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НЕЙРОСЕТЕВОЙ МЕТОД ПРЕДИКТИВНОГО УПРАВЛЕНИЯ В МИКРОСЕТЯХ 

С МЕХАТРОННОЙ ВЕТРО-ГЕНЕРАТОРНОЙ СИСТЕМОЙ 

Рассмотрено влияние различных факторов на точность прогноза генерации ветроэнергети-
ческой установкой (ВЭУ). Определен оптимальный набор входных параметров (день, месяц, время, 
скорость ветра, температура воздуха, атмосферное давление и расчетная вырабатываемая 
мощность ВЭУ) для прогнозирования, обоснованы методы их обработки. Проведено исследование 
влияния воздействующих факторов на точность прогнозирования генерируемой мощности ВЭУ. 
Построены профили входных данных для прогнозирования электрогенерации ВЭУ. Рассмотрены 
особенности метеорологических условий за год, определены часто встречающаяся значения ско-
рости ветра, и др., для выбора оптимальной ВЭУ. Показано, что метеорологических условия 
удовлетворяют паспортным требованиям выбранной для рассматриваемого региона ВЭУ. Рас-
смотрены нейросетевые (НС) модели для прогнозирования генерации мощности ВЭУ, выбрана 
оптимальная НС, построена структура и разработан алгоритм НС для прогнозирование генери-
руемой мощности ВЭУ. Разработанная математическая модель генерации мощности ВЭУ на-
правлена на повышение точности и адаптивности благодаря учету ключевых динамических фак-
торов (скорость и изменение направления ветра, температура и плотность воздуха и др.).  Вы-
бран комбинированный метод управления генерацией ВЭУ (MPPT + Pitch) обеспечивает баланс 
между эффективностью и безопасностью. На основании расчетной генерируемой мощности 
ВЭУ, и метеорологических условий в месте расположения нейросетевая модель показала высокую 
точность прогнозирования мощности ВЭУ. Показано, что выбранный тип ВЭУ сочетает в себе 
технологическую надежность, рентабельность и соответствие современным тенденциям ветро-
энергетики. НС-модель позволяет поддерживать баланс между вырабатываемой и потребляемой 
электроэнергией, а, следовательно, повышает КПД, снижает паразитные потери в микросети, а 
также снижает износ оборудования.  

Мехатронная система; микросеть; предиктивные технологии; нейронная сеть метрики, 
процессы управления энергосистемой.   

N.K. Poluyanovich, N.I. Svetlichnyi, O.V. Kachelaev, M.N. Dubyago  

NEURAL NETWORK METHOD OF PREDICTIVE CONTROL IN MICROGRIDS 

WITH MECHATRONIC WIND-GENERATOR SYSTEM 

The influence of various factors on the accuracy of forecasting wind turbine generator (WTG) gen-
eration is considered. The optimal set of input parameters (day, month, time, wind speed, air temperature, 
atmospheric pressure and estimated power output of wind turbine) for forecasting is determined, and the 
methods of their processing are substantiated. The influence of influencing factors on the accuracy of 
forecasting the generated power of wind turbines was investigated. Profiles of input data for forecasting 
the power generation of wind power plants are constructed. The peculiarities of meteorological conditions 
for a year are considered, frequently occurring wind speed values are determined, etc., for the selection of 
an optimal wind turbine. It is shown that the meteorological conditions meet the passport requirements of 
the WTG selected for the region under consideration. Neural network (NN) models for forecasting the 
power generation of wind turbines are considered, the optimal NN is selected, the structure is built and 
the algorithm of NN for forecasting the generated power of wind turbines is developed. The developed 
mathematical model of wind power generation is aimed at improving accuracy and adaptability by taking 
into account key dynamic factors (wind speed and change in wind direction, air temperature and density, 
etc.). The combined wind turbine generation control method (MPPT + Pitch) is chosen to ensure a bal-
ance between efficiency and safety. The combined method of controlling the wind turbine generation 
(MPPT + Pitch) is chosen, which provides a balance between efficiency and safety. Based on the estimat-
ed generated power of wind turbines, and meteorological conditions at the location, the neural network 
model showed high accuracy in predicting the power of wind turbines. It is shown that the selected type of 
wind turbine combines technological reliability, cost-effectiveness and compliance with modern trends in 
wind energy. The NN model allows maintaining a balance between generated and consumed electricity, 
and, consequently, increases efficiency, reduces parasitic losses in the microgrid, and reduces wear and 
tear of equipment. 

Mechatronic system; microgrid; predictive technologies; neural network metrics; power system 
control processes.  
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Введение. Мехатронная система ветрогенераторной установки – микросети могут 
работать как в единой сети с основными энергетическими системами, так и автономно. 
Мехатронная система как совокупность мехатронных модулей и узлов, синергетически 
связанных между собой, для выполнения функциональной задачи – обеспечения беспе-
ребойной работы в изменяющихся условиях. Это единый комплекс электромеханиче-
ских, электронных элементов и средств вычислительной техники, между которыми осу-
ществляется постоянный обмен энергией и информацией, объединённый общей системой 
автоматического управления, обладающей элементами искусственного интеллекта. 
Включает в себя ветрогенератор, блок управления, датчики, аккумуляторные батареи, 
инвертор и счётчик электроэнергии. Ветрогенератор собирает и преобразует энергию 
ветра в электроэнергию, блок управления распределяет её между аккумуляторами и 
внешней нагрузкой. Инвертор преобразует постоянный ток в переменный для внешней 
нагрузки и регулирует выходное напряжение.  

