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Реферат. Возобновляемые источники энергии рассматриваются как средство снижения 
углеродного следа топливно-энергетического комплекса, при этом стохастический характер 
генерации осложняет их интеграцию с электроэнергетическими системами. Эта существен-
ная трудность обусловливает необходимость создавать и совершенствовать методы прогно-
зирования генерации электрических станций, использующих энергию солнца, ветра и вод-
ных потоков. Наиболее важным направлением, обеспечивающим повышение точности про-
гнозных моделей, является глубокий анализ метеорологических условий как главного 
фактора, влияющего на выработку электроэнергии. В данной работе предложен и исследо-
ван метод адаптации прогнозных моделей под метеорологические условия работы фото-
электрических станций на базе алгоритмов машинного обучения. При этом вначале выпол-
няется обучение без учителя методом k-средних для формирования кластеров. Для этой 
задачи также предложено и исследовано использование алгоритма понижения размерности 
пространства признаков для визуализации оценки точности кластеризации. Затем для каж-
дого кластера построена своя модель машинного обучения для формирования прогнозов 
и алгоритм k-ближайших соседей для отнесения текущих условий на этапе эксплуатации 
модели к одному из сформированных кластеров. Исследование было проведено на почасо-
вых метеорологических данных за период с 1985 по 2021 г. Одной из особенностей этого 
подхода является кластеризация метеоусловий на часовых, а не суточных интервалах. 
В результате средний модуль относительной ошибки прогнозирования существенно снижа-
ется в зависимости от используемой модели прогнозирования. Для наилучшего варианта 
ошибка прогнозирования генерации фотоэлектрической станции на час вперед составила 9 %. 
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Abstract. Renewable energy sources (RES) are seen as a means of the fuel and energy complex 
carbon footprint reduction but the stochastic nature of generation complicates RES integration 
with electric power systems. Therefore, it is necessary to develop and improve methods for fore-
casting of the power plants generation using the energy of the sun, wind and water flows. One  
of the ways to improve the accuracy of forecast models is a deep analysis of meteorological condi-
tions as the main factor affecting the power generation. In this paper, a method for adapting  
of forecast models to the meteorological conditions of photovoltaic stations operation based on 
machine learning algorithms was proposed and studied. In this case, unsupervised learning is first 
performed using the k-means method to form clusters. For this, it is also proposed to use studied 
the feature space dimensionality reduction algorithm to visualize and estimate the clustering accu-
racy. Then, for each cluster, its own machine learning model was trained for generation forecasting  
and the k-nearest neighbours algorithm was built to attribute the current conditions at the model 
operation stage to one of the formed clusters. The study was conducted on hourly meteorological 
data for the period from 1985 to 2021. A feature of the approach is the clustering of weather condi-
tions on hourly rather than daily intervals. As a result, the mean absolute percentage error of fore-
casting is reduced significantly, depending on the prediction model used. For the best case,  
the error in forecasting of a photovoltaic plant generation an hour ahead was 9 %. 
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Введение 
 

Процессы генерации на базе возобновляемых источников энергии 
(ВИЭ) напрямую определяются природными явлениями. Они имеют стоха-
стическую природу и могут быстро изменяться, поэтому генерация ВИЭ 
нестабильна и труднопредсказуема. Для солнечных панелей и солнеч- 
ных электростанций (СЭС) ключевым фактором, влияющим на выработку 
электрической энергии, является инсоляция, при этом рассматриваются 
различные горизонты планирования: от краткосрочных (10–30 минут) 
до долгосрочных (на месяц или год вперед). В зависимости от горизонта 
планирования и используемых данных применяются физические, стати-
стические, вероятностные модели, а также методы машинного обуче- 
ния [1–4]. В настоящее время при решении задач прогнозирования инсоля-
ции и генерации СЭС для разных горизонтов планирования ошибка колеб-
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лется от 3 % до 20 % [3]. Высокое качество прогнозирования генерации 
СЭС также необходимо и в контексте обеспечения электроэнергией про-
мышленных объектов или производственных комплексов [5], при этом 
очень важна предобработка данных [6]. Одним из методов предобработки 
данных является кластеризация.  

