
 ЭЛЕКТРО- И ТЕПЛОЭНЕРГЕТИКА
 

12 ЭлСиК. №3(56). 2022 
 

УДК 621.3.087.4+621.316.9 https://doi.org/10.18503/2311-8318-2022-3(56)-12-27 

Тащилин В.А., Губин П.Ю., Шакиров М.М. 

Уральский федеральный университет имени первого Президента России Б.Н. Ельцина, Екатеринбург 

НАПРАВЛЕНИЯ ПРИМЕНЕНИЯ СИНХРОНИЗИРОВАННЫХ ВЕКТОРНЫХ ИЗМЕРЕНИЙ  

В ЗАДАЧАХ ПРОТИВОАВАРИЙНОГО УПРАВЛЕНИЯ ЭНЕРГОСИСТЕМАМИ  

НА ОСНОВЕ МЕТОДОВ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ 

Распространение синхронизированных векторных измерений (СВИ) расширяет возможности в управлении режимом как на 

уровне объединенных энергосистем, так и в распределительных сетях и сетях микрогрид. Спектр задач, решаемых с помощью 

этих устройств, не ограничивается оценкой состояния сети и распространяется на анализ параметров режимов в переходных 

процессах. Это дает новый импульс развитию систем противоаварийной автоматики, задействующих не локальные измерения в 

точке установки, но и глобальные: в масштабе района сети или энергосистемы в целом. В представленной работе сделан обзор 

существующих подходов к интеграции систем векторных измерений в следующие задачи противоаварийного управления и 

виды автоматики: автоматическая частотная разгрузка, автоматика ликвидации асинхронного режима, контроль параллельной 

работы с внешней сетью, автоматика деления сети, управления режимом системы и автоматика предотвращения нарушения 

устойчивости, идентификация и демпфирование электромеханических колебаний, идентификация и классификация аварийных 

ситуаций в энергосистеме. Показано, что широкое распространение при решении перечисленных задач сегодня получают раз-

личные алгоритмы машинного обучения. Главных препятствий для развития противоаварийной автоматики на базе СВИ можно 

выделить два: в большинстве работ предполагается избыточность измерений в системе, что не в полной мере соответствует 

действительности, поскольку число действующих устройств СВИ пока невелико; предлагаемые алгоритмы машинного обуче-

ния пока не получили широкого распространения в электроэнергетике в силу субъективных причин, а также трудностей в обу-

чении и тестировании подходов в отсутствии реальных данных от СВИ. Как показано в этой работе, данные с реальных 

устройств использовались только для решения задачи идентификации и классификации аварийных событий. 
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ВВЕДЕНИЕ

 

Наблюдаемость сети в квазиустановившихся ре-

жимах необходима для предотвращения развития ава-

рийных ситуаций и в целом повышения эффективно-

сти управления энергосистемами. Особенностью зада-

чи обеспечения наблюдаемости в условиях единства 

режима и взаимного влияния объектов электроэнерге-

тики оказывается крупномасштабность современных 

энергообъединений, охватывающих регионы и госу-

дарства. В этих условиях главной сложностью оказы-

вается обеспечение синхронности измерений, анализ 

режима должен выполняться на основе данных, полу-

ченных для одного и того же момента времени. Разви-

тие глобальных навигационных систем позволило 

внедрить в электроэнергетике устройства синхронизи-

рованных векторных измерений, которые за счет спут-

никовой связи определяют метки времени для измере-

ний в разных точках системы с точностью не ниже 

1 мкс и собирают данные о параметрах режима в век-

торной форме с заданной дискретизацией.  

Постепенное внедрение таких устройств согласно 

работам [1–3], помимо оценки состояния сети, позво-

ляет решать следующие задачи: верификация динами-

ческих моделей энергосистем, мониторинг межси-

стемных колебаний мощности и поиск их источников, 

мониторинг максимально допустимых перетоков мощ-

ности по контролируемым сечениям и оценка запасов 

устойчивости, идентификация аварийных ситуаций и 

локализация повреждений, мониторинг несимметрич-

ных режимов, верификация параметров схем замеще-
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ния элементов систем, развитие систем автоматическо-

го регулирования нового поколения и др. Как можно 

видеть, значительное внимание уделяется задачам ана-

лиза именно переходных процессов. Возможность кон-

троля режимных параметров с помощью СВИ в ходе 

таких процессов позволяет по-новому подойти к ис-

полнению систем противоаварийной автоматики. Ха-

рактерно, что с целью решения тех же задач векторные 

измерения внедряются и в распределительных сетях, и 

в сетях микрогрид, как это отмечено в работах [4, 5]. В 

таких системах использование измерений фаз токов и 

напряжений позволяет при условии высокой дискрети-

зации по-новому организовывать системы регулирова-

ния, мониторинга устойчивости нагрузки, синхрониза-

ции с внешней сетью. 

Целью данной работы является обзор существую-

щих направлений применения СВИ при противоава-

рийном управлении в электроэнергетике, подходов к 

интерпретации данных и математических методов для 

выбора управляющих воздействий, а также определе-

ние факторов, сдерживающих развитие таких систем. 

В первом разделе представлены существующие 

предложения по развитию автоматической частотной 

разгрузки на базе СВИ. Во второй части показано, как 

векторные измерения могут быть использованы при 

ликвидации асинхронных режимов. В третьем разделе 

рассматриваются работы, посвященные идентифика-

ции изолированной работы сети микрогрид и реализа-

ции опережающего деления системы. В четвертой ча-

сти обзора описаны результаты применения СВИ при 

идентификации и демпфировании электромеханиче-

ских колебаний. В пятом разделе внимание уделено 

организации режимной автоматики и автоматики 
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предотвращения нарушения устойчивости на базе 

СВИ. Шестая часть обзора посвящена решению задачи 

идентификации и классификации аварийных событий 

на базе векторных измерений. 

1. СИНХРОНИЗИРОВАННЫЕ ВЕКТОРНЫЕ ИЗМЕРЕНИЯ И АЧР 

Система автоматической частотной разгрузки 

(АЧР) является локальной распределенной системой: 

пусковые и исполнительные органы автоматики рас-

пределены по множеству энергообъектов, но каждое 

устройство принимает решение об отключении на ос-

нове местного измерения частоты. Основным направ-

лением, в котором ведутся исследования, является оп-

тимизация отключаемой нагрузки за счет получения 

большего количества информации о текущем режиме 

работы энергосистемы.  

В [6] приводится обзор нескольких крупных ава-

рий, связанных с недопустимым снижением частоты и 

повлекших за собой серьезное ограничение потребле-

ния. Итогом такого анализа является предложение по 

применению специальной автоматики отключения 

нагрузки, которая больше соответствует дополнитель-

ной частотной разгрузке в терминах нормативной до-

кументации АО «СО ЕЭС». Предложенная в работе 

система ориентирована на решение задачи стабилиза-

ции после отделения одной части энергосистемы от 

другой. В частности, предлагается использовать дан-

ные СВИ для анализа скорости изменения режима за 

счет контроля величины расчетного сопротивления 

относительно третьей зоны срабатывания и на основе 

этой информации корректировать объем отключаемой 

нагрузки. Происходит своего рода ускорение АЧР за 

счет оценки скорости изменения режима. При этом 

также оценивается баланс в каждом из районов, в ре-

зультате чего предполагается добиться адаптивного 

действия нового алгоритма.  

С другой стороны, в [7] данные СВИ используются 

для оптимизации отключаемой нагрузки с точки зре-

ния объема и локализации с помощью модели решаю-

щих деревьев. Отдельно в работе рассматривается от-

ключение агрегатов, связанных с системами кондици-

онирования и отвода тепла. Одна из задач работы за-

ключается в минимизации отключения именно такого 

рода нагрузки, хотя, по данным авторов, она составля-

ет до 32% для бизнеса и домохозяйств. Подход к опти-

мизации отключаемой нагрузки на основе полных дан-

ных об энергорайоне развивается в работе [8], где на 

основе СВИ предлагается выполнять комплексный 

анализ режима работы энергосистемы и заранее опре-

делять потенциальные для момента времени аварий-

ные дефициты и рассчитывать для них оптимальные 

ответные действия с точки зрения отключаемых по-

требителей.  

