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ОЦЕНКА ВОЗДЕЙСТВУЮЩИХ ФАКТОРОВ И ПРОГНОЗИРОВАНИЕ 

ЭЛЕКТРОПОТРЕБЛЕНИЯ В РЕГИОНАЛЬНОЙ ЭНЕРГОСИСТЕМЕ  

С УЧЕТОМ РЕЖИМА ЕЕ ЭКСПЛУАТАЦИИ 

Статья посвящена исследованиям вопросов оценки воздействующих факторов и про-

гнозирования электропотребления в региональной энергосистеме с учетом режимов ее 

эксплуатации. Проведен анализ существующих методов прогнозирования энергопотребле-

ния. Обоснован выбор метода прогнозирования с использованием искусственной нейронной 

сети. Рассмотрен алгоритм создания нейросети для краткосрочного прогноза электриче-

ской нагрузки. Актуальность работы обусловлена требованиями действующего законода-

тельства к прогнозированию электропотребления для решения задачи поддержания балан-

са мощностей между генерирующей стороной и потреблением электрической энергии.  

При этом одной из основных задач, связанных с генерацией электрической энергии и ее 

потреблением, является задача поддержания баланса мощностей. С одной стороны, при 

увеличении плановой нагрузки могут возникнуть перебои в поставке электроэнергии, с дру-

гой стороны, уменьшение электропотребления приведет так же к уменьшению КПД элек-

тростанций, и в конечном счете – к повышению стоимости на электроэнергию как для 

субъекта оптового рынка электроэнергии, так и для конечного потребителя. Разработан-

ная нейросетевая модель (НС) модель сводит задачу краткосрочного прогнозирования 

электропотребления к поиску матрицы свободных коэффициентов посредством обучения 

на имеющихся статистических данных (активная и реактивная мощность, температура 

окружающей среды, дата и индекс дня). Полученная НС модель краткосрочного прогнози-

рования электропотребления участка районной электрической сети 10 кВ, учитывает 

факторы: – времени, – метеорологических условий, – отключений отдельных питающих 

линий электропередач, – режима работы потребителей электроэнергии. Получены про-

гнозные оценки электропотребления энергосистемы по данным потребляемой электро-

энергии наружной температуры, типу дня и т.д. Модель прогнозирования величины, по-

требляемой активной и реактивной мощности вполне работоспособна, однако на данном 

этапе все еще имеет довольно высокий уровень погрешности прогнозирования. Для повы-

шения точности прогнозирования необходимо увеличить базу данных, составляющих обу-

чающую выборку, т.к. на данный момент имеющиеся данные охватывают временной про-

межуток длиной лишь 3–4 месяца. Результаты анализа показали, что наибольшие трудно-

сти вызывает прогнозирование потребления реактивной мощности.  

Анализ данных; искусственные нейронные сети; прогнозирование электропотребле-

ния; набор факторов; надежность систем энергоснабжения; методы прогноза; архитек-

тура нейронной сети.  
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ASSESSMENT OF INFLUENCING FACTORS AND FORECASTING  

OF POWER CONSUMPTION IN THE REGIONAL POWER SYSTEM, TAKING 

INTO ACCOUNT ITS OPERATING MODE 

The article is devoted to the research of the assessment of influencing factors and forecast-

ing of power consumption in the regional power system, taking into account its operating modes. 

The analysis of existing methods of forecasting energy consumption is carried out. The choice of a 

forecasting method using an artificial neural network is justified. An algorithm for creating a neu-

ral network for short-term prediction of electrical load is considered. The relevance of the work is 

due to the requirements of the current legislation for forecasting electricity consumption in order 

to solve the problem of maintaining a balance of power between the generating side and the con-

sumption of electric energy. At the same time, one of the main tasks related to the generation of 

electric energy and its consumption is the task of maintaining a balance of capacities. On the one 

hand, with an increase in the planned load, interruptions in the supply of electricity may occur, on 

the other hand, a decrease in electricity consumption will also lead to a decrease in the efficiency 

of power plants, and ultimately to an increase in the cost of electricity both for the wholesale elec-

tricity market and for the end user. The developed neural network model reduces the task of short-

term forecasting of power consumption to the search for a matrix of free coefficients by training 

on available statistical data (active and re-active power, ambient temperature, date and index of 

the day). The received NS model of short-term forecasting of power consumption of a section of 

the district 10 kV electric grid takes into account the factors: – time, - meteorological conditions,  

