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Резюме. Цель – проведение аналитического обзора и систематизация современных подходов к прогнозиро-

ванию генерации электроэнергии на базе возобновляемых источников энергии в мировой практике, а также ана-
лиз актуальных проблем и перспективных решений в данном направлении. Классификация методов прогнозиро-
вания генерации электроэнергии возобновляемыми источниками выполнена на основе анализа литературных 
источников, посвященных разработке моделей прогнозирования, которые включают в себя физические модели, 
использование статистических методов и методов на базе машинного обучения. Проведен анализ использова-
ния наиболее распространенных методов (физических, статистических и методов машинного обучения) прогно-
зирования генерации электроэнергии возобновляемыми источниками, выделены преимущества и недостатки 
данных методов. Установлено, что в большинстве случаев – в особенности в задачах краткосрочного прогнози-
рования генерации – методы прогнозирования на базе машинного обучения показывают более высокие резуль-
таты по сравнению с физическими и статистическими методами. По результатам анализа актуальных проблем в 
области систем сбора метеоданных установлено, что основными препятствиями для широкого применения алго-
ритмов машинного обучения на практике являются неполнота и неопределенность исходных данных, а также 
высокая вычислительная сложность таких алгоритмов. Показано, что с целью повышения эффективности моде-
лей машинного обучения в задаче прогнозирования генерации возобновляемых источников энергии можно при-
менять различные методы предварительной обработки данных, такие как нормализация, определение аномалий 
и восстановление пропущенных значений, аугментация и кластеризация, корреляционный анализ. Принято ре-
шение о необходимости разработки методов предварительной обработки данных, направленных на оптимиза-
цию и общее повышение эффективности моделей машинного обучения для прогнозирования генерации возоб-
новляемых источников энергии. Ведение исследований в данном направлении при учете всех перечисленных 
проблем имеет высокую значимость для реализации программ по интеграции возобновляемых источников энер-
гии в электроэнергетическую систему и развития в области безуглеродной энергетики.  

Ключевые слова: возобновляемые источники энергии, прогнозирование, машинное обучение, нейронные 
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Abstract. In this work, we conduct an analytical review of contemporary international approaches to forecasting the 

volume of electricity generated by renewable energy sources, as well as to investigate current problems and prospective 
solutions in this field. The existing forecasting methods were classified following an analysis of published literature on the 
development of forecasting models, including those based on physical, statistical and machine learning principles. The 
application practice of these methods was investigated to determine the advantages and disadvantages of each method. 
In the majority of cases, particularly when carrying out short-term forecasting of renewable electricity generation, ma-
chine learning methods outperform physical and statistical methods. An analysis of the current problems in the field of 
weather data collection systems allowed the major obstacles to a wide application of machine learning algorithms to be 
determined, which comprise incompleteness and uncertainty of input data, as well as the high computational complexity 
of such algorithms. An increased efficiency of machine learning models in the task of forecasting renewable energy gen-
eration can be achieved using data preprocessing methods, such as normalization, anomaly detection, missing value 
recovery, augmentation, clustering and correlation analysis. The need to develop data preprocessing methods aimed at 
optimizing and improving the overall efficiency of machine learning models for forecasting renewable energy generation 
was justified. Research in this direction, while taking into account the above problems, is highly relevant for the imp le-
mentation of programs for the integration of renewable energy sources into power systems and the development of car-
bon-free energy. 
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ВВЕДЕНИЕ 
В последние годы наблюдается тенден-

ция к росту доли возобновляемых источников 
энергии (ВИЭ) в составе современных элек-
троэнергетических систем (ЭЭС). Так, на ко-
нец 2021 г. глобальная установленная мощ-
ность ВИЭ достигла отметки в 3 ТВт с ре-
кордным приростом мощности в 295 ГВт за 
этот год, а доля ВИЭ в энергобалансе соста-
вила 28,7%; вводимые генерирующие мощ-
ности ВИЭ сосредоточены в основном в сек-
торе гидроэнергетики (40%), солнечной энер-
гетики (28%) и ветроэнергетики (27%)3. К 
2030 г. в Европейском Союзе предполагается 
дальнейший рост доли вырабатываемой ВИЭ 
мощности вплоть до 60%4.  

Развитие ВИЭ в России происходит через 
заключение договоров о предоставлении 
мощности (ДПМ) ВИЭ, гарантирующих инве-
сторам возврат инвестиций за счет специ-
альных надбавок к цене на мощность для по-
купателей оптового рынка электроэнергии и 
мощности. Программы ДПМ ВИЭ 1.0 и 2.0 
направлены на развитие именно ветроэнер-
гетики и солнечной энергетики: по итогам ре-
ализации этих программ до конца 2024 г. 
должны быть введены в эксплуатацию сол-
нечные и ветровые электростанции суммар-
ной установленной мощностью 5,28 ГВт (до-
ля ВИЭ в ЕЭС России при этом будет со-
ставлять 2% от суммарной установленной 
мощности), а к 2035 г. – еще 6,7 ГВт [1]. 

