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Повышение эффективности оперативного и
противоаварийного управления электроэнергетиче�
скими системами (ЭЭС) во многом зависит от сис�
темы широкомасштабного мониторинга и прогно�
зирования режимов ЭЭС [1, 2].

В современных системах мониторинга режима
крайне важной является задача краткосрочного
прогнозирования параметров предстоящего режима
ЭЭС. Прогноз компонент вектора состояния, пред�
ставляющего собой массив модулей и фаз напря�
жений, позволит в дальнейшем вычислить с неко�
торым упреждением параметры режима ЭЭС. Про�
гноз перетоков активной мощности обеспечивает
оценку запасов пропускных способностей связей в
предстоящем режиме для сохранения устойчивости
по слабым связям внутренних и внешних сечений
ЭЭС с помощью выдачи соответствующих управ�
ляющих воздействий на регулирующие станции и
энергоблоки [3].

Краткосрочное прогнозирование параметров
режима может осуществляться как с помощью ди�
намического оценивания состояния (ОС) на базе
фильтра Калмана, так и с привлечением современ�
ных статистических методов анализа временных
рядов и регрессионных моделей, а также новых ин�
формационных технологий, в первую очередь тех�
нологий искусственного интеллекта (ТИИ).

Для прогнозирования слабоизменчивых компо�
нент вектора состояния было использовано дина�
мическое ОС на базе фильтра Калмана. Для про�
гнозирования резкоизменчивых реализаций пере�
токов активной мощности применяется аппарат на
основе новых информационных технологий.

Прогнозирование компонент вектора состояния на
базе динамического оценивания состояния. Прогно�
зирование компонент вектора состояния на корот�
кий срок времени выполняется с помощью дина�
мического ОС. Время упреждения может быть от
нескольких секунд (интервал между получением
данных измерений (среза) в момент времени k и в
момент времени k+1) до 1 мин. Срез – это вектор
измеренных значений параметров режима ЭЭС в
определенный момент времени. Такая информа�
ция в диспетчерский пункт поступает с помощью
SCADA�системы (the supervisory control and data
acquisition) и от регистраторов комплексных вели�
чин (PMU – Phasor Measurement Units) [4].

Все параметры режима вычисляются через век�
тор состояния x U�( , )� . Прогнозирование всех ком�
понент вектора состояния на один (k+1) или не�
сколько моментов времени (k+m) вперед позволяет
вычислить оценки и их точность для всех парамет�
ров режима с таким же временем упреждения.

Для прогнозирования компонент вектора со�
стояния используются алгоритмы динамического
ОС, построенные на базе фильтра Калмана [5].

Оценивание состояния. Процедура ОС необходи�
ма для получения параметров режима ЭЭС. Воз�
можно статическое и динамическое ОС режима
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ЭЭС [6]. Статическое ОС выполняется для данных
одного среза и не учитывает динамику процесса.

При решении задачи ОС вводится понятие век�
тора состояния x размерностью 2 1n� (где n – число
узлов расчетной схемы), включающего модули U и
фазовые углы напряжений �, кроме фиксированной
фазы базисного узла. Такой вектор состояния од�
нозначно определяет все остальные параметры ре�
жима. В качестве уравнений установившегося ре�
жима используются явные зависимости измерен�
ных y и неизмеренных z переменных от x:

y y x� ( ); (1)

z z x� ( ). (2)

Уравнения (1) используются для определения
компонент вектора состояния x по измеренным пе�
ременным, и задача ОС сводится к минимизации
критерия:

J x y y x R y y xy( ) ( ( )) ( ( ))� � ��т 1 , (3)

где Ry – ковариационная матрица ошибок диспер�
сий.

Затем по (2) вычисляются оценки неизмерен�
ных переменных.

В качестве измерений при ОС ЭЭС в основном
используются измерения, получаемые от SCADA и
PMU: Ui – модули напряжений; Р iг , Q iг – генера�
ции активных и реактивных мощностей в узлах;
Р iн , Q iн – нагрузки активных и реактивных мощ�
ностей в узлах; Pij , Qij – перетоки мощностей в
трансформаторах и линиях; �i – фазы напряжений
в тех узлах схемы, где установлены PMU; Iij – мо�
дули токов в линиях, инцидентных этим узлам; �ij
– угол между током и напряжением.