Эффективность работы ветроэлектрической установки (ВЭУ) напрямую зависит от 
погодных условий, неопределенность которых требует использования искусственных ней-
ронных сетей для точного прогнозирования выработки электроэнергии. Точное прогнози-
рование позволяет оптимизировать тактику эксплуатации, что может привести к снижению 
затрат на обслуживание и увеличению доходности от продажи электроэнергии. 

Актуальность работы обусловлена решением проблемы снижения трат и повыше-
ния доходности от продажи электроэнергии. 

Предмет исследований – алгоритмы нейросетевого управления, ветроэлектрическая 
установка. 

Целью работы является разработка и исследование нейросетевого алгоритма пре-
диктивного управления для повышения эффективности и устойчивости микросетей, 
включающих мехатронные ветрогенераторные системы. 

Практическая применение состоит в точном краткосрочном и долгосрочном про-
гнозировании выработки электроэнергии ветроустановкой, выборе оптимальных вход-
ных параметров и структуры нейросети с применением оборудования серийного произ-
водства, которое позволяет обеспечить надежность и дешевизну.  

Критерии выбора оптимальной ВЭУ. Для правильного выбора установки и её 
эффективного использования необходимо учитывать следующие параметры [1]:  

 конструкция;  

 место установки;  

  мощность.  
Основные различия горизонтально и вертикально осевых ВЭУ приведены в табл. 1. 

Таблица 1 

Основные различия горизонтально и вертикально осевых ВЭУ 

Тип 
конструкции 

ВЭУ 

Диапазон 
КПД, % 

Рабочий 
диапазон 
скорости 
ветра, м/с 

Номинальная 
скорость 
ветра, м/с 

Занимаемая 
площадь 

одной ВЭУ, 
отн. ед. 

Средняя 
цена (млн 
руб./МВт) 

Горизонтально 
осевая 

45-50 3-25 11-15 1.5-3 15-20 

Савониус 15-25 2-12 8-10 1 12 

Дарье 30-40 4-20 12-15 0.8 18 

Геликоидная 35-45 3-25 10-14 0.7 22 

Vortex 10-20 3-15 8-12 0.5 8 

По КПД горизонтальные ВЭУ лидируют (45–50%) благодаря аэродинамике лопастей, 
среди вертикальных лучший КПД у геликоидных (35–45%). По компактности вертикаль-
ные (особенно Vortex) требуют меньше места, горизонтальные занимают в 1.5–3 раза 
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больше площади. По цене вертикальные Vortex – самые дешевые (8 млн руб./МВт), но с 
низким КПД, горизонтальные же оптимальны по цене и качеству (15–20 млн руб./МВт). 
Горизонтальные лучше для открытых площадок с стабильным ветром, вертикальные же 
подходят для турбулентных условий (города, крыши зданий). 

Для выбора оптимальной модели ВЭУ были использованы следующие критерии: 
минимальная скорость ветра, обеспечивающая максимальную вырабатываемую мощ-
ность, номинальную вырабатываемую мощность установки, срок службы, надежность и 
стоимость. Основываясь на этих критериях, выбрана Vensys V126-3.8 MW. Эта модель 
наиболее подходит для установки на ВЭС ростовской области. Так как среднегодовая 
скорость ветра на высоте 100 метров в ростовской области составляет 6-8, то минималь-
ная скорость ветра, обеспечивающая максимальную вырабатываемую мощность, этой 
установки позволит выработать наибольшее количество электроэнергии, повысив ста-
бильность и качество энергоснабжения региона в целом. Высокая надежность снизит 
траты на техническое обслуживание, а высокий срок службы обеспечит регион энергией 
на многие годы. На основании проведённого исследования установлено, что наземная 
горизонтально-осевая ВЭУ большой мощности является оптимальным вариантом для 
заданных условий эксплуатации. Данный выбор обусловлен: 

1. Высокой энергоэффективностью (горизонтальные ВЭУ демонстрируют лучший 
коэффициент использования ветра по сравнению с вертикальными). 

2. Экономической целесообразностью (наземные установки требуют меньших за-
трат на монтаж и обслуживание, чем морские или плавающие аналоги). 

3. Масштабируемостью (установки большой мощности обеспечивают значитель-
ную выработку энергии при рациональном использовании земельных ресурсов). 

Таким образом, выбранный тип ВЭУ сочетает в себе технологическую надежность, 
рентабельность и соответствие современным тенденциям ветроэнергетики. 

Робототехнический подход к управлению генерацией в микросетях. Робототех-
нический подход к управлению генерацией в микросетях подразумевает использование 
интеллектуальных алгоритмов и адаптивных методов для оптимизации работы локаль-
ных энергетических систем. 

Современная ВЭУ в микросетях представляет собой робототехническую систему, со-
четающую в себе мехатронные исполнительные устройства, систему датчиков и интеллек-
туальные алгоритмы управления, обеспечивающие автономную работу в изменяющихся 
условиях. К ключевым аспектам ВЭУ как робототехнической системы относится:  

 Мехатронная архитектура: – сервоприводы поворота лопастей; – электрогенера-

тор с регулируемой скоростью; – система двигателей для ориентации на ветер (поворот 

башни в зависимости от направления ветра). 

 Интеграция в микросеть. ВЭУ – часть киберфизической системы, где: – обмени-
ваются данными с другими источниками (СЭС, дизель-генераторы) через SCADA;  
– учувствуют в балансировке мощности (через умные инверторы). 