Алгоритмы кластеризации для предварительного анализа входных дан-
ных и последующего прогнозирования инсоляции или генерации СЭС 
на практике можно применять различными способами. Можно выделить 
несколько основных направлений. 

Метеорологические параметры используются, чтобы разделить дни  
на кластеры и затем построить для каждого из них прогнозную модель. 
Подход, как правило, используется для прогноза на сутки вперед с приме-
нением алгоритмов на базе k-средних [7–9]. В работе [10] используются 
самоорганизующиеся карты Кохонена и k-средних для разделения дней 
на типовые дни (летние, весенние / осенние, зимние дни без / с постоянным 
током панели, дни с низкой инсоляцией). 

В работе [11] кластеризация выполняется, чтобы разделить дни по пара-
метрам облачности. Также применяются спутниковые данные и алгоритмы 
компьютерного зрения. Во время обработки изображений они разделяются 
на кластеры для определения различных типов облачности в течение суток 
[12]. В работе [13] используются данные для прогнозирования генерации СЭС 
через модельные значения инсоляции со спутников NASA (c учетом ясного 
неба). Авторы используют кластерный анализ коэффициента прозрачности 
атмосферы с помощью разных методов (смеси Гауссовых распределений,  
k-средних, нечеткой кластеризации C-средних). 

Для краткосрочного прогнозирования инсоляции в работе [14] не ис-
пользуются метеорологические факторы. Авторы используют лишь крат-
косрочные измерения с дискретностью в полчаса за трехчасовой период  
с помощью модели, выполняя кластеризацию по методу PSA (Part and 
Select Algorithm). Одна из наиболее сложных моделей предложена в рабо- 
те [15], где авторы используют модели на базе вейвлет-нейронных сетей,  
а входные погодно-климатические данные разбивают по временам года. 
Затем для каждой из четырех групп применяют алгоритм self-organizing 
map для выделения характерных шаблонов корреляции между инсоляцией 
и погодой. В работе [16], наоборот, методика очень проста. Используются 
лишь два кластера с простым правилом разделения: если инсоляция  
выше 150 Вт/м2, то день считается солнечным, если ниже – облачным. 
Прогнозные модели авторы создают на основе многослойного перцептрона. 

 
Основная часть 
 

Исследуемый объект и исходные данные 
 

В качестве объекта рассмотрена Кемеровская область, источником дан-
ных является база метеорологических данных [17]. Средняя суммарная  
суточная инсоляция показана на рис. 1. На рис. 2 приводятся значения  
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инсоляции, измеренные для первых недель января, апреля, июля и октяб- 
ря 2021 г. Выработка солнечных панелей определяется метеорологическими 
факторами. Долгосрочное изменение климата влияет на них, поэтому важно 
исследовать работу моделей на длительных многолетних выборках данных.  

 

 
 

Рис. 1. Суммарная суточная инсоляция 
 

Fig. 1. Total daily insolation 
 

 

Рис. 2. Примеры почасовых значений инсоляции 
 

Fig. 2. Examples of hourly insolation values 

 
В работе использованы данные с 1 января 1985 г. по 31 декабря 2021 г., 

содержащие следующие параметры: продолжительность солнечного сия-
ния (мин.); полная инсоляция на горизонтальную поверхность (В/м2); пря-
мая инсоляция (В/м2); рассеянная инсоляция (В/м2); количество осадков (мм); 
относительная влажность (%); облачность (%); температура (С); скорость 
ветра (км/ч). Дополнительно была рассчитана выработка солнечной пане- 
ли для каждого часа с учетом значений инсоляции, угла наклона панели  
и угла склонения Солнца, а также учтено число солнечных панелей в элек-
тростанции (2500). В результате массив данных содержит 324 336 строк 
(записей) и 14 столбцов (признаков). В массив данных, кроме девяти ме-
теорологических признаков, указанных выше, также входят величина вы-
рабатываемой мощности, год, месяц, день месяца и час суток.   
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Постановка задачи и метрики точности прогноза 
 

