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Представлены разработка, обучение и верифи-

кация интеллектуальной модели прогнозирования 
количества и типов технологических нарушений на 
воздушных линиях электропередачи напряжением 
35 кВ. Основная цель работы заключается в повы-
шении надежности электроснабжения объектов аг-
ропромышленного комплекса в условиях специфи-
ческих и динамично меняющихся климатических 
факторов Шалинского района Чеченской Республи-
ки. Актуальность обусловлена критической зависи-
мостью современного АПК от стабильного энерго-
снабжения и ограничениями традиционных подходов 
к диагностике состояния ВЛ 35 кВ, не способных учи-
тывать сложные, нелинейные взаимосвязи множе-
ства факторов. В качестве методологической основы 
использована полносвязная нейронная сеть, обу-
ченная на обширном временном ряду данных за пе-
риод 2018-2023 гг. Исходная информация была агре-
гирована из оперативных журналов, систем SCADA и 
локальных метеорологических станций, что позво-
лило учесть влияние таких деструктивных факторов, 
как температурные перепады, ветровые нагрузки и 
гололедно-изморозевые отложения. Оптимизация 
архитектуры нейронной сети проводилась с исполь-
зованием байесовского подхода, а её прогностиче-

ская способность оценивалась метрикой средней 
абсолютной ошибки (MAE). Эмпирические экспери-
менты показали, что оптимальной является трех-
слойная архитектура нейронной сети с конфигураци-
ей 16×64×64 нейронов, которая обеспечила мини-
мальное значение MAE ≈ 0,17 по каждому классу 
прогнозируемых повреждений. Было установлено, 
что дальнейшее увеличение глубины или ширины 
сети не приводило к существенному улучшению ре-
зультатов, подтверждая оптимальный баланс между 
сложностью модели и объемом обучающих данных. 
Разработанная модель демонстрирует высокую пер-
спективность для своевременного планирования 
превентивных ремонтных мероприятий, что значи-
тельно повышает операционную надежность элек-
троснабжения критически важных объектов АПК. 

 
Keywords: neural networks, failure prediction, over-

head power lines, 35 kV overhead lines, machine learn-
ing, electrical grids, power supply reliability, mainte-
nance, climatic factors. 

 
The development, training, and verification of an in-

telligent model for forecasting the quantity and types of 
technological failures in 35 kV overhead power lines are 
discussed. The research goal was to enhance the relia-
bility of power supply to agro-industrial complex facilities 
under the specific and dynamically changing climatic 
conditions of the Shali District of the Chechen Republic. 
The relevance of the research is determined by the criti-
cal dependence of modern agro-industrial complex on 
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stable energy supply and the limitations of traditional 
overhead power line diagnostic approaches which are 
unable to account for complex, non-linear interdepend-
encies among numerous factors. A fully connected neu-
ral network was employed as the methodological basis, 
trained on an extensive time series dataset from 2018 
through 2023. Data aggregation involved information 
from operational logs, SCADA systems, and local mete-
orological stations facilitating the incorporation of de-
structive factors such as temperature fluctuations, wind 
loads, and ice-frost depositions. Neural network archi-
tecture optimization utilized the Bayesian approach, and 
its predictive capability was evaluated using the Mean 

Absolute Error (MAE) metric. Empirical experiments 
revealed that the optimal neural network architecture 
was a three-layer configuration with 16 × 64 × 64 neu-
rons achieving a minimum MAE of approximately 0.17 
across all classes of predicted failures. Further increas-
es in network depth or width did not yield significant im-
provements, thereby confirming an optimal balance be-
tween model complexity and training data volume. The 
developed model demonstrates significant potential for 
the timely planning of preventive maintenance which 
may substantially enhance the operational reliability of 
power supply to critical agro-industrial complex facilities. 
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Введение 
Обеспечение стабильного и бесперебойного 

электроснабжения является критически важным 
условием для устойчивого развития экономики, 
в особенности для функционирования агропро-
мышленного комплекса (АПК). В частности, со-
временное сельскохозяйственное производство, 
включая системы орошения, животноводческие 
комплексы, зернохранилища и перерабатываю-
щие предприятия, характеризуется высокой сте-
пенью автоматизации и прямой зависимостью от 
качества и непрерывности подачи электриче-
ской энергии [1, 2]. Воздушные линии электро-
передачи (ВЛ) напряжением 35 кВ составляют 
основу распределительной сети, связывая пи-
тающие центры с крупными сельскохозяйствен-
ными потребителями [3, 4]. Технологические 
нарушения на этих линиях приводят к значи-
тельным перерывам в подаче энергии, что вле-
чет за собой экономические потери, порчу про-
дукции и нарушение производственных циклов 
АПК. 

