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В статье описана методика краткосрочного прогнозирования электропотребления региональной электроэнергетической сис-

темы (ЭЭС) на основе искусственной нейронной сети (ИНС). Данная процедура на базе нейронных технологий дает прогноз-

ную оценку электроэнергии для преобразования ее в конечный продукт потребителями при минимальном участии людей и 

обеспечивает повышение надежности энергоснабжения с точки зрения бесперебойного питания электроэнергией, снижения 

срывов производства и аварий в электрической и технологической части. Для практического применения метода прогнозирова-

ния потребления электроэнергии на основе ИНС разработана компьютерная программа расчета прогнозных значений электро-

потребления энергосистемы. Программный продукт обеспечивает автоматизированный выбор оптимального набора входных 

параметров нейронной сети, позволяющий повысить точность прогноза нейросетевой модели и электропотребления в любой 

региональной энергосистеме. 
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ВВЕДЕНИЕ
1
 

В условиях рыночной экономики актуальной явля-

ется задача разработки методов и соответствующих 

программ для прогнозирования электропотребления 

высокой степени точности с целью повышения точно-

сти планирования оптимального режима и надежности 

ЭЭС [1-3]. В настоящее время с развитием теории ис-

кусственного интеллекта решение задачи прогнозиро-

вания потребления электроэнергии предложено с по-

мощью ИНС. Метод краткосрочного прогнозирования  

нагрузки на основе ИНС является наиболее точным и 

перспективным. Преимуществом ИНС по сравнению с 

«классическими методами» является описание слож-

ных нелинейных зависимостей между входными пере-

менными [2, 4, 5]. Важнейшее свойство нейронной 

сети – параллельная обработка информации одновре-

менно всеми нейронами. Известно множество спосо-

бов объединения нейронов в нейронную сеть [1, 6]. 

Наиболее точный прогноз нагрузки выполняется ИНС 

прямого распространения. 

ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Построение модели ИНС требует выполнения сле-

дующих этапов: выбор оптимального набора входных 

переменных; выбор архитектуры и обучение ИНС; тес-

тирование полученной модели. 

Первый этап – это выбор переменных, описываю-

щих изучаемый процесс. В настоящее время отмечает-

ся сложность определения оптимального набора вход-

ных параметров для первоначального обучения ней-

ронной сети. Входные переменные выбираются на ос-

нове экспертных оценок, т.е. чисто интуитивно, на ос-

новании опыта эксплуатации данной энергосистемы 

[1-5]. В то же время уровень качества прогнозной мо-

дели напрямую зависит от выбора и установления за-

висимостей между переменными на входе. Таким об-

разом, еще до начала обучения ИНС необходимо вы-
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полнить выбор оптимального набора входных данных, 

чтобы значительно сократить время обучения и диаг-

ностики модели и повысить достоверность прогноза 

обученной модели. 

В [7] с помощью разработанной программы реали-

зован автоматизированный выбор оптимального набо-

ра входных данных ИНС. Целью автоматизации выбо-

ра является обеспечение способности модели до нача-

ла обучения автоматически учитывать необходимые 

входные параметры, содержащие наиболее существен-

ную и значимую информацию о выходном сигнале. 

Автоматизированный выбор оптимального набора 

входных переменных осуществляется в модели ИНС 

по следующим основным критериям.  

Модель должна учитывать: 

- статистику потребления электроэнергии - фактиче-

ские данные по электропотреблению, которые имеют 

наиболее сильную корреляционную зависимость с вы-

ходным значением, т.е. оказывают наиболее сильное 

влияние на суточный график потребления электро-

энергии в регионе; 

- набор входных данных должен содержать необходи-

мый минимальный объем ретроспективной информа-

ции, обеспечивающей требуемый уровень точности 

прогноза;  

- влияние температуры наружного воздуха; 

- влияние сезонности; 

- тип дня. 

С помощью программы определен оптимальный 

набор входных переменных ИНС при краткосрочном 

прогнозировании потребления электроэнергии регио-

нальной ЭЭС. Он состоит из пяти дискретных значе-

ний фактического электропотребления ЭЭС, в МВт·ч, 

и уравнения зависимости электропотребления от тем-

пературы наружного воздуха для учета влияния ме-

теофакторов [7-9]. Методика учета температуры в 

представленной модели отличается от предыдущих 

работ [1, 2, 4, 5, 10-13] тем, что в качестве входного 

параметра в модели ИНС выступает уравнение ап-
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проксимирующей кривой - зависимость электропо-

требления от температуры, т.е. непрерывная величина.  