Необходимо построить модель краткосрочного (на один час вперед) 
прогнозирования выработки солнечной панели по имеющимся метеороло-
гическим данным 

 

 *
1 2 1 2, , ..., , , , ..., ,i i i i k i i i kP f W W W P P P                        (1) 

 

где Pi
* – прогнозная мощность солнечной панели в i-й час; f – модель; Wj – 

вектор значений метеорологических факторов в j-й час (j = i–1, i–2, ..., i–k); 
P – истинное значение мощности в i-й час.  

В работе не используются прогнозы метеорологических факторов, по-
скольку в этом случае система окажется зависимой от точности прогнозов 
метеопровайдеров. Для краткосрочного прогнозирования используются 
данные за k предыдущих часов. 

Точность прогноза оценивается на тестовой выборке с использованием 
метрик mean absolute error (MAE), normalized mean absolute error (nMAE) 
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где n – размер тестовой выборки в часах. 
 

Кластеризация данных 
 

Метеорологические условия отличаются высоким разнообразием,  
из-за чего построение одной модели, работающей для всех условий, может 
быть не столь эффективно, как разработка нескольких отдельных моделей, 
каждая из которых обучается давать прогноз для определенных условий. 
Под эффективностью здесь понимается не только точность прогноза, но и 
компактность модели, ведь единая общая модель будет более сложной, следо-
вательно, менее интерпретируемой и иметь более высокий риск переобучения. 

Чтобы разделить метеорологические условия, можно прописать ряд 
правил на основе экспертных знаний, что может быть затруднительно из-за 
большого числа факторов. Другим способом является применение мето- 
дов машинного обучения. Алгоритмы обучения без учителя способны раз-
бивать данные на кластеры, учитывая все имеющиеся в выборке данных 
признаки (параметры). При этом возникает проблема оценки точности кла-
стеризации. Как и в других задачах обучения без учителя, отсутствие пра-
вильных ответов не позволяет получить объективную количественную 
оценку. В данной работе использован следующий подход: 

1) выполняется кластеризация данных с помощью метода k-средних [18]; 
2) применяется метод главных компонент [19] для понижения размер-

ности данных без учета результатов кластеризации, при этом число при-
знаков уменьшается до двух главных компонент; 
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3) полученный результат понижения размерности визуализируется  
с помощью двумерной диаграммы рассеяния, а цвета точек на диаграмме 
выбираются в соответствии с результатами кластеризации. 

Если кластеризация выполнена корректно, то на диаграмме рассеяния 
кластеры будут локализованы, в ином случае точки разных цветов окажут-
ся перемешанными. 

 

Построение модели прогнозирования 
 

Для каждого кластера создается отдельная регрессионная модель, прог- 
нозирующая выработку солнечных панелей. Для эксплуатации регресси-
онной модели необходимо определять принадлежность текущих метео- 
рологических условий к какому-либо кластеру. Для этого в данной рабо- 
те используется еще одна модель, которая выполняет классификацию.  
Она определяет, к какому кластеру нужно отнести текущие метеороло- 
гические условия. Так как для кластеризации используется алгоритм  
k-средних, то для классификации подходит близкий к нему по своей при-
роде алгоритм k-ближайших соседей (kNN). На рис. 3 приведены укруп-
ненные шаги построения и использования моделей. 

 

                                  а                                                                                b 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Этап построения моделей состоит из шести шагов. 
1. Поскольку признаки имеют различную природу, первым шагом явля-

ется нормализация. Все признаки преобразуются с помощью линейной 
min-max нормализации. 

2. Создается модель k-средних, разбивающая данные на кластеры. 
С помощью визуализации и метода главных компонент проверяется кор-
ректность модели. 

