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ОБЩАЯ ХАРАКТЕРИСТИКА РАБОТЫ 

Актуальность темы исследования: Задача поддержания режима работы 

энергосистемы в оптимальном состоянии является одной из основных задач опе-

ративно-диспетчерского управления.  Современные энергосистемы и интеллек-

туальные энергосистемы ближайшего будущего характеризуются наличием зна-

чительного количества элементов, режим которых является стохастическим во 

времени. Такое поведение энергосистем возникает за счет того, что в системе по-

является множество возобновляемых источников электроэнергии и локальных 

устройств управления, алгоритм работы которых не определен на уровне энерго-

системы. Кроме того, задача ведения оптимальных режимов расширяется на сети 

низкого напряжения, где охват сети измерительными приборами, а также согла-

сованность измерений значительно ниже, чем в сети высокого напряжения. Вме-

сте с тем, появляются новые возможности управления за счет скоординирован-

ного управления средствами компенсации реактивной мощности, а также 

устройствами регулирования напряжения.  

До настоящего момента не существует комплексных решений, позволяю-

щих в автоматическом режиме выполнять оптимизацию режима по напряжению 

и реактивной мощности с учетом прогноза изменения режима работы электри-

ческих сетей. Существующие системы автоматического управления по своей 

сути являются реактивными, реагирующими на измеряемые отклонения контро-

лируемых величин, таких как напряжения на шинах подстанций, перетоки мощ-

ности по линиям. Расчет оптимального режима основывается на параметрах те-

кущего или наборе ретроспективных режимов. При этом, как правило, не учиты-

вается, что указанное отклонение может носить кратковременный характер, и 

что для реализации управляющих воздействий (скоординированное переключе-

ние РПН, включение/отключение БСК, ШР) требуется достаточно длительное 

время. 

Применяющиеся на практике методы прогнозирования режимов основаны 

на регрессионном анализе и выявлении длительных трендов в изменении режи-

мов и используются для длительного планирования в энергосистеме в первую 

очередь с экономической точки зрения. Для оперативного автоматического оп-

тимального управления электрическими режимами требуются более быстродей-

ствующие модели, которые вместе с тем обеспечат прогноз на временной гори-

зонт порядка суток. 
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Таким образом, в настоящий момент становятся востребованными алго-

ритмы оптимального управления, работающие в темпе процесса, в том числе, 

включающие прогнозирование режимов и динамическую оптимизацию электри-

ческих режимов сети с наличием элементов, поведение которых стохастично. 

Под темпом процесса понимается работа системы управления с быстродей-

ствием, обеспечивающим оптимальное управление нормальным режимом.  

Цель и задачи исследований. Целью диссертационной работы яв-

ляется  разработка  методов прогнозирования  и  оптимизации нор-

мальных электрических режимов электроэнергетических  систем 

в  темпе  процесса  оперативного  и  автоматического  управления ,  а  

также реализация  этих методов в  виде  программного  прототипа .   

Для достижения поставленной цели сформулированы и решены следую-

щие задачи : 

1) Обоснование необходимости применения методов машинного обуче-

ния для прогнозирования режимов электрических сетей со стохасти-

ческими элементами. 

2) Исследование различных моделей машинного обучения и, в частно-

сти, архитектуры искусственных нейронных сетей на применимость к 

прогнозированию режимов электроэнергетических систем. Выбор 

наиболее эффективной структуры нейронных сетей для прогнозиро-

вания режимов. 

3) Разработка новой модели искусственных нейронных сетей (Нейро-

аналитическая сеть), позволяющей эффективно прогнозировать ре-

жим электрической сети большого объема. 

4) Разработка метода стохастической оптимизации, основанного на ал-

горитме роя частиц. 

5) Разработка метода динамической оптимизации нормальных электри-

ческих режимов электроэнергетических систем на основе метода сто-

хастической оптимизации. 

6) Разработка программного прототипа системы автоматического управ-

ления напряжением и реактивной мощностью в энергосистеме, реали-

зующие разработанные методы прогнозирования и динамической оп-

тимизации. 

Объектом исследования являются электрические сети высокого напряже-
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ния в энергосистемах с наличием активной нагрузки и возобновляемых источни-

ков электроэнергии. Предметом исследования являются методы прогнозирова-

ния и оптимизации нормальных электрических режимов, применяемые при опе-

ративном и автоматическом управлении режимами электроэнергетических си-

стем. 

Теоретической и методологической основой диссертационной работы явля-

ются разработки отечественных и зарубежных ученых в области моделирования 

режимов ЭЭС, оценивания состояния, оптимизации, машинного обучения. 

Разработка методов анализа и управления электрическими режимами нача-

лась одновременно с созданием крупных объединенных энергосистем в 50-х го-

дах прошлого века. Одновременно с этим, для решения в первую очередь эконо-

мических задач, развиваются методы линейного и выпуклого программирования 

и математической теории оптимального управления. Большой вклад в развитие 

методов оптимизации режимов энергосистем внес СЭИ (ИСЭМ) СО РАН. Ак-

тивные исследования по разработке методов и средств автоматического и опти-

мального управления проводились уже начиная с 1970–80х годов. 

