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ПРОГНОЗИРУЮЩЕ-ДИАГНОСТИРУЮЩАЯ РЕКУРРЕНТНАЯ НЕЙРО-ФАЗЗИ СЕТЬ  

В ЗАДАЧЕ КОНТРОЛЯ ПОТРЕБЛЕНИЯ ЭЛЕКТРОЭНЕРГИИ  
 

Рассмотрена специализированная прогнозирующе-диагностирующая нейро-фаззи сеть, являющаяся 
обобщением многослойного персептрона, рекуррентной сети Вильямса-Зипсера и прогнозирующей много-
слойной нейро-фаззи сети, а также соответствующий алгоритм обучения и диагностики.  Такой гибрид-
ный подход позволяет одновременно решать задачи краткосрочного прогнозирования и контроля потреб-
ления электрической энергии. 
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b"еде…,е 

В условиях энергетического кризиса задача точ-
ного прогнозирования потребления электроэнергии 
приобретает важное значение для решения проблемы 
эффективного управления энергетической отраслью 
как на уровне государства в целом, так и на уровне 
отдельных регионов и энергосистем. Неточное же про-
гнозирование ведет к существенным экономическим 
потерям. Среди множества подходов, используемых в 
настоящее время для решения этой задачи, особенно 
эффективными показали себя искусственные нейрон-
ные сети и нейро-фаззи сети [1], благодаря, прежде 
всего, своим универсальным аппроксимирующим и 
экстраполирующим возможностям и способности обу-
чения в условиях существенной структурной и пара-
метрической неопределенности о характеристиках 
прогнозируемых процессов. В настоящее время имеет-
ся достаточно много примеров удачного использова-
ния этих сетей в рассматриваемой задаче. При этом 
интересно отметить, что в большинстве случаев в ос-
нове прогнозирующих систем лежат сети с прямой 
передачей информации и элементами задержки во 
входных слоях, реализующие нелинейные модели ав-
торегрессии с экзогенными входами (NARX-модели), 
являющиеся частным случаем более общих структур, 
содержащих компоненты скользящего среднего и из-
вестных как NARMAX-модели, обладающие большей 
гибкостью и потенциально более высокой точностью. 
NARMAX-модели достаточно просто могут быть реа-
лизованы на основе рекуррентных нейронных сетей 
[2], которые с вычислительной точки зрения гораздо 
более эффективны, чем сети с прямой передачей ин-
формации [3 – 5]. 

К настоящему времени в задачах обработки не-
линейных временных рядов наибольшее распро-
странение получили три типа рекуррентных ней-
ронных сетей: сети Вильямса-Зипсера [6], Элмана 
[7] и Джордана [8]. При этом интересно отметить, 
что исходно авторы этих конструкций использовали 
их для решения задач распознавания образов и 
адаптивной фильтрации, обработки речевых сигна-

лов и управления роботами, соответственно, но не 
для прогнозирования и диагностики. Понятно, что 
для решения задач анализа и предсказания времен-
ных рядов и обнаружения изменений их свойств эти 
сети требуют существенной модификации, касаю-
щейся, прежде всего, алгоритмов обучения, по-
скольку все отмеченные нейросети обучаются в па-
кетном режиме и не предусматривают ситуацию, 
когда данные наблюдений временного ряда посту-
пают на обработку последовательно одно за другим. 

В [9] была введена архитектура прогнозирую-
щей рекуррентной искусственной нейронной сети, 
являющейся своеобразным гибридом многослойно-
го персептрона и рекуррентной сети Вильямса-
Зипсера и предназначенной для прогнозирования 
временных рядов в режиме последовательной обра-
ботки данных реального времени. Эта сеть имеет 
специфическую архитектуру с линейным выходным 
нейроном и одним дополнительным линейным ней-
роном (адаптивным линейным ассоциатором) в пер-
вом скрытом слое. Главной же особенностью этой 
сети является отсутствие контекстного слоя обрат-
ной связи, вместо которого между скрытым и вы-
ходным слоями установлены элементы чистого за-
паздывания. Данная сеть реализует прогнозирую-
щую NARMAX-модель с числовыми экзогенными 
входами и обучается с помощью градиентного алго-
ритма с постоянным шагом, подстраивая свои веса 
по мере поступления новых данных. 

