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В наши дни потребление энергии в мире растет и становится актуально решение задачи 
по замене традиционных источников на альтернативные. Решение данной задачи невозможно 
без предварительного анализа данных и дальнейшего прогнозирования выработки энергии 
альтернативными источниками. Однако использование альтернативных источников энергии в 
условиях оптового рынка электроэнергии и мощности, действующего в настоящее время на 
территории Российской Федерации, невозможно без применения краткосрочных прогностиче-
ских моделей «на сутки вперед». В настоящей статье авторами проведен краткий анализ суще-
ствующих методов краткосрочного прогнозирования, которые применяются при построении 
прогнозов выработки электроэнергии солнечными электростанциями. В настоящее время су-
ществует уже довольно большое количество прогностических моделей, построенных в рамках 
каждого из выделенных методов краткосрочного прогнозирования, и все они отличаются сво-
ими особенностями. Поэтому с целью выделения наиболее перспективного для дальнейшего 
использования и развития метода краткосрочного прогнозирования авторами была использо-
вана ранее разработанная классификация. В ходе исследования была проведена первоначаль-
ная обработка исходных данных, полученных от существующих солнечных электростанций 
при помощи спектрального анализа. Далее для построения прогностической модели был про-
веден корреляционный анализ исходных данных, который показал отсутствие линейной зави-
симости между компонентами в ретроспективных данных. Авторами, основываясь на показа-
ниях корреляционного анализа, было принято решение о подборе параметров для целей по-
строения прогностической модели эмпирическим путем. В результате проведенного исследо-
вания была предложена математическая модель, основанная на искусственной нейронной сети, 
и сформирована обучающая выборка к ней. Кроме того, была определена архитектура искус-
ственной нейронной сети, результатом работы которой является краткосрочный прогноз выра-
ботки электрической энергии в режиме «на сутки вперед» и выполнены расчеты по получению 
численных значений прогноза. Из результатов исследования следует, что разработанная про-
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гностическая модель на прогнозируемом интервале имеет среднюю абсолютную ошибку при-
мерно 13,5 МВт. Однако на некоторых интервалах пиковые расхождения могут достигать до 
200 МВт. Среднеквадратическая ошибка модели равна 27,8 МВт. 

Ключевые слова: анализ данных, авторегрессионная модель, спектральный анализ, про-
гнозирование, нейронная сеть, альтернативная энергетика, возобновляемые источники энер-
гии, солнечная энергетика, выработка электрической энергии, генерация 

ВВЕДЕНИЕ 

В настоящее время в Российской Федерации действует рынок по опто-
вой продаже электроэнергии и мощности, который поделен на ценовые зоны. 
До недавнего времени в каждой такой ценовой зоне функционировали тради-
ционные типы электростанций, такие как гидроэлектростанции, угольные 
тепловые электростанции и атомные. Системный оператор формирует заявки 
на генерацию электрической энергии по часовым интервалам суток. Однако с 
развитием альтернативных источников энергии, с одной стороны, и измене-
нием мирового климата, связанного с экологической обстановкой на планете, 
с другой стороны, возникают задачи, связанные с интеграцией альтернатив-
ных источников энергии в уже созданные человеком традиционные электро-
энергетические системы. 

Исследование направлено на решение проблемы получения прогноза 
выработки электроэнергии на солнечных электростанциях в условиях непол-
ноты информации о метеорологических факторах и действиях потребителей в 
электроэнергетической системе. Под электроэнергетической системой пони-
мается единая электроэнергетическая сеть с подключенными к ней как тра-
диционными источниками энергии (парогазовые установки, теплоэнергоцен-
трали (ТЭЦ), атомные электростанции) так и альтернативными источниками 
энергии (в частности, солнечными электростанциями, а также потребителями 
энергии с априори неопределенным поведением), работающими в условиях 
рынка по оптовой продаже электроэнергии и мощности, на которые действу-
ют различные экологические факторы, такие как солнечная радиация, ветер, 
температура окружающего воздуха и т. д. В связи с этим требуется разработ-
ка математической модели, отражающей структурную организацию и техно-
логические процессы, протекающие в прогнозируемой системе, и разработки 
программного обеспечения с использованием элементов искусственного ин-
теллекта и технологий машинного обучения с целью повышения точности 
прогноза выработки электроэнергии на солнечных электростанциях, что поз-
волит более эффективно загружать ТЭЦ и газотурбинные станции для выра-
ботки электрической энергии, увеличив их экономическую эффективность за 
счет экономии топлива. 