Динамическое ОС позволяет учесть взаимо�
связь между изменяющимися во времени парамет�
рами режима. Для динамического ОС применяется
фильтр Калмана, который дает оптимальную оцен�
ку состояния ЭЭС в реальном времени, основыва�
ясь на измерениях, содержащих погрешности.

Модель шума измерения. Измерения, поступаю�
щие от SCADA системы и от PMU, представляют
собой сумму значений истинной величины и нор�
мально распределенной помехи:

y y y� �ист � , � �y yN	 ( , )0 2 , (4)

где �y
2 – дисперсия ошибок измерений.

Разница между двумя видами измерений заклю�
чается в их точности. Для данных PMU дисперсия
ошибки меньше, чем для измерений SCADA�сис�
темы [7].

Модель динамики. Используемая модель дина�
мики во многом определяет эффективность дина�
мического ОС. Для короткого интервала прогнози�
рования параметров режима используются простые
модели динамики, в которых случайные колебания
параметров режима представляются в виде стацио�
нарного гауссовского процесса и все изменения
параметров режима рассматриваются как случай�
ные колебания и относятся в вектор �
k

:

x Ф xk k k k� � �1 � 
 , (5)
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сия шума модели динамики; Фk – матрица перехо�
да из одного состояния ЭЭС в другое.

Для определения дисперсии шума модели дина�

мики �

k

2 составляется выборка из s строк. Каждая

строка состоит из 2 1n� элементов. В качестве эле�
ментов этой выборки используется разность между
измерениями и их оценкой �kj . Дисперсия шума
модели определяется следующим образом:

cov( ) cov( , )� �

 
k kij

kj kj
� �2 � �т , (6)

где недиагональные элементы полагаются равными
нулю; �kj j jx x� � � – разность между j�м измерени�
ем компоненты вектора состояния и ее оценкой
для k�го среза.

Упрощенная (линейная) модель (5) соответству�
ет действительности при следующих допущениях:

зависимость вектора состояния от времени
достаточно гладкая;

малый интервал упреждения.
Процессы, происходящие в ЭЭС, можно пред�

ставить марковскими, т.е. оценки параметров ре�
жима в момент времени k+1 определяются оценка�
ми параметров режима в момент времени k и шу�
мом. Шум в текущий момент k уже содержит ста�
тистическую информацию. Значение дисперсии
шума определяется по рекуррентным соотношени�
ям.

Фильтр Калмана является рекуррентным спосо�
бом решения задачи ОС по методу наименьших
квадратов. Строятся рекуррентные соотношения, в
которых оценки k�го момента времени использу�
ются при получении оценок в k+1 момент време�
ни.

Точность полученных значений компонент век�
тора состояния определяется ковариационной мат�
рицей ошибок прогноза, которая для среза в мо�
мент времени k+1 вычисляется по формуле:

M Ф P Ф Wk k k k k� � �
�1 1

т

 , (7)
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где W
k
 �1

– матрица, состоящая из �

k�1

2 ; Pk –

ковариационная матрица ошибок оценивания ком�
понент вектора состояния.

Значения элементов ковариационной матрицы
шума модели определяются по выражениям:

� 
 � 
( ) ( )( )k j kj k j� �� � �1 11 � ; (8)

� 
 � 
 �

 
( )

( ) )( ) ( )
k j kj

k j k j
�

� � � �� �
1

2 2
1 1

21 � , (9)

где 
 – коэффициент забывания (0 1� �
 ); � j –
математическое ожидание.

Ковариационная матрица ошибок оценивания
компонент вектора состояния вычисляется по фор�
муле:

P M K H Mk k k k k� � �� �1 1 1 , (10)

где Kk�1 – коэффициент фильтрации:

K M H H M H Rk k k k k k k� � � � �
�� �1 1 1 1 1

1( )т . (11)

Целевая функция динамического ОС. Эта функ�
ция выглядит следующим образом:

J x y y x R y y x x x M x xy( ) ( ( )) ( ( )) ( ) ( )� � � � � �� �т т1 1 , (12)

где x – измерения или псевдоизмерения компо�
нент вектора состояния.