К основным недостаткам этой сети в задаче 
прогнозирования потребления электроэнергии отно-
сится невозможность обработки информации, за-
данной в нечисловой форме и поступающей на об-
работку в реальном времени. 

В связи с этим в настоящей работе предприни-
мается попытка синтеза гибридной нейро-фаззи сис-
темы, объединяющей рекуррентную прогнозирую-
щую нейронную сеть [9] с ее гибкостью и простотой 
и многослойную прогнозирующую нейро-фаззи сеть 
[10] с ее высокой скоростью обучения и возможно-
стью обработки информации, заданной как в число-
вой, так и порядковой и номинальной шкалах. 
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1. Архитектура  
прогнозирующе-диагностирующей  
рекуррентной нейро-фаззи сети 
Архитектура прогнозирующе-диагностирующей 

рекуррентной нейро-фаззи сети приведена на рис. 1. 
Сеть имеет три слоя (первый скрытый слой фаззифи-
кации, второй скрытый слой, выходной слой), а ее 
«строительными блоками» являются стандартные 
нейроны (элементарные персептроны Розенблатта с 
сигмоидальными активационными функциями, адап- 
 

тивные линейные ассоциаторы), элементы задержки 
1z−  и блоки фаззификации, предназначенные для 

преобразования входных переменных, характери-
зующих влияние окружающей среды, в количествен-
ную форму уровней принадлежности, лежащих в ин-
тервале [0, 1]. Блоки фаззификации, использующие 
треугольные функции принадлежности и синглтоны, 
формируют первый скрытый слой сети, полностью 
совпадающий по своей структуре с первым скрытым 
слоем прогнозирующей нейро-фаззи сети [10]. 

 
Рис. 1. Прогнозирующе-диагностирующая рекуррентная нейро-фаззи сеть 

 
Сигналы первого скрытого слоя в виде ( )n 1× -

вектора [ ] ( ) [ ] ( ) [ ] ( ) [ ] ( )( )T1 11 1
n1 2o k o k ,o k , ,o k= K  с ком-

понентами, описывающими погодные и временные 
характеристики в числовой форме уровней принад-
лежности, поступают на второй скрытый слой, обра-
зованный одним адаптивным линейным ассоциато-
ром с дополнительным входом задержанного значе-
ния прогнозируемого сигнала ( )y k 1−  (здесь 

k 0,1, 2,= K  – текущее дискретное время) и 2n  
идентичными нейронами с сигмоидальными актива-

ционными функциями [ ]2
j , j 1, 2, , nψ = K  и синапти-

ческими весами [ ]2
jiw . Выходы второго скрытого 

слоя могут быть объединены в ( )( )2n 1 1+ × -вектор 

[ ] ( ) [ ] ( ) [ ] ( )( 2 22
0 1o k o k ,o k , ,= K  [ ] ( )) [ ] ( ) [ ] ( )( )2

T T2 2 2 T
0no k o k ,o kψ= . 