Помимо традиционных крупных электрических се-

тей, данные СВИ можно использовать для повышения 

качества управления установками распределенной гене-

рации. В [9] предложен подход по улучшению работы 

системы ограничения нагрузки именно в сетях с боль-

шой долей источников распределённой генерации, для 

которых характерно применение алгоритмов искус-

ственной инерции. Основная идея аналогична преды-

дущим работам: анализируется текущий режим работы 

с точки зрения систем искусственной инерции, оцени-

ваются потенциальные небалансы мощности и затем 

определяются соответствующие им объемы ограниче-

ния потребителей с учетом поведения генераторов.  

Также данные СВИ в купе с методами машинного 

обучения могут использоваться для улучшения работы 

систем ограничения потребителей при снижении 

напряжения. Пример такой работы можно найти в [10]. 

2. СИНХРОНИЗИРОВАННЫЕ ВЕКТОРНЫЕ ИЗМЕРЕНИЯ  

И АЛАР 

Автоматика ликвидации асинхронного режима 

(АЛАР) является важнейшей частью систем противо-

аварийного управления. Основной ее задачей является 

выявление асинхронного хода с электрическим центром 

качаний внутри защищаемой связи. Таким образом, 

устройство АЛАР должно быть способно не только вы-

явить наличие асинхронного хода, но и локализовать 

местоположение электрического центра качаний. В оте-

чественной практике последнее достигается за счет вы-

бора соответствующих параметров реле сопротивления, 

используемых для выявления факта асинхронного хода, 

либо путем передачи необходимой информации с про-

тивоположного конца защищаемой связи.  

Также отдельно выделяют АЛАР, устанавливае-

мый на генераторе, задачей которого является опреде-

ление наличия асинхронного хода внутри блока, что 

эквивалентно потере синхронизма этим генератором.  

Так как заранее нельзя предсказать, в каком имен-

но сечении случится асинхронный ход, то применение 

СВИ именно для АЛАР представляется перспектив-

ным. Базовым подходом является решение задачи 

классификации в терминах наличие/отсутствие асин-

хронного хода внутри исследуемого участка сети и 

решение задачи классификации по локализации элек-

трического центра качаний (ЭЦК), для чего могут 

применяться как расчетные методы, так и методы ма-

шинного обучения.  

Так в [11, 12] предлагается новый подход к анали-

тическому определению ЭЦК на основе преобразова-

ния топологической диаграммы напряжений, в которой 

напряжения углов остаются неподвижными, а движет-

ся нулевая точка, соответствующая ЭЦК при наличии 

асинхронного хода. Также описывается иерархическая 

система определения наличия асинхронного хода и 

локализации ЭЦК с последующим определением оп-

тимального сечения для отделения в зависимости от 

балансов мощности. Поиск оптимума выполняется с 

помощью дерева поиска.  

В [13, 14] функция АЛАР рассматривается с точки 

зрения классической задачи классификации. В первом 

случае для определения наличия асинхронного хода 

используется модель решающего дерева. Во втором 

случае функции АЛАР включены в состав представ-

ленной в работе многокритериальной защиты линии, 

основанной на данных СВИ по ее концам.  

В [15], напротив, данные СВИ используются для 

уточнения замеров сопротивлений, что приводит к по-

вышению качества работы автоматики. В [16] и [17] 

предлагаются подходы к совершенствованию АЛАР, 

устанавливаемой на генераторе. В первом случае дан-

ные СВИ используются для повышения качества рабо-

ты относительно традиционного подхода к определе-

нию асинхронного хода, напоминающего алгоритмы 
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ЭЦК. Во втором случае для определения асинхронного 

хода используется наивный байесовский классифика-

тор, обученный на синтезированных данных. 

В [18] отмечаются недостатки применения АЛАР 

на базе устройств СВИ, установленных только по кон-

цам защищаемого участка. В частности, работа авто-

матики станет невозможна при нарушении связи меж-

ду устройствами или при отказе одного из измеритель-

ных комплексов. Для того чтобы использовать пре-

имущества такой схемы АЛАР, в работе предложено 

повысить безотказность автоматики за счет добавления 

резервной ступени в виде традиционной АЛАР, рабо-

тающей по локальным измерениям. При этом наличие 

векторных измерений позволит актуализировать 

уставки второй ступени в зависимости от схемы и ре-

жима сети. 

3. СИНХРОНИЗИРОВАННЫЕ ВЕКТОРНЫЕ ИЗМЕРЕНИЯ  

В ЗАДАЧЕ ИДЕНТИФИКАЦИИ  

И ОПЕРЕЖАЮЩЕГО ДЕЛЕНИЯ СЕТИ 

Идентификация деления и адаптивные виды авто-

матики опережающего деления сети – два направления 

развития систем противоаварийного управления, кото-

рые получили импульс к развитию от распространения 

СВИ в системообразующих и распределительных се-

тях. Идентификация деления – задача, решаемая пре-

имущественно для сетей микрогрид, в которых в зави-

симости от режима (изолированная или параллельная 

работа с внешней сетью) должен меняться режим 

управления распределенной генерацией, либо ступен-

чато ограничиваться внутреннее потребление. В слу-

чае, когда изолированная работа распределенной гене-

рации невозможна, при обнаружении отделения от 

основной сети генераторы отключаются во избежание 

асинхронного хода. В свою очередь для системы высо-

ких и сверхвысоких классов напряжения анализ дан-

ных от распределенных СВИ позволяет в темпе пере-

ходного процесса выбрать районы, которые должны 

быть отделены от основной сети для сохранения в ра-

боте генерирующего оборудования электростанций. 

Хоть направление и перспективно, публикаций, 

посвященных применению СВИ для реализации ука-

занных видов управления, не так много. Во многом это 

связано с тем, что для микрогрид применение вектор-

ных измерений не обязательно: связей с системой не-

много и их режим работы контролируется более про-

стыми способами. Тем не менее в рамках обзора сле-

дует обратить внимание на ряд интересных работ. 

В исследовании [19] предлагается алгоритм адап-

тивного опережающего деления сети на основе данных 

СВИ. Для оценки необходимости деления сети исполь-

зуется показатель тяжести режима по частоте FbSI. 

Фактически эта величина характеризует ускорение ро-

торов генераторов системы относительно центра инер-

ции сети, но за период от возникновения до устранения 

возмущения (например, за время до устранения КЗ). На 

основании подготовленной базы данных FbSI о предше-

ствующих режимах по результатам кластеризации вы-

бирается пороговое значение показателя FbSIsev, при 

котором сеть должна быть разделена для сохранения в 

работе генерирующего оборудования. На рис. 1 показа-

ны траектории изменения FbSI во времени и группиров-

ка сценариев по тяжести возмущения в системе. 

 
Рис. 1. Траектории изменения FbSI для различных 

сценариев в тестовой энергосистеме и пороговое значение 

показателя для деления сети 

Выбор схем деления сети производится двумя пу-

тями: с помощью динамической модели энергосисте-

мы и анализа предаварийных параметров режима, с 

одной стороны, и с помощью кластеризации измере-

ний углов напряжений узлов для выделения взаимно 

ускоряющихся групп генераторов – с другой. После 

проверки предлагаемых схем выбирается та из них, 

которая, с одной стороны, сохраняет устойчивость 

оборудования сети, с другой – имеет потенциально 

наименьший небаланс мощности. Проверка решения 

проводилась на тестовой модели WSCC и на действу-

ющей динамической модели энергосистемы Турции. 