Так, территория Шалинского района Чечен-
ской Республики, как и многие другие регионы с 
горным или предгорным ландшафтом, подвер-
жена воздействию сложных и динамичных кли-
матических условий. К числу факторов, оказы-
вающих наиболее деструктивное влияние на 
надежность эксплуатации ВЛ 35 кВ, относятся 
резкие температурные перепады, сильные вет-
ровые нагрузки, интенсивные гололедно-
изморозевые отложения, а также повышенная 
грозовая активность. Учет этих специфических 
климатических факторов при разработке пре-
диктивных моделей является фундаментальной 
задачей для повышения устойчивости энергоси-
стемы [5]. 

Традиционные подходы к оценке техническо-
го состояния и прогнозированию отказов ВЛ, 
базирующиеся на периодических инспекциях, 
статистическом анализе частоты аварий и экс-
пертных оценках, обладают существенными 
ограничениями [6, 7]. Они, как правило, не поз-
воляют оперативно идентифицировать скрытые 
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дефекты, не способны точно прогнозировать 
возникновение аварийных ситуаций в кратко-
срочной перспективе и слабо учитывают слож-
ные, нелинейные взаимосвязи между множе-
ством факторов, определяющих надежность 
электропередачи. 

В последние годы наблюдается активное 
внедрение методов машинного обучения в элек-
троэнергетике [8-10]. Нейронные сети проде-
монстрировали высокую эффективность в ре-
шении задач классификации, регрессии и про-
гнозирования благодаря своей способности к 
самообучению на основе эмпирических данных 
и выявлению неочевидных закономерностей 
[11-13]. 

Целью исследования является разработка, 
обучение и верификация интеллектуальной мо-
дели прогнозирования количества и типов тех-
нологических нарушений, возникающих на ВЛ 35 
кВ, эксплуатируемых в Шалинском районе Че-
ченской Республики. 

Объекты и методы 
Объектом исследования выступают воздуш-

ные линии электропередачи классом напряже-
ния 35 кВ, находящиеся в эксплуатации на тер-
ритории Шалинского района. Для обучения и 
последующей верификации прогностической 
модели был использован временной ряд данных 
за шестилетний период с 2018 по 2023 гг. Ис-
ходная информация была получена из несколь-

ких источников, в том числе оперативных жур-
налов и актов расследования технологических 
нарушений районных электрических сетей, ар-
хивов системы телемеханики и SCADA, а также 
данных локальных метеорологических станций. 

Для обеспечения целостности и структуриро-
ванности данных был разработан специализи-
рованный программный интерфейс, обеспечи-
вающий автоматизированное извлечение и кон-
солидацию информации в единую реляционную 
базу данных. Это позволило минимизировать 
ошибки и значительно сократить время на под-
готовку обучающих выборок. В качестве архи-
тектурного решения для прогнозирования отка-
зов была выбрана модель полносвязной 
нейронной сети [14]. 

Архитектура разработанной сети (рис. 1) 
представлена последовательно соединенными 
полносвязными слоями. Входной слой принима-
ет двумерный тензор, описывающий последова-
тельность нормализованных признаков за за-
данный интервал времени. За входным блоком 
следуют два полносвязных слоя с 16 и 
64 нейронами, которые обеспечивают извлече-
ние временных закономерностей и формирова-
ние информативного представления последова-
тельности. Это позволяет фокусировать модель 
на наиболее значимых событиях, например, на 
резких изменениях температуры или пиковых 
значениях скорости ветра. 

 
Рис. 1. Модель нейронной сети 

 
Взвешенный вектор затем проходит через 

третий полносвязный слой из 64 нейронов, по-
сле чего выходной блок, состоящий из семи 
нейронов, формирует количественные оценки 
для каждого из предопределённых типов повре-
ждений ВЛ 35 кВ. 

Настройка гиперпараметров (количество 
слоев l, количество нейронов n в слое) осу-
ществлялась с применением байесовской опти-

мизации, что позволило эффективно исследо-
вать пространство параметров и найти наибо-
лее производительную конфигурацию. 

Оценка прогностической способности модели 
проводилась с использованием стандартного 
набора метрик [14]. Качество обучения оценива-
лось абсолютным значением разности между 
предсказанными и целевыми значениями – 
функцией MAE [14]. 
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Результаты и обсуждение 
Анализ производительности нейронных се-

тей с различным количеством нейронов в одном 
скрытом слое продемонстрировал следующую 
зависимость. При использовании однослойной 
конфигурации с шестнадцатью скрытыми эле-
ментами зафиксирована средняя абсолютная 
ошибка на уровне MAE ≈ 0,22 (рис. 2 а), что 
свидетельствует о приемлемом, но не опти-
мальном уровне аппроксимации. Последующее 
увеличение числа нейронов до тридцати двух в 
этом же слое привело к некоторому росту ошиб-
ки до MAE ≈ 0,24 (рис. 2 б). Данная тенденция 
указывает на то, что в условиях ограниченной 
глубины модель может испытывать трудности с 
адекватным представлением сложной нелиней-

ной зависимости между входными параметрами 
и вероятностью возникновения дефекта, а избы-
точное расширение ширины одного слоя не 
компенсирует недостаток структурной сложно-
сти. 