– disconnections of individual power supply lines of cottages, – operating mode of electricity con-

sumers. Predictive estimates of the power consumption of the power system have been obtained 

based on the data of the electricity consumed by the outdoor temperature, the type of day, etc. The 

model for predicting the magnitude of the consumed active and reactive power is quite workable, 

but at this stage still has a fairly high level of forecasting error. To improve the accuracy of fore-

casting, it is necessary to increase the database that makes up the training sample, because at the 

moment the available data cover a time period of only 3–4 months. The results of the analysis 

showed that forecasting reactive power consumption causes the greatest difficulties. 

Data analysis; artificial neural networks; power consumption forecasting; set of factors; re-

liability of power supply systems; forecasting methods; neural network architecture. 

Введение и актуальность работы. Электроэнергетика является ключевой 

отраслью российской экономики и многих стран мира. Основную информацию 

для планирования развития электроэнергетических систем составляют прогнозные 

оценки электропотребления. В зависимости от времени упреждения прогнозы де-

лятся на прогнозирование долгосрочное, среднесрочное, краткосрочное и опера-

тивное. Прогнозирование потребления электроэнергии является на сегодняшний 

день одной из важных научных и практических задач в электроэнергетике. Повы-

шение точности прогнозирования обеспечивает экономию энергетических ресур-

сов, определяет эффективность управления электроснабжением и соответствую-

щее увеличение прибыли энергетических предприятий. Если у крупных промыш-

ленных предприятий реальные показания потребления будут отличаться от заяв-

ленных в энергоснабжающую организацию объемов электроэнергии больше чем 

на 5%, на предприятие будут наложены штрафы [1]. По оценкам российских спе-

циалистов, каждая оплошность в ежегодном прогнозе электропотребления на 1% – 

это 4 млрд. долларов дополнительных инвестиций на возведение генерирующих 

мощностей [2]. Электрическая энергия в себестоимости продукции крупных пред-

приятий, например, в металлургическом производстве, составляет 11% – 30%. 

Проблема прогнозирования электропотребления заключается в том, что не-

обходимо учесть огромное количество факторов, имеющих влияние на изменение 

энергопотребления. Задача составления заявки в энергоснабжающую организацию 

на объем электроэнергии обусловлен: 
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 своевременное получение информации о предстоящей нагрузке позволяет 

выбрать оптимальный режим работы системы элетроснабжения; 

 закупка электроэнергии осуществляется на основании прогнозирования 

собственного потребления; 

 огромным количеством энергоресурсов затрачивамым на пуски и остано-

вы генерирующего оборудования.  

Если реальные показания потребления будут отличаться от заявленных сумм 

больше чем на 5 %, на предприятие будут наложены штрафы [1]. 

Временной ряд почасового электропотребления электротехнического ком-

плекса участка районных электрических сетей зависит от множества факторов, 

часть из которых несут недетерминированный характер [3]. Данное обстоятельст-

во делает задачу краткосрочного прогнозирования электропотребления (short-term 

load forecasting – STLF) для данного временного ряда слабоформализуемой. 

В электроэнергетических системах осуществляется непрерывное круглосу-

точное регулирование технологического режима работы объектов диспетчериза-

ции по мощности, обеспечивающее [1]:  

 поддержание частоты электрического тока в установленных пределах; 

 поддержание потоков мощности в объектах электросетевого хозяйства, в 

пределах допустимых значений; 

 изменение заданных режимов работы энергосистемы при изменении фак-

тического электроэнергетического режима энергосистемы. 

Суточный диспетчерский график является основным инструментом управле-

ния энергосистемой [4]. Для выполнения регулирования технологического режима 

необходим диспетчерский график электрической нагрузки, получаемый с помо-

щью прогнозирования. Прогнозирование электроэнергетических режимов энерго-

системы осуществляется для следующих периодов времени: один час, 2 и более 

часа, одни сутки, один месяц, один квартал, один год, 5 лет. Краткосрочное про-

гнозирование электроэнергетических режимов энергосистем и технологических 

режимов работы объектов электроэнергетики осуществляется на предстоящие су-

тки и выполняется диспетчерскими центрами всех уровней [5]. 