Во всех случаях предложенный вариант деления сети 

позволил сохранить в работе оборудование системы. В 

зависимости от метода кластеризации измерений гене-

раторов время вычислений варьировалось в диапазоне 

от 0,001 до 0,068 секунд. Такое быстродействие дости-

гается в том числе за счет параллельных вычислений. 

Авторы [20] выдвигают гипотезу о том, что отде-

ление сети можно фиксировать по изменению угла 

между векторами напряжения прямой и обратной по-

следовательности. Таким образом, предлагается уста-

новить устройство только в одном узле – на станции 

отделяемой сети, генераторы которой будут догру-

жаться или разгружаться по результатам оценки режи-

ма изолированной части сети. Основным преимуще-

ством такого решения является отсутствие каналов 

связи и исключение возможности внешних злонаме-

ренных действий для нарушения работы системы. 

Время, необходимое для идентификации отделения от 

внешней сети, не превышает 10 мс. При этом для от-

стройки от коротких замыканий, изменений нагрузки и 

режима работы компенсации реактивной мощности 

определяется диапазон углов между векторами, со-

ставляющих напряжения, в котором находится угол 

при отделении сети. Система подаст сигнал на измене-

ние режима работы генераторов только в случае попа-

дания измеренного угла в найденный диапазон. 

В работе [21] идентифицируется отделение сети 

микрогрид, для генераторов которой не предусматри-

вается изолированная работа. Предполагается, что при 

выявлении режима, в котором система оказывается 

отделена от внешней сети, её генераторы должны быть 

отключены во избежание развития аварийной ситуа-

ции и возникновения асинхронного хода. Для этого 

предлагается использовать алгоритм бутстрэп-
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агрегирования, который обучается на измерениях, по-

лученных с СВИ, установленных на связях с внешней 

сетью. Обучающая выборка подобрана таким образом, 

чтобы все входящие в нее сценарии соответствовали 6-

ти условиям работы устройства контроля изолирован-

ной работы сети в соответствии со стандартом IEEE 

1547–2003: измерение реактивной мощности генера-

ции, короткие замыкания вблизи точки деления сети, 

набросы нагрузки, сбросы нагрузки, изменения мощ-

ности солнечной генерации, низкое качество измере-

ний. По результатам проверки в 100 тестовых сценари-

ях авторы заявляют 100% точность срабатывания при 

нулевой зоне нечувствительности алгоритма, что, од-

нако, вызывает сомнения. Тем не менее общий подход 

к решению задачи перспективен и может быть адапти-

рован для функции изменения режима работы генери-

рующих устройств, а не их отключения.  

Исследование [22] посвящено разработке алгорит-

ма противоаварийной автоматики опережающего де-

ления сети. Центральной частью алгоритма являются 

две нейронные сети, каждая из которых решает свою 

задачу. Первая оценивает динамическую устойчивость 

системы после возмущения по скорости изменения 

относительных углов каждого из генераторов системы 

для двух последовательных измерений в течение 5-ти 

циклов. Вторая, в свою очередь, осуществляет прогно-

зирование траекторий изменения углов генераторов 

системы в течение 15–20-ти циклов. Эта сеть сравни-

вает траектории с подготовленной заранее библиоте-

кой сценариев, решает задачу классификации и указы-

вает, выйдет ли из синхронизма тот или иной генера-

тор за установленный отрезок времени. Для того чтобы 

определить, какие нужно произвести переключения, 

используется алгоритм поиска оптимального деления 

сети. Согласно данному подходу, на первом шаге вы-

полняется группировка узлов по удаленности от гене-

раторов, которые могут выйти из синхронизма; на вто-

ром шаге определяются связи между узлами, которые 

требуется отключить, чтобы минимизировать небаланс 

и сумму прерываемых потоков мощности. Алгоритм 

был протестирован на модели New England-39. Точ-

ность его работы составила около 98%. 

В работах [23] и [24] предлагается использовать 

данные от СВИ для идентификации отключений эле-

ментов системы и изменения её топологии с помощью 

нейронных сетей. В частности, в первой статье прово-

дится сопоставление двух методик, позволяющих 

уменьшить размерность пространства признаков от 

СВИ на входе нейронной сети, а именно – по дивер-

генции и с помощью нелинейного анализа главных 

компонент на базе автоассоциативной нейронной сети. 

Проверка работы алгоритмов проводилась на 14-

узловой тестовой модели IEEE. При этом в ходе тести-

рования рассматривались только единичные отключе-

ния линий в системе. Дивергентный подход к сжатию 

данных обеспечил меньшую ошибку идентификации 

режимов – 1,7% против 9,5%. Риск ошибки распозна-

вания возрастает в режимах минимальной нагрузки, 

когда переток по некоторым линиям снижается до 

околонулевых значений. Предложенная методика со-

кращения набора входных данных позволила в работе 

[24] использовать нейронную сеть для анализа тополо-

гии системы, но уже по данным переходного режима 

от устройств СВИ. Тем не менее и в этой работе авто-

ры не отказываются от исследования только единич-

ных отключений, что ограничивает область примене-

ния решения, а также не избавляются от проблемы 

распознавания отключений слабозагруженных линий и 

тех, разница фаз напряжений по концам которых ми-

нимальна. 

В работе [25] предлагается алгоритм оптимального 

выбора точек размыкания распределительной сети, а 

также автоматизированного послеаварийного восста-

новления после нарушения электроснабжения на осно-

ве данных от СВИ. Для решения этой задачи анализи-

руется граф сети, выделяются его остовные деревья, 

выполняется анализ режимов для каждой конфигура-

ции. При аварийном отключении элемента системы 

выбирается наилучшая схема сети из подготовленного 

набора с точки зрения режима, исходными данными 

для которого являются измерения от СВИ. 

В сетях микрогрид сдерживающим фактором для 

развития систем автоматики идентификации деления 

сети на основе СВИ является их малый масштаб. В 

большинстве приведенных в обзоре работ предлагае-

мый алгоритм противоаварийной автоматики реализо-

ван для одного выключателя, связывающего малую 

систему с внешней сетью. Обоснованием для примене-

ния СВИ при этом становится не синхронизация изме-

рений, а возможность использования в алгоритмах 

контроля параллельной работы дополнительных сиг-

налов, таких как, например, фазы напряжений. При 

этом существует и обратный тренд на развитие систем 

идентификации изолированной работы строго без СВИ 

с целью обеспечения кибербезопасности и упрощения 

принципов работы автоматики. 

Применение СВИ для опережающего деления сети 

может быть более перспективным для случая больших 

систем и реализации адаптивной делительной автома-

тики. В таком случае, как это было показано выше, 

целесообразным становится применение алгоритмов 

машинного обучения с целью снижения времени при-

нятия решения в условиях развития аварийного сцена-

рия. Тем не менее следует отметить специфику данно-

го вида автоматики. Так, реализация именно адаптив-

ного алгоритма деления системы, вероятно, необходи-

ма в тех случаях, когда затруднительно выделить по-

тенциально сбалансированные районы заранее. Это 

возможно, например, при значительной доле ВИЭ в 

составе генераторов. Кроме того, делительная автома-

тика действует в ситуациях, когда другие меры по 

сдерживанию развития аварии исчерпаны. В этих 

условиях важно протестировать потенциальный алго-

ритм на реальном сценарии, что в рассмотренных ра-

ботах не осуществлялось.  

Таким образом, целесообразность идентификации 

деления сети с применением СВИ спорна. Для сетей 

микрогрид масштаб решаемой задачи зачастую слиш-

ком мал. Для объединенных энергосистем, в свою оче-

редь, требуются дополнительные исследования, 

направленные на проверку алгоритмов ПА в реальных 

условиях с учетом низкого качества данных, а также 

оценка последствий ошибочной работы таких систем. 
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4. СИНХРОНИЗИРОВАННЫЕ ВЕКТОРНЫЕ ИЗМЕРЕНИЯ  

В ЗАДАЧЕ ИДЕНТИФИКАЦИИ И ДЕМПФИРОВАНИЯ 

ЭЛЕКТРОМЕХАНИЧЕСКИХ КОЛЕБАНИЙ 

Выявление и демпфирование электромеханических 

колебаний, вероятно, одно из самых подходящих 

направлений применения СВИ, поскольку собираемые 

данные позволяют контролировать динамику в районе 

энергосистемы в целом, наблюдать и выявлять различ-

ные колебательные моды, относящиеся как к соб-

ственным, так и межсистемным колебаниям.  