Рис. 3. Построение (a)  
и применение (b) моделей  

 

Fig. 3. Models building (a)  
and applying (b) 

5. Разбиение каждого кластера  
на обучающую и тестовую части 

 

2. Применение kNN-модели 

 

3. Применение АNN-моделей 

 

kNN-модель, АNN-модели 
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3. Выборка разделяется на обучающую и тестовую в соотношении 80 на 20 
произвольным образом для обучения модели kNN, выполняющей класси-
фикацию. 

4. Создается модель для классификации данных по кластерам, которая 
нужна только на этапе использования, на этапе построения она не исполь-
зуется. На этом шаге предполагается обучение, настройка гиперпараметров 
и тестирование модели. 

5. Для каждого кластера нужно обучить свою регрессионную модель, 
перед этим выполняется разбиение каждого кластера на обучающую и те-
стовую части.  

6. Для каждого кластера создается своя регрессионная модель. Исполь-
зуемые компактные многослойные нейронные сети показывают высокую 
эффективность в задачах прогнозирования временных рядов в электро-
энергетике [20, 21]. 

Этап применения моделей состоит из трех шагов. 
1. Признаки входной порции данных преобразуются с помощью линей-

ной min-max нормализации к шкале от 0 до 1. Используются те значе- 
ния минимума и максимума, которые определены на этапе построения  
модели. 

2. Применяется классификатор на базе kNN, чтобы определить, к како-
му кластеру относятся метеорологические условия. При этом используют-
ся только данные текущего (ближайшего к прогнозному) часа. 

3. Применяется нейросетевая модель, соответствующая определенному 
на втором шаге кластеру для получения прогноза генерации на час вперед. 

 

Особенности представленного подхода 
 

Можно выделить следующие особенности предложенного подхода: 
 большая интерпретируемость по сравнению с созданием единой моде-

ли за счет разделения процесса прогнозирования на части; 
 использование алгоритмов k-средних и kNN способствует повышению 

интерпретируемости благодаря их простоте; 
 построение разных моделей на базе машинного обучения для разных 

условий может приводить к более высокой точности прогноза, поскольку 
каждая модель оказывается сфокусированной на определенных условиях 
работы; 

 применение кластеризации по исходным данным с проверкой по дан-
ным после снижения размерности позволяет визуально оценить коррект-
ность кластеризации; 

 за счет использования k-средних и kNN для кластеризации и последу-
ющей классификации модель можно автоматически дообучать на новых 
данных без риска переобучения; 

 использование компактных многослойных нейронных сетей возможно 
в режиме дообучения, так можно реализовать адаптацию моделей во вре-
мени, а с учетом метеорологической адаптации получить климатически-
временную адаптацию моделей, что особенно важно в условиях глобально-
го изменения климата. 
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Предварительный анализ данных и понижение размерности 
 

Выработка электроэнергии СЭС зависит в первую очередь от инсоля-
ции. На этапе предварительного анализа построены зависимости инсоля-
ции от всех остальных признаков. Некоторые из них показаны на рис. 4. 
Видно, что ни один из признаков по отдельности не может быть использо-
ван для точной оценки инсоляции, тем более для прогнозирования. 
В табл. 1 приведены коэффициенты корреляции Спирмена между генера-
цией рассматриваемых солнечных панелей и другими параметрами (учи-
тываются только светлые часы суток, когда генерация не равна нулю). 

 

    
 

    
 

    
 

Рис. 4. Зависимости инсоляции от различных факторов 
 

Fig. 4. Dependences of insolation on various factors 
 
Очевидна зависимость факторов между собой. Так, инсоляция пред-

ставляет собой сумму прямой и рассеянной солнечной радиации, которые, 
в свою очередь, зависят от облачности. Облачность коррелирует с осадка-
ми, осадки с влажностью и т. д. Более наглядно можно увидеть значимость 
различных факторов, выполнив понижение размерности и отобразив дан-
ные на плоскости, при этом используя цвет как третье измерение. 
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Таблица 1 