В условиях функционирования рынка электроэнергии точность прогнозов по-

требления существенно влияет на технологические и экономические показатели энер-

госистемы [6–8]. С развитием автоматизированных информационно-измерительных 

систем коммерческого учета электроэнергии (далее – АИИС КУЭ) на предприятии 

появляется возможность осуществлять учет потребленной электроэнергии не 

только по предприятию в целом, но и по его отдельным участкам, цехам, произ-

водственным линиям. 

Таким образом, для обеспечения устойчивой работы электроэнергетической 

системы актуальной и имеющей большое практическое значение научно-

технической задачей является разработка методики прогнозирования потребления 

электрической энергии с заданной дискретностью на основе изучения системных 

свойств и связей в электротехническом комплексе и составления моделей стати-

стических данных. 

Отсюда целью данного исследования является: 

 разработка математической модели краткосрочного прогнозирования 

электропотребления электротехнического комплекса участка районных электриче-

ских сетей 10 кВ с помощью аппарата искусственных нейронных сетей;  

 повышение энергоэффективности прогнозирования потребления электри-

ческой энергии обеспечивающей снижение погрешности прогнозирования относи-

тельно применяемого метода прогнозирования; 
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 увеличение точности предсказания предполагаемого потребления элек-

троэнергии с целью оптимального использования энергоресурсов.  

Для достижения поставленной цели необходимо разработать нейросетевую 

модель прогнозирования электропотребления, включающую обработку данных 

обучающей выборки, индикацию времени суток, оптимизацию числа нейронов в 

слоях и переобучение сети на основе текущих фактических значений электропо-

требления.  

Выбор метода прогнозирования. В литературе хорошо освещен вопрос 

прогнозирования электрических нагрузок на разные временные горизонты. Мето-

ды повышения точности STLF можно подразделить на: методы математической 

статистики, методы искусственного интеллекта и гибридные методы [9]. Однако, в 

условиях неопределенности, традиционные методы математической статистики 

или имитационного моделирования не позволяют строить адекватные модели объ-

ектов [14]. Прогнозирование почасового потребления с упреждением «на сутки 

вперед» должно осуществляться с погрешностью ~ 5%. 

В настоящее время наблюдается стремительное развитие таких областей ин-

формационных технологий, как искусственный интеллект, системы обработки 

больших объемов данных (Big Data) и глубокое машинное обучение. Анализ пуб-

ликаций по рассматриваемой теме показал, что при прогнозировании электропо-

требления главным образом используются методы на основе искусственных ней-

ронных сетей [18]. Гораздо реже используются другие методы: регрессионные 

модели [10], метод анализа главных компонент [12], статистические методы [13], 

метод максимального правдоподобия [6]. При краткосрочном прогнозировании 

чаще используются искусственные нейронные сети с нелинейными функциями 

активации. Прогнозирование выполняется как с учетом, так и без учета дополни-

тельных факторов: температуры, типа дня (рабочий выходной, праздничный) и др. 

Конфигурация искусственной нейронной сети зависит от графика электропотреб-

ления, который определяется объектом прогнозирования (энергосистема, город, 

предприятие и т.д.). В некоторых работах (например, [11]) используется разбиение 

исходных данных по электропотреблению на кластеры по дням недели. 

Важным достоинством искусственных нейронных сетей (ИНС) – математи-

ческих моделей, является возможность факторного прогнозирования. При этом 

сеть имеет N входов, каждый из которых соответствует какому-либо фактору, ока-

зывающему влияние на прогнозный параметр. Подача на вход сети вместе с пре-

дысторией электропотребления значимых факторов (температура, тип дня и др.) 

способствует повышению точности прогноза. При этом сеть сама определяет зави-

симости между факторами, корректируя свои параметры при обучении. Таким об-

разом могут быть смоделированы достаточно сложные регрессионные зависимо-

сти. Многослойный персептрон может формировать на выходе произвольную 

многомерную функцию при соответствующем выборе количества слоев, диапазо-

на изменения сигналов и параметров нейронов. 

Для прогнозирования были применены рассмотренные выше типы ИНС. 

Размерность ИНС (число скрытых слоев и число нейронов в этих слоях) в каждом 

конкретном случае определялась экспериментальным путем. Прогнозирование 

потребления электроэнергии представляет собой многоэтапный и многоуровневый 

процесс. 