В [26] предложен подход, решающий задачу опре-

деления источника незатухающих низкочастотных ко-

лебаний. В отечественной практике аналогичную зада-

чу решает система СМПР, но в отношении только син-

хронных генераторов. Определение источника колеба-

ний выполняется с помощью обученного классифика-

тора по методу k-ближайших соседей. Обучающая вы-

борка была сформирована на основе моделирования 

различных процессов в тестовых системах путем ис-

кусственного провоцирования колебаний разными 

устройствами. Для работы системы предполагается, 

что каждый генератор оснащен устройством передачи 

данных СВИ. В работе рассматривалось окно наблю-

дения продолжительностью 5 секунд при частоте сем-

плирования измерений 25 Гц. Алгоритм показал точ-

ность определения источника колебаний выше 96% 

для случая схемы IEEE-179 узлов, содержащей 29 ге-

нераторов. В ситуациях неверного определения источ-

ника выявляемый агрегат все равно был электрически 

близок к реальному источнику, что так или иначе со-

кращает область поиска.  

Логичным продолжением исследований в данном 

направлении является разработка методов демпфиро-

вания электромеханических колебаний, основанных на 

данных СВИ. В [27] предложен подход к адаптивному 

выбору параметров PSS, основанный на методах ма-

шинного обучения и данных СВИ. В частности, пред-

лагается использовать обученную модель случайного 

леса для идентификации двух основных колебатель-

ных мод. Параметры регулятора в дальнейшем выби-

раются таким образом, чтобы наиболее эффективно 

демпфировать именно эти колебательные моды. Выбор 

модели случайного леса авторы обосновывают тем, что 

традиционные методы, например Прони или дискрет-

ное преобразование Фурье, часто требуют большое 

окно наблюдения, что увеличивает время реакции, 

кроме того, они обеспечивают достаточно хорошую 

точность путем оценивания моделей высокого поряд-

ка, что может приводить к нежелательным артефактам 

в данных. Проверка работы предложенного алгоритма 

на стандартной четырехмашинной модели Кундура 

показала хорошие результаты с точки зрения демпфи-

рования. В рамках данного подхода данные СВИ 

должны обеспечивать наблюдаемость сети и исполь-

зуются для обучения модели идентификации колеба-

тельных мод методом обучения с учителем.  

Безусловно, данные СВИ являются инструментом 

не только для выявления источников низкочастотных 

колебания, но и для их демпфирования. Так, в [28] 

предложен подход для демпфирования колебаний, ос-

нованный на применении агента, обученного методами 

обучения с подкреплением. При этом предлагается 

использовать небольшой по амплитуде сигнал для ис-

следования динамики энергосистемы, а обучение ав-

томатического регулятора возбуждения (АРВ) генера-

тора происходит на основе выявленной динамики.  

Наряду с регуляторами возбуждения для демпфи-

рования колебаний могут использоваться и статиче-

ские компенсаторы реактивной мощности. В [29] рас-

сматривается как раз такой подход. В работе в качестве 

средства управления рассматривается модель нейрон-

ной сети с применением нечеткой логики. А в [30] для 

демпфирования колебаний и управления режимом ра-

боты распределительной сети предлагается использо-

вать не только средства компенсации, но и зарядные 

станции для электромобилей: опять же в качестве до-

полнительных источников именно реактивной мощно-

сти. В работе также рассматриваются различные сце-

нарии использования предложенного алгоритма, в том 

числе при разных сценариях оснащения сети устрой-

ствами СВИ. 

В [31], напротив, показано, что простая синхрони-

зация устройств АРВ позволяет повысить качество 

демпфирования электромеханических колебаний про-

сто за счет того, что управляющие воздействия и изме-

рения поступают в устройства синхронно в одни и те 

же моменты времени, то есть устройства АРВ реаги-

руют на систему, находящуюся в одном и том же со-

стоянии. В работе показано, что в отдельных случаях 

эффект от такой синхронизации может оказаться су-

щественным и сохранить устойчивую работу энерго-

системы. 

В работе [32] нейронные сети используются для 

выбора коэффициентов АРВ с целью снижения вычис-

лительных затрат по сравнению с применением мето-

дов оптимизации. Параметры определяются для регу-

лятора АРВ-МТ и системного стабилизатора PSS2B. 

Результаты исследования показывают, что для АРВ-

МТ погрешность расчета коэффициентов не превыша-

ет 8%. Наличие шума в данных измерений приводит к 

увеличению погрешности вплоть до 35%. При этом для 

принятых к рассмотрению схем нейронных сетей 

включение в обучающую выборку зашумленных дан-

ных не приводит к существенному улучшению резуль-

татов. Тем не менее следует отметить перспективность 

данной разработки – нейронная сеть позволяет опреде-

лять коэффициенты АРВ практически мгновенно и 

предоставляет возможность корректировать их в темпе 

переходного процесса.  

Наконец, в исследовании [33] предложено три ме-

тода оценки участия синхронного генератора в демп-

фировании низкочастотных колебаний. Все три метода 

на основании различных наборов данных от СВИ 

предполагают оценку удельной синхронизирующей 

мощности генератора – частной производной мощно-

сти синхронной машины по её углу нагрузки. В первом 

случае эта величина оценивается непосредственно для 

каждого момента времени. По второму методу угол 

нагрузки рассчитывается по проектным параметрам и 

заводским характеристикам генератора. В последнем 

случае при наименьшем разнообразии данных от СВИ 

используются выражения для второго метода, но пара-

метры считаются постоянными и не зависящими от 

нагрузки и тока возбуждения. Анализ траектории 

удельной синхронизирующей мощности позволяет 
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выполнить оценку качества работы регуляторов. Тем 

не менее авторы отмечают, что погрешность, вносимая 

в результат расчета принятыми допущениями, может 

быть оценена только по результатам натурных экспе-

риментов. 

5. СИНХРОНИЗИРОВАННЫЕ ВЕКТОРНЫЕ ИЗМЕРЕНИЯ  

В ЗАДАЧЕ УПРАВЛЕНИЯ РЕЖИМОМ И АВТОМАТИКЕ 

ПРЕДОТВРАЩЕНИЯ НАРУШЕНИЯ УСТОЙЧИВОСТИ 

Одним из следствий применения СВИ для демп-

фирования электромеханических колебаний является 

создание локальных и централизованных систем 

управления режимом работы энергосистемы и предот-

вращения нарушения устойчивости. В [34] предложен 

метод регулирования напряжения в сети с помощью 

устройств FACTS. Управление основано на идентифи-

кации динамической модели энергосистемы по данным 

СВИ и расчете необходимых управляющих воздей-

ствий для поддержания напряжения. В результате уда-

ется гораздо эффективнее бороться с просадкой 

напряжения в случае различных возмущений. А в [35] 

для управления режимом энергосистемы используются 

методы обучения с подкреплением. 

В работе [36] предложена схема оптимального 

размещения СВИ и оценки состояния сети, обеспечи-

вающая минимальное время расчета режима при 

меньшем количестве исходных измерений по сравне-

нию с зарубежными методиками. Ускорение обеспечи-

вается за счет перестановки строк в матрице проводи-

мостей сети для формирования в ней треугольных 

подматриц. Это позволяет вместо процедуры обраще-

ния матрицы выполнять последовательное решение 

уравнений системы, поскольку в них содержится толь-

ко одно неизвестное. Проверка алгоритма проводилась 

на тестовых моделях IEEE14 и IEEE118, а также на 

схемах польской энергосистемы. В случае IEEE118 для 

выполнения расчета вместо 32-х, как это показано в 

прочих работах, требуется установка 28-ми СВИ. 

