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Реферат. В настоящее время рассматриваются перспективы создания гибридных энергети-
ческих установок с использованием возобновляемых источников энергии, в том числе энер-
гии ветра, и систем накопления энергии на базе технологий водородной энергетики.  
Для управления такой системой накопления энергии необходимо оперативное прогнозиро-
вание генерации от возобновляемых источников, в частности ветровых энергетических 
установок. Их выработка зависит от скорости и направления ветра. В статье представлены 
результаты решения задачи оперативного прогнозирования скорости ветра для проекта ги-
бридной энергетической установки, направленной на повышение пропускной способности 
железнодорожного участка между станциями Яя и Ижморская (Кемеровская область Рос-
сийской Федерации). Проанализированы почасовые данные скоростей и направлений ветра 
за 15 лет, построена нейросетевая модель и предложена компактная архитектура много-
слойного перцептрона для краткосрочного прогнозирования скорости и направления ветра 
на 1 и 6 ч вперед. Разработанная модель позволяет минимизировать риски переобучения  
и потери точности прогнозирования из-за изменения условий работы модели со временем. 
Особенность данной статьи заключается в исследовании устойчивости модели, обученной 
на данных многолетних наблюдений, к долгосрочным изменениям, а также анализе воз-
можностей повышения точности прогнозирования за счет регулярного дообучения модели 
на вновь поступающих данных. Установлен характер влияния размера обучающей выборки 
и самоадаптации модели на точность прогнозирования и устойчивость ее работы на гори-
зонте в несколько лет. Показано, что для обеспечения высокой точности и устойчивости 
нейросетевой модели прогнозирования скорости ветра необходимы данные многолетних 
метеорологических наблюдений. 
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Abstract. Currently, the prospects of creating hybrid power assemblies using renewable energy 
sources, including wind energy, and energy storage systems based on hydrogen energy technolo-
gies are being considered. To control such an energy storage system, it is necessary to perform 
operational renewable sources generation forecasting, particularly forecasting of wind power  
assemblies. Their production depends on the speed and direction of the wind. The article presents 
the results of solving the problem of operational forecasting of wind speed for a hybrid power 
assembly project aimed at increasing the capacity of the railway section between Yaya and  
Izhmorskaya stations (Kemerovo region of the Russian Federation). Hourly data of wind speeds 
and directions for 15 years have been analyzed, a neural network model has been built, and a com-
pact architecture of a multilayer perceptron has been proposed for short-term forecasting of wind 
speed and direction for 1 and 6 hours ahead. The model that has been developed allows minimi- 
zing the risks of overfitting and loss of forecasting accuracy due to changes in the operating condi-
tions of the model over time. A specific feature of this work is the stability investigation of the 
model trained on the data of long-term observations to long-term changes, as well as the analysis 
of the possibilities of improving the accuracy of forecasting due to regular further training of the 
model on newly available data. The nature of the influence of the size of the training sample  
and the self-adaptation of the model on the accuracy of forecasting and the stability of its work  
on the horizon of several years has been established. It is shown that in order to ensure high accu-
racy and stability of the neural network model of wind speed forecasting, long-term meteorolo- 
gical observations data are required. 
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Введение 
 

Технические ограничения, накладываемые максимальной пропускной 
способностью линий электропередачи и трансформаторного оборудования 
тяговых подстанций, вследствие большей распределенности точек по- 
требления электроэнергии кардинально отличаются от технических огра- 
ничений, учитываемых в системах электроснабжения крупных промыш-
ленных предприятий или населенных пунктов. Основное отличие заклю-
чается в большой протяженности участков электрической сети между 
тяговыми подстанциями. Тяжелые железнодорожные составы являют- 
ся мощными потребителями электрической энергии, ограничивающими 
пропускную способность линий электропередачи, максимальную потреб-
ляемую мощность и электроэнергию, что выражается в падении напряжения  
и снижении скорости движения состава. 
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Использование автономных энергетических установок, в том числе на 
возобновляемых источниках энергии, позволяет системам электроснабже-
ния железнодорожного транспорта не только минимизировать провалы 
напряжения, но и повысить экологичность, снизив углеродный след. Осо-
бенно это актуально для протяженных межподстанционных участков,  
где существенны потери электроэнергии при ее передаче от подстанций  
к локомотиву. Провалы напряжения приводят к снижению скорости дви-
жения состава и отставанию от графика [1]. По этим причинам возникает 
необходимость разработки и внедрения дополнительной силовой энергети-
ческой установки, способной компенсировать провалы напряжения [2, 3]. 
В качестве такого источника питания обычно используют энергию солн- 
ца [3–6] и ветра [6–8], что в сочетании с аккумулирующими электроуста-
новками [9, 10] позволяет решать задачу снижения углеродного следа, по-
ставленную в Стратегии научно-технического развития холдинга «Россий-
ские железные дороги» на период до 2020 г. и перспективу до 2025 г. [11]. 

