объектах электроэнергетики. Отличием ра-

боты является упрощенная архитектура рекур-

рентной автокодирующей сети, универсаль-

ность за счет применения к неразмеченным 

данным без необходимости без формирования 

изначального предположения о виде отклоне-

ний и интерпретируемость результатов мо-

дели, поскольку она расставляет приоритеты 

фрагментам временного ряда для анализа и 

позволяет затем визуально и численно срав-

нить отобранные фрагменты с результатами 

их кодирования-декодирования.  

II. МЕТОДЫ ИССЛЕДОВАНИЯ 

A. Предложенный метод 

Автокодировщик имеет следующую функ-

цию потерь, которая используется при обуче-

нии: 

1

1
( , ) , 



 
n

i

L X
n

  

 
2

1

1
( ( ) , 



  
l

i i l
j

X f g X X
l  (2) 

 

где L – функция потерь, φ – обучаемые пара-

метры кодирующей части модели, θ – обучае-

мые параметры декодирующей части, fθ – де-

кодировщик, gφ – кодировщик, X – входной эк-

земпляр (фрагмент), l – его длина. 

Минимизация функции потерь в процессе 

обучения приводит к тому, что пара fθ, gφ об-

разуют аппроксимацию fθ(gφ(Xi)), которая для 
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каждого Xi дает его приближенное значение 

X’i. Из-за того, что размерность gφ(Xi) меньше 

размерности Xi, отклонение ΔX является слу-

чайной величиной. Таким образом, приведен-

ная в выражении (1) функция потерь является 

средним значением данной величины для всей 

обучающей выборки данных. Схема работы 

автокодировщика приведена на Рисунке 1. 

 

 
Рис.1. Принципиальная схема 

автокодировщика 

iX  – входные данные, 
,n iX  – нормализованные  

входные данные, 
'

,n iX  – нормализованные  

выходные данные, ΔX – отклонение.  
Fig.1. An autoencoder schematic diagram: 

iX  – input data, 
,n iX – normalized input data, 

'

,n iX  – normalized output data,  

ΔX – difference. 

 

Использование автокодировщика для вы-

явления выбросов в данных основано на том, 

что минимизация функции потерь L(φ, θ) вы-

полняется на основе обработки всех фрагмен-

тов обучающей выборки с построением ап-

проксимации fθ(gφ(X)), поэтому выбросы (ред-

кие события во временном ряду) оказывают 

малое влияние на полученные параметры φ, θ. 

В то же время выбросы характеризуются от-

личным от остальных фрагментов закономер-

ностями между элементами вектора признаков 

X. В результате отклонение ΔX для выбросов 

принимает большее значение, чем для осталь-

ных фрагментов. 

B. Рекуррентный автокодировщик 

В отличии от приведенные выше работ, ис-

пользующих модели на базе глубокого обуче-

ния и сверточных рекуррентных нейронных 

сетей [26-30], в данном исследовании рассмат-

риваются намного более простые рекуррент-

ные модели, в которых кодирование gθ и деко-

дирование fφ выполняется однослойными ре-

куррентными блоками. Архитектура модели 

приведена на Рисунке 2. 

Гиперпараметры модели: вид рекуррент-

ных ячеек, число слоев кодировщика, число 

слоев декодировщика, число признаков скры-

того состояния (hidden state size). Последний 

гиперпараметр равен размерности закодиро-

ванной последовательности Z = gφ(X) (скрытое 

состояние рекуррентной модели, которое пе-

редается от кодировщика и декодировщику), 

то есть числу элементов в векторе Z. В резуль-

тате вычислительных экспериментов число 

признаков скрытого состояния было выбрано 

равным 16. 

В настоящее время наиболее часто приме-

няются обычные рекуррентные ячейки с од-

ним блоком памяти, рекуррентные ячейки 

долговременной краткосрочной памяти LSTM 

[41] и управляемые рекуррентные ячейки 

GRU [42]. Результаты их сравнения приве-

дены ниже. 

Для обучения модели был использован ал-

горитм обучения Adam с шагом обучения 

5*10-4, размером мини-пакета, равным четы-

рем, и эвристикой “Teacher forcing” [43, 44]. В 

качестве функции потерь при обучении ис-

пользуется L(φ, θ) из выражения (1). 

Программная реализация выполнена на ос-

нове фреймворка с открытым исходным кодом 

Pytorch. Код для формирования модели и реа-

лизации процесса обучения создан на основе 

репозитория [44]. 

III. РЕЗУЛЬТАТЫ 

A. Метод приоритезации анализа и 

разметки фрагментов временных рядов 

Используется следующая последователь-

ность действий. 

1. Выбор длительности временного окна 

(фрагмента временного ряда), кратной перио-

дичности входного сигнала. Фрагмент может 

длиться m периодов. 