В работе использованы методы математического моделирования, обработки 

данных и прогнозирования временных рядов; статистический и регрессионный 

анализ; теория искусственных нейронных нейронных сетей; математические паке-

ты MatLab (Neural Networks Toolbox).  
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На основании анализа, проведенного в [10], почасовое электропотребление 

электротехнического комплекса участка районной электрической сети можно 

представить в виде функции влияющих факторов: 

                                   ,                       (1) 

где y – почасовое электропотребление электротехнического комплекса участка рай-

онной электрической сети; f1, f2 – функциональные зависимости, устанавливающие 

взаимосвязь между влияющими факторами и почасовым электропотреблением;  

x1, x2, xс – набор эндогенных факторов; xс–1, xc–2 ,... xl – набор экзогенных факто-

ров; l – общее количество влияющих факторов; ε – шумовая составляющая. 

   

  
  
 
  

                                                          

   
   
 
    

 ,              (2) 

где Y – вектор суточного электропотребления электротехнического комплекса 

участка районной электрической сети; h =24 – количество часов в сутках; 

Так как, стандартные метода математической статистики, такие как корреля-

ционный и регрессионный анализ, малопригодны для прогнозирования поведения 

такой сложной функциональной зависимости, как временной ряд электропотреб-

ления участка районной электрической сети, необходимо прибегнуть к инструмен-

там нейросетевого анализа. Для представления выражения (2) в виде нейросетевой 

математической модели, рассмотрим принцип функционирования одного искусст-

венного нейрона. 

Синтез нейросети. В качестве выходных параметров выбраны показания от-

дельных счетчиков, а в качестве входных – наборы определяющих и влияющих 

параметров. В этом случае возможны две основных концепции построения струк-

туры ИНС: 

 использование полносвязного скрытого слоя, когда нейроны соединены 

по принципу «каждый с каждым» рис.1; 

 настройка структуры связей скрытого слоя в соответствии с реальной 

структурой производства. При этом увеличиваются затраты на построение сети, но 

вместе с тем и возрастает точность прогноза [15]. 

При построение внутренней структуры прогнозной модели, определяю-

щей зависимость выходных параметров от входных была выбрана ИНС типа 

«многослойный персептрон» содержала во входном слое 5 нейронов, в выход-

ном – 2 нейрона.  

Математически функционирование нейрона можно представить следующей 

системой уравнений: 

 

         
 
   

        

         

                                                           (3) 

где uj – линейная комбинация входных воздействий на нейрон j; wij – вес синапти-

ческой связи соединяющей вход i и нейрон j; xi – входной сигнал нейрона; vj – ин-

дуцированное локальное поле нейрона; bj – порог активации нейрона; Oj – выход-

ной сигнал нейрона; φ(vj ) – функция активации нейрона. 

Структура ИНС определялась опытным путем. Число промежуточных слоев 

равнялось одному. Количество нейронов в промежуточном слое составило 10 ней-

ронов. Как показали эксперименты, увеличение числа скрытых слоев не привело к 

лучшим результатам, а лишь усложнило процесс обучения.  
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Функция активации нейрона – сигмоид. Для удобства выкладок, выразим по-

рог активации через дополнительную синаптическую связь с весом w0 и фиксиро-

ванным входным сигналом x0=1: 

               
 
   .                                            (4) 

Для настройки весов нейронной сети используется алгоритм обучения с учи-

телем, известный как алгоритм обратного распространения ошибки. Метод опре-

деления количества нейронов скрытого слоя рассмотрен в [7]. 
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Рис. 1. Структурна НС для прогнозирования величины потребляемой активной  

и реактивной мощности 

Нейронная сеть, представленная на рис. 1, состоит из: 

 входного слоя сенсорных элементов, которые получают информацию не-

посредственно из «внешней среды»; 

 скрытых слоев, в которых происходят основные вычисления ИНС; 

 выходного слоя, формирующего итоговый отклик нейронной сети. 