В задаче динамического ОС компоненты векто�
ра состояния рассматриваются как измерения, если
они измеряются, и как псевдоизмерения, если они
берутся от ОС предыдущего среза. В целевой функ�
ции они представлены разными слагаемыми. В ка�
честве весовых коэффициентов для второго слагае�
мого используется матрица, обратная ковариаци�

онной матрице M �1, которая позволяет учесть точ�
ность оценок, полученных в предыдущие моменты
времени.

Вследствие нелинейной зависимости y x( ) задача
решается итеративно методом Ньютона. Начальны�
ми условиями для каждого цикла являются ОС
системы (значения компонент вектора состояния)
и величина, характеризующая ее погрешность. Та�
кой характеристикой является ковариационная
матрица. Алгоритм обрабатывает вновь поступаю�
щие значения векторов измерений, учитывая нали�
чие погрешностей в измерениях, и уточняет на�
чальные условия. Скорректированные начальные
условия являются выходными данными фильтра.
Динамическое ОС работает корректно после на�
стройки фильтра Калмана. Под настройкой фильт�
ра понимается стабилизация диагональных элемен�
тов ковариационной матрицы ошибок прогноза

M, при вычислении которой матрица перехода Ф
принимается единичной.

Прогнозирование компонент вектора состояния
рассматривается как динамическое ОС при отсут�
ствии поступлений новых измерений (дисперсии
измерений принимаются равными бесконечности).

Значения прогнозов всех компонент вектора со�
стояния вычисляются по формуле:

~ ~x x P M xk k k k k�
�� �1

1� .

Ошибка прогнозирования на первом такте
расчёта определяется следующим образом:

�~
�x x xk k k� � ,

где �xk – оценка компонент вектора состояния на
предыдущем срезе; xk – измерение на предыдущем
срезе.

На следующих срезах ошибка прогноза вычис�
ляется по формуле

�~ ~
�x x xk k k� � ,

где ~xk – прогноз компонент вектора состояния на
предыдущем срезе.

На рис. 1 показана структурная схема прогнози�
рования компонент вектора состояния. На первом
срезе выполняется статическое ОС. На следующих
m срезах происходит настройка фильтра для вы�
полнения процедуры прогнозирования. Далее про�
гнозируются компоненты вектора состояния сле�
дующего среза. При необходимости вычисляются
все параметры предстоящего режима, и полученная
информация передается в соответствующие про�
граммы. При поступлении следующего среза запус�
кается процедура динамического ОС. По результа�
там работы ОС текущего режима проводится кор�
ректировка фильтра Калмана с использованием
формул (7)–(9).

Практические результаты. Исследование прогно�
зирования компонент вектора состояния было вы�
полнено на 13�узловой схеме (рис 2). Множество
режимов формируется изменением потребляемой
мощности в нагрузочных узлах и моделированием
случайной ошибки в измерениях. Ошибки модели�
руются с помощью датчика случайных чисел. Зна�
чения измерений вычисляются в соответствии с
выражением

y y xим у.р сл� � � 2 ,

где �2 – дисперсия ошибок измерений;
x Nсл � ( , )01 ; yу.р – параметр установившегося ре�
жима.

Дисперсия ошибок измерений определяется ка�
чеством метрологического тракта. В данном случае

«ЭЛЕКТРИЧЕСТВО» № 5/2011 Методы прогнозирования параметров режимa 19



дисперсии ошибок измерений равны: �
U
2 2� – это

означает, что модуль напряжения, измеренный с
помощью SCADA�системы, имеет точность

3 2 4 24� � , кВ [7]; �
P
2 15� – дисперсия активной

мощности; �
Q
2 30� – дисперсия реактивной мощ�

ности. В узле 11 установлено PMU, дисперсия
ошибки фазы и модуля напряжения в этом узле

равны ��
2 0 01� , , �

U
2 0 015� , .