 Интеллектуальные функции: – прогнозирование: интеграция систем машинного 
обучения с ВЭУ для предсказания выработки на основе метеорических данных; – адап-
тация: режимы работы меняются в реальном времени в зависимости от состояния сети 
(например, при переходе на островной режим). 

 Автоматизированное управление. Сбор данных: ВЭУ использует датчики и сенсоры 
(анемометры, гироскопы, датчики напряжения) и алгоритмы обратной связи для: – автомати-
ческого позиционирования лопастей для получения оптимального угла атаки; – слежения за 
направлением ветра; – защиты от перегрузок (торможение при штормовом ветре). 

Таким образом, современные ВЭУ представляют собой полноценную робототехни-
ческую систему, объединяющую умные датчики, мехатронные исполнительные меха-
низмы и алгоритмы управления автономной работы агрегата. Как робот, установка ана-
лизирует ветер сенсорами, адаптирует положение лопастей сервоприводами, положение 
гондолы электродвигателями, прогнозирует генерацию и потребление через НС и само-
стоятельно поддерживает энергобаланс в микросети – особенно в островном режиме (ра-
боте без подключения к централизованной сети). Способность проводить самодиагно-
стику, наличие обратной связи и принятию решений без оператора делает ВЭУ не просто 
генератором, а интеллектуальным энергороботом. 
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Структурная схема разрабатываемой ВЭУ. Структурная схема подключения 
ВЭУ к микросети представлена на рис. 1. При скоростях от 3 м/с до 25 м/с воздействие 
ветра на ветроэнергетическую установку (ВЭУ) приводит к генерации переменного тока 
с различным уровнем напряжения. Частота этого тока постоянно колеблется в диапазоне 
от 10 Гц до 100 Гц. Затем многоуровневый управляемый выпрямитель преобразует пере-
менный ток с меняющейся частотой, после чего он направляется к клеммам аккумуля-
торной батареи для зарядки. Для контроля уровня заряда аккумуляторной батареи ис-
пользуется регулятор напряжения. Если напряжение превышает заданный предел, при 
помощи тиристорного ключа осуществляется перевод нагрузки с аккумулятора на балла-
стное сопротивление. Когда напряжение падает до определенной отметки, СУ вновь пе-
реключает режим на подзарядку аккумулятора. Гибридные аккумуляторные батареи иг-
рают ключевую роль не только в сохранении электрической энергии в режиме временно-
го хранения, но также помогают поддерживать и регулировать напряжение, которое про-
изводится ветроэнергетическими установками. Многоуровневый управляемый инвертор 
получает регулируемое напряжение от выпрямителя, которое варьируется в зависимости 
от уровня заряда аккумуляторной батареи. Если потребляемый ток превосходит генери-
руемую ветроэнергетическим устройством мощность, аккумуляторы начинают разря-
жаться. В обратной ситуации инициируется процесс зарядки батарей. 

Система управления 

(гибридная SCADA система с возможностью интеграции ИИ)

Заряд/
разряд

Заряд АКБ/
Баласт

u(t), 

i(t)
U,I

Шина микросети (0.4 кВ)ФЭС, дизель-генераторы

Потребитель

3

Компоненты ВЭУ

2

1

Многоуровневый 

управляемый

выпрямитель

Регулятор 
заряда АКБ

Балласт
Гибридная 

АКБ

U,I U,I

Многоуровневый 

управляемый

инвертор
ВЭУ

 

Рис. 1. Структурная схема ВЭУ с подключением к микросети  

Проведено сравнение разработанной системы подключения ВЭУ к микросети с тра-

диционным решением, табл. 2. 

Таблица 2 

Системы подключения ВЭУ к микросети 

                                                  Система 

Критерии 
Разрабатываемая  Традиционная  

КПД преобразователей 98-99% 92-95% 

Интеграция ИИ + - 

Реакция на скачки тока 10-100 мс 500 мс – 1 сек 

Срок службы АКБ 15+ лет 5-7 лет 

Робототехническая система – это комплекс включающий: исполнительные меха-

низмы, датчики, систему управления, обратную связь (коррекцию работы в реальном 

времени). ВЭУ, входящую в микросеть, можно с уверенностью назвать робототехниче-

ской системой, так как она обладает следующими преимуществами: 
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 Максимальная энергоэффективность достигается за счет многоуровневых преоб-

разователей, имеющие КПД 98-99% по сравнению со стандартными двухуровневыми.  

А также применением гибридной АКБ (LiFePo4 + суперконденсаторы) компенсирующей 

скачки генерации без перегрузки батареи. 

 Умное управление генерацией. Благодаря СУ SCADA с возможностью интегра-

ции ИИ появляется возможность прогнозировать выработку, основываясь на метеороло-

гических данных и состоянии сети. Также СУ следит за балансом между генерацией и 

потреблением. 

 Стабильность в островном режиме. Инвертор формирует напряжение/частоту 

соответствующее внешней сети. Балластная нагрузка мгновенно утилизирует избыток 

энергии. Масштабируемость под микросеть (совместимость с другими источниками 

электроэнергии, СЭС, дизель-генераторами). 