Расположение нейронов послойно очень важно с вычислительной точки зре-

ния, так как появляется возможность векторизовать процесс обработки данных в 

ИНС. Другими словами, все операции в ИНС производятся с помощью матричных 

операций сложения, скалярного произведения и т.д. По своей сути, выражение (4) 

представляет собой скалярное произведение векторов весовых коэффициентов w 

на вектор входных сигналов x. Если на вход нейронной сети подается вектор су-

точных значений факторов, влияющих на электропотребление ГТП гарантирую-

щего поставщика второго уровня, размером n = 24 * l, то выражение (4) можно 

записать в виде: 

       

  
  
 
  

 

 

  

  
  
 
  

                                                         (5) 

Тогда, общий отклик скрытого слоя ИНС, состоящего из k нейронов, можно 

представить в виде: 
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  ,                         (6) 

где    – вектор отклика слоя первого скрытого слоя ИНС; W01 – матрица весовых 

коэффициентов между входным и первым скрытым слоем нейронной сети разме-

ром n * k; 

   

  
  
 
  

   

 массив суточных значений влияющих факторов.  

Далее, отклик    становится входным сигналом для следующего слоя скры-

того слоя нейронной сети, и, на основании выражения (6), рассчитывается отклик 

следующего слоя, и т.д. Итоговой отклик нейронной сети, который является поча-

совым прогнозом электропотребления ГТП ГП второго уровня, формируется на 

основании выражения: 

            

где     – матрица весовых коэффициентов между последним скрытым слоем m и 

выходным слоем h;    – отклик последнего скрытого слоя m. 

В качестве основных входных данных используется 4 нейрона: 

 использование самого прогнозируемого параметра – величина потребляе-

мой активной и реактивной мощности 1 и 2 входы; 

 использование набора определяющих параметров как основы для получе-

ния прогноза, с дополнительным учетом влияющих параметров – температура ок-

ружающей среды – 3 вход, 

 текущая дата, служит для уточнения месяца и дня недели при прогнозе - 4 

вход, 5 вход был введен для определения рабочих и выходных дней недели.  

Дополнительно был введен параметр «индекс дня», для определения рабочих 

или выходных дней недели. Так, например, рабочим будням соответствует индекс 

– 1, для выходных – 0, для предпраздничных дней индекс – 0.5, т. к. это не выход-

ные, но рабочий день несколько сокращен. Это работает следующим образом: в 

будние дни величина потребляемой мощности держится в одном диапазоне, а в 

праздничные дни или выходные сеть может видеть некоторое снижение потреб-

ляемой мощности. Введение данных индексов позволяет сети понять, что в выход-

ные или праздничные дни потребление несколько уменьшается. 

Для определения входных переменных нейронной сети при решении задач 

прогнозирования нагрузки была использована модель, описывающая изменения во 

времени фактических значений электропотребления, которая в общем виде пред-

ставляется нелинейной функцией: 

                                                                 (7) 

где    – фактическое электропотребление энергосистемы в момент времени t;  

t – текущее время;      – предшествующие наблюдения электропотребления; 

     –предшествующие наблюдения температуры окружающей среды; n – индекс 

ретроспективы данных;    – тип дня недели (рабочий, выходной, праздничный); 

   –случайная составляющая, представляющая ненаблюдаемые факторы, влияю-

щие на электропотребление. 

Оценка точности прогноза ИНС на тестовом множестве размерностью Р оце-

нивается по среднему абсолютная ошибка в процентах (MAPE): 
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                                                     (8) 

где    – фактическое значение нагрузки,    – результат прогноза, p – количество 

данных. 

Из анализа публикаций, приемлемой является ошибка прогноза не более 5%. 

Были получены прогнозные оценки электропотребления энергосистемы по 

данным потребляемой электроэнергии, наружной температуры и типу дня. Данные 

были предварительно подготовлены – разделены на обучающее, контрольное и 

тестовое подмножества.  

Обычно при обучении ИНС начальные веса связей задаются случайным об-

разом. При использовании методики анализа электропотребления [8], имеется 

возможность жестко установить первоначальный вес связей, относящихся к вход-

ным нейронам сети в зависимости от того, определяющий это параметр, или 

влияющий. Благодаря этому сокращается время обучения сети, уменьшается веро-

ятность попадания ИНС в локальные минимумы в процессе обучения. 

Разработка модели прогнозирования. При разработке модели прогнозиро-

вания, целесообразно сгруппировать дни не дели, схожие по ЭП. В работе [19] был 

предложен подход, позволяющий выделить следующие типы дней в неделе: 

 рабочий день; 

 выходной день; 

 праздничный день. 

Такой подход оправдан, поскольку характер ЭП по этим дням различается. 