Для первого среза выполняется статическое ОС.
Результаты ОС используются в качестве начальных
приближений для динамического ОС. Первые не�
сколько срезов используются для настройки
фильтра. На этих срезах накапливается статистиче�
ская информация, по которой вычисляется кова�
риационная матрица WФ . При стабилизации стати�
стик всех компонент вектора состояния фильтр
Калмана считается настроенным.

Далее выполняется прогнозирование компонент
вектора состояния для всех узлов в следующий мо�
мент времени. На рис. 3 показаны прогноз и изме�
ренное (или вычисленное) значение модуля и фазы
напряжения в одном из узлов ЭЭС.

Средняя ошибка прогноза для всех узлов за 56
срезов:

Номер узла Ошибка прогноза

кВ %

1 0,2 1,4

2 0,2 1,4

3 0,2 1,0

4 0,3 1,0

5 0,3 1,5

6 0,2 1,0

7 0,3 1,5

8 0,4 2,0

9 0,2 1,0

10 0,5 2,5

11 0,1 0,7

12 0,3 2,0

13 0,4 2,8

Анализ приведенных данных показывает, что
ошибка прогноза не превышает значения, которое
определяется качеством метрологического тракта.

Прогнозирование параметров режима ЭЭС с ис:
пользованием технологий искусственного интеллекта.
Появление оригинальных подходов на базе ТИИ
[10, 11] привело к разработке эффективных прак�
тических методов анализа и прогнозирования пара�
метров режима ЭЭС.

Нейросетевое прогнозирование параметров режи:
ма ЭЭС. При прогнозировании резкоизменчивых
нестационарных реализаций параметров режима,
например перетоков активной мощности, доста�
точно широко используются модели, сформиро�
ванные на базе искусственных нейронных сетей
(ИНС). Успех применения ИНС объясняется, в
первую очередь, тем обстоятельством, что нейросе�
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Рис. 1. Укрупненная структурная схема прогнозирования ком�
понент вектора состояния
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Рис. 2. Фрагмент реальной схемы



тевая архитектура (рис. 4) позволяет получать мо�
дели с «хорошими» аппроксимирующими свойст�
вами.

Различные способы объединения нейронов ме�
жду собой и организации их взаимодействия при�
вели к созданию ИНС разных типов. Среди мно�
жества существующих структур ИНС наибольшее
применение для краткосрочного прогнозирования
параметров ЭЭС получили [9–11]:

многослойный персептрон (multilayer perceptron
– MLP);

радиально�базисная функция (radial basis
function – RBF);

обобщённо�регрессионная сеть (generalized
regression neural network – GRNN).

Радиально�базисная функция. Такие нейронные
сети представляют особое семейство ИНС, в кото�
ром нейроны скрытого радиального слоя реализуют
радиально�базисные функции вида � �( ) ( )x x c� � .
Полученная архитектура радиальных сетей имеет
структуру, аналогичную многослойной структуре
сигмоидальных сетей с одним скрытым слоем.

Обобщённо�регрессионная нейронная сеть. Пред�
ставляет собой структуру, содержащую наряду со
скрытым радиальным слоем и вероятностные
скрытый и выходной слои. В основе таких сетей
лежит метод аппроксимации плотности вероятно�

сти с помощью ядерных гауссовых функций �( )x
вида

�
�

( ) /x e x� �1

2

2 2 . (14)

Краткосрочное прогнозирование выполнялось
для телеизмеряемого межсистемного перетока ак�
тивной мощности по линии 500 кВ, связывающей
два крупных энергообъединения. Время упрежде�
ния принималось от 1 с до 1 мин.

На рис. 5 и в табл. 1 представлены результаты
прогнозирования перетока мощности «на 60 секунд
вперёд» для трехминутных интервалов с помощью
традиционной модели авторегрессии и проинтег�
рированного скользящего среднего (АРПСС) [9] и
моделей ИНС (MLP, RBF, GRNN). Результаты
расчётов показали, что точность прогноза перетока
мощности, выполненного в рамках моделей ИНС,
практически в 2 раза выше точности прогноза, осу�
ществлённого на базе модели АРПСС.