__________________________________ 

3Renewable Energy Statistics 2022 // IRENA. [Электронный ресурс]. URL: 
https://www.irena.org/publications/2022/Jul/Renewable-Energy-Statistics-2022 (22.02.2023). 
4Renewable Electricity // IEA [Электронный ресурс]. URL: https://www.iea.org/reports/renewable-electricity (22.02.2023). 
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Несмотря на очевидную привлекатель-
ность возобновляемой энергетики в виде 
теоретической неисчерпаемости и высокой 
экологичности [2–4], необходимо в то же 
время принимать во внимание сложности, 
возникающие при интеграции ВИЭ в состав 
ЭЭС. Основными проблемами в данном слу-
чае являются сильная зависимость от пого-
ды, стохастичный характер выработки и, как 
следствие, неустойчивое и ненадежное элек-
троснабжение [5]. В связи с этим особенно 
большое значение приобретает решение 
широкого ряда задач проектирования и опе-
ративно-диспетчерского управления ЭЭС с 
высокой долей ВИЭ. В этот ряд задач входит 
долгосрочное, среднесрочное, краткосрочное 
и оперативное планирования электроэнерге-
тических режимов, а также сбор, обработка и 
применение метеорологических данных для 
прогнозирования генерации ВИЭ. 

Планирование электроэнергетических 
режимов энергосистем производится на пе-
риод от каждого получаса внутри суток до 
нескольких лет вперед. При планировании 
электроэнергетического режима ЭЭС на лю-
бой период выполняется прогнозирование 
балансов мощности энергосистемы, что мо-
жет быть затруднено при наличии значитель-
ной доли ВИЭ в составе генерирующего обо-
рудования энергосистемы, поскольку необ-
ходимо учитывать зависимость выработки 
ВИЭ от метеорологических условий. В зави-
симости от временного горизонта выделяют 
долгосрочное, среднесрочное, краткосрочное 
и оперативное прогнозирования [6, 8, 9]. На 
рисунке приведена классификация видов 
прогнозирования по временному горизонту и 

соответствующие им области применения. 
Методы прогнозирования генерации элек-

троэнергии от ВИЭ в общем случае можно 
разделить на физические модели [10, 11, 13], 
статистические [12] и модели с применением 
машинного обучения, в том числе нейронные 
сети (адаптивные модели) [11, 14–16]. Все 
виды моделей имеют свои сильные и слабые 
стороны и находят применение в различных 
ситуациях. Настоящая работа включает об-
зор всех вышеупомянутых методов, однако 
большее внимание уделено моделям на базе 
методов машинного обучения как наиболее 
перспективным инструментам в вопросе ин-
теграции ВИЭ в ЭЭС. 

Важным моментом при разработке любых 
моделей прогнозирования являются сбор, 
обработка и применение необходимых ис-
ходных данных. При прогнозировании гене-
рации электроэнергии на основе ВИЭ в каче-
стве исходных данных используются как ме-
теорологические данные (температура, ско-
рость и направление ветра, солнечная ради-
ация, облачность и др.), так и ретроспектив-
ные данные фактической выработки электро-
энергии конкретными электростанциями на 
базе ВИЭ. Основными источниками метео-
данных являются, как правило, географиче-
ская информационная система (ГИС) и спе-
циальные средства измерения [17, 18]. Объ-
единение систем сбора метеоданных и си-
стем прогнозирования выработки электро-
энергии ВИЭ также представляет собой от-
дельную задачу, решение которой необхо-
димо для функционирования ЭЭС с высокой 
долей ВИЭ. 
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ОСНОВНЫЕ МЕТОДЫ 
ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ГЕНЕРАЦИИ 
ВОЗОБНОВЛЯЕМЫХ ИСТОЧНИКОВ 
ЭНЕРГИИ 

Для прогнозирования генерации электро-
энергии на основе ВИЭ применяются различ-
ные подходы: физические модели, статисти-
ческие методы и методы машинного обуче-
ния. Эффективность каждого метода может 
изменяться от случая к случаю и существен-
но зависит от временного горизонта прогно-
зирования, выбранных метрик качества и 
объема доступных данных и вычислительных 
ресурсов. 

Физические модели строятся, как прави-
ло, на основе методов численного прогнози-
рования погоды. Численные прогнозы погоды 
основываются на данных о состоянии рель-
ефа земной поверхности, океанов и нижних 
слоев атмосферы, собираемых метеорологи-
ческими организациями по всему миру. Со-
временные методики объединения и обра-
ботки данных позволяют посредством чис-
ленного прогнозирования погоды строить си-
муляции атмосферных процессов в режиме 
реального времени [19]. 

С помощью данных численного прогнози-
рования погоды можно выводить прогноз 
климатических условий на длительный пери-
од – более чем на 15 дней вперед. В работах 
[20, 21] предложены методики краткосрочно-
го прогнозирования выработки электроэнер-
гии ветряных и солнечных электростанций с 
применением численного прогнозирования 
погодных условий в пределах нескольких су-
ток. 

Несмотря на то, что такие модели спо-
собны строить прогноз выработки электро-
энергии ВИЭ с высокой точностью, их высо-
кая вычислительная сложность и необходи-
мость доступа (часто дорогостоящего) к дан-
ным метеорологических организаций затруд-
няет их применение на практике. 