Зависимость электропотребления от температуры 

описана в работе [7] с помощью построения упорядо-

ченного графика (рис. 1). 

Для построения графика использовались статисти-

ческие данные по электропотреблению и температуре 

наружного воздуха Самарской энергосистемы. Ап-

проксимация зависимости указанных переменных вы-

полнена с помощью полиномиального тренда. Это 

уравнение аппроксимирующей кривой на входе ней-

ронной сети обеспечивает учет влияния температуры 

воздуха в прогнозной модели. При нормировании это-

го уравнения в скрытый слой нейронов для нелиней-

ной обработки подается диапазон значений потребле-

ния электроэнергии в зависимости от конкретных зна-

чений температуры для каждого из сезонов года дан-

ного региона с соответствующим весовым коэффици-

ентом. Это позволяет вместе с влиянием температуры 

одновременно учитывать влияние сезонности на но-

вом, более точном уровне [7]. В качестве дополнитель-

ных входных параметров ИНС-модели приняты номер 

недели в году, номер дня недели, признак праздничных 

суток. Эти факторы входят в структуру ИНС как до-

полнительная уточняющая информация, они не явля-

ются отдельными входными элементами и неразрывно 

связаны с каждым из входных нейронов сети в пред-

ставленной модели. 

На втором этапе построена архитектура и выпол-

нено обучение ИНС. На рис. 2 представлена нейросе-

тевая структура для краткосрочного прогнозирования 

электропотребления в энергосистеме. 

 
Рис. 1. График зависимости электропотребления от температуры воздуха в энергосистеме 

 
Рис. 2. Нейросетевая структура для краткосрочного прогнозирования электропотребления в энергосистеме 
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Архитектура ИНС состоит из трех слоев. На входе 

– 6 нейронов. С помощью разработанной программы в 

[7] проводилось исследование нейросетевых структур 

с разным количеством слоев и нейронов для оценки 

влияния изменения структуры ИНС на качество про-

гнозирования (табл. 1, 2). Сеть с пятью нейронами в 

скрытом слое и шестью нейронами – на входе показала 

наилучшие результаты. Установлено, что ввод темпе-

ратуры на вход ИНС в качестве шестого параметра 

уменьшает ошибку прогноза примерно в 1,5 раза [7]. 

На выходе - один нейрон, который представляет собой 

искомое прогнозное значение электропотребления. 

Эта трехслойная нейромодель дает минимальное 

значение средней ошибки за период обучения (см. 

табл. 2) и является оптимальной для прогнозирования 

потребления электроэнергии в ЭЭС, выполняя расчет 

прогнозных значений «на сутки вперед» на основании 

ретроспективных данных по электропотреблению с 

учетом влияния температуры наружного воздуха, се-

зонности и типа дня недели [7]. 

Обучение ИНС выполнено с помощью алгоритма 

обратного распространения ошибки с «учителем». В 

качестве «учителя» выступали известные ретроспек-

тивные значения фактического электропотребления 

Wфакт (см. рис. 2).  

Для успешного обучения сети выборка данных раз-

делена на две части: обучающая и проверочная (тесто-

вая). В [7] обучающая выборка представлена в виде 

фактических значений электропотребления энергосис-

темы Самарского региона за 2005-2006 гг. Для преодо-

ления проблемы переобучения ИНС часть данных из 

обучающей выборки принимались в качестве кон-

трольной выборки для независимого контроля резуль-

тата. Проверочная выборка - фактические значения 

потребления электроэнергии за 2007 г. Такое пред-

ставление входной информации при обучении ИНС в 

виде трех множеств данных – обучающее, контроль-

ное, тестовое позволило обеспечить должную надеж-

ность представленной модели. 

На третьем этапе выполнено тестирование по-

строенной модели. Сравнение результатов прогнози-

рования представлено в табл. 3. 