Для краткосрочного прогнозирования неста�
ционарных реализаций параметров режима предло�
жен «интеллектный»2 подход, реализованный в
«Подсистеме прогнозирования параметров режи�
ма» (рис. 6) программно�вычислительного ком�
плекса (ПВК) «АНАПРО» [12, 13].

Использование в блоке 2 алгоритмов нелиней�
ной оптимизации, а именно метода имитации от�
жига – SA3 и нейрогенетическго отбора – NGIS4

[11], обеспечивает процедуру выбора наилучшей
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Рис. 4. Обобщённая нейросетевая структура

Рис. 3. Модуль (а) и фаза (б) напряжения в узле 6: � � � – про�
гноз

2Под «интеллектными» понимают подход, методы, системы
или комплексы, использующие технологии искусственного ин�
теллекта.
3Simulated Annealing (SA).

4Neuro�Genertic Input Selection (NGIS).



прогнозной модели для каждой отдельной выбор�
ки. Так, в процессе анализа обучающей выборки
на базе алгоритма NGIS отдельные входные дан�
ные могут быть отброшены как менее информатив�
ные. Это метод представляет собой оптимизацию,
основанную на случайных методах поиска, и со�
единяет в себе возможности генетического алго�
ритма (рис. 7) и сетей PNN/GRNN для автомати�
ческого нахождения оптимальных комбинаций
входных переменных (PNN – Prolably Neutral
Network.

Таблица 1

Модель Средняя ошибка прогноза за интервал, %

20:01 20:02 20:03

RBF 25,3 24,4 22,3

GRNN 17,7 25,1 21,3

MLP 26,1 23,1 23,1

АРПСС 39,1 62,1 56,2

Использование PNN/GRNN�сетей позволяет
«запоминать» наилучшие результаты, тем самым
улучшая предыдущие результаты. Благодаря нали�
чию в структуре PNN�алгоритма радиальных слоёв

с гауссовыми функциями удаётся обеспечить роба�
стность к «плохим данным» во входной выборке.

Методика имитации отжига SA позволяет про�
анализировать свойства исходной выборки и орга�
низовать «соревновательную» систему между раз�
личными нейросетевыми прогнозными моделями,
когда в процессе нелинейной оптимизации выби�
рается наилучшая модель прогнозирования – мо�
дель MLP (табл. 2).

Такая соревновательная процедура основана на
критерии минимизации общего риска ИНС [10]
R w( ), который определяется из следующего выра�
жения:

R w E W E WW( ) ( ) ( )� �� c , (15)

где E WW ( ) – стандартная мера эффективности, ко�
торая зависит как от самой сети (модели), так и от
входных данных; E Wc ( ) – штраф за сложность, за�
висит исключительно от самой ИНС и определяет�
ся на основе предварительных сведений о структу�
ре модели; � – параметр регуляризации.

В случае сложной вычислительной задачи про�
гнозирования (например, обучающая выборка со�
держит много дополнительных факторов) в основе
предлагаемого подхода используется принцип ассо�
циативной машины (CM – Committee Machine)
[11] (рис. 8).
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Рис. 6. Подсистема прогнозирования параметров режима ин�
теллектного ПВК «АНАПРО»

Таблица 2

Число этапов SA Тип прогнозной
модели

Абсолютная
ошибка, МВт

Число нейронов Мера
эффективности
ИНС E WW ( )входных скрытых

1 MLP 238,88 2 1 0,367

2 GRNN 140,59 6 37 0,366

3 GRNN 140,58 6 37 0,366

4 GRNN 140,58 6 37 0,366

5 MLP 105,53 2 6 0,268

6 RBF 43,89 6 19 0,115

7 RBF 32,46 6 22 0,082

8 RBF 28,29 6 29 0,076

9 MLP 8,71 3 1 0,022

10 MLP 6,56 3 5 0,015



Она представляет собой нейросетевую систему,
которая состоит из комбинации нейросетей�экс�
пертов (табл. 3), позволяющих найти общее реше�
ние y(n), имеющее приоритет над каждым решени�
ем отдельного эксперта yk (n).