Статистические подходы используют 
данные предшествующих наблюдений, с по-
мощью которых выводится зависимость 
между входными переменными и прогнози-
руемыми величинами. Они более эффектив-
ны для краткосрочного прогнозирования и 
обладают, как правило, сравнительно не-

большим количеством параметров, благода-
ря чему требуют значительно меньше вы-
числительных ресурсов по сравнению с фи-
зическими моделями и методами на основе 
машинного обучения [9]. Наиболее часто из 
этой категории применяются итерационные 
методы, авторегрессионные модели и моде-
ли экспоненциального сглаживания. 

Инерционный метод часто используется 
для оперативного прогнозирования мощно-
сти, вырабатываемой СЭС или ВЭС, на вре-
мя упреждения от 15 до 30 мин. Этот подход 
основывается на предположении, что погод-
ные условия (солнечная радиация, скорость 
ветра) в определенный день будут такими 
же, как и условия в предшествующий день. 
Данная модель описывается уравнением: 

𝑃(𝑡 + 𝑘|𝑡) =
1

𝑇
∑ 𝑃(𝑡 − 𝑖𝛥𝑡),𝑛−1
𝑖=0  (1) 

где 𝑘 – время упреждения, ч; 𝑃(𝑡 + 𝑘|𝑡) – про-

гноз мощности на время 𝑡 + 𝑘, построенный в 
момент времени 𝑡, Вт; 𝑇 – длина прогнозного 
интервала, ч; 𝑛 – количество предшествую-

щих измерений; 𝑃(𝑡 − 𝑖𝛥𝑡) – действительная 
мощность в момент времени 𝑡 и предыдущих 
𝑖 -х временных шагов в пределах 𝑇, Вт; 𝛥𝑡 – 
длина шага по времени, ч. 

Основными преимуществами данной мо-
дели являются ее очень низкая вычисли-
тельная сложность и удовлетворительная 
точность на близких временных горизонтах 
[22]. Однако ее применение ограничивается 
тем, что чем больше удалено время начала 
прогноза от текущего момента времени, тем 
сильнее снижается ее точность. 

На практике часто используются методы, 
объединяющие простые модели временных 
рядов – авторегрессии AR (от англ. auto-
regressive) и скользящего среднего MA (от 
англ. moving average). Модель авторегрес-
сии – скользящего среднего ARMA – одна из 
наиболее популярных моделей прогнозиро-
вания временных рядов благодаря своей 
простоте и способности представлять раз-
личные типы временных рядов с помощью 
подбора различных порядков. Модель AR-
MA(p, q), где p и q – целые числа, задающие 
порядки составляющих моделей AR(p) и 
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MA(q), описывается следующим выражени-
ем: 

𝑋𝑡 = 𝑐 + 𝜀𝑡 + ∑ 𝜑𝑖𝑋𝑡−𝑖 +
𝑝
𝑖=1 ∑ 𝜃𝑗𝜀𝑡−𝑖

𝑝
𝑗=1 , (2) 

где 𝑋𝑡 – прогнозируемое значение в момент 
времени 𝑡; 𝑐 – константа; 𝜀𝑡 – белый шум (не-
зависимая переменная, последовательность 
случайных величин с нулевым средним и по-
стоянной дисперсией); 𝜑𝑖  и 𝜃𝑗 – коэффициен-

ты моделей AR(p) и MA(q), соответственно. 
ARMA-модель демонстрирует высокую 

эффективность в прогнозировании стацио-
нарных временных рядов с наличием явной 
линейной зависимости, что может встречать-
ся в задачах прогнозирования выработки 
ВИЭ [22, 24]. В работе [22] представлена 
ARMA-модель для прогнозирования генера-
ции электроэнергии ветроустановками, а 
также показано, что точность модели доста-
точно высока при оперативном прогнозиро-
вании и снижается по мере увеличения вре-
менного горизонта. В работе [24] показано, 
что ARMA-модель для прогнозирования по-
часовой выработки электроэнергии солнеч-
ными батареями дает на 15% лучший ре-
зультат в рассматриваемой задаче по срав-
нению с моделью, построенной по инерцион-
ному методу. 

Основным ограничением применения 
ARMA-моделей является требование стаци-
онарности рассматриваемого временного 
ряда, т.е. его числовые характеристики 
должны оставаться неизменными во време-
ни. Для работы с нестационарными времен-
ными рядами применяется модель ARIMA – 
интегрированная ARMA (модель Бокса – 
Дженкинса). При использовании такого под-
хода нестационарный временной ряд приво-
дится к стационарному путем его дифферен-
цирования, т.е. вместо исходного временного 
ряда необходимо рассматривать его прира-
щение за один или несколько периодов. 
Формально модель ARIMA для нестационар-
ного временного ряда представляется в виде 

(1 − ∑ 𝜑𝑖𝐿
𝑖𝑝

𝑖=1 )(1 − 𝐿)𝑑𝑋𝑡 = (1 + ∑ 𝜃𝑗𝐿
𝑖𝑞

𝑗=1 )𝜀𝑡 ,(3) 

где 𝐿 – лаговый оператор, определяемый как 

𝐿(𝑋𝑡) = 𝑋𝑡−1; 𝑑 – порядок интегрированности 
временного ряда, при 𝑑 = 0 модель ARIMA(p, 
d, q) сводится к обычной модели ARMA(p, q). 