Так, например, если просадка напряжения не приводит к критичному 
отставанию состава средней тяжести, для ее компенсации можно напра-
вить электроэнергию автономных гибридных энергетических устано- 
вок (АГУЭ). Они генерируют электроэнергию за счет энергии ветра или 
солнца, запасаемой в накопитель, чтобы использовать в электрической се-
ти для минимизации просадок напряжения. Но если в накопителе объем 
запасенной энергии мал, в ближайший час скорость ветра ожидается низ-
кой и по графику будет двигаться тяжелый состав, накопленную энергию 
следует оставить для обеспечения его прохождения. В другом случае мо-
жет оказаться, что накопитель энергии заполнен, а в ближайший час ско-
рость ветра будет высокой. Следовательно, можно использовать накоплен-
ную энергию, даже если не возникает провалов напряжения, для снижения 
электропотребления от внешней сети. 

 
Основная часть 
 

Оперативное прогнозирование скорости ветра – нетривиальная задача, 
поскольку в каждом конкретном случае ее решение зависит не только от 
климатических особенностей местности, абсолютной и относительной вы-
соты, формы рельефа и экспозиции склона по отношению к ветровому по-
току, но и от доступности различных метеорологических данных и требуе-
мого горизонта прогнозирования. 

Для прогнозирования скорости ветра применяют несколько основных 
групп методов [12, 13]:  

• построение физических метеорологических моделей. Этот подход 
может обеспечить необходимую точность прогноза, но предъявляет высо-
кие требования к метеорологическим данным и отличается высокой вы-
числительной сложностью; 

• статистические методы обработки временных рядов, достоинствами 
которых являются низкая вычислительная сложность и низкий риск пере-
обучения модели, но их точность не всегда удовлетворительна; 
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• методы машинного обучения [13–15], позволяющие достичь высокой 
точности в лабораторных условиях для определенной выборки данных. 
Однако при их использовании возникают проблемы переобучения и сни-
жения надежности [13, 16]. 

Объект исследования – протяженный участок железной дороги между 
станциями Яя и Ижморская в Кемеровской области (Российская Федера-
ция). На рис. 1, 2 представлены диаграммы распределения ветра по ско- 
рости и направлениям за 2020–2022 гг. Анализ показывает, что скорость 
ветра относительно небольшая, а его направление отличается стабиль- 
ностью.  

В задачах прогнозирования временных рядов в электроэнергетике важ-
на адаптация моделей к новым условий функционирования, обусловлен-
ным изменением климатического состояния окружающей среды или режи-
ма работы объекта [16, 17]. Для повышения возможностей и точности про-
гнозирования за счет регулярного дообучения модели на поступающих 
данных проводится исследование устойчивости модели, обученной на дан-
ных многолетних наблюдений, к долгосрочным изменениям. Необходимо 
выполнять настройку на длительных интервалах, поскольку достижение 
высокой точности на коротком тестовом сроке (не более одного года) не 
является достаточным основанием полагать, что модель можно эксплуати-
ровать и в последующие годы. 

Для обучения и валидации прогнозной модели использована выборка 
131472 почасовых значений скорости ветра за 2007–2021 гг. [18]. Данные 
для населенного пункта Яя приведены на рис. 1. Хотя установка АГЭУ 
предполагается между станциями [2], скорость ветра с допустимой по-
грешностью можно считать одинаковой в середине участка и его крайних 
точках.  

 
Частота возникновения скорости ветра, раз 

 

Рис. 1. Диаграмма повторяемости скорости ветра 
 

Fig. 1. Wind speed repeatability histogramm 
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Выбранный авторами подход к построению нейросетевой модели про-
гнозирования скорости ветра на час вперед описан в [13]. Архитектура 
нейронной сети, полученная в процессе ее настройки на решаемую задачу, 
включает: входные значения, вектор из 12 ретроспективных скоростей вет-
ра; первый входной слой из 16 нейронов; второй скрытый слой из 8 нейро-
нов; третий скрытый слой из 4 нейронов; выходной нейрон. Нейроны пер-
вого – третьего слоев используют функцию активации ReLU [19, 20],  
выходной – сигмоидальную функцию. Для эффективной оптимизации в 
обучении нейронной сети применяется метод Adam. Кроме того, для 
предотвращения переобучения используется L2-регуляризация. Программ-
ная реализация выполнена на языке Python 3, нейронная сеть создана на 
основе библиотеки Keras. 