Так, например, в рабочие дни ЭП в большей степени зависит от технологических 

процессов промышленных предприятий, планов выпуска продукции, графика ра-

бочего времени, в то время как в выходные и праздничные дни больший вес имеют 

социальные явления, период светового дня и другие факторы. 

Предложенная математическая модель прогнозируемого объема электропо-

требления (ЭП) – это функция от следующих переменных: 

                                                                           (9) 

где V2(t) – прогнозируемая величина объемов потребляемой электроэнергии;  

V1(t) – текущая величина объемов потребляемой электроэнергии; M – порядковый 

номер месяца в году; N – порядковый номер дня в месяце; Tcp – среднесуточная 

температура окружающего воздуха; h – флаг для рабочего или выходного дня  

(1 – рабочий, 0 – выходной); Tn – тариф на электроэнергию; t – часовой интервал 

времени. 

При создании обучающей выборки входные сигналы нейронной сети пред-

ставляются параметрами t, V1ээ, N, Tср, n, h, а эталонные значения – параметром 

V2ээ. 

Постановка задачи. Рассмотрим пример помесячного прогнозирования 

электропотребления предприятием. 

С применением ИНС. В качестве исходных данных использованы следующие 

величины: 

 максимальное почасовое электропотребление энергосистемы (рис. 1–6, 

синий график); 

 средние по энергосистеме почасовые значения температуры за один месяц; 

 количество выходных в месяце; 

 продолжительность дня; 

 плановые объемы производства на месяц; 

 максимальное и минимальное месячные значения потребления за преды-

дущий год. 
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Была проанализирована динамика изменения электропотребления региональ-

ной энергосистемы [20–22] в зависимости от температуры окружающей среды. 

Влияние температуры на электропотребление промышленности связано с измене-

нием мощности, потребляемой на обогрев помещений и вентиляцию. Сезонные 

колебания электропотребления имеют явно выраженную регулярную компоненту, 

на которую накладываются нерегулярные колебания, вызванные изменением по-

годных условий, в первую очередь температуры и освещенности, а также влияни-

ем других нерегулярных факторов. Нейросетевое моделирование в полной мере 

учитывает сезонность и нелинейность процесса. Для адекватного описания сезон-

ного процесса электропотребления для некоторых моделей ИНС достаточно двух 

полных периодов массива предыстории. На основе анализа данных был сделан 

вывод, что электропотребление реагирует на изменения температуры с запаздыва-

нием на 12 часов. Таким образом, для прогнозирования с использованием погод-

ных условий прогноз температуры окружающего воздуха на следующие 12 часов 

не требуется, что позволяет повысить точность прогнозирования электропотреб-

ления. Прогнозирование электропотребления с помощью ИНС дает хорошие ре-

зультаты [9].  

Фрагмент ретроспективных данных Ростовской энергосбытовой компании о 

потребляемой электроэнергии ЭП, представлен в табл. 1. 

Таблица 1 

Ретроспективные данные об электропотреблении в Ростовской области 

При создании обучающей выборки входные сигналы нейронной сети пред-

ставляются параметрами t, Tn, V1ээ, N, Tср, h. Фрагмент обучающей выборки 

данных об ЭП Ростовской энергосбытовой компании показан в табл. 2. 

Таблица 2 

Фрагмент обучающей выборки нейросети 

Дата Входы нейросети Выходы нейросети 

9/ 

01/ 

2018 

t Tn V1 N Tcp h V2 

1 2.55 1938,84 504,10 

9 2.8 1 

1908,14 496,12 

2 2.55 1908,14 496,12 1875,52 487,63 

3 2.55 1875,52 487,63 1813,05 471,39 

4 2.55 1813,05 471,39 1859,34 483,43 

5 2.55 1859,34 483,43 1907,25 495,89 

Фрагмент общей базы данных обучающей выборки нейросети представлен в 

табл. 3. 