Модель ARIMA является наиболее рас-
пространенной модификацией авторегрессии 
со скользящим средним и в некоторых слу-
чаях может иметь точность прогнозирования, 
достаточно близкую к точности нейронных 
сетей, как показано в работе [25], где рас-
смотрена задача оперативного прогнозиро-
вания скорости ветра. 

Модель ARMA(p, q) может быть дополне-
на учетом экзогенных факторов и преобразо-
вана в модель ARMAX(p, q, b), где b – поря-
док временного ряда экзогенной переменной. 
Такая модель может быть представлена как 

𝑋𝑡 = 𝑐 + 𝜀𝑡 + ∑ 𝜑𝑖𝑋𝑡−𝑖 +
𝑝
𝑖=1 ∑ 𝜃𝑗𝜀𝑡−𝑗

𝑞
𝑗=1 +

∑ 𝜂𝑘𝛽𝑘−1
𝑏
𝑘=1 , (4) 

где 𝜂𝑘 – коэффициенты ряда экзогенной пе-

ременной 𝛽𝑘 . 
В задаче прогнозирования генерации 

электроэнергии ВИЭ в роли экзогенных фак-
торов могут выступать различные метеоро-
логические условия: скорость и направление 
ветра [27], солнечная радиация [28]. 

Модель экспоненциального сглаживания 
относится к адаптивным методам прогнози-
рования, особенность которых заключается в 
способности подстраиваться под динамиче-
ские изменения рассматриваемого процесса, 
придавая большее значение наиболее близ-
ким к текущему моменту времени наблюде-
ниям. В общем случае это выполняется за 
счет присвоения различных весов предше-
ствующим значениям временного ряда: чем 
дальше точка от текущего наблюдения, тем 
меньший вес ей присваивается. Простейший 
вид экспоненциального сглаживания описы-
вается выражением: 

𝑋̂𝑡+1 = 𝛼𝑋𝑡 + (1 − 𝛼)𝑋̂𝑡 = 𝑋̂𝑡 + 𝛼(𝑋𝑡 − 𝑋̂𝑡), (5) 

где 𝑋𝑡 – наблюдение в момент времени 𝑡; 𝑋̂𝑡 
– прогнозное значение предсказываемой ве-
личины на момент 𝑡; 𝛼 – параметр сглажива-
ния, 0 < 𝛼 < 1. 

Для учета трендовых и сезонных состав-
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ляющих в модель вводятся соответствующие 
дополнительные параметры. В работе [29] 
используется трехпараметрическое экспо-
ненциальное сглаживание (метод Хольта – 
Винтера) для оперативного прогнозирования 
солнечного излучения с временным горизон-
том до 20 мин, который показал более высо-
кую точность по сравнению с другими стати-
стическими методами. В [30] разработан ал-
горитм выравнивания колебаний мощности 
ветроустановки на базе гибридной системы 
накопления энергии и краткосрочного прогно-
зирования с помощью модели нелинейного 
экспоненциального сглаживания.  

Данный метод является достаточно ро-
бастным и часто может давать более высо-
кий результат по сравнению с более слож-
ными статистическими моделями (ARIMA, 
ARMAX и др.), которые в некоторых случаях 
могут оказаться слишком чувствительными и 
неустойчивыми. 

Модели машинного обучения, или 
адаптивные модели, нашли свое примене-
ние в задачах прогнозирования потребления 
и генерации электроэнергии сравнительно 
недавно, но уже активно рассматриваются в 
научно-прикладных исследованиях и являют-
ся перспективным решением в вопросе 
управления энергосистемами с высокой до-
лей ВИЭ [14]. Обучение в контексте данных 
моделей заключается в итерационном под-
боре параметров для аппроксимации зави-
симостей, описывающих какой-либо изменя-
ющийся во времени процесс. Такой подход 
позволяет адаптивным моделям извлекать 
сложные нелинейные зависимости на дли-
тельных интервалах, за счет чего они, как 
правило, по сравнению с моделями на осно-
ве статистических подходов показывают бо-
лее высокий результат при прогнозировании 
временных рядов на достаточно сильно уда-
ленные от текущего момента промежутки 
времени. На данный момент существует 
большое разнообразие моделей на основе 
машинного обучения, в том числе нейронные 
сети и метод опорных векторов, которые бу-
дут рассмотрены в дальнейшем. 

Искусственные нейронные сети (ИНС) 
приобрели широкое распространение в ре-
шении задач как краткосрочного прогнозиро-

вания генерации ВИЭ, так и средне- и долго-
срочного. Правильный выбор архитектуры 
ИНС сильно зависит от условий конкретной 
задачи. Многослойные ИНС теоретически 
являются универсальными аппроксиматора-
ми и обладают способностью восстанавли-
вать любые нелинейные зависимости со 
сколь угодно высокой точностью. Однако для 
получения хорошей обобщающей способно-
сти модели – высокой точности на новых 
данных – необходимо ответственно подхо-
дить к выбору архитектуры и гиперпарамет-
ров ИНС. 