 

 
 

 
 

Рис. 2. Роза ветров 
 

Fig. 2. Wind rose 
 
Использованы следующие показатели, характеризующие точность про-

гнозирования: 
• среднеквадратичное отклонение (root mean squared error – RMSE)  
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• среднее значение модулей отклонения (mean absolute error – MAE) 
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• нормализованное среднее значение модулей отклонения (normalized 
mean absolute error – nMAE) 
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где y – истинное значение скорости ветра в i-й час; *y  – прогнозное значе-
ние скорости ветра на i-й час; : 1[ ]i w iy − −  – вектор истинных почасовых зна-
чений скорости ветра за предыдущие w часов; w – количество часов, дли-
тельность временного ряда, который используется для модели; n – размер 
выборки для вычисления ошибки. 

Вычислительные эксперименты выполняли по приведенному ниже ал-
горитму. 

1. Создание нейросетевой модели для прогнозирования скорости ветра 
на 1 ч вперед: обучение модели на данных за 10 лет (2007–2016 гг.), вали-
дация для настройки гиперпараметров на данных 2017–2018 гг. Длитель-
ность обучения 200 итераций (эпох). Модель обозначена как ANN0 
(artificial neural network – искусственная нейронная сеть). 

2. Тестирование обученной модели на данных 2019–2021 гг. с сохране-
нием результатов, метрик точности в соответствии с выражениями (1)–(3) 
за каждый месяц. 

3. Адаптация модели в режиме дообучения (ANNU) на данных преды-
дущих трех лет (200 эпох), затем тестирование на данных за один месяц. 
Таким образом, модель учитывает новые данные каждый месяц. Например, 
для тестирования модели на информации за май 2019 г. она дообучалась  
на данных с апреля 2016 г. по апрель 2019 г. включительно. 

4. Работа модели в режиме обучения с нуля на скользящем окне (ANNR). 
Тестовый период 2019–2021 гг. Обучение на данных предыдущих трех  
лет (200 эпох), затем тестирование на данных за один месяц. Аналогично 
пункту 3, но в режиме обучения с нуля для каждого следующего месяца. 

5. Применение интегрированной модели Бокса – Дженкинса (autoregres-
sive integrated moving average – ARIMA) на данных 2019–2021 гг. для сопо-
ставления результатов. ARIMA выбрана, так как является моделью стати-
стического анализа, а не машинного обучения, и широко используется  
в прогнозировании в энергетике [21]. 

6. Повторение пунктов 1–5 для прогноза на 6 ч вперед. 
Результаты экспериментов для прогнозирования скорости ветра, приве-

денные в табл. 1–3 и на рис. 3–5, позволяют сделать следующие выводы: 
• точность краткосрочного прогнозирования скорости ветра на 1 ч до-

статочна для оперативного управления автономной энергетической уста-
новкой, так как средняя ошибка менее 6 %; 

• нейросетевая модель может использоваться длительный период (для 
данных последующих трех лет) после обучения даже без адаптации, по-
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скольку модель, обученная на данных 2007–2016 гг., показала практиче- 
ски одинаковую точность на валидационной (2017–2018 гг.) и тесто- 
вой (2019–2021) выборках; 

• дообучение нейросетевой модели на новых данных снижает ошибку 
прогнозирования. Снижение является небольшим, но для его достиже- 
ния достаточно лишь раз в месяц запускать дообучение модели на новых 
данных; 

• обучение модели с нуля на относительно небольшом количестве  
новых данных (три года) оказалось наименее эффективным вариантом.  
Это показывает, что длительность обучающей выборки в рассматриваемой 
задаче – более важный фактор, чем новизна используемой информации. 

 
 

Таблица 1  
Результаты прогнозирования скорости ветра на валидационной  

выборке (2017–2018 гг.) 
 

The results of wind speed forecasting on the validation set (2017–2018) 
 

Модель 

Гиперпараметры 
Среднее значение  

модулей отклонения  
MAE, m/s 

Нормализованное  
среднее значение модулей  

отклонения nMAE, % 

Среднеквадратичное  
отклонение  
RMSE, m/s 

 ANN0, 1 ч вперед 0,421 5,26 0,650 
 ANN0, 6 ч вперед 1,841 23,03 2,423 
 

Таблица 2 
Результаты прогнозирования скорости ветра на 1 ч вперед  

на тестовой выборке (2019–2021 гг.) 
 