День Месяц Год Р Q час Тариф Температура Тип 

9,00 1,0 2018 1908,14 496,12 2,0 2,55 0,0 1,0 

9,00 1,0 2018 1875,52 487,63 3,0 2,55 -1,0 1,0 

9,00 1,0 2018 1813,05 471,39 4,0 2,55 -1,0 1,0 

Дата 
Час  

суток 
Ср. температура 

Потребление  

энергии 

(Активная) 

Потребление  

энергии 

(Реактивная) 

9/ 

1/ 

2018 

1 

2.8 C 

2095,91 569,56 

2 2062,43 540,85 

3 2029,15 582,20 
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9,00 1,0 2018 1859,34 483,43 5,0 2,55 0,0 1,0 

9,00 1,0 2018 1907,25 495,89 6,0 2,55 1,0 1,0 

9,00 1,0 2018 2056,75 534,76 7,0 5,53 1,5 1,0 

9,00 1,0 2018 2207,18 573,87 8,0 5,53 2,0 1,0 

Результаты исследований. Прогнозирование электропотребления осущест-

влялось при длине интервала предыстории 30 суток, так как опытным путем было 

установлено, что для этих интервалов характерны меньшие ошибки прогнозных 

оценок. На рис. 1, 2 представлен месячный ряд почасовых значений потребляемой 

электрической энергии энергосистемы (счетчик АР-202 – аэропорт) Краснодарско-

го края в весенний период, на котором видна суточная периодичность электропо-

требления и заметна характерная особенность месячного цикла – снижение по-

требления электрической энергии в выходные дни. Выбор функции масштабиро-

вания зависит сугубо от начальных зависимостей в данных. Все входные парамет-

ры необходимо нормализовать на отрезке значений от 0 до 1. Нормализация дос-

тигается за счет деления каждой компоненты входного вектора на длину самого 

вектора. Длина вектора находится извлечением квадратного корня из суммы квад-

ратов всех компонент вектора: 

  
  

  

   
    

      
 
. 

 

Рис. 1. Фактическое и прогнозируемые значения потребляемой активной 

мощности АР-202 за май 2019 г. 

 

Рис. 2. Фактическое и прогнозируемые значения потребляемой реактивной 

мощности АР-202 за май 2019 г. 
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Цель процесса обучения заключается в нахождении оптимальных значений 

весовых коэффициентов, при которых нейронная сеть выдаёт значение в преде-

лах заданной погрешности для всех обучающих выборок. Для реализации ней-

ронносетевых концепций разработано большое количество специализированных 

программных средств. Пакет фирмы «The MathWorks» MATLAB также предос-

тавляет пользователям возможность работы с нейронными сетями. Использова-

ние «Neural Network Toolbox» совместно с другими средствами MATLAB от-

крывает широкий простор для эффективного комплексного использования со-

временных математических методов для решения самых разных задач приклад-

ного и научного характера [10]. Для построения нейронной сети использовался 

встроенный функционал Matlab. 

Анализ данных показал, что форма графиков носит циклический характер, 

электропотребление обладает сезонностью. Одной из циклических составляющих 

графика потребления является суточный цикл. Вечерний максимум суточных гра-

фиков нагрузки выше утреннего. Выходные дни характеризуются более медленным 

нарастанием нагрузки в дневной части суток по сравнению с рабочими днями. 

Погрешность 

Активная мощность Реактивная мощность 

Ср. значение % 3.2 % Ср. значение % 12.3 % 

Макс. значение % 17.1 % Макс. значение % 21.4 % 

На рис. 3, 4 представлен недельный ряд почасовых значений потребляемой 

электрической энергии энергосистемы (счетчик АР-103) Краснодарского края в 

весенний период. 

 

Рис. 3. Фактическое и прогнозируемые значения потребляемой активной 

мощности АР-103 за апрель 2019 г. 

 

Рис. 4. Фактическое и прогнозируемые значения потребляемой реактивной 

мощности АР-103 за апрель 2019 г. 
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Погрешность 

Активная мощность Реактивная мощность 

Ср. значение % 4.08 % Ср. значение % 6.64 % 

Макс. значение % 16.51 % Макс. значение % 27.56 % 

На рис. 5, 6 представлен недельный ряд почасовых значений потребляемой 
электрической энергии энергосистемы (счетчик АР-103) Краснодарского края в 
весенний период 

 

Рис. 5. Фактическое и прогнозируемые значения потребляемой активной 
мощности АР-103 за май 2019 г. 

 

Рис. 6. Фактическое и прогнозируемые значения потребляемой реактивной 
мощности АР-103 за май 2019 г. 