Коэффициенты корреляции Спирмена между генерацией солнечных панелей  
и другими параметрами 

 

Spearman correlation coefficients between solar panel generation and other parameters 
 

Признак 
Коэффициент 
корреляции 

Признак 
Коэффициент 
корреляции 

Продолжительность солнечного сия-
ния 

0,29 Температура 0,36 

Полная инсоляция 0,86 Скорость ветра 0,06 

Прямая инсоляция 0,77 Год 0,00 

Рассеянная инсоляция 0,77 Месяц –0,10 

Количество осадков –0,20 День –0,01 

Относительная влажность –0,47 Час –0,01 

Облачность –0,29   
 

В данной работе мы использовали метод главных компонент для пони-
жения размерности. Данный алгоритм можно отнести к классу алгоритмов 
машинного обучения без учителя. Результаты приведены на рис. 5. 

 

        
 

      
 

Рис. 5. Результаты визуализации методов главных компонент 
 

Fig. 5. Visualization results of principal component analysis 
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Кластеризация 
 

Алгоритм кластеризации k-средних является наиболее используемым 
за счет простоты, интерпретируемости и широкой области применения. 
Последний пункт отличает его от таких алгоритмов, как спектральная кла-
стеризация, DBSCAN, BIRCH или иерархическая кластеризация, которые 
имеют свои определенные области применения [22]. Необходимо выбрать 
число кластеров, исходя из того, что для каждого будет создана своя про-
гнозная модель. На рис. 6 приведены результаты кластеризации при раз-
личном числе кластеров. При кластеризации используются только часы 
светлого времени суток. 
 

   
 

   
 

Рис. 6. Результаты кластеризации при разном числе кластеров 
 

Fig. 6. Clustering results for different number of clusters 

 
Было выбрано четыре кластера, поскольку в этом случае границы меж-

ду кластерами получаются более четкими, чем при пяти. В то же время два 
и три кластера недостаточно с точки зрения разделения прогнозирования 
на несколько моделей для различных условий. Использование кластериза-
ции на исходных данных с проверкой ее работы на данных после пони- 
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жения размерности позволяет оценить корректность кластеризации. Если 
выполнить кластеризацию после понижения размерности, то будут полу-
чены кластеры с четкими границами, независимо от того, отражают ли они 
внутренние зависимости между различными признаками в данных, как по-
казано на рис. 7. 

 
 

       Principal Component 1 
 

Рис. 7. Результаты кластеризации, выполненной после понижения размерности 
 

Fig. 7. Results of clustering performed after dimensionality reduction 
 

При тестировании разделения условий по ранее сформированным кла-
стерам использованы следующие показатели точности: 

 

1

1
;

C
c

i c c

TP
Recall

C TP FN


  

 

1

1 C
c

i c c

TP
Precision

C TP FP


 , 

 

где C – число кластеров (4); TPc – число объектов кластера c, которые мо-
дель отнесла к кластеру c; FNc – число объектов кластера c, которые мо-
дель отнесла к другом кластеру; FPc – число объектов любого кластера 
кроме c, которые модель отнесла к кластеру c. 

Результаты приведены в табл. 2. При этом обучающая выборка со- 
держит 81 %  данных  (1985–2014 гг.), тестовая – 19 % (2015–2021 гг.). 
При использовании трех кластеров точность совсем немного выше, чем 
при четырех, поэтому далее использована кластеризация с разделением 
на четыре кластера. Таким образом, точность распределения метеорологи-
ческих условий по кластерам высокая (95 %). При этом ошибки классифи- 
кации не являются критичными, поскольку они происходят на границах 
кластеров, то есть в пограничных метеорологических условиях. Поэтому  
выбор не той модели, которая построена для этого кластера, а иной, не яв-
ляется серьезной ошибкой. 
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Таблица 2 
Результаты кластеризации метеорологических факторов по кластерам 

 