The results of 1-hour wind speed forecasting on the test sampling of the set (2019–2021) 
 

Модель 

Гиперпараметры 
Среднее значение  

модулей отклонения  
MAE, м/с 

Нормализованное среднее  
значение модулей  

отклонения nMAE, % 

Среднеквадратичное  
отклонение  
RMSE, м/с 

 ANN0 0,419 5,78 0,650 
 ANNU 0,397 5,41 0,612 
 ANNR 0,618 8,45 0,867 
 ARIMA 0,440 6,16 0,716 

 
Таблица 3 

Результаты прогнозирования скорости ветра на 6 ч вперед  
на тестовой выборке (2019–2021 гг.) 

 

The results of 6-hour wind speed forecasting on the test sampling of the set (2019–2021) 
 

Модель 

Гиперпараметры 
Среднее значение  

модулей отклонения 
MAE, м/с 

Нормализованное среднее 
значение модулей  

отклонения nMAE, % 

Среднеквадратичное 
отклонение  
RMSE, м/с 

 ANN0 1,823 24,260 2,356 
 ANNU 1,795 23,780 2,311 
 ANNR 1,886 24,851 2,417 
 ARIMA 2,310 30,560 2,352 



P. V. Matrenin, A. I. Khalyasmaa, A. G. Rusina [et al.] 
Operational Forecasting of Wind Speed for an Self-Contained Power Assembly…                       25 
 

 

 

 
Дата (месяц, год) 

 

Рис. 3. Изменение среднемесячной ошибки прогнозирования на 1 ч вперед  
на тестовой выборке 

 

Fig. 3. The change in the average monthly forecasting error for 1 hour ahead on the test sampling 
 

 
Дата (месяц, год) 

 

Рис. 4. Изменение среднемесячной ошибки прогнозирования на 6 ч вперед  
на тестовой выборке 

 

Fig. 4. The change in the average monthly forecasting error for 6 hour ahead on the test sampling 
 

 
                  0             24           48            72            96           120         144          168          192          216         240 

Время, ч 
 

Рис. 5. Сопоставление скорости ветра и прогнозов, полученных нейросетевой моделью  
с дообучением (показаны последние 10 сут. тестовой выборки) 

 

Fig. 5. Comparison of wind speed and forecasts obtained by a neural network model  
with additional training (the last 10 days of the test sampling of the set are shown) 
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Дополнительно выполнено прогнозирование направления ветра на 1 ч 
вперед нейросетевой моделью в режимах обучения на данных 2007–2018 гг. 
и тестирования на данных 2019–2021 гг., результаты тестирования приве-
дены в табл. 4. Точность прогнозирования оказалась достаточно высокой, 
полученная информация может применяться в том числе и для управле- 
ния поворотами гондолы ветроустановки. Такой подход позволяет снизить 
погрешность прогнозирования выработки электроэнергии. 

 
Таблица 4  

Результаты прогнозирования скорости ветра на 6 ч вперед  
на тестовой выборке (2019–2021 гг.) 

 

The results of 6-hour wind speed forecasting on the test sampling of the set (2019–2021) 
 

Горизонт  
прогнозирования, ч 

Гиперпараметры 
Среднее значение  

модулей отклонения 
MAE, град. 

Нормализованное  
среднее значение модулей  

отклонения nMAE, % 

Среднеквадратичное 
отклонение RMSE,  

град. 
1 4,00 2,970 15,47 

6 14,28 10,600 25,45 

 
ВЫВОДЫ 
 
1. Рассмотрена задача краткосрочного прогнозирования скорости и 

направления ветра для эффективного применения ветроэнергетической 
установки в составе автономной энергетической установки тяговой желез-
нодорожной подстанции.  

2. Исследовано влияние различных режимов адаптации на точность 
прогнозирования скорости ветра на выборке данных за 15 лет для Кеме-
ровской области. В работе использована компактная многослойная архи-
тектура нейронной сети, что позволило получить высокую точность про-
гноза с низким риском переобучения и реализовать автоматическое регу-
лярное дообучение нейронной сети в процессе ее эксплуатации (адаптацию 
модели к долгосрочным изменениям климатических условий).  

3. Полученные результаты показывают, что более эффективно дообуче-
ние модели на вновь поступающих данных, а не обучение с нуля на новых 
данных за три последних года. Это говорит о необходимости обучения  
моделей на длительных выборках, но с постепенной адаптацией к новым 
данным. 

4. Средняя ошибка прогнозирования скорости ветра на 1 ч вперед  
на тестовой выборке за два года составила 0,4 м/с (5,4 %), направле- 
ния – 4° (3 %). Такая ошибка позволяет применять ветроэнергетические 
установки в составе автономной энергетической установки тяговой желез-
нодорожной подстанции, в которой необходимы краткосрочные прогнозы 
генерации для управления процессом компенсации провалов напряжений 
при движении тяжелых составов на протяженных участках между под-
станциями.  
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