Обзор методов и алгоритмов управления ВЭУ. Современные ВЭУ претерпевают 

значительные изменения благодаря улучшениям в механической конструкции и элек-

тронных управляющих схемах. Одни из них функционируют при стабильных скоростях 

вращения ротора, достигаемых за счет адаптации обмоток генератора или корректировки 

передаточных чисел в мультипликаторе. В других моделях применяется переменная час-

тота вращения, регулируемая изменением размеров или формы ротора, а также модифи-

кацией угла подхода ветрового потока. Это свидетельствует о появлении и внедрении 

новых подходов к управлению ветрогенераторами, используя регулятор мощности или 

адаптируя лопасти. Базовые методы управления генерацией горизонтальных двух и трёх-

лопастных ВЭУ описан в работе [2]. В табл. 3 приведена классификация методов управ-

ления генерацией ВЭУ. 

Таблица 3 

Классификация методов управления генерацией ВЭУ 

Метод управления Область применения 

Стабилизация мощности через постоянную 

частоту вращения 
Малые ВЭУ (<10 кВт) 

Ступенчатое регулирование мощности Сетевые ВЭУ (50-500 кВТ) 

MPPT (переменная частота вращения) Автономные системы, гибридные ВЭУ 

Pitch-control (управления углом атаки лопастей Промышленные ВЭУ (1+ МВт) 

Комбинированный (MPTT + Pitch) Современные ВЭУ (3+ МВт) 

Таким образом, рассмотренные методы управления генерацией ВЭУ показали, что: 

 метод стабилизации мощности через постоянную частоту вращения – структур-

но простой, недорогой, но с низкой эффективностью. Подходит для маломощных ВЭУ в 

стабильных ветровых условиях; 

 ступенчатое регулирование мощности – улучшает диапазон рабочих скоростей 

ветра за счет переключения обмоток. Оптимален для сетевых ВЭУ средней мощности; 

 MPPT (переменная частота вращения)– максимизирует выработку энергии, адап-

тируясь к изменчивому ветру. Требует точной электроники, но окупается за 2–5 лет; 

 Pitch-control (управление углом атаки лопастей) – защищает ВЭУ от перегрузок 

и продлевает срок службы. Особенно важен в регионах с сильными ветрами и штормами; 

 Комбинированный метод управления (MPPT + Pitch) – обеспечивает баланс ме-

жду эффективностью и безопасностью. Лучший выбор для современных мощных ВЭУ, 

несмотря на высокую стоимость. 

Математическая модель генерации ВЭУ. Функционирование системы управле-

ния ветрогенератором и его спецификации зависят от множества воздействующих фак-

торов. Важно создать модель генерации, включающую не только доминирующее воздей-

ствия (скорость ветра), но и второстепенные (плотность воздуха, температуру, атмосфер-

ное давление, направление ветра) учет которых значительно повысит точность модели.  
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Расчет генерируемой мощности ВЭУ производится по формуле 1. 

                                                                  
      

 
                                                           

где   – плотность воздуха кг/м
3
; A – ометаемая поверхность ветроколеса м

2
;    – коэф-

фициент использования ветра;   – скорость ветра м/с;   – угол изменения направления 

ветра, рад. 

Из формулы 1. видно, что при расчете генерируемой мощности ВЭУ учитывается 

не только доминирующее воздействие (скорость ветра), но и другие факторы, такие как 

направление ветра, плотность воздуха, конструктивные параметры ВЭУ. Плотность воз-

духа рассчитывается по формуле 2. Мендедеева-Клайперона. 

                                                                                       
 

   
                                                              

где p – давление воздуха; M = 28.98 г/моль – молярная масса воздуха; R = 8.314 
  

      
 – 

универсальная газовая постоянная; T – температура воздуха в Кельвинах. 

Величина ометаемой поверхности ветра колеса рассчитывается по формуле 3. 

                                                                                   
    

 
                                                                    

где D – диаметр ветроколеса выбранной ВЭУ. 

Коэффициент использования энергии ветра – это показатель эффективности преоб-

разования кинетической энергии ветра в механическую энергию ротора, рассчитывается 

по формуле 4. По закону Беца теоретический максимум коэффициента использования 

ветра    = 0.593. 

                                                                                     
    

      

                                                                   

где Pмех – механическая мощность на валу ротора, Вт; Pветра – мощность ветрового потока, Вт. 

Мощность ветрового потока рассчитывается по формуле 5. 

                                                                                                                                                

Обычно при расчете генерируемой мощности ВЭУ используют типовые значения 

коэффициента использования ветра: 

 для маленьких ВЭУ:    = 0.25-0.35; 

 для промышленных ВЭУ:    = 0.40-0.45. 

Математическая модель генерации, учитывающая множества воздействующих фак-

торов представлена системой 6. 

                                                           

 
 
 
 
 

 
 
 
      

      

 
           

    
 

   

  
    

 

   
    

      

                  

                                                

Таким образом, разработанная математическая модель генерации мощности ВЭУ 

направлена на повышение точности и адаптивности благодаря учету ключевых динами-

ческих факторов: 

 модель учитывает изменение плотности воздуха с высотой, что позволяет точнее 

предсказывать мощность при переменном ветре; 
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 в отличие от паспортной кривой (стандартные условия: 15°C, 1 атм), модель 
адаптируется к локальным климатическим условиям; 

 модель учитывает не только скорость, но и изменение направления ветра. 
Моделирование нейросетевого прогнозирования мощности. Для моделирования 