2. Формирование матрицы D, содержащей 

фрагменты временного ряда. Временной ряд 

из s отсчетов с периодичностью c отсчетов, бу-

дет преобразован в k пересекающихся фраг-

ментов (пересечение равно длительности пе-

риода): 

,
s

k m
c

     (3) 

[ : ( ) ], 0,1,...,iX D i c i m c i k      (4) 
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3. Нормализация данных с помощью ли-

нейной Min-Max нормализации: 

 

( min( )) / (max( ) min( )),

1,2,...,

nX X D D D

n s

  


 

(5) 

 

4. Разделение X на две равные части слу-

чайным образом. Обучение автокодировщика 

на первой части и применение на второй с со-

хранением результатов для каждого фраг-

мента второй части. 

5.  Замена частей местами и выполнение 

той же процедуры, что описана в шаге 4. Это 

необходимо, чтобы получать оценки отклоне-

ний не на той части выборки, на которой обу-

чилась модель. 

6. Ранжирование фрагментов по убыванию 

отклонения ΔX. 

7. Визуализация, анализ и разметка первых 

w фрагментов в ранжированной последова-

тельности. 

Описанная выше задача обучения автоко-

дирощика с минимизацией функции L(φ, θ) 

направлена на решение задачи следующего 

вида: 

 

* *

( , ) : ( , ) ( , ),

: , ,

, arg max(P( | ),

ab a b

ab

ab ab

Y X X

V a выброс b не выброс

Y V

     

 

  

 

  

(6) 

 

где Yab, Vab – события; P(Yab|Vab) – вероятность 

того, что если фрагмент a является выбросом, 

а фрагмент b нет, то отклонение ΔXа окажется 

больше, чем отклонение ΔXb; φ
*, θ* – искомые 

обучаемые параметры модели. 

Величину ΔX можно использовать как ко-

личественную оценку приоритета, который 

нужно отдать фрагменту при анализе и раз-

метке. В результате потенциально аномальные 

ситуации будут проверены в первую очередь. 

Если они представляют собой ошибки или ис-

кажения при сборе данных, то они будут ис-

ключены из выборки. Если же это редкие си-

туации, то они будут размечены, а среди про-

чих данных размечать можно будет лишь не-

которую часть. После этого применять опи-

санные выше подходы: обучение с частичным 

привлечением учителя или ГСНС. 

B. Пример обнаружения пропусков 

Первый рассмотренный пример представ-

ляет собой обнаружение пропусков в синтети-

ческом сигнале, сгенерированном с помощью 

функции: 

( ) sin(2 ) ( ),X t t t     (7) 

 

где ε – шум, распределенный по нормальному 

закону распределения с математическим ожи-

данием 0 и среднеквадратическим отклоне-

нием 0,2. 

Сигнал сгенерирован для 5 тысяч отсчетов 

с шагом 0,016π. В шести случайно выбранных 

интервалах длительностью 40 отсчетов вне-

сена имитация потерь сигнала, X(t) = 0. Фраг-

мент полученного сигнала показан на Ри-

сунке 3. 

 

 

 
 

Рис.2. Архитектура рекуррентного автокодировщика 

t – индекс начала фрагмента временного ряда, Z – закодированное представление данных,  

RNN – рекуррентный слой нейронной сети (RNN, LSTM или GRU). 

Fig.2. The architecture of the recurrent autoencoder: 

t – start index of the time series fragment, Z – encoded data representation,  

RNN – recurrent neural network layer (RNN, LSTM or GRU). 
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Ширина окна для анализа выбрана равной 

двум периодам синусоиды. 

Независимо от выбора вида рекуррентных 

ячеек, все потери сигнала были определены – 

они получили наибольшие приоритеты для 

анализа, намного превышающие приоритеты 

фрагментов сигнала, не содержащих потери. 

Примеры выявленных фрагментов с потерями 

сигнала приведены на Рисунках 4 и 5, пример 

фрагмента сигнала без потерь – на Рисунке 6. 

C. Пример обнаружения пиков тока на 

участке электрической сети 

Во втором примере используется набор 

данных PMU, собранных с реальной подстан-

ции 110/35/10 кВ. Особенность установленной 

системы измерения заключается в том, что она 

записывает в базу данных сигналы тока и 

напряжения с высокой частотой дискретиза-

ции по времени (128 значений за 0,02 секунды), 

но в течение только одного периода промыш-

ленной частоты 50 Гц каждые 3 минуты. По-

этому сигнал оказывается прерывистым, на 

стыках синусоид возникают искажения сиг-

нала, препятствующие его анализу. В рассмат-

риваемой выборке в сигнале присутствуют 

кратковременные превышения тока, которые 

и являются целевыми для детектирования. Об-

щая длительность наблюдений составляет 

одни сутки. 

Среднее время обучения для RNN, LSTM, 

GRU ячеек составило 203, 344 и 293 секунды, 

соответственно. В отличие от первого при-

мера ячейкам RNN не удалось обучиться вы-

явлению паттерна с достаточной точностью 

для выявления требующих анализа фрагмен-

тов данных. LSTM и GRU ячейки показали 

одинаковую точность, поставив наивысший 

приоритет фрагментам с повышенным значе-

нием тока.  