Стандартной архитектурой ИНС является 
архитектура прямого распространения (от 
англ. Feedforward neural network). Такие ИНС 
в общем случае могут быть представлены в 
виде совокупности связанных между собой 
одного входного, нескольких скрытых и одно-
го выходного слоев, состоящих из нейронов, 
каждый из которых является совокупностью 
вектора входных значений, вектора весов и 
функции активации.  

При обучении ИНС на ее вход подается 
вектор входных значений [x1, x2, …, xn] и соот-
ветствующая каждому входному параметру 
целевая переменная y либо вектор целевых 
переменных [y1, y2, …, ym]. Выходное значение 
𝑗 -го нейрона 𝑍𝑗 определяется выражением:  

𝑍𝑗 = 𝑔(∑ 𝑤𝑖𝑗𝑥𝑖 + 𝑏𝑗
𝑁
𝑖=1 ), (6) 

где 𝑔(⋅)– нелинейная функция активации; 𝑁 – 
количество нейронов в предыдущем слое; 𝑤𝑖𝑗 

– весовые коэффициенты, связывающие 
нейроны текущего слоя с нейронами преды-
дущего слоя; 𝑥𝑖  – входное значение ИНС ли-
бо выходное значение нейрона предыдущего 
слоя; 𝑏𝑗 – свободный коэффициент слоя. 

В работе [31] рассмотрено несколько раз-
личных методов обучения многослойного 
персептрона для долгосрочного прогнозиро-
вания средней ежемесячной скорости ветра 
на основе данных по атмосферному давле-
нию, температуре и влажности. В результате 
был сделан вывод, что с помощью нейрон-
ной сети можно достичь приемлемой точно-
сти прогнозирования даже в условиях огра-
ниченного набора исходных данных: средняя 
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точность лучшей модели с интервалом в 
один год составила 95,2%. 

В [32] предлагается модель ИНС для про-
гнозирования мощности ветроустановки с 
усовершенствованным алгоритмом обратно-
го распространения ошибки, в котором вме-
сто стандартной квадратичной функции по-
терь используется критерий максимальной 
коррентропии. Это позволило увеличить кор-
реляцию между прогнозируемой и действи-
тельной мощностями, а главное – повысить 
точность прогнозирования. 

В работе [33] приводится сравнение ИНС 
прямого распространения для почасового 
прогнозирования выработки солнечной элек-
троэнергии на месяц вперед со статистиче-
скими моделями: множественной линейной 
регрессией и инерционной моделью. На вход 
модели подается 12 независимых перемен-
ных, характеризующих погодные условия в 
области: уровень солнечной радиации, атмо-
сферное давление, облачность, количество 
осадков и др. Показано, что в рассмотренной 
задаче ИНС по точности прогнозирования 
превосходит другие модели.  

Даже у простейших ИНС результат во 
многом зависит от правильного выбора ги-
перпараметров. В [34] предложен алгоритм 
подбора гиперпараметров модели прогнози-
рования скорости ветра на основе много-
слойного персептрона. Гиперпараметрами 
являются количество нейронов в скрытом 
слое, шаг и способ обучения, количество 
циклов обучения и функции активации. Для 
обучения модели используются только ре-
троспективные данные скорости ветра. Ре-
зультаты показывают, что при оптимальном 
выборе гиперпараметров возможно значи-
тельно повысить точность прогнозирования 
даже при отсутствии других метеорологиче-
ских данных, таких как направление ветра, 
температура, влажность и давление.  

Сверточные нейронные сети (СНС) ча-
ще всего применяются в обработке двух- и 
трехмерных массивов – изображений и рас-
познавании образов, в связи с чем при их ис-
пользовании особенно выраженно проявля-
ется необходимость в объемных наборах ис-
ходных данных и вычислительных ресурсах 
[14]. Модели прогнозирования, основанные 

на СНС, используют сверточные слои для 
извлечения информации из входных данных, 
а задача регрессии – прогнозирование вре-
менного ряда – выполняется с помощью по-
следнего полносвязного слоя, схожего с те-
ми, которые используются в ИНС прямого 
распространения. 

Способность СНС извлекать информацию 
из изображений также может применяться 
для прогнозирования погодных условий и ге-
нерации электроэнергии ВИЭ. Так, в [35] 
представлена система оперативного прогно-
зирования уровня солнечной радиации на 1 ч 
вперед, главной особенностью которой явля-
ется использование в качестве входных дан-
ных только изображений неба, без каких-
либо численных измерений и дополнитель-
ной информации. Разработанная модель по 
показателям превзошла другие модели ма-
шинного обучения: нормализованная средне-
квадратическая ошибка составила 8,85%. 