Таблица 3

Процент примеров Тип ИНС Средняя ошибка, %

тестовых
прове�
рочных

10:00�
11:00

11:00�
12:00

12:00�
13:00

8 8 GRNN 2,87 1,81 6,35

12 15 RBF 2,54 3,29 7,58

19 23 GRNN 2,46 3,17 7,28

4 4 RBF 3,06 2,04 7,25

12 12 RBF 2,60 3,27 7,29

8 8 RBF 2,78 2,89 8,61

Результаты вычислений свидетельствуют о том,
что при различных сочетаниях обучающих и тесто�
вой выборок при использовании CM требуется, как
правило, не более 3–6 запусков процедуры SA для
формирования нейросетей�экспертов.

С использованием ПВК «АНАПРО» было осу�
ществлено краткосрочное прогнозирование телеиз�
меряемого перетока мощности «на 60 секунд
вперёд» (рис. 9).

На рис. 9,а и в табл. 4 приведены результаты
поминутного прогнозирования межсистемного пе�
ретока мощности «на 60 секунд вперёд» Из пред�
ставленных расчётов видно, что интеллектная мо�
дель позволяет снизить погрешность прогнозиро�
вания по сравнению с простым нейросетевым про�
гнозированием. В случае же прогноза на «1 секунду
вперёд» с последующей коррекцией результата
ошибка прогноза значительно снижается (см. рис.
9,б и табл. 4).

Таблица 4

Модель Средняя ошибка прогноза за интервал, %

20:00–20:01 20:01–20:02 20:02–20:03

Прогноз на «60 секунд вперед»

ИНС типа
GRNN

17,7 25,1 21,3

Интеллектная 16,1 21,1 18,1

Прогноз на «1 секунду вперед»

ИНС типа
MLP

10,1 9,1
–

Интеллектная 6,7 6,1

Для повышения точности краткосрочного про�
гнозирования параметров режима в ИСЭМ СО
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Рис. 7. Алгоритм нейрогенетического отбора
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Рис. 8. Структура ассоциативной машины для задачи прогнози�
рования
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Рис. 9. Прогноз перетока активной мощности: а – «на 60 се�
кунд вперёд»; б – «на 1 секунду вперед» на базе интеллектного
подхода: 1 – фактический переток мощности; 2 – прогноз на
базе интеллектной модели



РАН разработан подход, предусматривающий со�
вместное использование нейросетевых технологий
и преобразования Гильберта–Хуанга (ПГX) – гиб�
ридная модель.

В общем случае стандартное ПГX [14] преду�
сматривает описание исходного нестационарного
ряда x t( ) семейством базисных функций – эмпири�
ческих мод (ЭМ) – с последующим применением к
ним преобразования Гильберта.

В данном случае используется только метод раз�
ложения на ЭМ [14]. Исходная реализация x t( )
представляется в виде

x t c t r t c t c tj n
j

n

i j
j q

p

i

q
( ) ( ) ( ) ( ) ( )� � � � �

� � ��
� ��

1 11

� �
� �
�c t r tk n

k p

n
( ) ( )

1
, q p n� � , (16)

где c ti ( ) – ЭМ, содержащие высокочастотный шум;
c tj ( ) – ЭМ, отражающие физические свойства
ряда; c tk ( ) и r tn ( ) – ЭМ, включающие трендовые
несинусоидальные составляющие.

В [15] отмечается, что для большинства анали�
зируемых нестационарных реализаций необходи�
мое число ЭМ, как правило, не превышает 10. Ка�
ждая такая «мода» определяется как сигнал, удов�
летворяющий следующим критериям [16]:

число экстремумов и число пересечений сигна�
лом оси абсцисс на всём интервале должны быть
либо равными, либо отличаться на единицу;

в любой точке «моды» среднее значение оги�
бающих, определенных локальными максимумами
и минимумами, должно быть равно нулю.

С позиции прогнозирования используемый
подход предполагает исключение первых высоко�
частотных ЭМ из исходной реализации.

В дальнейшем по минутным значениям перето�
ка активной мощности, взятым за период в одну
неделю, для трёх видов выборок: исходная реализа�
ция; преобразованная 1�я выборка (с исключением
1�й ЭМ); преобразованная 2�я выборка (с исклю�
чением 1�й и 2�й ЭМ), были обучены ИНС типа
RBF для прогноза перетока активной мощности
«на 60 секунд вперёд».