Развитие методов оптимизации режимов энергосистем основывается на ра-

ботах таких ученых, как: Понтрягин Л.С., Горнштейн В.М., Маркович И.М., Фа-

зылов Х.Ф., Веников В.А., Идельчик В.И., Лебедев В.И., Пухов Г.Е., Руденко 

Ю.Н., Воропай Н.И., Крумм Л.А., Гамм А.З., Мурашко Н.А., Совалов С.А., Гон-

чуков В.В., Баринов В.А., Арзамасцев Д.А., Бартоломей П.И., Холян А.М., Вой-

тов О.Н., Кучеров Ю.Н., Дикин И.И., Колосок И.Н., Голуб И.И., Зоркальцев В.И., 

Хамисов О.В., Курбацкий В.Г. и др. В части оптимизации использовались ра-

боты Ю.Е. Нестерова, Р. Беллмана и других. В области машинного обучения ис-

пользовались работы С.И. Николенко и других современных исследователей. 

Информационную базу составляют монографические работы, материалы 

научно-технических конференций, объекты интеллектуальной собственности, 

статьи в периодических изданиях и научных сборниках по исследуемой про-

блеме. 

Научная новизна. В результате выполнения работы получены следующие 

новые научные результаты: 

1) Предложен способ оценки возможности прогнозирования режимов электро-

энергетических систем с использованием эргодической теории и реконструк-

ции динамической системы. 
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2) Разработана новая модель искусственных нейронных сетей – нейро-аналити-

ческая сеть, позволяющая выполнять прогнозирование параметров электри-

ческих режимов крупной энергосистемы. 

3) Разработан метод динамической оптимизации режимов ЭЭС со стохастиче-

скими элементами. 

4) Предложен метод стохастической оптимизации процессов, развивающихся 

во времени.  

5) Выполнена программная реализация системы оптимизации электрических 

режимов для оперативного и оптимального управления режимами. 

Основные положения, выносимые на защиту: 

1) Научное обоснование выбора модели машинного обучения для прогнозиро-

вания режимов ЭЭС. 

2) Новая модель машинного обучения - нейро-аналитическая сеть. 

3) Метод динамической оптимизации электрических режимов энергосистемы 

со стохастическими элементами. 

4) Метод стохастической оптимизации процессов, развивающихся во времени, 

основанный на методе роя частиц. 

5) Алгоритмы и структура программного обеспечения автоматического опти-

мального управления режимами ЭЭС. 

Методы исследования: 

Работа выполнена с использованием: методов машинного обучения, искус-

ственных нейронных сетей, методов статического и динамического оценивания 

состояния, эргодической теории динамического хаоса, теории нелинейного про-

граммирования, теории динамического программирования. Программная реали-

зация выполнялась на языке программирования C++ с использованием библио-

тек Boost, Qt. Реализация искусственных нейронных сетей выполнялась на языке 

программирования Python с использованием библиотек Tensorflow, Keras, 

Deepmind Sonnet. 

Практическая значимость и результаты внедрения. 

1) Программное обеспечение "Подсистема оптимального управления напряже-

нием и реактивной мощностью энергосистемы/энергорайона" используется 

как управляющая подсистема в составе программно-технического комплекса 

интеллектуального управления напряжением и реактивной мощностью для 

минимизации технологических потерь в электрической сети" (ПТК ИУНРМ) 
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для Магаданской энергосистемы. Прототип сдан. В 2020-2021 годах выпол-

няется наладка системы. 

2) Блок динамической оптимизации ПВК АНАРЭС внедряется в Иркутской 

электросетевой компании в 2020-2021 годах. 

3) Программное обеспечение автоматического оптимального управления режи-

мами совместно с цифровым двойником энергосистемы, разработанном на 

основе ПВК АНАРЭС, используются в учебном процессе в Иркутском наци-

ональном исследовательском техническом университете. 

Апробация работы. Основные положения и результаты диссертационной 

работы представлялись и докладывались на следующих научно-практических 

конференциях и семинарах: 

1) Методические вопросы исследования надежности больших систем энерге-

тики. Международный семинар им. Ю.Н. Руденко, в 2018 г., 2019 г., 2020 г. 

2) Международная конференция "ENERGY-21: Sustainable Development & 

Smart Management", Сентябрь 7-11, 2020, Иркутск, Россия. 

3) Всероссийское совещание по проблемам управления ВСПУ-2019. Институт 

проблем управления им. В.А. Трапезникова РАН, Москва, 2019. 

4) International Workshop on Flexibility and Resiliency Problems of Electric Power 

Systems (FREPS 2019), Иркутск, Байкал, 26-31 Августа  2019 г. 

5) 2nd IEEE Conference on Energy Internet and Energy System Integration, Пекин, 

Китай, 20-22 Октября 2018 г. 

Достоверность полученных результатов работы. Обоснованность и до-

стоверность связана с использованием классических расчетных методов и алго-

ритмов расчета, а также проверкой и сопоставлением предлагаемых методик с 

классическими. Адекватность используемой математической модели ЭЭС под-

тверждается соответствием реальным принципам функционирования электро-

энергетической системы, экспертной оценкой специалистов службы электриче-

ских режимов электросетевой компании, а также согласованностью с результа-

тами, полученными при использовании других программных комплексов. 