В Таблице 1 приведены полученные значе-

ния ΔX для фрагментов с превышениями тока 

и без них. Для трех приведенных в Таблице 1 

примеров фрагменты сигнала и результаты ко-

дирования-декодирования представлены на 

Рисунках 7, 8 и 9. На Рисунках 7 и 8 показаны 

фрагменты с наибольшими отклонениями, на 

Рисунке 9 приведен фрагмент сигнала с низ-

ким значением приоритета, что означает что 

модель посчитала его типичным. Видно, что 

на Рисунке 9 выход модели близок к исход-

ному сигналу. 

 

Таблица 1  

Значения ΔX для фрагментов временного ряда 

с превышением тока и без превышения. 

Table 1 

ΔX values for fragments of the time series with 

and without overcurrent. 
№ фрагмента 

 

Fragment’s ID  

Превышение 

тока 

Overcurrent 
ΔX 

143 
да 

yes 
2822,24 

45 
да 

yes 
2443,83 

215 
да 

yes 
1851,26 

83 
да 

yes 
1796,35 

69 
нет 

no 
276,12 

13 
нет 

no 
240,35 

247 
нет 

no 
206,94 

209 
нет 

no 
167,62 

 

 

 

 

Рис.3. Фрагмент сигнала с потерями. 

Fig.3. A signal fragment with losses. 
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Рис.4. Пример выявленного фрагмента сигнала 

с потерями. 

Fig.4. An example of signal fragment with losses. 

Рис.5. Фрагмент сигнала с потерями. 

Fig.5. Signal fragment with losses. 

Рис.6. Фрагмент сигнала без потерь. 

Fig.6. Signal fragment without losses. 

 

 
Рис.7. Фрагмент сигнала тока № 143. 

Fig.7. Signal fragment of current ID 143. 

 
Рис.8. Фрагмент сигнала тока № 45. 

Fig.8. Signal fragment of current ID 45. 

 

Рис.9. Фрагмент сигнала тока № 247. 

Fig.9. Signal fragment of current ID 247. 

 

IV. ОБСУЖДЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ 

Проведенные вычислительные экспери-

менты как на реальных данных тока участка 

электрической сети, так и на синтетических 

данных с потерями показали, что предложен-

ный метод позволяет приоритезировать фраг-

менты временного ряда с точки зрения необ-

ходимости их анализа экспертом для выявле-

ния отклонений, свидетельствующих об ава-

рийных режимах, ошибках в данных, других 

отклонениях, представляющих интерес при 

анализе данных. 

Метод может быть использованы для выяв-

ления выбросов различных видов: пропущен-

ные значения, ошибки в данных, выбросы, 

редкие ситуации. Такое свойство достигается 

за счет небольшой размерности модели, что 

отличает ее от аналогов [26-31], и снижает 

риск переобучения. Кроме того, не требуется 

настраивать гиперпараметры модели, что по-

вышает скорость получения результатов с ее 

использованием. 

Исследование показано, что для решаемой 

задачи более точные результаты дают рекур-

рентные ячейки LSTM и GRU. Процесс обуче-

ния автокодировщика, использующего LSTM 

или GRU, занимает в 1,7 раз больше времени, 
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чем автокодировщика на ячейках RNN. Од-

нако за счет простой архитектуры моделей 

обучение проходит за минуты без использова-

ния графических процессоров. 

Необходимо подчеркнуть, что модели обу-

чались на неразмеченных данных, то есть в 

процессе обучения им не ставилась задача де-

тектировать определенные выбросы. Более 

того, в предложенном методе модель не стре-

мятся решить задачу классификации и отде-

лить определенные выбросы от всего осталь-

ного сигнала, как в аналогичных работах по 

анализу сигналов тока и напряжения. Разрабо-

танная модель расставляет приоритеты всем 

фрагментами временного ряда, по которым за-

тем необходимо выполнить анализ. При этом 

ситуации с искажениями получают наиболее 

высокий приоритет. 

Для анализа сигнала разработанной моде-

лью достаточно использовать временное окно, 

охватывающее два периода главной частоты 

сигнала. 

 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Проведено исследование применимости 

компактных двухслойных автокодирующих 

рекуррентных нейросетевых моделей для за-

дачи анализа и разметки временных рядов, со-

держащих значения режимных параметров 

электрических сетей. Разработана модель, 

способная обучаться без размеченных данных, 

ее работа проанализирована на двух наборах 

данных: синтетическом синусоидальном сиг-

нале с пропущенными значениями и измере-

ниях тока на реальном участке электрической 

сети, содержащих кратковременные превыше-

ния значений тока. 

Метод не требует формирования изначаль-

ного предположения о виде отклонений и спо-

собен существенно сократить время на анализ 

и разметку больших массивов временных ря-

дов. 
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