нейросетевого прогнозирования вырабатываемой мощности ВЭУ проведем анализ воздей-
ствующих факторов. В работе [3] для прогнозирования скорости и направления ветряного 
потока использовалась база почасовых данных скорости и направления ветра за 36 лет. 
Лучший результат показала ИНС, обученная на выборке данных за 10 лет. Входная выбор-
ка состоит из следующих параметров: скорость ветра, направление ветра. В статье [4] для 
прогнозирования выработки ветроустановки рассматривалась выборка данных, состоящая 
из следующих параметров: дата и время; вырабатываемая активная мощность, кВт; ско-
рость ветра на высоте гондолы; расчетное значение мощности при текущем значении ветра 
согласно паспортным данным, кВт; направление ветра. В [4] использовал выборку за 4 года 
с 10-ти минутным шагом. В работе [5] для прогнозирования выработки электроэнергии 
ветроэнергетической установкой использовалась следующие исходные данные: дата и вре-
мя, выработка электроэнергии, кВт; скорость ветра, м/с; направление ветра, град.; атмо-
сферное давление, атм; температура воздуха. Выборка состояла из данный за 1 год. В ста-
тье [6] на вход подается две переменные: скорость ветра и коэффициент мощности ВЭУ, 
полученного из паспортных данных ветроустановки. В статье [7] автор применяет для про-
гнозирования мощности ветра на целевой ветроустановке данные влияния соседних ВЭУ 
на целевую, а также историческую мощность ветра на соседних турбинах. В работе [8] про-
гнозирование электрогенерации ветроустановки производилось на основе следующих 
входных параметров: скорость ветра, температура, давление и вырабатываемая мощность 
ветроустановкой. В работе [9] для прогнозирования мощности ветра на вход нейросети, 
оптимизированной алгоритмом “кошачьего рысканья”, подается выборка, состоящая из 
следующих параметров: скорость ветра, температура, давление и плотность воздуха.  
В табл. 4 приведены результаты исследования влияния воздействующих факторов на точ-
ность прогнозирования генерируемой мощности ВЭУ. 

Проведено исследование влияния воздействующих факторов на точность прогнози-
рования генерируемой мощности ВЭУ. Основным фактором является скорость ветра, она 
дает основную точность прогноза, так как генерация мощности ВЭУ напрямую зависит 
от ветра, но использование исключительно доминирующего фактора дает кратно боль-
ший процент ошибки, по сравнению с системой прогнозирования, учитывающей и вто-
ростепенные факторы. Анализируя данные таблицы 8, можно сказать, что обеспечение 
высокой точности прогнозирования выработки электроэнергии ВЭУ требует использова-
ния следующих входных параметров: дата, время, скорость ветра, температура воздуха, 
атмосферное давление, вырабатываемая ВЭУ мощность. 

Таблица 4 

Влияние воздействующих факторов на точность прогнозирования 

Учет входных (воздействующих) параметров на ВЭУ 
Погрешность 
прогноза, % 

Скорость и направление ветра 8.86 

Время, дата, скорость и направление ветра, расчетная и 
вырабатываемая мощность ВЭУ 

2.6 

Время, дата, скорость и направление ветра, вырабатываемая мощность, 
атмосферное давление, температура воздуха 

1.5 

Скорость ветра и коэффициент мощности ВЭУ 7.5 

Влияние соседних ВЭУ на целевую, мощность ветра 
соседних ВЭУ 

1.02 

Скорость ветра, вырабатываемая мощность, атмосферное давление,  
температура воздуха 

3.6 

Скорость ветра, атмосферное давление, температура 
воздуха, плотность воздуха 

0.8 
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Для нейросетевого прогнозирования выработки электроэнергии была выбрана Ка-
менская ВЭС, расположенная в Ростовской области вблизи города Каменск-Шахтинсий. 
На территории данной ВЭС были собраны необходимы для прогнозирования входные 
данные за один год с временным интервалом сбора данных в 1 час. Анализ профиля ско-
рости ветра на высоте 100 метров за 2023 год показал пиковую скорость ветра, равную  
18 м/с, что меньше максимальной допустимой для ВЭУ горизонтального типа (25 м/с). 
Также видно снижение средней скорости ветра в весенний и летний сезоны, и рост в 
осенний и зимний сезоны. 

На рис. 2 представлена гистограмма распределения скорости ветра по частоте 

встречаемости. 

 

Рис. 2. Гистограмма распределения скорости ветра по частоте встречаемости 

Анализ: На гистограмме распределения скорости ветра по частоте встречаемости 

видны наиболее часто встречающиеся значения скорости ветра – 4, 6 м/с. Рассматривая 

диапазон наиболее часто встречающихся скоростей ветра (от 2 до 9 м/с), среднее значе-

ние скорости будет 5.5 м/с, что в среднем соответствует генерации 500 кВт*час. 

Для сравнения паспортной и расчетной генерируемой ВЭУ мощности на рис. 3 

представлены наложенные друг на друга. 

 

Рис. 3. Расчетная и паспортная генерируемая мощность ВЭУ 

Анализ графиков вырабатываемой мощности ветроэлектрической установки (ВЭУ) 

и паспортной генерируемой мощности характеристики ветроагрегата (основанной только 

на доминирующем факторе – скорости ветра) рис. 3, показал, что паспортная кривая име-

ет более ступенчатый характер, так как она игнорирует второстепенные воздействия. 

Проведено сравнение, отличие этих двух кривых подтверждает важность учета всех воз-

действующих факторов в прогнозировании генерируемой мощности ВЭУ. Определен 
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оптимальный набор входных параметров (день, месяц, время, скорость ветра, температу-

ра воздуха, атмосферное давление и расчетная вырабатываемая мощность ВЭУ) для про-

гнозирования, обоснованы методы их обработки. Построены кривые собранных входных 

данных для прогнозирования электрогенерации ВЭУ. Рассмотрены особенности погод-

ных условий за 2023 год в Каменск-Шахтинске, также были определены: наиболее часто 

встречающаяся скорость ветра, средняя скорость ветра за год.  