Предложенная схема за счет своего быстродействия 

может быть применена для расчета необходимого объ-

ема управляющих воздействий противоаварийной ав-

томатики. В исследовании [37] также предлагается 

подход к выбору дозировки управляющих воздействий 

автоматики и мониторингу устойчивости энергосисте-

мы, но на основе динамического эквивалента. Данный 

эквивалент идентифицируется по данным от СВИ с 

помощью модели пространства состояний, вследствие 

чего получаемая модель эквивалентна линеаризован-

ной по отношению к реальной динамической модели 

энергосистемы. Методика проверялась на модели 

трехузловой сети, входными данными для эквиваленты 

были механические мощности турбин, выходными – 

напряжения в узлах системы. 

В работе [38] исследуются результаты работы ал-

горитма оценки состояния для выбора дозировки 

управляющих воздействий АПНУ при различных 

наборах данных измерений. В частности, рассматри-

ваются три случая: оценка состояния по данным теле-

измерений, по модулям и фазам напряжений от СВИ, 

по модулям и фазам напряжений и токов от СВИ. На 

базе моделей IEEE14 и схеме ОЭС Урала 500–220 кВ 

показано, что, несмотря на большее быстродействие, 

оценка режима по телеизмерениям приводит к ошибке 

в оценке объема необходимых управляющих воздей-

ствий. Тем не менее в рассматриваемых случаях рас-

четные коэффициенты напряженности режима сети 

практически одинаковы, что позволяет проводить 

оценку состояния по телеизмерениям и только при 

превышении коэффициента напряженности режима 

порогового значения проводить повторный расчет по 

данным от СВИ. 

Отдельно следует выделить работы, посвященные 

определению на основе СВИ объема разгрузки генера-

ции для предотвращения нарушения динамической 

устойчивости [39–42] в темпе переходного процесса. 

Иными словами, предлагается использовать данные 

СВИ для построения автоматики, которая определяет 

необходимое изменение мощности генерации в узле в 

период от момента возникновения аварийного режима 

до возникновения асинхронного режима. Так, в работе 

[39] предложен алгоритм прогнозирования траекторий 

угла и скольжения по отдельной передаче, по которым 

определяется минимально возможная разгрузка в при-

мыкающем узле генерации или нагрузки. Исследова-

ние [40] также предлагает метод экспресс-оценки па-

раметров электрического режима для последующего 

использования полученных значений при решении 

задачи разгрузки турбин генераторов с целью предот-

вращения нарушения устойчивости. Данный подход 

основан на аппроксимации сигнала первыми членами 

ряда Фурье на скользящих окнах с помощью многопа-

раметрической модели. В работе на примере однома-

шинной модели ЭЭС показано, что предложенная ме-

тодика позволяет оценивать параметры динамического 

процесса с задержками от 3 до 5 мс при ошибке в 

оценке параметра, не превышающей 1%. Полученные 

результаты используются в работах [41, 42] соответ-

ственно для одномашинной и многомашинной систем 

для реализации противоаварийного управления режи-

мами синхронного генератора. В частности, по резуль-

татам оценки параметров режима, идентификации воз-

мущения и послеаварийного режима оценивается до-

бавочная кинетическая энергия ротора генератора, 

прогнозируется его режим работы и определяется 

необходимость противоаварийных воздействий: либо 

импульсная разгрузка турбины, либо в случае неиз-

бежной потери синхронизма – отключение генератора. 

6. СИНХРОНИЗИРОВАННЫЕ ВЕКТОРНЫЕ ИЗМЕРЕНИЯ  

В ЗАДАЧЕ ИДЕНТИФИКАЦИИ И КЛАССИФИКАЦИИ 

АВАРИЙНЫХ СОБЫТИЙ 

В задаче идентификации и классификации событий 

исходным является набор измерений от СВИ, установ-

ленный в разных точках сети, по которому следует 

определить возникновение в системе аварийной ситуа-

ции, место аварии и её источник, тип возмущения. От-

веты на эти вопросы позволяют принять своевремен-

ные меры для предотвращения развития локальных 

происшествий в системные аварии. При этом алгорит-

мы машинного обучения, которые в этом направлении 

противоаварийного управления играют ключевую 

роль, позволяют решать поставленную задачу в темпе 

реального времени. Следует понимать, что быстрые 

предварительные идентификация и локализация собы-

тий необходимы для реализации любого вида адаптив-

ной автоматики. 
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В отличие от других решаемых с помощью СВИ 
задач противоаварийного управления, разрабатывае-
мые для классификации событий методики проверяют-
ся на реальных измерениях. 

В первом исследовании [43] разрабатывается мо-
дель для распознавания и классификации событий, 
которую можно обучить на реальных данных, и вы-
полняется проверка точности её работы в зависимости 
от подхода, примененного для разметки данных обу-
чающей выборки, а именно быстрой, средней и полной 
разметки. Анализировались измерения напряжений, 
токов и частоты в точках западного энергообъедине-
ния США за 2016 и 2017 годы с частотой 30 и 60 изме-
рений в секунду. События разделяются на три катего-
рии: нормальный режим, КЗ на линии и системное от-
клонение частоты. Эти три группы, как можно видеть, 
охватывают большое число видов событий. Такой не-
строгой типизации авторы придерживаются, поскольку 
одной из целей считают проверку возможности детек-
тирования и разделения локальных и системных ава-
рийных событий на основе ограниченного набора дан-
ных от СВИ. В работе рассматриваются различные 
подходы к разметке данных и сравниваются инстру-
менты для классификации: дерево решений (DT), 
мультиномиальная логистическая регрессия (MLR), 
нейронная сеть с прямым распространением сигналов 
(FFNN), одноканальные свёрточные нейронные сети 
(SC-CNN), многоканальные свёрточные нейронные 
сети (MC-CNN). Все решения, кроме последних двух, 
авторы относят к традиционным. Как показали резуль-
таты, наибольшая точность оценки – 91,1% – достига-
ется при использовании многоканальной нейронной 
сети с параллельной фильтрацией в случае полного 
анализа обучающей выборки на этапе разметки изме-
рений от СВИ. По мере снижения качества обучения 
снижается и точность работы – 88,4 и 83,3% для быст-
рой и средней разметки соответственно. Важно отме-
тить, что из традиционных методов лучше всего себя 
показывает метод опорных векторов, точность резуль-
татов которого приемлема и оценивается в 83,7, 79,8 и 
77,0% соответственно. При этом данное решение зна-
чительно проще в реализации. 

В работе [44] того же коллектива авторов реализо-
вано обучение с переносом (LocIT) для идентификации 
аварийных событий в условиях, когда обучающая вы-
борка невелика, а СВИ распределены по системе. Для 
построения модели также использовались реальные 
данные за 2016 и 2017 годы для западной части энер-
госистемы США. Для проверки результативности реа-
лизации предлагаемого метода его эффективность 
также сравнивалась с другими решениями, в том числе 
алгоритмами, не требующими обучения, такими как 
методы k-ближайших соседей (kNN) и ближайших 
изолированных групп (iNNE). Работа помимо демон-
страции высокой точности идентификации событий с 
помощью обучения с переносом (порядка 93%) описы-
вает, как влияют на результаты обучения и идентифи-
кации размер окна наблюдения за переходным процес-
сом и объем обучающей выборки. На рис. 2–4 показа-
на ошибка при идентификации событий в зависимости 
от ширины окна и доли обучающей выборки в общем 
массиве данных. Здесь помимо результатов для LocIT 
показаны значения для kNN, метода kNN с подкрепле-
нием (SKNNO) и многослойного перцептрона (MLP).  