Проведена диагностика модели - оценка способно-

сти ИНС к обобщению накопленных знаний. В качест-

ве критерия этой оценки в работе [7] принята относи-

тельная погрешность прогноза электропотребления. По 

результатам расчетов на примере Самарской ЭЭС по 

методу с использованием ИНС получены наименьшие 

значения погрешности прогноза (см. табл. 3). 

 

 

Таблица 1 

Нейронная сеть с двумя скрытыми слоями 

Количество нейронов  

на входе ИНС 

Количество нейронов в скрытом слое 

ИНС 

Длительность обуче-

ния 

(количество эпох) 

Средняя ошиб-

ка, 

МВт·ч Слой № 1 Слой № 2 

5 2 2 20000 10470 

5 3 3 20000 10115 

5 4 4 20000 9525 

5 5 5 20000 9180 

6 5 5 20000 6135 

6 6 6 20000 6500 

6 7 7 20000 6300 

6 8 8 20000 6920 

 

 

Таблица 2 

Нейронная сеть с одним скрытым слоем 

Количество нейронов  

на входе ИНС 

Количество нейронов в скрытом слое 

ИНС 

Длительность обуче-

ния 

(количество эпох) 

Средняя ошиб-

ка, 

МВт·ч 

5 2 20000 6980 

5 3 20000 6743 

5 4 20000 6350 

5 5 20000 6125 

6 5 20000 4083 

6 6 20000 4340 

6 7 20000 4265 

6 8 20000 4620 
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Таблица 3 

Сравнение результатов прогнозирования электропотребления ЭЭС 

Месяц 2007 г. 
Погрешность прогнозирования от фактического значения, % 

Метод Сааренда Метод экпоненциального сглаживания Метод ИНС 

Январь 5,50 15,0 2,30 

Февраль 9,00 11,4 1,97 

Март 0,02 10,5 3,30 

Апрель 6,00 12,2 1,95 

Май 2,30 6,0 2,10 

Июнь 1,10 14,5 1,96 

Июль 3,20 8,3 1,94 

Август 5,60 4,8 1,90 

Сентябрь 6,10 7,6 1,95 

Октябрь 9,20 20,4 1,80 

Ноябрь 6,60 14,2 2,20 

Декабрь 11,20 13,7 1,87 

Среднее значение 5,50 11,5 2,10 

 

 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В работе [7] выполнено сравнение метода прогно-

зирования потребления электроэнергии на основе ИНС 

с традиционными методами [14, 15]. Значение относи-

тельной погрешности прогнозирования по методу ИНС 

составляет 2,1 % (см. табл. 3). Полученная погреш-

ность является минимальной и оптимальной для энер-

госистемы.  

Таким образом, метод на основе ИНС с автомати-

зированным выбором оптимального набора входных 

переменных позволяет повысить достоверность и ка-

чество прогноза электропотребления. Следовательно, 

применение этого метода целесообразно для повыше-

ния точности планирования оптимального режима 

энергосистемы, энергоэффективности и энергосбере-

жения, а также повышения надежности ЭЭС с точки 

зрения бесперебойного питания электроэнергией, сни-

жения срывов производства и аварий в электрической 

и технологической части. Результаты работы успешно 

внедрены и реализованы в филиале ОАО «СО ЕЭС» 

Самарское РДУ. 
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The article describes the technique of short-term prediction of 

electricity consumption of regional electric energy system (EES) 

based on an artificial neural network (ANN). This procedure 

developed on the basis of neural technologies gives prognosis 

evaluation of electrical energy for its transformation into the final 

product with minimum participation of people and provides 

improving the reliability of energy supply from the standpoint of 

uninterrupted supply of electrical energy, the decrease in the 

number of the breakdowns of production and the failures in 

electrical and technological part. For practical application of the 

method of prediction of electrical energy consumption on the 

basis of ANN, a computer program was developed to the 

calculate the forecast values of electricity consumption of the 

energy system. The program product provides automatic choice 

of optimum composition of input variables of the ANN that make 

it possible to raise the exactness of the prediction of the neural 

network model and to predict electricity consumption in any 

regional energy system. 

Keywords: Electric energy system, consumption of electrical 

energy, artificial neural network, short-term prediction of 

electricity consumption. 
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