Введение дополнительного скрытого уровня 
позволило существенно повысить прогностиче-
скую способность системы. При конфигурации 
из двух скрытых слоев, содержащих по шестна-
дцать нейронов в каждом, отмечено снижение 
ошибки до MAE ≈ 0,19 (рис. 3 а). Дальнейшее 
увеличение n во втором слое до тридцати двух 
при сохранении шестнадцати в первом привело 
к незначительному ухудшению – MAE ≈ 0,20 
(рис. 3 б).  

 

  
 а         б 

Рис. 2. Результаты обучения нейронной сети с параметрами:  
а – l = 1, n = 16, MAE≈0,22; б – l = 1, n = 32, MAE≈0,24 

  
 а         б 

Рис. 3. Результаты обучения нейронной сети с параметрами:  
а – l = 2, n1 = 16, n2 = 16, MAE≈0,19; б – l = 2, n1 = 16, n2 = 32, MAE≈0,20 

 

Переход к трехслойным архитектурам про-
демонстрировал наиболее выраженный поло-
жительный эффект в контексте минимизации 

прогностической неточности. Конфигурация с 
количеством нейронов 16×32×32 обеспечила 
MAE ≈ 0,18 (рис. 4 а). Дальнейшая оптимизация 
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архитектуры привела к достижению наилучших 
результатов. Модель с параметрами 16×64×64 
(рис. 4 б) зафиксировала минимальное значение 
ошибки – MAE ≈ 0,17. Вариация с более асим-
метричным распределением (16×64×128) пока-
зала незначительное увеличение ошибки до 
MAE ≈ 0,18, что может быть связано с увеличе-
нием числа настраиваемых весовых коэффици-
ентов без соответствующего прироста информа-
тивности в самом глубоком слое. 

Исследование влияния увеличения глубины 
до четырех скрытых слоев (16×64×128×128) 
подтвердило, что дальнейшее наращивание 
сложности не приводит к существенной оптими-
зации ошибки, сохраняя ее на уровне  
MAE ≈ 0,17. Это подтверждает принцип, соглас-
но которому чрезмерное увеличение количества 
слоев и параметров в моделях для прикладных 
задач, особенно при ограниченном объеме дан-
ных о редких, но критических событиях, таких 

как аварии на ВЛ, ведет к потере эффективно-
сти из-за усложнения процесса обучения и по-
вышенного риска чрезмерной подгонки к обуча-
ющей выборке. 

Таким образом, эмпирически установлено, 
что оптимальная структура гибридной нейрон-
ной сети для прогнозирования отказов ВЛ 35 кВ 
в условиях АПК характеризуется наличием трех 
скрытых слоев с конфигурацией, близкой к 
16×64×64. Данная архитектура продемонстри-
ровала наивысшее качество прогнозирования с 
усредненной абсолютной ошибкой MAE ≈ 0,17 
по каждому классу прогнозируемых поврежде-
ний. Полученный результат позволяет утвер-
ждать о перспективности применения данной 
модели для своевременного планирования пре-
вентивных ремонтных мероприятий, что являет-
ся ключевым фактором повышения операцион-
ной надежности электроснабжения аграрного 
сектора. 

 

  
 а         б 

Рис. 4. Результаты обучения нейронной сети с параметрами: 
а – l = 3, n1 = 16, n2 = 32, n3 = 32, MAE≈0,18; б – l = 3, n1 = 16, n2 = 64, n3 = 64, MAE≈0,17 

 
Заключение 

В рамках настоящего исследования была 
успешно разработана, обучена и верифициро-
вана интеллектуальная прогностическая модель 
для оценки вероятности возникновения, а также 
прогнозирования количества и типов технологи-
ческих нарушений на воздушных линиях элек-
тропередачи классом напряжения 35 кВ. Модель 
ориентирована на эксплуатацию в специфиче-
ских, динамично меняющихся климатических 
условиях Шалинского района Чеченской Рес-
публики, что имеет ключевое значение для 
устойчивого энергоснабжения объектов агро-
промышленного комплекса. 
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ОПРЕДЕЛЕНИЕ ВРЕМЕНИ ЗАВЕРШЕНИЯ СТАДИИ ТЕРМИЧЕСКОЙ ПОДГОТОВКИ  
ВОССТАНАВЛИВАЕМОГО ЭЛЕКТРОКОНТАКТНЫМ НАГРЕВОМ ДИСКА СОШНИКА 

 

DETERMINATION OF COMPLETION TIME OF THERMAL PREPARATION STAGE OF A FURROW  
OPENER DISC BEING RECONDITIONED BY ELECTROCONTACT HEATING 

Ключевые слова: восстановление, диск сошни-
ка, электроконтактный нагрев, адиабатический 
режим, максимально допустимая температура, 
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