 
Рис. 2. Ошибка идентификации событий AUROC  

в зависимости от доли размеченных данных  

в общей выборке при ширине окна 2 секунды 

 
Рис. 3. Ошибка идентификации событий AUROC  

в зависимости от доли размеченных данных  

в общей выборке при ширине окна 30 секунд 

 
Рис. 4. Ошибка идентификации событий AUROC  

в зависимости от доли размеченных данных  

в общей выборке при ширине окна 1 минута 
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Результаты исследования позволяют сделать вывод 

о том, что при ограниченном объеме обучающей вы-

борки лучше ограничить ширину окна наблюдения. 

Также очевидна и эффективность применения в таком 

случае обучения с переносом. 

В работе [45] предлагаются методики выявления и 

классификации событий в распределительной сети по 

данным СВИ. В частности, был применен алгоритм 

машинного обучения SVM, который далее сравнивался 

с методами kNN и DT. Для разметки данных использо-

валась реальная информация от электроснабжающих 

организаций и их экспертные оценки событий: класси-

фикатор обучался на данных за 15 дней от двух 

устройств по концам фидера распределительной сети 

области Риверсайд. Для обучения использовались из-

мерения тока, напряжения, а также перетоков активной 

и реактивной мощности. Много внимания в исследова-

нии уделено использованию скользящего окна пере-

менной величины для лучшего улавливания событий в 

сети. Методика предполагает локализацию области 

источника возмущения с питающей стороны, со сторо-

ны потребителя и между точками установки СВИ. При 

этом типизация событий производится только для тре-

тьего случая и выделяются следующие сценарии: рез-

кие изменения потребления, переключения БСК, и 

прочие события, к которым относят, например, КЗ. 

Расчеты показывают, что точность детектирования, 

локализации и классификации событий для всех алго-

ритмов оказывается высокой – на уровне 95%, но для 

метода SVM достигает 100%.  

В исследовании [46] предлагается реализация 

нейронной сети глубокого обучения для идентифика-

ции и классификации событий в режиме реального 

времени. Авторы предлагают методику обработки 

данных для повышения результативности обучения 

свёрточных нейронных сетей, а также описывают ал-

горитм регуляризации для реализации глубокого обу-

чения. Обученная сеть выявляет события и разделяет 

их на категории: отсутствие возмущений, переключе-

ния линий, переключения генераторов и качания гене-

раторов. Работа помимо сложной и эффективной мо-

дели машинного обучения представляет интерес экс-

периментальной частью, в которой тестирование моде-

ли производится на двухлетних измерениях частот, 

мощностей, токов и напряжений от 187 СВИ, установ-

ленных в сети восточного энергообъединения США. С 

учетом низкого качества ряда измерений предложен-

ная методика даёт точность идентификации не меньше 

93%. При этом, хотя обучение нейронной сети занима-

ет более трех часов, для выполнения классификации в 

реальном времени требуется всего 0,085 секунды. 

В исследовании [47] предлагается метод классифи-

кации событий, связанных с отклонениями частоты с 

помощью данных СВИ. Авторы рассматривают дан-

ную проблему с позиции оператора распределитель-

ных сетей, которому для принятия решений в условиях 

аварийных событий требуется быстро устанавливать 

источник возмущения. В частности, вопрос состоит в 

том, вызвано ли изменение частоты внешним возму-

щением в сети высокого напряжения или его причина 

– изменение режима работы электроприемников и ис-

точников фидеров контролируемой распределительной 

сети. В первом случае, как отмечают авторы, возмуще-

ние носит широкомасштабный характер и отражается 

сразу на всех измерениях СВИ, что и служит критери-

ем для разделения событий. Для выявления источника 

в исследовании используют причинность по Грэйн-

джеру и фильтр Ходрика-Прескотта. Проверка пред-

ложенного решения проводится на базе данных, 

предоставленных Национальной лабораторией Беркли 

и Энергоснабжающей компанией Риверсайда, об изме-

рениях с трех фидеров в период с июля по сентябрь 

2015 года. Для обработки данных используется мето-

дика разряженного кодирования с обучением, а для 

кластеризации событий применяется метод k-средних. 

Значительное число работ также рассматривает 

возможность идентификации и классификации собы-

тий, но не проверяет работоспособность предлагаемых 

методик на реальных данных. Результаты в таком слу-

чае зависят от способа генерации искусственных изме-

рений и учета низкого качества данных от фактических 

СВИ, поскольку тестовой моделью служат стандарт-

ные энергосистемы. 

Исследование [48] посвящено решению задачи 

классификации коротких замыканий в распредели-

тельной сети. Работа отличается большим количеством 

типов в классификации. В частности, выделяется 34 

разновидности событий, среди которых 11 типов за-

мыканий, обрывы с питающей стороны и со стороны 

нагрузки. В качестве классификаторов событий ис-

пользуются алгоритмы машинного обучения k-NN, 

SVM, NN и LDA. Их обучение проводится на измере-

ниях СВИ до, после и во время возмущения: токи и их 

фазы, а также параметры прямой, обратной и нулевой 

последовательностей. Для формирования обучающей 

выборки было смоделировано более 26 тысяч различ-

ных возмущений в тестовой модели IEEE-123 на клас-

се напряжения 4 кВ. При этом было рассмотрено всего 

два случая – установка одного или пяти устройств 

СВИ, а возмущения моделировались только в 8-ми 

точках сети. В отличие от прочих исследований, ис-

пользование обученных алгоритмов в среднем дало 

невысокую точность классификации – на уровне 50%, 

хотя для отдельных видов КЗ эта характеристика до-

стигает 90%. Наилучшие результаты при этом дали 

малые нейронные сети и SVM. 

В работе [49] предложена сложная структурная 

модель нейронной сети глубокого обучения, задача 

которой заключается в поиске и локализации возму-

щений в электрической сети с последующей их клас-

сификацией. Для выявления событий или, как они 

именуются в работе – аномалий, авторами предлагает-

ся использовать автокодировщик. В качестве тестовых 

данных используется непрерывный поток СВИ. При 

изменении условий работы модель способна со време-

нем переобучаться и адаптироваться к новым режи-

мам. Проверка модели производилась на тестовых си-

стемах IEEE-14, IEEE-68, а также на 9-узловом фраг-

менте реальной системы с действительными измерени-

ями за 6 часов с частотой 60 точек в секунду. Для син-

тетических моделей точность детектирования и распо-

знавания событий составила в среднем 97%. 

В статье [50] предлагается алгоритм классифика-

ции событий для мониторинга в реальном времени 
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динамической устойчивости системы с помощью СВИ. 

Авторы предлагают по результатам измерения частоты 

в отдельных узлах рассчитывать показатель динамиче-

ской устойчивости генераторных узлов системы 

CRAS. Данный коэффициент фактически отражает 

ускорение углов генераторного узла относительно цен-

тра инерции системы и для генераторного узла k рас-

считывается по формуле 

1 1

1

,
s s s sS
k k COI COI

k

s

CRAS
t t

 



   
 

 
  (1) 

где   
  и   

 -1
 – угловые скорости генератора в узле k 

соответственно для последовательных измерений s и  

s-1, рад/с; Δt – разница во времени измерений s и s-1 от 

СВИ, с;     
  и     

 -1
 – угловые скорости центра инер-

ции системы соответственно для последовательных 

измерений s и s-1 , которые для системы с N генерато-

рами определяются как 

1

1

,

N

i i
s i
COI N

i

i

H

H







 



 (2) 

где    – постоянная инерции генератора i, c;  i – угло-

вая скорость генератора i, рад/с. 