Публикации. По теме диссертации опубликовано 20 работ в том числе, 3 

статьи в рецензируемых научных журналах рекомендуемых ВАК РФ по специ-

альности 05.14.02 [1 - 3], 3 статьи в журналах рекомендуемых ВАК по другим 

специальностям [4 - 5], 3 статьи индексируемые в SCOPUS и Web Of Science [7- 

9], главы в реферируемых монографиях [10- 14]. Получено 1 свидетельство о ре-

гистрации программы для ЭВМ. 
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Диссертация соответствует паспорту научной специальности 05.14.02 – 

«Электрические станции и электроэнергетические системы» в части: П.6 Разра-

ботка методов математического и физического моделирования в электроэнерге-

тике; П.8 Разработка методов статической и динамической оптимизации для ре-

шения задач в электроэнергетике; П.13 Разработка методов использования ЭВМ 

для решения задач в электроэнергетике. 

Объем и структура диссертации. Диссертационная работа состоит из че-

тырех глав, списка сокращений, введения, заключения, списка использованных 

источников и приложений. Содержит 137 стр. основного текста, 79 рисунков и 3 

таблицы. Библиография включает 251 наименование. 

Личный вклад. Постановка задач и анализ результатов работы обсужда-

лись с научным руководителем. Все теоретические, методические и программ-

ные разработки выполнены лично соискателем.  

ОСНОВНОЕ СОДЕРЖАНИЕ РАБОТЫ 

Во введении показана актуальность работы, сформулирована её цель, опре-

делена научная новизна исследований, показана практическая значимость и пе-

речислены области ее применения, представлены положения, выносимые на за-

щиту, дается краткое содержание работы. 

В первой главе «Обзор методов оптимального управления электрическими 

режимами и применения методов обучения для управления энергосистемами» 

рассмотрено развитие методов оптимального управления электрическими режи-

мами и, в частности, методов оптимизации. Показано, что методы статической 

детерминированной оптимизации хорошо проработаны. Что касается задачи оп-

тимизации электрических режимов в реальном времени с учетом стохастиче-

ского поведения энергосистем, то несмотря на множество работ в этом направ-

лении, решение этой задачи для систем большой размерности все еще остается 

открытой проблемой. Возможным решением видится применение адаптивного 

метода прогнозирования совместно со стохастическим методом динамической 

оптимизации.  

В основе оптимального управления лежит задача нахождения оптимального 

потокораспределения за счет изменения свободных переменных системы, с уче-

том сетевых ограничений и ограничений на свободные параметры системы. Для 

автоматического управления режимами необходимо не только найти оптималь-

ное значение управляющих параметров, но и время их применения. С учетом 

стохастического поведения ЭЭС задача в общем виде может быть записана, как: 
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min
𝑥

∫ Φ(𝑥, �̇�, 𝔼(𝜉(𝑡)), 𝑦(𝑡))𝑑𝑡

𝑇𝑓

−𝑇𝑝

|
𝑏(𝑥) ≤ 0

𝑔 (𝑥, 𝑦(𝑡), 𝔼(𝜉(𝑡))) = 0
 .   

Здесь в отличии от статической постановки оптимизации минимизируется 

функционал на заданном интервале времени. 𝑇𝑝 – глубина учета прошлых мо-

ментов времени, 𝑇𝑓 – горизонт времени на который имеется прогноз изменения 

параметров режима 𝑦(𝑡).  Кроме того, в данной постановке учитывается вероят-

ностная составляющая 𝜉(𝑡), отражающая стохастическое поведение системы. 

Учет вероятностной составляющей возможен через ее математическое ожидание 

в каждый момент времени 𝔼(𝜉(𝑡)). В общем виде решение данной задачи вычис-

лительно сложно, так как она является большеразмерной, невыпуклой и с нали-

чием вероятностных величин. 

 

Рис. 1 – Классификация методов оптимального управления нормальными 

электрическими режимами 

Укрупненная классификация методов оптимального управления электриче-

скими режимами приведена на Рис. 1. Наибольшую проработку получили ме-

тоды планирования режимов, как детерминированные, так и с учетом вероят-

ностного характера параметров режима. Оптимальное управление реального 

времени с учетом стохастического поведения ЭЭС является задачей динамиче-

ского смешанно-целочисленного нелинейного программирования в условиях не-

определенностей. Несмотря на то, что в последние годы количество исследова-

Детерминированное

С учетом 
вероятностного 

характера 
параметров режима

Управление по 
заранее посчитанным 

ограничениям

Динамическая 
оптимизация

С учетом вероятностного 
характера режимов

Детерминированная

Оптимальное управление режимами ЭЭС

Управление в темпе процесса (online)Планирование режимов (offline)
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ний в области оптимизации в реальном времени значительно выросло, поиск эф-

фективных решений этой задачи для систем большой размерности все еще оста-

ется открытой проблемой. 