Таким образом, полученные результаты служат основой для разработки нейросете-

вой модели в следующей главе.   

Выбор нейросети для прогнозирования мощности ВЭУ. В работе [3] для прогно-

зирования скорости и направления ветрового потока исследовалась глубокая нейронная 

сеть с различными структурами. Использовалась метрика MAE (Mean Absolute Error 

Loss), а функции потерь Mini batch Gradient Descent (мини-пакетный градиентный спуск) 

в качестве метода оптимизации. В работе [4] применяется статистический гибридный 

метод прогнозирования ветра (SHWIP). Модель основана на динамической кластериза-

ции погодных явлений в соответствии с их значимостью в производстве электроэнергии. 

При помощи системы SCADA снимаются необходимые ретроспективные данные ВЭУ и на 

их основе строится прогноз. В работе [10] для прогнозирования выработки электроэнергии 

ветроустановкой использовалась искусственная нейронная сеть. Наилучший результаты 

получен при использовании категориального бустинга со следующими значениями гипер-

параметров: шаг обучения – 0.235, максимальная глубина деревьев – 9; число деревьев – 

50. В работе [5] для прогнозирования выработки электроэнергии ветроэнергетической ус-

тановкой использовалась рекуррентная нейронная сеть, которая состоит из четырех слоев: 

первый предназначен для ввода входных параметров, два скрытых слоя (I и II) предназна-

чены для вычислений, и, состоящий из одного нейрона, выходной слой для формирова-

ния прогнозного значения. Входной слой содержит пять нейронов, в соответствии с ко-

личеством входных параметров. В скрытых слоях содержится 32 нейрона. Наилучший 

результат РНС показала с функцией активации ReLU. В статье [11] сравниваются два 

метода прогнозирования генерации ветроэлектростанции, метод полиномиальной регрес-

сии и искусственной нейронной сети. ИНС имеет 4 слоя, из которых: один состоит из 

четырех нейронов, два скрытых слоя состоят из 16 нейронов и выходной слой из одного 

нейрона. В качестве функции распределения использовалась функция Гаусса. Исследо-

вание проводилось с использованием функции активации – Rectifier. Обучение составля-

ло 10 эпох. Исследования показали, что метод полиномиальной регрессии значительно 

хуже прогнозирует выработку ВЭС по сравнению с ИНС (7.89% к 1.02%). Но метод по-

линомиальной регрессии позволяет понять значимость отдельных параметров для про-

гнозирования генерации электроэнергии ветроэлектростанциями. В статье [6] реализова-

на система нечеткого вывода на основе пятислойной нейронной сети прямого распро-

странения. На вход подается две переменные, с тремя термами каждая. В статье [7] автор 

применяет гибридный метод прогнозирования мощности ветра, основанный на следую-

щих двух методах: пространственно-временного анализа и глубокой остаточной сети. 

Первый метод применяется для изучения исторических данных о мощности ветра как от 

целевой ветроустановки, так и от соседних. Результат применения пространственно-

временного анализа – графическая структура с корреляциями мощности ветра между 

выбранными ВЭУ. Далее глубокая остаточная сеть рассматривает полученные из про-

странственного-временного анализа данные влияния соседних ветроустановок на целе-

вую и величины мощности ветра на соседних ВЭУ. В работе [8] применяется прогнози-

рование выработки электроэнергии ветроэлектростанцией при помощи ИНС. 70% вы-

борки данных идет на обучение, 30% – на проверку сети. В исследовании использовалась 

следующая структура ИНС: один входной слой, состоящий из 4-х нейронов, один скры-

тый слой из 10 нейронов, и один выходной слой из 1 нейрона. В статье [9] реализована 

система прогнозирования скорости ветра с оптимизацией типа “кошачий рой” (CSO). 

Сеть состоит из входного слоя с тремя нейронами, скрытого слоя из 8 нейронов и выход-

ного слоя из одного нейрона. В качестве функции активации выходного слоя использует-

ся puerlin, скрытого слоя – tansig. Применение CSO значительно снижает время итерации 
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нейронной сети. В работе [12] автор прогнозирует скорость ветра для дальнейшего пре-

образования в мощность, генерируемую ветроустановкой. Основным фактором, влияю-

щим на мощность ВЭУ является текущая скорость ветра, это следует из математической 

зависимости мощности от метеоусловий. Так как зависимость между мощностью и ско-

ростью ветра нелинейная и имеет кубическое значение для повышения точности данный 

рекомендуется использовать характеристику мощности от завода-изготовителя, предва-

рительно проанализировав данные скорости ветра при помощи вейвлет-анализа. Прогноз 

осуществлялся с использованием регрессионной модели на основе нечеткой логики по 

методу Такаги-Сугено. В статье [13] рассмотрены методы анализа и обработки входных 

данных для прогнозирования электрогенерации ВЭУ с использованием ИНС. Лучший 

результат показал аппарат дискретного вейвлет-преобразования, так как он позволяет 

рассмотреть не только во временной, но и в частотных плоскостях. Наиболее подходя-

щей для реализации данного метода является ИНС с обратным распространение ошибок.  