Между выходами элементарных персептронов Ро-
зенблатта второго скрытого слоя и входами выход-
ного слоя, образованного единственным адаптив-

ным линейным ассоциатором с синаптическими 

весами [ ]3
iw , установлено 2n  элементов задержки 

1z−  так, что вектор задержанных сигналов 
[ ] ( )2o k 1ψ −  подается одновременно и на входы вы-

ходного слоя, и по каналу обратной связи на входы 
второго скрытого слоя. Таким образом, каждый 
нейрон второго скрытого слоя имеет 2n n 1+ +  вхо-
дов (и соответственно 2n n 1+ +  синаптических ве-

сов [ ]2
jiw ), а нейрон выходного слоя имеет 2n 1+  

входов и столько же синаптических весов. 
Таким образом, преобразование, реализуемое 

архитектурой, приведенной на рис. 1, может быть 
записано в виде: 

 ( ) [ ] ( ) [ ] ( ) [ ] ( ) [ ] ( )
2n

3 2 3 2
0 0 i i

i 1
ŷ k w k o k w k o k 1

=
= + −∑ ; (1) 

 [ ] ( ) [ ] ( )2 2
0 0o k u k= ; (2) 

 [ ] ( ) [ ] [ ] ( )( )2 2 2
2j j jo k u k ,1 j n= ψ ≤ ≤ ; (3) 
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 [ ] ( ) [ ] ( ) [ ] ( )
2n n

2 2 1
j ji i

i 0
u k w k o k

+

=
= ∑ % ; (4) 

 [ ] ( )

( )
[ ] ( )
[ ] ( )

1 1
i i

2
2i n

y k 1 , для  i 0;

o k o k , для  1 i n;

o k 1 , для  n 1 i n n .−

⎧ − =
⎪
⎪= ≤ ≤⎨
⎪
⎪ − + ≤ ≤ +⎩

%  (5) 

Вводя далее векторы 

[ ] ( ) [ ] ( ) [ ] ( ) [ ] ( )( )2

T2 2 22
0 1 no k o k ,o k 1 , ,o k 1= − −% K , 

[ ] ( ) [ ] ( ) [ ] ( ) [ ] ( )( )2

T3 3 33
0 1 nw k w k , w k , , w k= K  

размерности ( )2n 1 1+ × ; 

[ ] ( ) ( ) [ ] ( ) [ ] ( )( 11 1
n1o k y k 1 ,o k , ,o k ,= −% K  

[ ] ( ) [ ] ( ))2

T2 2
1 no k 1 , ,o k 1− −K  

размерности ( )2n n 1 1+ + × ; матрицы синаптических 

весов второго скрытого слоя [ ]2W  размерности 
( ) ( )2 2n 1 n n 1+ × + +  и активационных функций 

 [ ]
[ ]

[ ]
2

2
12

2
n

1 0 0

0 0

0 0

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟ψ
⎜ ⎟Ψ =
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ψ ⎟
⎝ ⎠

L

L

M M O M

L

 (6) 

размерности ( ) ( )2 2n 1 n 1+ × + , можно переписать 
соотношения (1)-(5) в компактной форме 

 
( ) [ ] ( ) [ ] ( )

[ ] ( ) [ ] [ ] ( ) [ ] ( )( )
3 T 2

3 T 2 2 1

ŷ k w k o k

w k W k o k .

= =

= Ψ %
 (7) 

В процессе обучения нейро-фаззи сети необхо-
димо определить оптимальные значения параметров 

[ ] [ ]3 2w , W , а также моменты резкого изменения 
свойств прогнозируемого процесса, проявляющиеся 
в неожиданных «скачках» синаптических весов. 

2. Обучение  
прогнозирующе-диагностирующей  
рекуррентной нейро-фаззи сети 
Обучение конструкции, приведенной на рис. 1, 

будем проводить путем пошаговой минимизации 
стандартного квадратичного критерия 

( ) ( ) ( ) ( )( )

( ) [ ] ( ) [ ] ( ) [ ] ( ) [ ] ( )
2

22

2n
3 2 3 2

0 0 i i
i 1

1 1 ˆE k e k y k y k
2 2

1 y k w k o k w k o k 1
2 =

= = − =

⎛ ⎞
⎜ ⎟= − − −
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑
   (8) 

с помощью градиентной процедуры оптимизации с 
учетом очевидных соотношений: 

( )
[ ] ( ) [ ] ( )