Применение адаптивных алгоритмов оценивания состояния и прогнозиро-

вания режимов, автоматически подстраивающихся под текущее состояние си-

стемы и выявляющих неявные зависимости между параметрами системы, может 

помочь решить проблему изменчивости модели ЭЭС. Поэтому далее в главе рас-

сматриваются различные модели машинного обучения и анализируется их при-

менимость к задачам оптимального управления нормальными электрическими 

режимами энергосистем. 

Среди классических методов машинного обучения выделены несколько 

направлений в электроэнергетике, в которых применяются методы машинного 

обучения — это: классификация режимов, прогнозирование, фильтрация данных 

и кластеризация. Для классификации и выявления опасных режимов применя-

ются такие методы, как: деревья принятия решений, случайный лес, бустинг, 

условные случайные поля. Для прогнозирования применяются: метод опорных 

векторов, метод главных компонент, метод релевантных векторов, различные 

виды регрессии. Для фильтрации сигналов, в том числе в задаче динамического 

оценивания состояния, применяются различные варианты фильтра Калмана. 

Отдельным направлением машинного обучения рассматриваются искус-

ственные нейронные сети (ИНС). Различные архитектуры ИНС проанализиро-

ваны на предмет возможности применения для задач оптимального управления 

электрическими режимами и, в частности, для задачи оценивания состояния и 

прогнозирования режимов. Отмечено, что большинство вариантов применения 

ИНС для данных задач ограничивается применением полносвязанных ИНС с до-

статочно малым количеством скрытых слоев и проверено на небольших схемах. 

В качестве наиболее подходящей существующей архитектурой ИНС для оцени-

вания состояния и прогнозирования режимов выбрана архитектура рекуррент-

ных нейронных сетей Long Short-Term Memory (LSTM). 

Управление режимами ЭЭС целесообразно проводить с помощью аналити-

ческих моделей методами оптимизации. Исходными данными для методов опти-

мизации должны быть актуальные режим и прогноз. 

Во второй главе «Оценивание состояния и прогнозирование с использова-

нием глубокого обучения» выполнена разработка модели машинного обучения 
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для задач динамического оценивания состояния и прогнозирования электриче-

ских режимов на основе LSTM, а также предложена новая архитектура ИНС, 

позволяющая работать на данных крупной энергосистемы.  

В начале главы проводится исследование классических методов динамиче-

ского оценивания состояния, основанных на модификациях фильтра Калмана. 

Расчеты на данных реальной энергосистемы с использованием измерений, полу-

чаемых от SCADA, показали, что в результате применения фильтра Калмана с 

линейной или усредняющей методом скользящего среднего моделью наблюда-

ется или запаздывание и загрубление или в отдельных случаях наблюдается рас-

качивание и нарушение стабильности вычислительного алгоритма.  Такое пове-

дение объясняется тем, что погрешность модели значительно превышает по-

грешность измерений. 

Далее была оценена принципиальная возможность прогнозирования элек-

трических режимов на этих данных. Для исследования прогнозируемости пове-

дения системы применена эргодическая теория динамического хаоса. Эволюция 

электрических режимов во времени при этом рассматривалась как динамическая 

система с неизвестным законом управления. Получение детерминированного за-

кона изменения параметров режима для такой системы невозможно в виду слож-

ности рассматриваемой системы. Поэтому был применен метод реконструкции 

странного аттрактора хаотической динамической системы по имеющимся изме-

рениям с использованием теоремы Такенса. Хаотичность рассматриваемой ди-

намической системы была подтверждена по положительному значению макси-

мального показателя Ляпунова, равному λ𝑚𝑎𝑥 = 2,238.  

Имея хаотическое поведение системы, важно понимать, возможно ли вы-

полнить предсказание поведения хаотической системы и какой набор данных не-

обходим для выполнения адекватного предсказания. Скорость генерации новой 

информации в ряде измерений можно связать со скоростью роста расстояний в 

пространстве измерений. Оценить скорость генерации информации можно по 

значению средней взаимной информации между двумя событиями, где под со-

бытиями 𝑧(𝑡) понимаются измерения, наблюдаемые в моменты времени 𝑡 и 

𝑧(𝑡 + 𝜏) измерения в момент (𝑡 + 𝜏), где 𝜏 –шаг между срезами данных. Для вы-

бора достаточной глубины архива, который нужен для прогнозирования с учетом 

фиксированной дискретизации измерений находится первый минимум функции 

отклонения измерений от среднего: 
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С(𝜏) = ∑|𝑧(𝑡) − 𝑧̅||𝑧(𝑡 + 𝜏) − 𝑧̅|

𝑡

,   

где 𝑧̅ – среднее значение измерений по всему рассматриваемому диапазону 

архива. 

Произведенные расчеты показали, что первый явный минимум функции 

соответствует глубине среза в одни сутки. Таким образом, для получения адек-

ватного прогноза значения следующего среза требуется использовать в модели 

архив данных не менее суток.  

Для целей оптимального управления требуется модель, обеспечивающая 

прогноз на время порядка суток и входной архив данных не менее месяца. Такой 

моделью могут быть модели, основанные на искусственных нейронных сетях. 