Другим направлением применения СНС 
является прогнозирование скорости ветра на 
основе пространственно-временной корре-
ляции, позволяющей в любой момент време-
ни моделировать поведение воздушных по-
токов на определенной территории в зависи-
мости от влияния неровностей земной по-
верхности и геострофического ветра [36]. В 
специализированном источнике [36] авторы 
предлагают модель прогнозирования скоро-
сти ветра в пределах ветропарка, состоящего 
из 100 ветроустановок, расположенных в ви-
де сетки 10х10. Скорости ветра у каждой 
ветроустановки представлены в виде такой 
же сетки, где каждая ячейка соответствует 
определенной ветроустановке; чем глубже 
цвет, тем выше скорость ветра. Такое пред-
ставление данных позволило эффективно 
применить СНС в данной задаче. Прогнози-
рование скорости ветра выполнялось на 
временные горизонты от 5 до 60 мин, сред-
няя ошибка прогнозирования предложенной 
модели изменялась, соответственно, от 4,4 
до 9,3%, что является лучшим результатом 
среди сравниваемых моделей. 

Самой распространенной современной 
моделью прогнозирования генерации элек-
троэнергии ВИЭ являются рекуррентные 
нейронные сети (РНС), не считая гибридные 
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модели [37]. Популярность РНС в задаче 
прогнозирования объясняется тем, что их 
идея заключается в обработке последова-
тельных данных, каждый элемент которых за-
писан через определенный шаг по времени. 
Модель РНС имеет простую структуру, в кото-
рой выход рассматриваемого слоя суммиру-
ется со следующим вектором входных сигна-
лов и снова подается на вход этого же слоя, 
который является, в сущности, единственным 
скрытым слоем всей сети. Кроме стандартной 
РНС, часто используются ее более сложные 
усовершенствованные варианты: с блоками 
долгой краткосрочной памяти LSTM (от англ. 
Long Short-Term Memory) и с управляемыми 
рекуррентными блоками GRU (от англ. Gated 
Recurrent Unit), способными моделировать 
временные ряды, в которых имеются неопре-
деленные временные границы между наблю-
дениями, и отслеживать связи между событи-
ями, достаточно сильно удаленными друг от 
друга во времени. 

Благодаря тому, что РНС способны запо-
минать связи между элементами последова-
тельных данных на длительных интервалах 
времени, они достаточно эффективно прояв-
ляются себя при построении почасовых про-
гнозов с достаточно большими (по сравне-
нию со статистическими моделями) времен-
ными горизонтами – на 24 и более часов 
вперед. В работе [38] приведена модель не-
линейной РНС с учетом внешних факторов 
для прогнозирования уровня солнечной ра-
диации на сутки вперед. В качестве внешних 
факторов используются численные измере-
ния климатических условий: температуры, 
скорости ветра и влажности.  

В [39] описывается модель прогнозирова-
ния вырабатываемой ветропарком мощности 
с временными горизонтами от 1 до 24 ч впе-
ред на базе РНС с блоками LSTM. Предло-
женная модель в качестве входных сигналов 
использует исторические данные генерации 
мощности и метеоданные, полученные с по-
мощью численного прогноза погоды: темпе-
ратура, атмосферное давление, скорость и 
направление ветра на различных высотах. 
Результаты показали, что точность модели 
зависит от выбранного временного горизон-
та: при прогнозировании на 1 ч вперед сред-

няя ошибка прогноза составляет 3,01%, а при 
прогнозировании на 24 ч вперед – 7,65%. 

В работе [40] авторы сравнивают оба ра-
нее упомянутых варианта архитектуры РНС 
для оперативного прогнозирования скорости 
ветра: на базе блоков LSTM и GRU. В рас-
смотренной задаче модель на основе GRU 
имеет более высокую точность по сравнению 
с моделью LSTM, демонстрируя при этом 
меньшие требования к вычислительным ре-
сурсам, меньшую длительность обучения и 
высокую устойчивость к шуму в исходных 
данных. 

Метод опорных векторов SVM (от англ. 
Support Vector Machine) также имеет широкое 
распространение в задачах прогнозирования 
генерации ВИЭ [41]. Основная идея этого 
подхода заключается в нелинейном отобра-
жении входных данных в многомерное про-
странство для поиска такой гиперплоскости, 
лучше всего разделяющей исходные данные. 
В общем случае метод SVM характеризуется 
высокой устойчивостью, возможностью мо-
делировать сложные нелинейные зависимо-
сти и хорошей обобщающей способностью. 

В работе [42] авторами предлагается ме-
тодика подбора оптимальных параметров 
SVM для краткосрочного прогнозирования 
мощности ветропарка на следующие 48 ч. 
Рассмотрено несколько вариантов SVM, 
ошибка лучшей модели составила 8,64%, при 
этом ошибка других сравниваемых моделей 
была значительно выше: например, для ИНС 
прямого распространения ошибка при тех же 
условиях составила 17,58%. 

В [43] описан алгоритм извлечения ин-
формации из спутниковых изображений – век-
тора циркуляции атмосферы – для прогнози-
рования облачности и уровня солнечной ра-
диации в рассматриваемом регионе, что, в 
свою очередь, используется для прогнозиро-
вания выработки солнечной электростанции. 
Основной моделью прогнозирования является 
SVM, для сравнения также рассмотрены ИНС 
и инерционная модель. В данном случае 
средняя ошибка прогноза SVM составила 
7,73%, что является лучшим результатом 
среди сопоставляемых моделей. 