1. СУЩЕСТВУЮЩИЕ МЕТОДЫ 

В настоящее время солнечные электростанции получили широкое рас-
пространение во всем мире. Существует ряд методов, которые используются 
для получения краткосрочного прогноза выработки электроэнергии, приме-
нимых к данным источникам, которые можно разделить на 4 класса [1], как 
представлено на рис.1. 
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Рис. 1. Методы краткосрочного прогнозирования выработки электрической энергии 

Fig. 1. Methods of short-term forecasting of electricity generation 

Двухэтапный метод прогнозирования электрической энергии солнечны-
ми электростанциями, описанный в работе [2], делится на статистический и 
прогностический этапы. Первоначально данные о солнечной энергии подвер-
гаются статистической нормализации при помощи использования модели яс-
ного неба, которая была предложена в [3]. 

Следующий этап подразумевает использование моделей временных ря-
дов для прогноза уже нормированных данных о солнечной энергии, таких как 
простая авторегрессионная модель и модель с экзогенным входом. В случае 
использования авторегрессионной модели с экзогенным входом на экзоген-
ный вход производится подача численных данных метеопрогноза погоды.  
Показано, что использование авторегрессионной модели с экзогенным вхо-
дом более целесообразно по сравнению с простой моделью, поскольку при ее 
использовании конечный результат на 12 % лучше в сравнении с результа-
том, полученным при использовании простой авторегрессионной модели при 
получении прогноза короткого горизонта, а при составлении прогноза на сле-
дующий день – на 23 %. 

В работе [4] рассмотрено применение искусственной и обобщенной 
нейронных сетей, а также адаптивной сети, основанной на системе нечеткого 
вывода. В качестве входных параметров для предложенной модели выступа-
ют температура модуля станции, уровень солнечной радиации, скорость вет-
ра и температура окружающей среды. Для достижения наилучшего результа-
та необходимо использовать обобщенную нейронную сеть. 

2. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Рассмотренные выше, а также и другие физические [5–9], статистиче-
ские [10–12], адаптивные [13–15] и гибридные [16–19] методы прогнозирова-
ния в разной степени зависят от условий климата. В проанализированных ра-
ботах точность прогноза модели колеблется от 95 % в случае идеальных кли-
матических условий, до 80 % – в остальных случаях. Таким образом, можно 
сделать вывод о необходимости выделения закономерностей и значимых 
компонент исходных данных. Для этого первоначально необходимо провести 
анализ ретроспективных данных о выработке электроэнергии. Второй этап 
подразумевает разработку самой прогностической модели.  
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Основным и немаловажным процессом, который необходимо выполнять 
на первоначальном этапе при построении подобных прогнозных моделей, 
является выделение тренда в наборе исходных данных, а также циклических 
компонент [20].  

3. ПОСТРОЕНИЕ ПРОГНОСТИЧЕСКОЙ МОДЕЛИ 

В роли ретроспективных данных для использования на этапе спектраль-
ного анализа выступили данные о выработке электроэнергии двумя солнеч-
ными электростанциями, которые расположения в Японии на острове Хок-
кайдо. Рассматривались данные за 2016–2017 гг., имеющие шаг в 30 минут. 
На рис. 2 продемонстрирован фрагмент рассматриваемых данных. 

Первоначально спектральный анализ ретроспективных данных за рас-
сматриваемый период был проведен по отдельности для каждой из электро-
станций. Периодограммы, полученные в результате анализа для первой и 
второй электростанций, представлены на рис. 3 и 4 соответственно. 