Как было показано в главе 1, из существующих архитектур искусственных 

нейронных сетей оптимальным для прогнозирования параметров режима явля-

ются сети, построенные на архитектуре LSTM, которые решают проблему исче-

зающих градиентов, мешающую классическим рекуррентным сетям обучать 

долгосрочные зависимости. 

Одной из важных особенностей исходных данных для оценивания состоя-

ния является их вероятностный характер. Входные измерения, как правило, за-

даются не просто значением математического ожидания, но также сопровожда-

ются дисперсиями. Распределение вероятности при этом предполагается нор-

мальным. Это дает дополнительную информацию для обучения нейронной сети. 

Кроме того, если на выходе нейронной сети мы будем иметь не только значения 

параметров режима, но и распределения вероятностей для этих параметров, то 

такая информация позволит принимать более обоснованные решения по управ-

лению режимами на основе результатов оценивания состояния. Таким образом, 

обоснованным будет применение Байесовских ИНС. 

Построить Байесовскую нейронную сеть, учитывающую вероятности па-

раметров ИНС, можно, применив метод Байесовского обратного распростране-

ния (Bayes By Backprop или сокращенно BBB). Метод Байесовского обратного 

распространения позволяет получить апостериорное распределение весов 

нейронной сети 𝜃 ∈ ℝ𝑑, где 𝑑 – размерность пространства параметров нейрон-

ной сети. Это распределение, как правило, является распределением Гаусса. 

Архитектура нейронной сети для оценивания состояния с применением 

глубокого обучения представлена на Рис. 2. Особенности применяемой архитек-

туры: 
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1) Применяется несколько полносвязанных входных слоев для того, чтобы 

сформировать устойчивую взаимосвязь между параметрами одного режима. 

 

Рис. 2 – Архитектура ИНС для прогнозирования параметров режима 

2) Веса Байесовской нейронной сети инициализируются с использованием 

случайного значения 𝑟. Если для скрытых слоев случайное значение задается 

стандартным нормальным распределением 𝑟~𝒩(0, I), то для входного слоя нор-

мальное распределение определяется дисперсией измерений, являющихся вход-

ными данными для нейронной сети 𝑟~𝒩(0, σ𝑥
2). 

3) В модели применяется несколько скрытых слоев сети LSTM, что позво-

ляет выявить более сложные взаимосвязи параметров в разрезе времени.  

4) Полносвязанный выходной слой обеспечивает масштабирование выход-

ного вектора, не зависящее от времени. 

5) Проблему учета коммутаций частично решает Dropout на входном слое. 

Однако, как правило, задача прогнозирования режимов решается независимо для 

каждого топологического состояния сети. 

Применение данной архитектуры ИНС для прогнозирования небольшого 

количества параметров режима (не более 10) показало свою эффективность. В 

случае, когда данная ИНС применялась для прогнозирования всех параметров, 

необходимых для расчета установившегося режима (мощности нагрузи и гене-

рации, напряжения в балансирующих узлах), результаты стали неудовлетвори-

тельными. Обучить сеть за разумное время не получилось. Исследования пред-

ставленной архитектуры проводились на модели Иркутской энергосистемы, в ос-

новном представленной напряжениями 500 – 110кВ. Общее количество узлов в 

модели узлы/ветви для этой системы – 1248, ветвей – 1481. Расчеты проводились 

на рабочей станции со следующими параметрами: платформа на базе процессора 

Intel Xeon W-2125 4 ГГц с ОЦУ 32 Гб; две связанные GPU: GeForce RTX 2070 
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SUPER; Tensorflow-gpu 1.15.0 и CUDA 7.5. На вход нейронной сети при обуче-

нии подавались вектора состояний режима, полученные в результате статиче-

ского оценивания состояния в диапазоне от одного месяца до одного года. Коли-

чество входных параметров для одного среза – 4700, количество прогнозируе-

мых – 100. 

Для прогнозирования всех параметров режима была разработана модель 

нейро-аналитической сети (НАС). Предложенный подход предполагает разделе-

ние всей исследуемой электрической сети на кластеры, в каждом из которых про-

гнозируется лишь небольшое количество параметров. Для каждого из кластеров 

с небольшим количеством выходных параметров используется надежно работа-

ющая на таком объеме архитектура (Рис. 2). Результаты прогноза – это исходные 

данные для расчета установившегося режима (УР): инъекции активной и реак-

тивной мощности и напряжения в узлах, балансирующих по напряжению. Вы-

ходные параметры каждого кластера объединяются в общий вектор исходных 

данных для расчета УР и производится один шаг алгоритма расчета установив-

шегося режима методом Ньютона-Рафсона. Этот расчет выполняется на каждом 

этапе итеративного процесса обучения и прогнозирования. Таким образом, ана-

литический метод расчета потока мощности встроен в единую модель (Рис. 3), 

участвующую в процессе обратного распространения градиентов. 

 

Рис. 3 – Нейро-аналитическая сеть.  

Предложенная архитектура нейро-аналитических сетей решает проблему 

применения глубоких LSTM сетей для прогнозирования режимов больших энер-

госистем в реальном времени.  
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В третьей главе «Оптимизация режимов электрических сетей при опера-

тивном и автоматическом управлении» исследованы методы оптимизации, кото-

рые могут быть применены в электрических сетях с наличием активной 

нагрузки.  

