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Аннотация. В данной работе исследуется влияние погодных условий на выра-
ботку энергии на ветроэлектростанциях. Исследование сосредоточено на раз-
работке моделей для прогнозирования выработки электроэнергии на основе
скорости ветра, атмосферного давления и температуры воздуха. В исследова-
нии используются модели полиномиальной регрессии и искусственных нейрон-
ных сетей для прогнозирования.
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1. Введение
Ветроэнергетика является важнейшим источником возобновляемой энергии.

Альтернативные источники возобновляемой энергии в последние годы начинают
набирать популярность не только в странах Запада, но и в Российской Федера-
ции [1]. В 2021 г. установленная мощность ветровой энергетики в мире состави-
ла 837 ГВт [2]. Выработку электроэнергии сложно прогнозировать, что затрудняет
интеграцию ветроэлектростанций (ВЭС) в энергосистемы [3]. Даже краткосрочное
прогнозирование выработки электроэнергии представляет сложною задачу, потому
что на неё влияет множество факторов, которые могут быстро изменяться.

В связи с обоснованием актуальности требуются исследования, отражающие
структурную организацию и технологические процессы, происходящие в прогнози-
руемой системе. Возникает необходимость разработки программного обеспечения
с использованием элементов технологий искусственного интеллекта и машинного
обучения для повышения точности прогнозирования выработки электроэнергии на
ВЭС [4, 5]. Данное программное обеспечение позволит более эффективно распреде-
лять ресурсы, повышая при этом экономическую эффективность поставщиков [6].
Следует также отметить, что прогнозирование скорости ветра играет важную роль
в распределении балансирующей мощности. Удовлетворительного результата до-
биться сложно из-за сложной флуктуационной характеристики скорости ветра [7].
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2. Используемые методы прогнозирования
С целью установления значимости весов каждого параметра и дальнейшего про-

гнозирования выработки электроэнергии ВЭС были выбраны следующие методы.
Полиномиальная регрессия и искусственные нейронные сети (ИНС) – два рас-

пространённых метода машинного обучения, используемых в прогнозном модели-
ровании. Основное преимущество полиномиальной регрессии заключается в том,
что она соответствует нелинейным отношениям между независимыми и зависимы-
ми переменными [8].

Полиномиальная регрессия – это тип регрессионного анализа, в котором взаи-
мосвязь между независимой переменной 𝑥 и зависимой переменной 𝑦 моделирует-
ся как полином 𝑛-й степени. Модель обучается с использованием набора обучаю-
щих данных, а затем используется для прогнозирования новых, невидимых данных.
С другой стороны, ИНС представляют собой тип алгоритма машинного обучения,
вдохновлённый структурой и функциями человеческого мозга. ИНС обучаются с
использованием больших объёмов данных и способны фиксировать сложные от-
ношения между входными и выходными данными [9]. Одним из основных преиму-
ществ ИНС является их способность обрабатывать большие объёмы данных, вклю-
чая нелинейные и прерывистые отношения. Ограничением метода полиномиальной
регрессии является то, что он подвержен переоснащению, которое происходит, ко-
гда модель становится слишком сложной и фиксирует шум в данных, что приводит
к низкой производительности обобщения новых данных [10].

Одним из основных ограничений ИНС является то, что их трудно интерпретиро-
вать и объяснить, поскольку внутренняя работа сети непрозрачна.

3. Обработка данных
В качестве набора данных взяты следующие показатели: почасовая выработка

электроэнергии ВЭС (кВт); дата и время, полученные с помощью интеллектуаль-
ного счётчика; исторические метеорологические данные о скорости и направлении
ветра; температура и давление воздуха. По исходным данным составлены графики
(рис. 1) распределения параметров: выработки электроэнергии, скорости ветра и
атмосферного давления воздуха за одну неделю февраля 2020 г.

На рис. 1 а показано распределение выработки электроэнергии, 1 б – распределе-
ние скорости ветра, 1 в – распределение давления. На данных графиках определены
зависимости выработки электроэнергии ВЭС от метеоусловий.

На рис. 1 а представлена выработка электроэнергии за 1–7 февраля 2020 г. с пе-
риодичностью в 1 час. По графику установлено, что наибольшее количество выра-
ботанной энергии приходится на 3, 5 и 6 февраля 2020 г. По отношению к остальным
временным отрезкам наблюдается невысокая тенденция роста выработки электро-
энергии.

На графике 1 б представлена скорость ветра за 1–7 февраля 2020 г. с периодич-
ностью в 1 час. На графике 1 б также видно, что 3, 5 и 6 февраля 2020 г скорость
ветра самая высокая, в остальные дни скорость ветра имеет тенденцию к среднему
значению.
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На рис. 1 в показано атмосферное давление за одну неделю, этот график пока-
зывает, что атмосферное давление ведёт себя одинаково во все дни.

Рис. 1. Распределение параметров за 1–7 февраля:
а) выработка электроэнергии; б) скорость ветра; в) давление воздуха

Пример исследования наличия парной корреляции отражает зависимости между
скоростью ветра и выработкой электроэнергии ВЭС у рассматриваемого процесса,
что является основой построения моделей и алгоритмов прогнозирования последу-
ющей выработки электроэнергии, учитывающих динамику регрессоров.

В исследовании использовался метод полиномиальной регрессии. Расчёты про-
водились с использованием регрессионной модели с тремя входными параметрами:

𝑦 = 𝑎0 + 𝑎1 · (𝑉 𝑊 )2 + 𝑎2 · (𝜌𝐴)3 + 𝑎3 · 𝑇𝐴, (1)

где 𝑎0 – точка пересечения 𝑎1, 𝑎2, 𝑎3; 𝑉 𝑊 – скорость ветра; 𝜌𝐴 – давление воздуха;
𝑇𝐴 – температура воздуха.