Соответственно, если CRAS оказывается больше 

нуля, то в системе фиксируется событие, и, чем это 

отклонение больше, тем существеннее возмущение в 

сети. Для распознавания событий и их классификации 

используется алгоритм случайного леса. Размер сколь-

зящего окна для оценки переходного процесса – 18 

циклов, а время, необходимое для распознавания со-

бытия, – 0,35 с. Измеряемыми величинами являются 

напряжения узлов и их частота. Распознаются при этом 

4 вида событий: двойное КЗ с отключением узла, од-

нократное КЗ с отключением линии, отключение 

нагрузки, отключение генерации. В ходе вычислитель-

ного эксперимента в качестве обучающей выборки 

используются 1456 сценариев для IEEE-39 и 4256 – для 

IEEE-118. Точность распознавания и классификации 

событий с помощью предложенной методики достига-

ет 97,95%, что выше, чем для других подходов машин-

ного обучения, с которыми в работе производится 

сравнение: SVC – 76,71%, MLP – 67,47%, kNN – 

77,05%, DT – 93,49%. Следует, тем не менее, отметить, 

что авторы не выполняют проверку робастности опи-

сываемого алгоритма и не рассматривают случаи рабо-

ты с данными низкого качества или со скользящим 

окном меньшего размера. По этой причине результаты 

моделирования можно считать чрезмерно оптимистич-

ными для реальных сценариев. 

В работе [51] авторы рассматривают проблему ло-

кализации вынужденных колебаний и обработки СВИ 

для их выявления. Как известно, такие колебания мо-

гут быть спровоцированы крупными резкопеременны-

ми нагрузками, некорректной настройкой регуляторов 

возбуждения и PSS, сбоями в работе тепловой части 

станций и преобразователей возобновляемых источни-

ков энергии. Авторы указывают на проблему, связан-

ную с тем, что источник колебаний может быть сильно 

удален от места установки СВИ, и в этой связи предла-

гают методику его локализации в условиях, когда чис-

ло установленных СВИ в системе ограничено. Для это-

го предлагается использовать робастный метод глав-

ных компонент и с его помощью выполнить декомпо-

зицию матрицы измерений. Предложенная методика 

использует только данные измерений, не требует 

наличия динамической модели и может выявлять ис-

точники колебаний даже в условиях резонанса. Реали-

зация в реальном времени возможна методом скользя-

щего окна. Проверка работы алгоритма проводилась 

для тестовых моделей IEEE-68 и WECC-179 и соответ-

ственно в 97 и 93% случаев он дал корректный резуль-

тат. Точность идентификации зависит от ширины 

скользящего окна T0, как это показано на рис. 5. Также 

на неё оказывает сильное влияние качество данных и 

вид измеряемого параметра. Так, при попытке выявить 

колебания только по модулю напряжения результатив-

ность применения методики снизится на 10%, при ис-

пользовании только его фазы – на 50%. 

В статье [52] также предлагается двухэтапная ме-

тодика оценки в реальном времени участия генерато-

ров в колебательных режимах. На первом этапе вы-

полняется распознавание данного вида режимов, на 

втором – решается задача их кластеризации. В частно-

сти, выделяются группы генераторов, колебания кото-

рых не затухают либо, наоборот, усиливаются. Для 

скользящего окна, длину которого авторы предлагают 

принять равной 0,3 секундам, с помощью метода пучка 

матриц оценивается преобладающий вид колебаний 

для каждого генератора. Исходными данными являют-

ся измерения относительных углов роторов генерато-

ров от СВИ на станции. На этом же шаге выполняется 

фильтрация несуществующих режимов, шума и т.д. 

Далее выполняется кластеризация генераторов по ме-

тоду k-средних. При этом категории для генераторов 

две – самораскачивание/устойчивые колебания и зату-

хающие колебания. Применение кластеризации в дан-

ном случае является спорным, поскольку на первом 

шаге процедуры оценивания качества колебаний рото-

ров генераторов системы относительно друг друга уже 

дается количественная оценка этой характеристики. 

 
Рис. 5. Точность идентификации колебаний  

для тестовых систем IEEE-68 (синяя линия)  

и WECC-179 (красная линия) 
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В работе [53] предлагается решение по идентифи-

кации событий на основе регионального деления си-

стемы. Идея заключается в том, чтобы сгруппировать 

данные от отдельных СВИ по областям энергосистемы 

и выполнять обучение нейронной сети и кластериза-

цию не для отдельных точек сети, а по каждой её обла-

сти отдельно, что должно привести к меньшим вычис-

лительным затратам и позволить использовать методи-

ку для принятия решений в реальном времени. Для 

кластеризации СВИ между зонами энергосистемы ис-

пользуется метод k-средних. Фактически критерием 

кластеризации является удаленность точек измерения 

друг от друга, которую авторы оценивают по разнице 

измеряемых модулей напряжений между различными 

точками сети. В качестве измеряемых величин рас-

сматриваются напряжение и частоты, а для выявления 

признаков событий используется вейвлет-

преобразование, метод характеристического эллипса и 

анализ изображений. Результаты применения первых 

двух подходов используются в качестве обучающей 

выборки для SVM, kNN и DT. В последнем случае для 

анализа изображений обучается свёрточная нейронная 

сеть. Тестирование методики выявления признаков 

событий с помощью вейвлет-преобразования при раз-

биении сети по регионам выполнялось на 68-узловой 

тестовой модели New England. Выделялось при этом 6 

категорий событий: отключение линии, провал напря-

жения, отключение генерации, отключение нагрузки, 

короткое замыкание и изменение режима работы 

средств компенсации реактивной мощности. Точность 

классификации событий всеми методами оказалась 

высокой (больше 93%), а для предлагаемого подхода 

достигла 99,77%. Иными словами, практически во всех 

сценариях метод дал верный результат и это подчерки-

вает недостаточное внимание авторов к проверке рабо-

тоспособности решения при некачественных данных, 

изменении размера скользящего окна и т.д. и ставит 

под сомнение полученные результаты.  

Если говорить об эффективности группового ана-

лиза СВИ, то по данным, представленным в работе, он 

дает кратное преимущество по времени расчета, хотя и 

обуславливает дополнительную погрешность. На 

рис. 6 представлены зависимости времени и погреш-

ности расчета от числа выделенных регионов энерго-

системы. 

В свою очередь, в статье [54] рассматривается про-

блема применения алгоритмов машинного обучения для 

решения задач противоаварийного управления для ре-

альных энергосистем при недостаточности данных для 

формирования обучающей выборки. Авторы предлага-

ют использовать механизм обучения с переносом и про-

водить расчеты для двух моделей сети: базовой модели, 

по которой имеются избыточные данные для обучения, 

и целевой, имеющей возможно иное число точек уста-

новки СВИ. Таким образом, проверяется гипотеза о том, 

что алгоритм, обученный на тестовой модели, может 

быть применен для классификации событий в других 

сетях. При обучении на тестовых моделях рассматрива-

ются события отключения линий и генераторов, корот-

кие замыкания, отключения нагрузки и отказы транс-

форматоров. В ходе проверки вычислительные экспе-

рименты проводились для моделей IEEE-14, Illinois-200, 

South Carolina-500. Для этих моделей попарно выполня-

ется обучение с переносом при случайных местах уста-

новки СВИ и соотношении их числа для базовой и целе-

вой систем соответственно 8 к 1.  

В этих условиях средняя точность классификации 

событий при использовании предлагаемой методики 

достигает 81,7%.  

В работе [55] выделен набор признаков, по кото-

рым на основании данных от СВИ, может быть опре-

делен вид события, произошедшего в энергосистеме. В 

качестве таких событий рассматриваются все разно-

видности коротких замыканий в зависимости от режи-

ма работы нейтрали сети, а также событие изменения 

уставки регулятора возбуждения генераторов. Тести-

рование алгоритма на реальных данных от СВИ дало 

хорошие результаты, но следует обратить внимание на 

то, что как представляется предложенный алгоритм, 

построенный на выделенных особенностях отдельных 

видов аварийных ситуаций. Не позволяет, во-первых, 

локализовать источник аварийного события, а во-

вторых, становится менее эффективен при увеличении 

масштабов системы. Также не все виды событий могут 

быть однозначно и безошибочно типизированы. 