В качестве исходных данных для оптимизации режима используется про-

гноз изменения параметров режима на заданное время. Прогнозный горизонт 

разбит на отдельные временные срезы через равные промежутки. Каждый срез 

представляет собой минимально необходимый набор исходных данных для рас-

чета установившегося режима, а именно: активные и реактивные мощности ге-

нерации; активные и реактивные мощности нагрузки; напряжения в балансиру-

ющих по реактивной мощности узлах; изменяющиеся продольные и поперечные 

проводимости ветвей; пределы изменения управляющих параметров; дисперсии 

инъекций мощности и замеров (прогнозов) напряжения. Остальные параметры 

схемы замещения заданы для всех режимов и не меняются с течением времени. 

Задачей динамической оптимизации является минимизация суммарной це-

левой функции (ЦФ) на всем прогнозном временном горизонте за счет выбора 

состава и времени управляющих воздействий 𝑥𝑡 для каждого момента времени 

прогнозного диапазона. Строго говоря, рассматриваемый процесс оптимизации 

является квази-динамическим, так как вместо непрерывного закона изменения 

параметров системы мы имеем набор последовательных режимов через равные 

промежутки времени. Стоимость управления тем или иным оборудованием за-

висит от таких факторов, как: остаточный ресурс оборудования; приоритет ис-

пользования УВ; минимально допустимое время между коммутациями одним и 

тем же устройством. 

Задача динамической оптимизации с учетом стоимости воздействия запи-

сывается, как: 

𝑚𝑖𝑛 ∑ 𝑓𝑡(𝑋𝑡 , 𝑡)

𝑇

𝑡=1

= ∑ (𝑓𝑑𝑡
(𝑋𝑡) + ∑ 𝑓𝑐𝑖

(𝑥𝑡𝑖
, 𝑡)

𝐶

𝑖=1

)

𝑇

𝑡=1

  

где 𝑋𝑡 – управляющие воздействия доступные в момент времени 𝑡; 𝑓𝑑𝑡
 – 

функция статической оптимизации каждого режима для времени 𝑡; 𝑓𝑐𝑖
 – моно-

тонно убывающая функция стоимости управляющего воздействия 𝑥𝑡𝑖
, зависящая 

от времени воздействий, которые были выполнены до времени 𝑡.  Примерный 

вид составляющей целевой функции, зависящей от времени функции 𝑓𝑐𝑖
 пред-
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ставлен на Рис. 4. Данная функция отражает, что после применения управляю-

щего воздействия повторное его применение в течение некоторого времени 

должно быть заблокировано высоким её значением. Через некоторое время сто-

имость воздействия снижается до постоянной величины. 

 

Рис. 4 – Пример функции стоимости управляющего воздействия 

Наличие в целевой функции зависимости от времени применения предыду-

щих управляющих воздействий делает процесс оптимизации не Марковским 

процессом. Так как «стоимости» воздействий и зависимости «стоимости» от вре-

мени для разных устройств различны (например, РПН трансформаторов пере-

ключать можно редко, а управлять с помощью УШР можно достаточно часто), 

то отстроиться от таких воздействий и вернуть процессу оптимизации Марков-

ские свойства не получится.  

Разработан алгоритм стохастической оптимизации динамического про-

цесса, позволяющий эффективно находить набор оптимальных воздействий с 

учетом составляющей целевой функции, зависящей от времени. Алгоритм осно-

ван на принципах оптимизации методом роя частиц. Целевую функцию динами-

ческой оптимизации можно переписать в виде: 

𝑚𝑖𝑛 ∑(𝑓0(𝑡) + 𝜉(𝑡))

𝑇

𝑡=1

  

где 𝑓0(𝑡) – составляющая целевой функции в момент времени t, не завися-

щая от воздействий выполненных в прошлые моменты времени (t-i) и получае-

мая в результате статической оптимизации электрического режима для каждого 

момента времени; 𝜉(𝑡) – составляющая целевой функции зависящая от воздей-

ствий выполненных в прошлые моменты времени. 

Оптимальная траектория динамической оптимизации соответствует траек-

тории, определяемой результатами статической оптимизации, до момента пока 
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составляющая 𝜉(𝑡) меньше некоторой допустимой величины 𝜀. После того, как 

возникло превышение 𝜉(𝑡) > 𝜀, выделяется диапазон моментов времени, на ко-

тором выполняется этой условие и выполняется поиск оптимальных значений 

управляющих параметров для каждого момента времени на этом диапазоне с по-

мощью предложенного метода стохастической оптимизации. При этом, в отли-

чии от классического алгоритма роя частиц, частицы не генерируются по всему 

объему пространства решений, а создаются в точке, в которой впервые возникло 

превышение 𝜉(𝑡) > 𝜀. Начальная скорость каждой частицы задается случайным 

образом, но так, чтобы в измерении, соответствующем времени, составляющая 

скорости была отрицательна, то есть начальная скорость направлена обратно по 

времени. В алгоритме изменения скорости для каждой частицы добавляется еще 

одна точка притяжения. Кроме оптимального значения, найденного самой части-

цей, и глобального оптимума, найденного всем роем частиц, добавляется точка 

𝑒, соответствующая концу диапазона 𝜉(𝑡) > 𝜀 и управляющим воздействиям, по-

лученным в результате статической оптимизации для момента времени 𝑒: 