Расчёты проводились со следующими параметрами: 𝑎0 = −72.298; 𝑎1 = 17.590;
𝑎2 = 11.665; 𝑎3 = −4.598.

Также расчёты проводились с использованием регрессионной модели с двумя
(давление воздуха и скорость ветра) входными параметрами:

𝑦 = 𝑏0 + 𝑏1 · (𝑉 𝑊 )2 + 𝑏2 · 𝜌𝐴, (2)

где 𝑏0 – точка пересечения 𝑏1, 𝑏2; 𝑉 𝑊 – скорость ветра; 𝜌𝐴 – давление воздуха.
Расчёты проводились со следующими параметрами: 𝑏0 = −90.827; 𝑏1 = 17.097;

𝑏2 = −22.131.
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Дальнейшие расчёты проводились с использованием регрессионной модели с
двумя входными параметрами (температура воздуха и скорость ветра):

𝑦 = 𝑐0 + 𝑐1 · (𝑉 𝑊 )2 + 𝑐2 · 𝑇𝐴, (3)
где 𝑐0 – точка пересечения 𝑐1, 𝑐2; 𝑉 𝑊 – скорость ветра; 𝑇𝐴 – температура воздуха.

Расчёты проводились со следующими параметрами: 𝑐0 = −69.010; 𝑐1 = 17.601;
𝑐2 = −4.279.

Структура ИНС имеет 4 слоя, 2 из которых – скрытые. Вход ИНС содержит 4
нейрона. Модель содержит в скрытых слоях 16 нейронов. Выходной слой состоит
из 1 нейрона. Функция распределения – функция Гаусса. Исследование проводи-
лось с использованиемфункций активации –Rectifier. Обучение составляло 10 эпох.
Структурная схема приведена на рис. 21.

Рис. 2. Структурная схема ИНС, предназначенной для краткосрочного прогнозирования выработки
электроэнергии ВЭС

4. Прогнозирование выработки электроэнергии ВЭС
В табл. 1 приведены расчёты ошибок прогноза выработки электроэнергии ВЭС

с использованием метода полиномиальной регрессии. Прогноз был сделан на сутки
вперёд.

По данной таблице установлено, что прогнозирование с учётом двух метеопара-
метров, а именно скорости ветра 𝑉 𝑊 и атмосферного давления 𝜌𝐴, даёт результат с
большим коэффициентом ошибки, минимальная ошибка прогноза ℰ𝑝 = 15,66% при
размере выборки 𝑛𝑡𝑠 = 500. Прогнозирование по значениям параметров температу-
ры воздуха 𝑇𝐴 и скорости ветра 𝑉 𝑊 показало лучшие результаты, чем прогнозиро-

1Цветные иллюстрации доступны на сайте журнала http://msm.omsu.ru/RU/jrn67.html
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Таблица 1. Ошибки прогнозирования выработки электроэнергии при использовании метода
полиномиальной регрессии на сутки вперёд

вание по значениям параметров скорости ветра 𝑉 𝑊 и атмосферного давления 𝜌𝐴.
Наилучший результат ℰ𝑝 = 8,18 % при размере выборки 𝑛𝑡𝑠 = 500.

Наилучшие результаты показала модель, основанная на данных по всем парамет-
рам. Наилучший показатель ℰ𝑝 = 7,23 % при размере выборки 𝑛𝑡𝑠 = 500. В результа-
те можно сказать, что при использовании метода полиномиальной регрессии реко-
мендуется учитывать данные всех погодных показателей. Метод полиномиальной
регрессии даёт результат с низкой ошибкой на выходе, и он может быть применён к
задачам прогнозирования выработки электроэнергии ВЭС. Отсюда также следует,
что увеличение параметров во входной выборке способствует уменьшению размера
выборки.

В табл. 2 представлены расчёты ошибок прогноза выработки электроэнергии
ВЭС методом на основе искусственной нейронной сети. Прогноз был сделан на сут-
ки вперёд.

По данным таблицы видно, что удовлетворительные результаты можно получить

Таблица 2. Ошибки прогнозирования выработки электроэнергии при использовании метода на
основе ИНС на сутки вперёд



Математические структуры и моделирование. 2023. №3 (67) 41

уже при размере выборки 𝑛𝑡𝑠 = 500. При использовании первой пары параметров
𝑉 𝑊 , 𝜌𝐴 приемлемый результат получается уже при размере выборки 𝑛𝑡𝑠 = 750, т. е.
с погрешностью менее 5 %.

При использовании второй пары параметров 𝑉 𝑊 , 𝜌𝐴 результат ошибки прогно-
зирования меньше при размере выборки 𝑛𝑡𝑠 = 750. Наилучшие результаты пред-
ставлены при использовании всего набора параметров 𝑉 𝑊 , 𝜌𝐴, 𝑇𝐴, более точные
результаты при прогнозировании на сутки вперёд можно получить при размере вы-
борки 𝑛𝑡𝑠 = 500.

5. Результаты
ИНС как один из инструментов прогнозирования имеет практическую значи-

мость, в отличие от метода полиномиальной регрессии, поскольку удовлетворитель-
ные результаты можно получить даже при размере тренировочной выборки 𝑛𝑡𝑠 =
500, исходя из данных табл. 2. Важную роль в исследовании играет метод полиноми-
альной регрессии, так как он позволяет определить значение метеоданных, указать
их значимость в процессе выработки электроэнергии ВЭС.
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