Исходя из того, что критериями выбора ИНС [14] были: высокая точность, быстрота 

обучения и низкая сложность структуры НС, наиболее подходящей выбрана ИНС много-

слойный персептрон с обратным распространением ошибки. Этот метод показал самую 

высокую точность и скорость обучения. 

На рис. 4 представлена разработанная структура нейросети для прогнозирования 

[15, 16] генерации мощности ВЭУ. 

Обучение персептрона с использованием метода обратного распространения ошиб-

ки включает две ключевые фазы. На первом этапе, сигнал напрямую проходит через слои 

нейронной сети, что позволяет вычислить значение ошибки на выходе. Затем, в ходе вто-

рой фазы, происходит адаптация весов посредством обратного распространения градиен-

та ошибки. Этот алгоритм, применяемый в рамках обучения с учителем (англ. supervised 

learning), направлен на уменьшение разницы между фактическими результатами сети и 

заданными целями, основываясь на минимализации функции ошибки. Под обучение с 

учителем подразумевается метод машинного обучения, при котором нейронная сеть обу-

чается на размеченных данных. 
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Рис. 4. Структура нейросети для прогнозирования генерации мощности ВЭУ 
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Математическая основа алгоритма базируется на применении правила цепочки 
(chain rule) для вычисления частных производных функции ошибки по весам сети. Пра-
вило цепочки – это метод вычисления производной сложных функций путем разложения 
ее на элементарные звенья. Если функция у зависит от x через промежуточную перемен-
ную u, то производная функции y по x представлена в формуле 7. 

                                                                             
  

  
 

  

  
 

  

  
                                                               7  

Применение этого правила в задаче частных производных функции ошибки по ве-
сам сети представлено в формуле 8. 

                                                                  
  

    

 
  

   

 
   

     
 

     

    

                                                     

где E – функция ошибки (например MSE);     – вес связи между нейроном i и j;    – вы-

ход нейрона j;      – взвешенная сумма входов; 
  

   
 – градиент ошибки от последующих 

слоёв (передается к предыдущим слоям); 
   

     
 – производная функции активации; 

     

    
    – вход предыдущего нейрона. 

Это позволяет адаптировать веса через все слои, передавая градиент ошибки с по-
следнего слоя к первому в процессе каждой итерации, опираясь на методы градиентного 
спуска. Выбор подходящей функции активации, такой как сигмоидальная функция или 
ReLU, критичен, так как она добавляет необходимую нелинейность и позволяет вычис-
лять производные. Чтобы избежать переобучения, применяются различные стратегии 
регуляризации, включая L2-норму или метод dropout. Такой подход оказывается весьма 
эффективным прогнозировании выработки электроэнергии ВЭУ. 

Нейросетевое управление ВЭУ [17–19] – это ключевой инструмент для оптимизации 
работы микросети, дающий возможность динамически согласовывать генерацию и потреб-
ление [20]. Баланс мощности в микросети с нейросетевым управлением обеспечивается 
благодаря НС-алгоритму для прогнозирования выработки электроэнергии ВЭУ, рис. 5. 
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Рис. 5. Блок-схема нейронной сети 
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Таким образом, рассмотрены НС для прогнозирования генерации мощности ВЭУ, 
выбрана оптимальная НС, построена структура и разработан алгоритм выбранной НС. 
НС-модель позволяет поддерживать баланс между вырабатываемой и потребляемой 
электроэнергией, а следовательно, повышает КПД, снижает паразитные потери в микро-
сети, а также снижает износ оборудования.  

Результаты прогнозирования генерируемой мощности ВЭУ. Проведено иссле-
дование точности нейросетевого прогнозирования вырабатываемой мощности ВЭУ на 
различных временных горизонтах:  

 краткосрочных (24–48 часов);  

 среднесрочных (неделя);  

 долгосрочных (месяц, полгода).  
Для проверки точности прогнозирования будут использованы следующие метрики: 
1. RMSE – среднеквадратичная ошибка (Root Mean Square Error); 
2. sMAPE – симметричная средняя абсолютная процентная ошибка (Symmetric 

Mean Absolute Percentage Error); 
3. Energy-Based MAE – средняя абсолютная ошибка на энергетической основе (En-

ergy-Based Absolute Error.) 
4. RMSE – среднеквадратичная ошибка, которая рассчитывается по формуле 9. 

                                                                       
 

 
          

  

 

   

                                                

где    – фактическое значение генерируемой мощности ВЭУ;     – прогнозируемое значе-
ние генерируемой мощности ВЭУ; N – количество наблюдений. 

sMAPE – симметричная средняя абсолютная процентная ошибка, которая рассчи-
тывается по формуле 10. sMAPE измеряет среднее отклонение прогноза от факта в про-
центах. Чем ближе к 0%, тем точнее модель. Изначально планировалось использовать 
MAPE, но из-за неспособности работы с выборками которые содержат 0, пришлось сме-
нить ее на полностью устойчивую к нулевым данным sMAPE. 

                                                           
    

 
  

        

              

 

   

                                             

Energy-Based MAE –  
То модификация стандартной MAE, адаптированная для энергетических прогнозов. 

Применена для оценки точности прогнозирования суммарной выработки ВЭУ и рассчи-
тывается по формуле 11. 

                                                          
          

   

                                               

Краткосрочное прогнозирование (24-48) часов. На рис. 6 представлена расчетная и 
прогнозируемая генерируемая мощность ВЭУ на горизонте 24 часа. 