( ) ( ) ( )
[ ] ( )

2
s s s
ji ji ji

ˆE k y k1 e k e k
2w k w k w k

∂ ∂∂ ⎛ ⎞= = −⎜ ⎟
⎝ ⎠∂ ∂ ∂

; (9) 

 

[ ] ( ) [ ] ( ) ( ) ( )
[ ] ( )

[ ] ( ) ( ) ( ) ( )
[ ] ( )

s s
ji ji s

ji

s
ji s

ji

E k
w k 1 w k k

w k

ŷ k
w k k e k ,s 2,3,

w k

∂
+ = −η =

∂

∂
= + η =

∂

 (10) 

где ( )kη  – параметр шага поиска, выбираемый 
обычно из эмпирических соображений и достаточно 
часто полагаемый постоянной величиной. 

Рассмотрим вначале процесс настройки весов 
выходного нейрона сети. Из уравнений (9), (10) сле-
дует следующее соотношение 

 
[ ] ( ) [ ] ( ) ( ) ( ) ( )

[ ] ( )
3 3

i i 3
i

2

ŷ k
w k 1 w k k e k ,

w k
i 0,1, , n ,

∂
+ = + η

∂

= K

 (11) 

где         

( )
[ ] ( ) [ ] ( )

[ ] ( ) [ ] ( )(
[ ] ( ) [ ] ( )

2

3 2
0 03 3

i i
n

3 2
i i

i 1

ŷ k
w k o k

w k w k

w k o k 1 .
=

∂ ∂
= +

∂ ∂

⎞
⎟+ −
⎟
⎠

∑
     (12) 

Для настройки синаптических весов второго скры-
того слоя будем использовать стандартную процедуру 
обратного распространения ошибки в форме [11]: 

 [ ] ( ) [ ] ( ) ( ) [ ] ( ) [ ] ( )2 2 2 1
ji ji j iw k 1 w k k k o k+ = + η δ % , (13) 

где [ ] ( )2
j kδ  – локальная ошибка второго скрытого 

слоя, описываемая в данном случае выражением 

 [ ] ( )
[ ] [ ] ( )( )

[ ] ( )
( ) [ ] ( )

2 2
j j2 3

j j2
j

u k
k e k w k

u k

∂ψ
δ =

∂
. (14) 

Таким образом, окончательно процесс обуче-
ния синаптических весов второго скрытого слоя 
описывается рекуррентным соотношением 

 

[ ] ( ) [ ] ( )

( )
[ ] [ ] ( )( )

[ ] ( )
( ) [ ] ( ) [ ] ( )

2 2
ji ji

2 2
j j 3 1

j i2
j

w k 1 w k

u k
k e k w k o k ,

u k

+ = +

∂ψ
+η

∂
%

 (15) 

2 2j 0,1, , n ; i 0,1, , n n= = +K K . 
Скорость сходимости процессов (11), (15) пол-

ностью определяется значением параметра шага 
( )kη  и может быть существенно увеличена путем 

специального его выбора [10]. Следует, однако, от-
метить, что в данном случае мы рассматриваем со-
вместную задачу прогнозирования и диагностики, 
состоящую в обнаружении резких изменений 
свойств прогнозируемого процесса. 

В связи с этим для обучения весов выходного 
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слоя целесообразно использовать процедуру, обла-
дающую как фильтрующими (сглаживание возму-
щений и помех), так и следящими (обнаружение 
скачков) свойствами. Поскольку выходной сигнал 
сети линейно зависит от синаптических весов вы-
ходного нейрона, для их настройки может быть ис-
пользован экспоненциально взвешенный рекуррент-
ный метод наименьших квадратов в форме 

[ ] ( ) [ ] ( ) ( ) ( ) [ ] ( )
[ ] ( ) ( ) [ ] ( )

( ) ( ) ( ) [ ] ( ) [ ] ( ) ( )
[ ] ( ) ( ) [ ] ( )