Как показали экспериментальные расчёты
(рис. 10, табл. 5), наилучшие результаты по точно�
сти прогноза удалось достичь при исключении из
исходной реализации 1�й высокочастотной ЭМ.
Более того, как видно из рис. 10,б, прогноз в этом
случае более точен и для пиковых зон графика из�
менения перетока, т.е. нейросетевая модель, обу�
ченная на выборке с исключённой 1�й ЭМ, более
адаптивно реагирует на появления пиков.

Кроме того, для дальнейшего повышения точ�
ности краткосрочного прогнозирования нестацио�
нарных параметров режима на короткие интервалы

упреждения в работе предлагается использование
гибридной модели.

Формирование такой гибридной модели прово�
дится следующим образом:

на базе ПГХ нестационарный процесс раскла�
дывается на ЭМ;

полученные значения ЭМ используются в каче�
стве входных значений для нейросетевой модели;

с помощью алгоритмов NGIS и SA формируется
нейросетевая гибридная модель, которая обучается
прогнозировать соответствующие изменения пара�
метра режима на заданный интервал упреждения.

Для представленной выборки межсистемного
перетока мощности на базе ПГХ и интеллектного
нейросетевого подхода была сформирована гибрид�
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Рис. 10. Краткосрочный прогноз перетока активной мощности
ЛЭП 500 кВ «на 60 секунд вперёд»: а – на базе исходной реали�
зации; б – 1�я выборка; в – 2�я выборка: ���������� – фактический
переток мощности; � � � – прогноз (а – на базе ИНС; б, в – на
базе ПГХ)



ная модель, осуществляющая предсказание с упре�
ждением в 1 с.

Таблица 5

Тип выборки Средняя ошибка прогноза за минуту, %

20:00–20:01 20:01–20:02 20:02–20:03

Исходная
реализация

17,2 23,1 18,9

Гибридная
модель – 1�я
выборка

14,7 20,1 16,2

Гибридная
модель – 2�я
выборка

15,7 21,1 16,9

Результаты расчётов, представленные на рис. 11
и в табл. 6, свидетельствуют о том, что использова�
ние гибридной модели повышает точность прогно�
за.

Таблица 6

Модель Средняя ошибка прогноза
(с упреждением в 1 с) за интервал, %

20:00—20:01 20:01—20:02

Интеллектная 6,7 6,1

Гибридная 5,2 4,3

Заключение. 1. Прогнозирование компонент
вектора состояния ЭЭС на короткий интервал уп�
реждения рекомендуется осуществлять с помощью
динамического оценивания состояния. Для про�
гнозирования резкоизменчивых параметров режи�
ма ЭЭС на более длительные интервалы упрежде�
ния целесообразно применение современных ин�
формационных технологий.

2. Динамическое оценивание состояния на базе
фильтра Калмана обеспечивает прогноз компонент
вектора состояния. Корректировка фильтра выпол�
няется по рекуррентным соотношениям, что по�
зволяет уменьшить время вычисления.

3. Измерения, полученные от PMU, улучшают
результаты прогноза. В целевой функции оценива�
ния состояния эти данные от PMU используются и
как компоненты вектора состояния, и как точные
измерения.

4. Значения компонент вектора состояния, по�
лученные с некоторым упреждением, позволят в
дальнейшем вычислить все параметры режима
ЭЭС на такое же время вперед, что при достаточно
высокой частоте измерений параметров режима
обеспечит своевременную выработку управляющих
воздействий, необходимых для эффективного
управления ЭЭС.

5. Разработанный «интеллектный» подход для
краткосрочного прогнозирования нестационарных
параметров режима ЭЭС основан на базе нейросе�
тевых технологий и методов нелинейной оптимиза�
ции.

6. Для повышения точности краткосрочного
прогнозирования параметров режима предложено
использовать подход, предусматривающий совме�
стное применение нейросетевых технологий и пре�
образования Гильберта–Хуанга.
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