𝑣𝑖(𝑡 + 1) = 𝜔𝑣𝑖(𝑡) + 𝑐𝑙𝑟1(𝑦𝑖(𝑡) − 𝑥𝑖(𝑡)) + 𝑐𝑔𝑟2(𝑔(𝑡) − 𝑥𝑖(𝑡)) + 𝑐𝑒𝑟3(𝑦𝑒 − 𝑥𝑖(𝑡)), 

где 𝑣𝑖(𝑡) – скорость i-ой частицы в момент времени 𝑡; 𝜔 – коэффициент инерции; 

𝑐𝑙 – коэффициент движения к локальному оптимуму; 𝑐𝑔 – коэффициент движе-

ния к глобальному оптимуму; 𝑦𝑖(𝑡) – координаты локального оптимума, найден-

ного к моменту времени 𝑡; 𝑔𝑖(𝑡) – координаты глобального оптимума, найден-

ного к моменту времени 𝑡;  𝑦𝑒 – координата, соответствующая концу интервала 

𝜉(𝑡) > 𝜀; 𝑐𝑒 – коэффициент движения к концу интервала; 𝑟1, 𝑟2, 𝑟3 ∈ [0; 1] – слу-

чайные величины, получаемые на каждой итерации оптимизации. 

Иллюстрация работы предлагаемого алгоритма показана на Рис. 5. Двигаясь 

по оптимальной траектории мы натыкаемся на высокое значение 𝜉(𝑡), «отскаки-

ваем» от него назад по времени и находим оптимальную траекторию, огибаю-

щую высокие значения целевой функции. Предлагаемый алгоритм может быть 

использован не только для динамической оптимизации электрических режимов, 

но и для оптимального управления процессами, где “стоимость” управляющего 

воздействия зависит от прошлого времени его применения. 

Сформулирована задача оптимизации с учётом вероятностного характера 

параметров электрического режима. Предложено использование интервальной 

арифметики для быстрой оценки распределения вероятности результата расчета 

установившегося режима. 
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Для статической оптимизации, используемой для каждого момента времени 

в процессе динамической оптимизации, показана невыпуклость целевой функ-

ции. Предложен алгоритм поиска областей локального оптимума с помощью 

стохастического алгоритма глобальной оптимизации Липшецевой функции и 

дальнейшее решение задачи оптимизации в окрестности найденного локального 

минимума квазиньютоновским методом оптимизации LBFGSB.  

 

Рис. 5 – Иллюстрация работы предлагаемого алгоритма стохастической 

оптимизации 

В обобщенном виде итоговый алгоритм динамической оптимизации со-

стоит в следующем: 

1) Результаты статической оптимизации каждого временного среза 

принимаются, как начальная траектория оптимального управления. 

2) Если составляющая стоимости воздействия, зависящая от времени, 

больше минимального порога 𝜀, выделяется соответствующий диа-

пазон срезов и выполняется динамическая оптимизация на нем. 

3) Генерируется рой частиц. 

4) На каждой итерации стохастической оптимизации для каждой ча-

стицы выполняются следующие действия: 

a) Выполняются изменения скорости и координат частицы. 

b) Обновляются значения локальных и глобальных оптимумов. 

c) Если координата времени частицы превышает значение конца диа-

пазона e, то частица уничтожается. 

d) Если суммарное значение целевой функции опускается до мини-

мального с учетом допустимой ошибки 𝜀 и средней минимальной 

дисперсии целевой функции 𝜎𝑓̅̅̅
𝑚𝑖𝑛

, то поиск оптимума заверша-

ется. 

Предложенный метод оптимального управления нормальными электриче-
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скими режимами опробован на примере реальной энергосистемы, подготовлен-

ной в комплексе АНАРЭС. Общее количество узлов в модели узлы/ветви для 

этой системы – 1248, ветвей – 1481. При оптимизации режимов на типовом ар-

хиве данных глубиной в месяц было выявлено 6 диапазонов, на которых прово-

дилось динамическая оптимизация. Для каждого диапазона потребовалось не бо-

лее 4-х итераций при 10-ти генерируемых частиц для каждого УВ (общее коли-

чество частиц 730). Результаты расчетов показали, что предложенный алгоритм 

позволяет эффективно выполнять динамическую оптимизацию для схем боль-

шой размерности. Из приведенных показателей видно, что суммарное уменьше-

ние потерь электроэнергии за месяц, полученное в процессе динамической опти-

мизации, составило 31,21 МВт ∙ ч, что всего на  1,7 % меньше результатов ста-

тической оптимизации. Таким образом, результаты динамической оптимизации 

близки к теоретическому минимуму, полученному при условии, когда не учиты-

вается стоимость управляющих воздействий (Рис. 5).    