 

Рис. 6. Расчетная и прогнозируемая генерируемая мощность ВЭУ за 24 часа 
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Анализ: рис. 6 подтверждает наблюдение о повышении ошибки в устойчивом ре-

жиме генерации. Также по графику видно повышение точности с ростом генерируемой 

мощности. 

В табл. 4 представлены итоги краткосрочного прогнозирования электрогенерации 

ВЭУ (2 прогноза на 24 часа и на 48 часов). 

Таблица 4 

Итоги краткосрочного прогнозирования электрогенерации ВЭУ 

Горизонт 

прогноза 

Метрики 

RMSE, кВт sMAPE, % Energy-Based MAE, % 

1. 24 часа 2.9 4.3 0.99 

2. 24 часа 0.83 1.5 0.3 

1. 48 часов 6.5 9.5 7.3 

2. 48 часов 8.3 1.8 0.59 

 

а 

 
б 

Рис. 7. Расчетная и прогнозируемая генерируемая мощность ВЭУ за 672 часа 

Анализ: На рис. 7 также наблюдается стабильно высокая точность прогноза. При-

близим небольшой участок графика для более качественного анализа. Если сравнивать 

вырезанный участок с рис. 7,б и 7,а, можно сказать, что этот участок спрогнозирован на-

много точнее, можно наблюдать меньшее количество отклонений. 
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Результаты краткосрочного, среднесрочного и долгосрочного прогнозирования  
(по 2 для каждого горизонта прогнозирования) представлены в табл. 5. 

Таблица 5 

Результаты нейросетевого прогнозирования генерации ВЭУ 

Горизонт 
прогноза 

Метрики 

RMSE, кВт sMAPE, % Energy-Based MAE, % 

1. 24 часа 2.9 4.3 0.99 

2. 24 часа 0.83 1.5 0.3 

1. 48 часов 6.5 9.5 7.3 

2. 48 часов 8.3 1.8 0.59 

1. неделя 16.2 3.02 1.6 

2. неделя 1.2 1.5 0.5 

1. месяц 9.98 5.36 1.04 

2. месяц 40.5 12.5 2.05 

1. полгода 2.76 6.2 0.8 

Из табл. 5 следует, что: 

 разработанная НС-модель прогнозирования при различных горизонтах прогноза 
позволяет достичь высокую точность;  

 в сочетании с высокой скоростью обучения НС, подтверждается правильность 
выбора типа НС, для прогнозирования электрогенерации ВЭУ;  

 с увеличением горизонта прогноза влияние снижение точности при низких гене-
рируемых мощностях сглаживаются на фоне высокоточного прогноза других временных 
участках;  

 точность прогнозирования снижается, при попытке НС отобразить нулевые и 
предельные показатели выработки ВЭУ;  

 наименьшая ошибка наблюдается в выборках, в которых либо отсутствуют нуле-
вые показатели генерации, либо их крайне мало.  

Заключение:  
1. Рассмотрены различные наборы влияющих факторов на точность прогноза гене-

рации ВЭУ. Проанализированы погодные условия в зоне расположения ветроэнергетиче-
ской установки, включая наиболее распространённую и среднегодовую скорость ветра.  

2. Рассмотрены нейросетевые модели для прогнозирования генерации мощности 
ВЭУ, выбрана оптимальная НС, построена структура и разработан алгоритм для прогно-
зирования генерируемой мощности ВЭУ, определен оптимальный набор входных пара-
метров и обоснованы методы их предобработки. 

3. Точный прогноз мощности ВЭУ обеспечен за счет учета расчетных показателей 
генерируемой мощности и погодных условий в месте установки.  
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Ф.А. Хуссейн, В.А. Костюков 

РАЗРАБОТКА И ИССЛЕДОВАНИЕ МЕТОДА РЕШЕНИЯ ЗАДАЧИ 

ЦЕЛЕРАСПРЕДЕЛЕНИЯ В МНОГОАГЕНТНОЙ СИСТЕМЕ 

Рассматривается задача целераспределения в рамках многоагентной системы, где каждый 
агент представляется автономным роботом, а каждая задача соответствует позиции в двух-
мерной среде, которую должен посетить один из агентов. Эта задача по своей сути схожа с 
многоагентной версией классической задачи коммивояжёра, где вместо одного участника задей-
ствуется несколько агентов. Каждый из них должен пройти уникальный маршрут, охватываю-
щий определённое множество городов. В связи с этим проводится исследование многоагентной 
задачи коммивояжёра как одного из форматов постановки задачи целерапределения. Эта задача 
имеет большое значение в области маршрутизации и оптимального распределения задач. Её ре-
шение включает две тесно связанные подзадачи: определение набора точек, закрепляемых за ка-
ждым агентом, и построение оптимального маршрута их посещения. В научной литературе 
представлены три основных подхода к решению этой задачи: подход одновременной оптимиза-
ции, при котором обе подзадачи решаются совместно; подход Cluster-First, Route-Second, где сна-
чала распределяются города между агентами, а затем определяется порядок посещения городов 
каждого агента; подход Route-First, Cluster-Second, предполагающий изначальную оптимизацию 
порядка посещения всех городов с последующим его делением между агентами без изменения по-
рядка посещения. В данной работе предлагается гибридный метод, сочетающий элементы подхо-
дов Cluster-First, Route-Second и Route-First, Cluster-Second. Цель – объединить сильные стороны 
обеих подходов и избавится от их недостатков. Для проверки эффективности разработанного 
метода проведено сравнительное исследование с методами, реализующие подходов Cluster-First, 
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