 

 
Рис. 2. Фрагмент исходных данных выработки электрической энергии 

Fig. 2. A fragment of the source data of electric energy generation 

 
Рис. 3. Периодограмма данных выработки электрической энергии  

первой солнечной электростанцией за 2 года 

Fig. 3. Periodogram of electric energy generation data by the first solar  
power station over 2 years 
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Рис. 4. Периодограмма данных выработки электрической энергии  

второй солнечной электростанцией за 2 года 

Fig. 4. Periodogram of electricity generation data from the second  
solar power station over 2 years 

Из периодограммы, представленной на рис. 3, можно сделать вывод об 
основных повторяющихся циклических компонентах. Данных компонент в 
исходных данных три. Они располагаются на пиках периодограммы, равных 
суткам, 12 часам и одному году. Стоит отметить, что наиболее выраженным 
является суточный цикл, а наименее – годовой.  

Периодограмма, представленная на рис.  4, также показывает два основ-
ных пиковых значения. Данные значения соответствуют суточным и 12-ча-
совым циклическим компонентам.  

Принимая во внимание исследование, основанное на данных двух сол-
нечных электростанций, можно сделать вывод о малой значимости годового 
цикла выработки электроэнергии солнечными электростанциями и сосредо-
точиться на сильных компонентах – суточном и 12-часовом циклах. 

На втором этапе построения краткосрочной прогностической модели 
был проведен корреляционный анализ исходных данных о выработке элек-
трической энергии, а также метеорологических данных. Результаты корреля-
ционного анализа представлены на рис. 5. 

Основываясь на результатах корреляционного анализа, можно сделать 
вывод об отсутствии линейной зависимости между параметрами, в связи с 
чем было принято решение об отборе параметров эмпирическим путем. 

Для построения прогностической модели была разработана математиче-
ская модель прогнозирования объема выработки электрической энергии, ос-
нованная на искусственной нейронной сети, – это функция от следующих 
переменных: 

  ( ) ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  V t D s sH tS w v uv T p c , (1) 

где V – объем выработки электроэнергии, который необходимо спрогнозиро-
вать в формате на сутки вперед, МВт; D – дата; t – 30-минутный интервал;  
s – признак, указывающий на то, взошло ли солнце (при s = 1 – солнце взо-
шло, s = 0 – солнце не взошло); sH – длина солнечного дня, ч; tS – уровень 
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снега, см; w – тип погоды (ясно, переменная облачность, туман и т. д.);  
v – видимость, км; uv – УФ-индекс; T – температура окружающего возду-
ха, C; p – количество осадков, мм; c – облачность, %. 

 
Рис. 5. Корреляционный анализ 

Fig. 5. Correlation analysis 

При создании обучающей выборки входные сигналы нейронной сети 
были представлены параметрами D, t, s, sH, tS, w, v, uv, T, p, c, а эталонные 
значения – параметром V. Фрагмент обучающей выборки данных о выработ-
ке электрической энергии показан в таблице. 

Фрагмент обучающей выборки 

Fragment of a neural network learning sample 

Label Входные нейроны 
Выход-
ной 

нейрон 

V 
D t 

s sH tS w v uv T p c V 
day month year hour minute 

0 1 1 2017 0 0 0 6.5 0.05 113 10 2 –7 0 35 0 

0 1 1 2017 0 30 0 6.5 0.05 113 10 2 –7 0 35 0 

0 1 1 2017 1 00 0 6.5 0.05 113 9.5 2 –6 0 30 0 

……… 
65.2 1 1 2017 12 00 1 6.5 0.05 116 9.5 2 0 0.01 50 110.13 
52.7 1 1 2017 12 30 1 6.5 0.05 116 9.5 2 0 0.01 50 131.09 
54.7 1 1 2017 13 00 1 6.5 0.05 116 9 2 0 0 65 65.69 

……… 
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Структура нейронной сети для построения краткосрочного прогноза вы-
работки электрической энергии в режиме «на сутки вперед» представлена на 
рис. 6. Она состоит из 15 входных нейронов первого слоя, 13 нейронов скрыто-
го слоя и одного выходного нейрона. Функция активации нейрона – ReLU [21]. 
Для настройки весов нейронной сети используется алгоритм обучения с учи-
телем, известный как алгоритм обратного распространения ошибки [22]. 