Clustering results of meteorological factors by clusters 
 

C Кластер 
Обучающая 
выборка, 
Recall, % 

Обучающая 
выборка, 

Precision, % 

Тестовая 
выборка, 
Recall, % 

Тестовая 
выборка, 

Precision, % 
4 1 96 97 92 93 
4 2 97 97 95 97 
4 3 97 98 96 97 
4 4 97 98 95 92 
4 Среднее 97 97 95 95 
3 1 98 97 96 96 
3 2 97 97 96 95 
3 3 99 99 98 98 
3 Среднее 98 98 97 97 

 

Построение регрессионных моделей 
 

В работе рассмотрены три вида моделей машинного обучения: линей-
ная регрессия, адаптивный бустинг деревьев решений [23] и многослойная 
компактная нейронная сеть. Модели построены в соответствии с выраже-
нием (1), при этом использованы данные за шесть предыдущих часов 
(k = 6). Настройка параметров выполнялась экспериментально. Для адап-
тивного бустинга использовано 10 деревьев максимальной глубиной 10, 
остальные параметры использованы по умолчанию [24]. Для нейронной 
сети использована следующая архитектура из пяти слоев: входной, 
три скрытых слоя (32, 32, 8 нейронов, функция активации ReLU), выходной 
слой с сигмоидальной функцией активации. 

Использован метод обучения Adam. Реализация нейронной сети выпол-
нена с помощью библиотеки Keras. В табл. 3 приведены результаты обу- 
чения указанных моделей с использованием кластеризации и без нее.  
На рис. 8 и 9 показано наложение прогноза лучшей модели на истинные 
значения для зимнего и летнего месяцев тестовой выборки. 

 

Таблица 3 
Результаты краткосрочного прогнозирования генерации 

 

Results of short-term generation forecasting 
 

Модель 
Используется ли  
кластеризация 

MAE, кВт nMAE, % 

LR нет 28,55 18,12 

LR да 21.50 13,46 

Эффект от кластеризации, % 24,7 

AB нет 19,68 12,45 

AB да 16,25 10,31 

Эффект от кластеризации, % 17,1 

ANN нет 17,65 11,20 

ANN да 13,62 8,58 

Эффект от кластеризации, % 22,8 
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Рис. 8. Сравнение истинных и прогнозных значений выработки СЭС, июнь 2021 г. 

 

Fig. 8. Comparison of actual and predicted solar power generation, June 2021 
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Рис. 9. Сравнение истинных и прогнозных значений выработки СЭС, декабрь 2021 г. 

 

Fig. 9. Comparison of actual and predicted solar power generation, December 2021 

 
ВЫВОД 

 
Предложен и апробирован на данных многолетних метеорологических 

наблюдений метод краткосрочного прогнозирования генерации фотоэлек-
трических станций с адаптацией климатической модели краткосрочного 
прогнозирования. Особенностью метода является кластеризация часовых 
значений метеоусловий и создание отдельных моделей машинного обуче-
ния для каждого кластера. В результате отдельные модели оказываются 
более простыми и точными, поскольку каждая сфокусирована на опреде-
ленных условиях работы. В результате экспериментов определено, что пред-
ложенная кластеризация снижает ошибку прогнозирования регрессионных 
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моделей на 17–25 %. Итоговая ошибка прогнозирования при использова-
нии четырех кластеров и компактных многослойных нейронных сетей со-
ставила 8,6 % при коэффициенте детерминации R2 = 0,96. 

За счет использования простых, надежных и не склонных к переобуче-
нию алгоритмов k-средних, kNN и компактных многослойных нейронных 
сетей систему прогнозирования можно автоматически дообучать на новых 
данных без риска переобучения. Таким образом, в дальнейшем предпола-
гается реализовать адаптацию моделей во времени. С учетом метеорологи-
ческой адаптации будет реализована климатически-временная адаптация 
моделей, что особенно важно для создания интеллектуальных информаци-
онно-аналитических систем, которые будут надежно работать при измене-
нии условий функционирования. 

 
 

Исследование выполнено за счет гранта Российского научного фонда 
(проект № 22-79-00181). 
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