Общая сравнительная характеристика рас-
смотренных методов приведена в таблице. 
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Сравнительная характеристика методов прогнозирования 
Comparative characteristics of forecasting methods 

Класс методов 
прогнозирования 

Преимущества Недостатки 

Физические методы 

1) высокая эффективность для долгосрочного про-
гнозирования; 
2) предоставляют подробную картину состояния 
атмосферы 

1) неприменимы для краткосрочного прогно-
зирования из-за высокой  
вычислительной сложности; 
2) высокая стоимость доступа к  
данным 

Статистические  
методы 

1) простота выбора и построения моделей; 
2) низкие требования к вычислительным ресурсам; 
3) подходят для прогнозов с малым  
временным горизонтом и для  
прогнозирования средних значений на 
 длительных интервалах 

1) резкое снижение точности при  
увеличении горизонта прогнозирования; 
2) низкая эффективность при  
прогнозировании временных рядов со слож-
ными нелинейными  
зависимостями 

Методы машинного  
обучения 

1) гибкость, модели могут быть настроены под лю-
бую задачу; 
2) способны восстанавливать резко  
нелинейные зависимости; 
3) широкий выбор способов оптимизации моделей 

1) значительные требования к  
качеству и объему исходных данных; 
2) высокая вычислительная  
сложность; 
3) сложный процесс подбора архитектуры и 
гиперпараметров моделей 

 
АКТУАЛЬНЫЕ ПРОБЛЕМЫ И 
ПЕРСПЕКТИВНЫЕ РЕШЕНИЯ В ОБЛАСТИ 
ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ГЕНЕРАЦИИ 
МЕТОДАМИ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ 

Как уже было отмечено, нейронные сети и 
другие модели на основе машинного обуче-
ния приобретают все большее распростра-
нение в решении прикладных задач прогно-
зирования, оптимизации и управления ЭЭС с 
высокой долей ВИЭ. Однако в силу своих 
особенностей разработка подобных моделей 
может сталкиваться с рядом проблем, кото-
рые способны препятствовать реализации 
моделей на практике и требуют отдельного 
внимания. Далее будут рассмотрены наибо-
лее значимые из таких проблем. 

Обеспечение нужного объема данных. 
Высокая точность прогнозирования при ис-
пользовании методов машинного обучения 
достижима только при условии, что для обу-
чения моделей доступны большие объемы 
качественных данных [44]. При этом нужны 
как текущие данные генерации ВИЭ и данные 
за прошлые периоды, так и данные широкого 
ряда метеорологических условий, использу-
емых для построения прогнозов. Метеороло-
гические данные собираются с помощью 
датчиков и спутниковых систем; оперативное 
и краткосрочное прогнозирование, как прави-
ло, должно выполняться автоматически в 
режиме реального времени, необходимо ор-
ганизовывать связь между системами сбора 

метеоданных и системами прогнозирования. 
Здесь основная проблема чаще всего заклю-
чается в удаленности метеорологических 
вышек от электрических станций на базе 
ВИЭ [45]. Кроме того, все данные должны 
обрабатываться и приводиться к определен-
ному виду для их успешного применения в 
моделях машинного обучения, и разработка 
методов обработки данных также требует 
времени и ресурсов.  

Неопределенность в данных. Объедине-
ние систем сбора метеоданных и систем про-
гнозирования генерации электроэнергии на 
основе ВИЭ может быть замедлено из-за ря-
да технических проблем и ограничений. Воз-
действие помех или некачественное соеди-
нение ведет к искажению и потере данных 
при их передаче, что, в свою очередь, может 
привести к снижению точности прогноза и 
нарушению работы всей системы в целом 
[14]. Другими источниками неопределенности 
могут являться следующие: ошибки измере-
ния погодных условий; присущие физическим 
процессам изменчивость и стохастичность, 
влияющие на состояние прогнозируемой ве-
личины; погрешность, вызванная выбором 
параметров самой модели и данных для обу-
чения [46].  

Высокая вычислительная сложность но-
вых методов прогнозирования. Современ-
ным интеллектуальным системам на основе 
машинного обучения не присуще свойство 
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эффективного использования вычислитель-
ных ресурсов, особенно при использовании 
большого объема данных высокой размерно-
сти [47]. Основной причиной высоких вычис-
лительных затрат являются лишние функци-
ональные возможности и обработка повто-
ряющихся избыточных данных. В связи с 
этим внедрение новых моделей на базе ма-
шинного обучения в существующие системы 
может быть не оправдано экономически, не-
смотря на их высокие результаты в лабора-
торных условиях.  

Для преодоления ранее упомянутых про-
блем многие авторы предлагают различные 
подходы к обработке данных, оценке не-
определенности и оптимизации предлагае-
мых моделей прогнозирования. В этом раз-
деле приведены наиболее распространен-
ные в исследованиях методики, позволяю-
щие повышать потенциал и эффективность 
моделей машинного обучения при решении 
задач прогнозирования генерации электро-
энергии на основе ВИЭ.  