2
3 3

i i 2 T 2

2 2 T

2 T 2

P k e k o k
w k 1 w k ;

o k P k o k

P k o k o k P k1P k 1 P k ,
o k P k o k

⎧
⎪ + = +
⎪ α +⎪
⎨

⎛ ⎞⎪
⎜ ⎟+ = −⎪
⎜ ⎟α⎪ α +⎝ ⎠⎩

%

% %

% %

% %

(16) 

где 0 1< α <  – параметр «забывания» устаревшей 
информации, определяющий компромисс между 
фильтрующими и следящими свойствами. Чем 
больше значение α , тем инерционней процесс обу-
чения, чем меньше это значение – тем быстрее воз-
никает реакция на возможные изменения. 

Для обнаружения этих изменений может быть 
использован алгоритм Хегглунда [12] в форме 

( ) ( ) [ ] ( ) [ ] ( )

( ) ( ) [ ] ( ) [ ] ( )( )
3 3

3 3T

k 1 k w k 1 w k ;

k 1 sign k 1 w k 1 w k ,

θ
⎧θ + = η θ + + −⎪
⎨ ⎛ ⎞μ + = θ + + −⎪ ⎜ ⎟

⎝ ⎠⎩

(17) 

где 0 1θ≤ η < . 
Если диагностирующий сигнал μ(k + 1) в тече-

ние нескольких шагов подряд принимает значение 
+1, это свидетельствует о том, что в контролируе-
мом сигнале y(k) возникли резкие изменения. 

Таким образом, предлагаемая нейро-фаззи сеть 
обеспечивает не только краткосрочное прогнозирование 
процессов потребления электроэнергии, но и контроль 
за резкими его изменениями, что весьма важно для эф-
фективной работы диспетчерских систем. 

g=*люче…,е 
Предложенная архитектура является обобщением 

многослойного персептрона, рекуррентной сети Виль-
ямса-Зипсера и прогнозирующей многослойной нейро- 
 

фаззи сети. Такой гибридный подход позволяет одно-
временно решать задачи краткосрочного прогнозиро-
вания и контроля потребления электрической энергии. 
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ПРОГНОЗУЮЧЕ-ДІАГНОСТУЮЧА РЕКУРЕНТНА НЕЙРО-ФАЗЗІ МЕРЕЖА  
В ЗАДАЧІ КОНТРОЛЮ СПОЖИВАННЯ ЕЛЕКТРОЕНЕРГІЇ 

О.В. Бабенко, Є.В. Бодянський, С.В. Попов, О.В. Сліпченко  
Розглянуто спеціалізовану прогнозуюче-діагностуючу нейро-фаззі мережу, що є узагальненням багатошарового 

персептрона, рекурентної мережі Вільямса-Зіпсера та прогнозуючої багатошарової нейро-фаззі мережі, а також 
відповідний алгоритм навчання й діагностики. Такий гібридний підхід дозволяє одночасно вирішувати задачі коротко-
строкового прогнозування і контролю споживання електричної енергії. 

Ключові слова: нейро-фаззі мережа, прогнозування часових рядів, технічна діагностика. 
 

FORECASTING AND DIAGNOSTIC RECURRENT NEURO-FUZZY NETWORK  
IN THE PROBLEM OF ELECTRIC LOAD MONITORING 

A.V. Babenko, Ye.V. Bodyanskiy, S.V. Popov, E.V. Slipchenko  
Specialized forecasting and diagnostic neuro-fuzzy network is considered, which is a generalization of a multilayer percep-

tron, recurrent Williams-Zipser network and forecasting multilayer neuro-fuzzy network. The corresponding learning and diag-
nostic algorithm is proposed. Such hybrid approach allows simultaneously to decide the tasks of short-term prognostication and 
control of consumption of electric energy. 

Keywords: neuro-fuzzy network, prognostication of temporal rows, technical diagnostics. 