 

Рис. 5 – Иллюстрация работы предлагаемого алгоритма стохастической 

оптимизации 

В четвертной главе «Программная реализация» приведено описание про-

граммного обеспечения, реализующего представленные методы прогнозирова-

ния и оптимизации нормальных электрических режимов энергосистем в темпе 

процесса.  

Представленные в работе модели реализованы в промышленном программ-

ном обеспечении для моделирования режимов электроэнергетических систем 
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АНАРЭС. Реализованы две подзадачи в виде отдельных программных модулей: 

- Программа динамической оптимизации электрических режимов ЭЭС для 

ПВК АНАРЭС. 

- Система автоматического управления напряжением и реактивной мощ-

ностью в энергосистеме. 

В состав системы автоматического управления напряжением входит имита-

ционная подсистема фактически являющаяся цифровым двойником ЭЭС. 

Программа (блок) динамической оптимизации электрических режимов ЭЭС 

разработана в составе комплекса АНАРЭС и в настоящее время (в 2020-2021 гг.) 

внедряется в Иркутской энергосистеме. Работа блока динамической оптимиза-

ции осуществляется в автоматическом режиме на основе ретроспективных дан-

ных оценивания состояния. 

Система автоматического интеллектуального управления напряжением и 

реактивной мощностью включает весь состав предлагаемых методик управления 

электрическим режимами, включая: оценивание состояния, прогнозирование ре-

жимов, динамическая оптимизация.  

Система разработана на программной платформе АНАРЭС. В качестве про-

граммной платформы для реализации ИНС используется библиотека Tensor-

Flow, API которой реализован на языке Python. Важной особенностью программ-

ной реализации нейро-аналитических сетей (НАС) является тесная интеграция 

алгоритмов, реализующих кластеры ИНС, с вычислительными алгоритмами, ре-

ализованными на С++. Для интеграции Python с кодом на C++ используется биб-

лиотека Boost.Python. Код Python выполняется под управлением кода С++ в 

среде АНАРЭС. При этом реализован универсальный механизм подготовки объ-

ектов numpy из рабочих массивов модуля расчета установившегося режима и за-

грузки результатов вычислений ИНС на каждой итерации обучения и прогнози-

рования.  

Автором выполнен весь объем работ по разработке данных программных 

модулей в составе ПВК АНАРЭС. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Диссертационная работа посвящена разработке методов прогнозирования и 

оптимизации нормальных электрических режимов электроэнергетических си-

стем в темпе процесса с целью их практического применения для полностью ав-

томатического управления нормальными режимами энергосистем или для 

управления режимами с участием человека в виде советчика диспетчера. 
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1. В работе показано, что для автоматического и автоматизированного управле-

ния нормальными электрическими режимами в темпе процесса требуются 

адаптивные алгоритмы прогнозирования, использующие машинное обуче-

ние и алгоритмы динамической оптимизации.  

2. Различные алгоритмы машинного обучения могут использоваться для реше-

ния локальных задач в энергетике, например на уровне электроэнергетиче-

ской установки или микро-сетей. Проанализировано применение различных 

методов машинного обучения для прогнозирования электрических режимов. 

В качестве наиболее подходящей из существующих архитектур глубокого 

обучения для прогнозирования режимов выбрана архитектура глубоких 

LSTM сетей. Однако, данная архитектура имеет ограничения при прогнози-

ровании большого количества параметров из-за большой вычислительной 

сложности при обучении.  

3. Предложена новая модель ИНС - нейро-аналитическая сеть (НАС). В архи-

тектуре НАС используется кластеризация и применяется байесовский вари-

ант сети LSTM для каждого кластера. В качестве объединяющего слоя при-

меняется аналитический слой, выполняющий одну итерацию расчета устано-

вившегося режима. Результатом работы алгоритма является набор прогноз-

ных режимов на рассматриваемый горизонт прогнозирования, а также рас-

пределения вероятности для каждого прогнозного значения. 

4. Для оптимального управления нормальными электрическими режимами в 

энергосистеме с наличием активной нагрузки предлагается комбинирован-

ный метод, использующий модель машинного обучения для прогнозирова-

ния режимов электрической сети совместно с аналитическим методом дина-

мической оптимизации. 

5. Предложен новый алгоритм стохастической оптимизации, который может 

использоваться для оптимального управления процессами, когда стоимость 

управляющего воздействия зависит от прошлого времени его применения. 

6. Предлагаемые методы прогнозирования и динамической оптимизации нор-

мальных электрических режимов ЭЭС реализованы в виде встраиваемого 

программного обеспечения и могут использоваться в системах автоматиче-

ского и автоматизированного управления.  

7. На базе предложенных методов и моделей разработана подсистема оптималь-

ного управления напряжением и реактивной мощностью энергоси-

стемы/энергорайона. Данная подсистема внедряется в рамках программно-
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технического комплекса интеллектуального управления напряжением и ре-

активной мощностью (ПТК ИУНРМ) Магаданской энергосистемы, а также 

используется в учебном процессе в ИрНИТУ. 

8. Разработан блок динамической оптимизации в составе ПВК АНАРЭС, поз-

воляющий выполнять динамическую оптимизацию на основе прогнозных 

или архивных данных с учетом стохастического поведения ЭЭС.  
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