Погрешность 

Активная мощность Реактивная мощность 

Ср. значение % 4.15 % Ср. значение % 10.21% 

Макс. значение % 18.11 % Макс. значение % 34.47 % 

Заключение: 
1. Разработанная НС математическая модель сводит задачу краткосрочного 

прогнозирования электропотребления к поиску матрицы свободных коэффициен-
тов посредством обучения на имеющихся статистических данных. 

2. Получена НС модель краткосрочного прогнозирования электропотребле-
ния аэропорта участка районной электрической сети 10 кВ, учитывающая факто-
ры: – времени, – метеорологических условий, – отключений отдельных питающих 
линий электропередач, – режима работы потребителей электроэнергии. 

3. Получены прогнозные оценки электропотребления энергосистемы по дан-
ным потребляемой электроэнергии наружной температуры, типу дня и т.д. Модель 
прогнозирования величины, потребляемой активной и реактивной мощности 
вполне работоспособна, однако на данном этапе все еще имеет довольно высокий 
уровень погрешности прогнозирования. 
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4. Для повышения точности прогнозирования необходимо увеличить базу 

данных, составляющих обучающую выборку, т.к. на данный момент имеющиеся 

данные охватывают временной промежуток длиной лишь 3-4 месяца. 

5. Из полученных результатов можно заметить, что наибольшие трудности 

вызывает прогнозирование потребления реактивной мощности.  

6. Влияние температуры на электропотребление. Известно, что электропо-

требление растет в холодные и жаркие дни. Однако при краткосрочном прогнози-

ровании (сутки вперед) учет температуры не приводит к улучшению точности 

прогноза. 
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В.С. Мараев 

АВТОМАТИЗАЦИЯ МАТЕМАТИЧЕСКОГО МОДЕЛИРОВАНИЯ 

ТЕХНОЛОГИЧЕСКОГО ПРОЦЕССА ИНДУКЦИОННОЙ ПАЙКИ 

Работа посвящена исследованию и автоматизации математического моделирования 

процесса нагрева элементов тонкостенного алюминиевого волноводного тракта при от-

работке технологической процедуры индукционной пайки. В статье проводится обзор ме-

тода математического моделирования технологического процесса индукционной пайки.  

В качестве математической модели нагрева волноводного тракта с целью отработки 

технологического процесса индукционной пайки используется мгновенный источник на-

грева в плоском стержне. В рамках данной работы была спроектирована и реализована 

функциональная автоматизированная подсистема математического моделирования 

технологического процесса индукционной пайки тонкостенных металлических волново-

дов космических летательных аппаратов. Функционал приложения позволяет произво-

дить автоматизированное построение математической модели технологического про-

цесса индукционной пайки с заданными параметрами, выполняя расчёты температур-

ных значений деталей-компонентов участвующих в процессе индукционной пайки в зави-

симости от заданных типоразмеров, структурных-физических и термодинамических 

характеристик, мощности индуктора и положения фланца/муфты относительно ин-

дуктора. Полученный программный продукт является оптимальным решением для инте-

грации с системой, производящей управление технологическим процессом индукционной 

пайки волноводных трактов космических аппаратов в качестве генератора математи-

ческих моделей процесса индукционной пайки для обучения алгоритма. Проведены срав-

нительные исследования моделей индукционной пайки волноводных трактов, которые 

строит математический модуль программы на предмет их соответствия реальному 

процессу в допустимых пределах. Эксперименты проводились на программно-

аппаратном комплексе по управлению процессом индукционной пайки волноводных 

трактов, включающего генератор индукционного нагрева, индуктор, манипулятор-

позиционер, промышленный компьютер IPPC-9171G-07BTO с консолью управления. Вы-

полнена экспериментальная проверка корректности выбранной математической модели 

технологического процесса индукционной пайки и правильности её реализации в разрабо-

танном программном приложении. Рассчитаны значения среднеквадратичных отклонений 

результатов моделирования и реальных технологических процессов индукционной пайки 

волноводных трактов. В результате натурных и модельных экспериментов установлено, 

что реализованные приложением модели индукционного нагрева элементов сборки тонко-

стенных алюминиевых волноводных трактов космических летательных аппаратов с дос-

таточно высокой степенью точности моделируют данный технологический процесс. 

Волноводный тракт; индукционная пайка; моделирование процесса; разработка при-

ложения; математическая модель; автоматизация процесса; верификация модели; авто-

матизированное управление. 
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