 

 

Рис. 6. Схема нейронной сети для построения прогноза выработки электрической 
энергии 

Fig. 6. The scheme of the neural network to build a forecast for electric energy generation 

Количество нейронов входного слоя сети определяется входными пара-
метрами, представленными в таблице. Метод определения количества нейро-
нов скрытого слоя подробно рассмотрен в [23]. На рис. 7 изображена UML-
диаграмма процесса прогнозирования выработки электрической энергии. 
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В качестве обучающей выборки используются ретроспективные данные 
о выработке электрической энергии на годовом интервале, предшествующем 
прогнозируемому дню. 

На рис. 8 и 9 отображены данные прогноза для первой и второй солнеч-
ных электростанций, расположенных на острове Хокайдо. 
 

 
Рис. 7. UML-диаграмма метода прогнозирования выработки электрической энергии 

Fig. 7. The UML diagram of the method for predicting electric energy generation 

 
Рис. 8. Прогноз выработки электрической энергии первой электростанцией 

Fig. 8. Forecast of electric power generation by the first power plant 
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Рис. 9. Прогноз выработки электрической энергии второй электростанцией 

Fig. 9. Forecast of electric power generation by the second power plant 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ  

В представленной работе были предложены двухэтапный метод кратко-
срочного прогнозирования выработки электрической энергии, включающий 
статистическую нормализацию исходных данных выработки электрической 
энергии за определенный промежуток времени, полученных от солнечных 
электростанций, и процесс прогнозирования в режиме «на сутки вперед». 

Инструментом исследования явилась разработанная математическая мо-
дель, основанная на базе искусственной нейронной сети. Для построения ма-
тематической модели был проведен спектральный анализ, который показал 
значимость различных временных интервалов в исходных данных. Затем был 
проведен корреляционный анализ, который показал слабую зависимость 
между параметрами, характеризующими метеоусловия, ввиду чего парамет-
ры были подобраны эмпирическим путем. 

Из результатов исследования следует, что разработанная прогностиче-
ская модель на прогнозируемом интервале имеет среднюю абсолютную 
ошибку (MAE) примерно 13,5 МВт. Однако пиковые расхождения могут до-
стигать до 200 МВт. Среднеквадратическая ошибка модели (RMSE) равна 
27,8 МВт. Опираясь на накопленный опыт и более подробный анализ вход-
ных данных, а также проведя более точную настройку нейронной сети, мож-
но говорить о дальнейшем улучшении прогностической модели в сторону 
уменьшения ошибки прогнозирования. 
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Abstract 

Today, energy consumption in the world is growing and it is becoming urgent to solve 
the problem of replacing traditional energy sources with alternative ones. The solution to this 
problem is impossible without a preliminary data analysis and further forecasting of energy 
production by alternative sources. However, the use of alternative energy sources in the condi-
tions of the wholesale electricity and capacity market currently operating on the territory of the 
Russian Federation is impossible without the use of short-term predictive “day ahead” models. 
In this article, the authors perform a brief analysis of the existing methods of short-term fore-
casting which are used when making forecasts for the generation of electricity by solar power 
plants. Currently, there are already a fairly large number of predictive models built within each 
of the selected methods of short-term forecasting, and they all differ in their characteristics. 
Therefore, in order to identify the most promising method of short-term forecasting for further 
use and development, the authors used a previously developed classification. In the course of 
the study, a preliminary processing of initial data obtained from the existing solar power plants 
using spectral analysis was carried out. Further, to build a predictive model, a correlation analy-
sis of the initial data was carried out, which showed the absence of a linear relationship be-
tween the components in the retrospective data. Based on the results of the correlation analysis 
the authors made a decision to select parameters empirically in order to build a predictive mod-
el. As a result of the study, a mathematical model based on an artificial neural network was 
proposed and a learning sample was generated for it. In addition, the architecture of an artificial 
neural network was determined, the result of which is a short-term forecast of electric power 
generation in the "day ahead" mode, and calculations were performed to obtain numerical val-
ues of the forecast. From the results of the study, it follows that the developed predictive model 
in the predicted interval has a mean absolute error of about 13.5 MW. However, at some inter-
vals, the peak discrepancies can reach up to 200 MW. The root mean square error of the model 
is 27.8 MW. 

Keywords: data analysis, autoregressive model, spectral analysis, forecasting, neural 
network, alternative energy, renewable energy, solar energy, electric power generation, genera-
tion 
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