Например, описать с помощью четкой логики разницу 

между увеличением уставки генератора и вводом в 

работу системы компенсации реактивной мощности в 

такой схеме может оказаться затруднительно.  

Исследование [56] развивает предложения, изло-

женные в предшествующей работе и, в частности, 

предлагает решение по типизации видов коротких за-

мыканий и обрывов в сети. Описан также подход к их 

локализации по принципу: чем ближе устройство СВИ 

к точке возмущения, тем в большей мере проявятся 

признаки этого возмущения и тем больше будет изме-

нение производной частоты по времени. Тем не менее, 

даже используя такой подход, однозначно локализо-

вать место повреждения затруднительно. Особенно в 

условиях, когда устройства СВИ установлены не в 

каждом узле, что более чем типично для данного вида 

измерений. 

Главным трендом в развитии идентификации и 

классификации событий является применение методов 

машинного обучения. При этом, несмотря на то, что 

методы глубокого обучения нейронных сетей в сред-

нем дают лучшие результаты, в ряде работ была пока-

зана и эффективность более простых решений, в част-

ности метода SVM. Это важно, поскольку, как отмеча-

лось выше, любая система ПА должна распознать со-

бытие прежде, чем реализовывать управляющие воз-

действия. Интегрирование более простого и надежного 

вспомогательного алгоритма дает возможность допол-

нительно снизить трудозатраты и упростить систему в 

целом без потерь в качестве. 

 
Рис. 6. Точность классификации событий в зависимости 

от числа групп СВИ или зон энергосистемы 
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Следует обратить внимание на существенное вли-

яние на результаты происхождения обучающей и те-

стовой выборки при проверке работоспособности ал-

горитмов. Обзор статьей показал, что в среднем работа 

с синтетическими данными приводит к более высокой 

точности работы средств идентификации и классифи-

кации. Соответственно, можно говорить о завышении 

оценок и необходимости верификации на реальных 

данных. 

Среди методов машинного обучения следует вы-

делить обучение с переносом. Этот инструмент позво-

ляет при ограниченной величине обучающей выборки 

обеспечить высокую точность распознавания. 

Таким образом, при разработке решений, направ-

ленных на идентификацию и классификацию событий 

в реальном времени, следует: учитывать фактор нека-

чественных измерений, из-за чего точность работы 

систем может резко снижаться; проверять работу алго-

ритмов на реальных измерениях; не усложнять алго-

ритмы и обращаться в первую очередь к простым и 

отработанным решениям – таким, как метод SVM; при 

малой обучающей выборке применять обучение с пе-

реносом и уменьшать ширину скользящего окна при 

оценке переходного процесса в энергосистеме. 

Применение данных СВИ для улучшения алгорит-

мов противоаварийного управления является одним из 

наиболее перспективных и активно исследуемых 

направлений. В первую очередь это связано с тем, что 

данные СВИ предоставляют более комплексное пони-

мание о протекающих в энергосистеме процессах, в 

результате чего становится возможным принимать бо-

лее взвешенные и в определенном смысле оптималь-

ные решения с точки зрения преодоления аварийных 

событий.  

В то же время собранные или синтезированные 

данные СВИ являются прекрасным полем для экспе-

риментов по применению методов машинного обуче-

ния для управления энергосистемой. С одной стороны, 

такие методы имеют теоретическую возможность к 

выделению неочевидных зависимостей в имеющихся 

данных, соответственно, такие системы теоретически 

способны работать более эффективно, чем существу-

ющие, основанные на традиционных строгих подхо-

дах. С другой стороны, СВИ позволяют собирать дан-

ные о состоянии энергорайона в целом, где выделить 

какие-то объективные характеристики может оказаться 

не так просто, а методы машинного обучения в силу 

своей природы смогут это сделать. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Несмотря на то, что во многих статьях получен по-

ложительный результат, подавляющее большинство 

работ основано на синтетических данных СВИ, полу-

ченных в ходе математического моделирования. В це-

лом внутри теории машинного обучения задача пере-

носа обучения является одной из наиболее актуальных 

на сегодняшний день. Вследствие чего нельзя одно-

значно предсказать качество работы предлагаемых 

систем при их применении на практике с использова-

нием реальных данных. Единственное направление, 

для которого опубликованы результаты, основанные 

на реальных данных, – задача классификации событий.  

Соответственно, дальнейшее развитие систем про-

тивоаварийного управления должно быть направлено 

на применение методов на реальных или приближен-

ным к ним данных. При этом интерес к разного рода 

системам управления отвечает особенностям работы 

магистральных и распределительных сетей. Перенося 

собранную на основе обзора информацию в отече-

ственные реалии, можно сделать вывод, что задача 

анализа и демпфирования колебаний представляет 

наибольший интерес. Такой вывод можно сделать на 

основе активной деятельности Системного Оператора 

по развитию и внедрению систем мониторинга пере-

ходных процессов и работы системных регуляторов. 

На основе представленного обзора литературы и 

информации о деятельности АО «СО ЕЭС» можно вы-

делить два основных ограничения для активного внед-

рения технологий СВИ в функции противоаварийной 

автоматики. Первое ограничение заключается в малом 

количестве существующих устройств СВИ, установ-

ленных на объектах ЕЭС России. Многие работы 

предполагают наличие избыточности измерений для 

выполнения анализа и решения заявленных задач.  

В работах, посвященных анализу переходных про-

цессов, предполагается, что устройства СВИ размеще-

ны на всех генерирующих узлах внутри рассматривае-

мого энергорайона. Соответственно, активное внедре-

ние алгоритмов управления на основе СВИ станет воз-

можным лишь после более широкого распространения 

данных устройств. 

Второе ограничение в большей степени относится к 

методам, основанным на технологиях машинного обу-

чения, и связано с субъективным недоверием к такого 

рода подходам. В самом деле, поскольку зачастую обу-

ченные модели оказываются трудноинтерпретируемы-

ми, то нельзя однозначно предсказать, какое решение 

будет принято в той или иной ситуации и по какой 

именно причине. Это обуславливает существующий 

скепсис, что может быть разрешено применением более 

жёстких требований и критериев на этапе внедрения. 

Представленные результаты являются итогом 

работ по теме «Разработка интеллектуальных ал-

горитмов управления энергосистемой на основе син-

хронизированных векторных измерений» в рамках 

комплексного проекта «Разработка систем управ-

ления энергосистемой с применением интеллекту-

альных алгоритмов и СМПР». 
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Wide penetration of phasor measurement systems in 

electrical power industry provides new opportunities in terms of 

bulk power systems control as well as distribution and 

microgrids. Possible applications of PMU are not limited to the 

state estimation problem and cover problems of transient 

conditions analysis. This fact lays the basis for further 

development of remedial action schemes, which use not only 

local measurements from an installation point, but also global 

ones, covering a part of a system or even the system totally. This 

review observes the existing approaches to integration of PMU to 

the following emergency control schemes and problems: 

automatic frequency load shedding, out-of-step conditions 

liquidation automation, islanding control, controlled emergency 

islanding automation, state and stability control schemes, 

identification and damping of electromechanical oscillations, 

identification, failure state classification and system conditions. It 

is shown that significant attention is being paid to different 

machine learning algorithms. There are two primary barriers to 

further development of remedial action schemes based on PMU. 

Firstly, it is assumed that there is information redundancy from 

measurement units. This does not completely correspond to the 

existing situation, because the number of installed units is still 

relatively small. Secondly, widely proposed machine learning 

algorithms still find very limited or almost no application in 

power system control because of general subjective attitude and 

difficulties connected with training process and lack of real PMU 

data for testing algorithms proposed. In particular, as it is shown 

in this work, real PMU data was used to implement and analyze 

the effectiveness of identification and classification of failure 

states procedure only. 

Keywords: phasor measurement system, emergency control, 

automatic frequency load shedding, out-of-step conditions, 

liquidation automation, stability control scheme, machine 

learning, artificial neural networks. 
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