Предварительная обработка данных. 
Предварительная обработка данных являет-
ся необходимым шагом при построении мо-
делей на базе машинного обучения, посколь-
ку это позволяет подготовить данные к ана-
лизу и привести к виду, соответствующему 
требованиям решаемой задачи. Методы 
предварительной обработки данных чрезвы-
чайно разнообразны и включают в себя:  

– нормализацию данных;  
– определение аномалий и восстановле-

ние пропущенных значений;  
– аугментацию и кластеризацию данных;  
– корреляционный анализ для отбора 

наиболее важных данных и др. [37]. 
Нормализация данных – основная опера-

ция при работе с численными данными, зна-
чения которых изменяются в больших диапа-
зонах и отличаются между собой на порядки. 
Работа с такими непреобразованными, «сы-
рыми» данными может нарушать устойчи-
вость модели, замедлять процесс обучения и 
приводить к непредсказуемым результатам. 
Нормализация позволяет привести все чис-
ловые значения в данных к одному диапазо-
ну, например, от 0 до 1 [48]. 

В наборах используемых данных часто 

встречаются пропущенные и лишенные ин-
формационного смысла значения, появив-
шиеся в результате неправильной работы 
программного обеспечения, сбоя или износа 
средств измерений [49]. Пропущенные зна-
чения могут заменяться значениями за про-
шлые ближайшие моменты времени, сред-
ними значениями за весь рассматриваемый 
временной промежуток или с применением 
методов интерполяции [50, 51]. Определение 
и устранение значений, не имеющих смысла, 
также необходимо для построения адекват-
ной модели: ночные часы при прогнозирова-
нии выработки солнечной электростанции 
или период планово-предупредительного 
ремонта ветроустановок. 

Аугментация и кластеризация данных 
также дают возможность существенно повы-
сить эффективность разрабатываемых си-
стем прогнозирования. Аугментация – это 
процесс искусственного увеличения объема 
данных при помощи модификации и комби-
нации имеющихся данных: геометрические 
преобразования, легкое зашумление, коррек-
тировка цвета и яркости. Такой прием часто 
используется в случаях, когда рассматрива-
емыми исходными данными являются набо-
ры изображений, например, изображений 
неба для краткосрочного прогнозирования 
генерации электроэнергии солнечными бата-
реями [52]. Кластеризация (группировка) 
данных используется в основном для разде-
ления набора данных по дням и сезонам, 
схожих по погодным характеристикам. Это 
позволяет построить вместо одной модели 
для всех режимов несколько разных моделей 
для каждого кластера. Дни со схожими по-
годными характеристики, как правило, имеют 
схожие профили мощности ВИЭ. Что можно 
использовать для построения разных моде-
лей прогнозирования, каждая из которых 
настроена под работу в одной из групп по-
годных условий, и при соответствующем кор-
ректном использовании будет выдавать бо-
лее точные результаты, чем одна общая мо-
дель [53]. 

Корреляционный анализ является одним 
из способов отбора наиболее значимых 
входных данных для обучения моделей. Ис-
пользование избыточных данных часто ведет 
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как к лишнему усложнению модели прогнози-
рования, так и к снижению ее точности. В [54] 
представлен расчет коэффициента корреля-
ции Пирсона между выработкой солнечной 
электростанции и различными метеорологи-
ческими факторами. Это позволило выде-
лить наиболее значимые данные для прогно-
за выработки электроэнергии – уровень сол-
нечной радиации, температуру и влажность, 
и на основе этих данных была построена мо-
дель прогнозирования. 

 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Интеграция ВИЭ в современные ЭЭС 
требует преодоления ряда проблем, связан-
ных с решением задач по снижению влияния 
изменчивых и стохастичных природных про-
цессов, от которых напрямую зависит выра-
ботка электроэнергии на базе ВИЭ и устой-
чивость ЭЭС. Подобные задачи должны ре-
шаться как в условиях оперативно-
диспетчерского управления, так и в рамках 
проектирования ЭЭС с высокой долей ВИЭ. 

Для повышения надежности электро-
снабжения и эффективного управления энер-
госистемой необходимо точное прогнозиро-
вание генерации электроэнергии на основе 
ВИЭ. Методы прогнозирования чрезвычайно 
разнообразны и в зависимости от специфики 
решаемой задачи могут применяться в раз-

личных областях. В современных исследова-
ниях большое внимание уделено разработке 
систем прогнозирования на основе методов 
машинного обучения, показывающих высокие 
результаты для всех видов прогнозирования 
и особенно для краткосрочного прогнозиро-
вания генерации, необходимого для обеспе-
чения стабильного функционирования элек-
троэнергетического рынка. 

Однако следует принимать во внимание 
сложности, возникающие при использовании 
моделей на базе машинного обучения в 
практических условиях, заключающихся пре-
имущественно в высоких требованиях таких 
моделей к вычислительным ресурсам и в по-
иске необходимого объема качественных 
данных для обучения. Преодоление пере-
численных проблем может быть возможно за 
счет разработки методов предварительной 
обработки данных, направленных на оптими-
зацию и общее повышение эффективности 
моделей машинного обучения. 

Таким образом, учет перечисленных об-
стоятельств совместно с исследованиями и 
разработками в указанных направлениях по-
могут в успешной реализации проектов по 
интеграции ВИЭ в ЭЭС для развития 
направления безуглеродной энергетики и ре-
ализации программ ДПМ ВИЭ. 
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