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ВВЕДЕНИЕ 

Актуальность темы.  

Задача поддержания режима работы энергосистемы в оптимальном состоянии 

является одной из основных задач оперативно-диспетчерского управления.  Совре-

менные энергосистемы и интеллектуальные энергосистемы ближайшего будущего 

характеризуются наличием значительного количества элементов, режим которых 

является стохастическим во времени. Такое поведение энергосистем возникает за 

счет того, что в системе появляется значительное количество возобновляемых ис-

точников электроэнергии, а также локальных устройств управления, алгоритм ра-

боты которых не определен на уровне энергосистемы. Подробней о тенденциях 

развития энергосистем написано в главе 1 настоящей работы.  Кроме того, задача 

ведения оптимальных режимов расширяется на сети низкого напряжения где охват 

сети измерительными приборами, а также согласованность измерений значительно 

ниже, чем в сети высокого напряжения. Вместе с тем, появляются новые возмож-

ности управления за счет скоординированного управления средствами компенса-

ции реактивной мощности, а также устройствами регулирования напряжения.  

До настоящего момента не существует комплексных решений, позволяющих 

в автоматическом режиме выполнять оптимизацию режима по напряжению и реак-

тивной мощности с учетом прогноза изменения режима работы электрических се-

тей. Все существующие системы автоматического управления по своей сути явля-

ются реактивными, реагирующими на измеряемые отклонения контролируемых 

величин, таких как напряжения на шинах подстанций, перетоки мощности по ли-

ниям. Расчет оптимального режима основывается на параметрах текущего или 

наборе ретроспективных режимов. При этом, как правило, не учитывается, что ука-

занное отклонение может носить кратковременный характер, и что для реализации 

управляющих воздействий (скоординированное переключение РПН, включе-

ние/отключение БСК, ШР) требуется достаточно длительное время.  

Применяющиеся на практике методы прогнозирования режимов основаны на 

регрессионном а нализе и выявлении длительных трендов в изменении режимов и 

используются для длительного планирования в энергосистеме в первую очередь с 

экономической точки зрения. Для оптимального управления электрическими режи-

мами в темпе процесса требуются более быстродействующие модели, которые   

вместе с тем обеспечат прогноз на временной горизонт порядка суток. 

Таким образом, в настоящий момент становятся востребованными алгоритмы 

оптимального управления, работающие в темпе процесса, в том числе, включаю-
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щие прогнозирование режимов и динамическую оптимизацию электрических ре-

жимов сети с наличием элементов, поведение которых стохастично. Под темпом 

процесса понимается работа системы управления с быстродействием обеспечива-

ющим оптимальное управление нормальным режимом с горизонтом прогнозиро-

вания порядка суток. 

 

Цель и задачи исследований. Целью диссертационной р аботы явля-

ется  разработка  методов прогнозирования и  оптимизации  нормаль-

ных электрических режимов  электроэнергетических систем в темпе 

процесса  оперативного и  а втоматического управления ,  а  также ре-

ализация  этих методов  в виде програм много  прототипа .   

Для достижения поставленной цели сформулированы и решены следующие 

задачи : 

1) Обоснование необходимости применения методов машинного обучения 

для прогнозирования режимов электрических сетей со стохастическими 

элементами. 

2) Исследование различных моделей машинного обучения и, в частности, 

архитектуры искусственных нейронных сетей на применимость к про-

гнозированию режимов электроэнергетических систем. Выбор наиболее 

эффективной структуры нейронных сетей для прогнозирования режи-

мов. 

3) Разработка новой модели искусственных нейронных сетей (Нейро-ана-

литическая сеть), позволяющей эффективно прогнозировать режим 

электрической сети большого объема. 

4) Разработка метода стохастической оптимизации, основанного на алго-

ритме роя частиц. 

5) Разработка метода динамической оптимизации нормальных электриче-

ских режимов электроэнергетических систем на основе метода стоха-

стической оптимизации. 

6) Разработка программного прототипа системы автоматического управле-

ния напряжением и реактивной мощностью в энергосистеме, реализую-

щего разработанные методы прогнозирования и динамической оптими-

зации. 

 

Объектом исследования являются электрические сети высокого напряжения 

в энергосистемах с наличием активной нагрузки и возобновляемых источников 
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электроэнергии. Предметом исследования являются методы прогнозирования и 

оптимизации нормальных электрических режимов, применяемые при оперативном 

и автоматическом управлении режимами электроэнергетических систем. 

 

Теоретической и методологической основой диссертационной работы явля-

ются разработки отечественных и зарубежных ученых в области моделирования 

режимов ЭЭС, оценивания состояния, прогнозирования, оптимизации и машин-

ного обучения. 

Разработка методов анализа и управления электрическими режимами началась 

одновременно с созданием крупных объединенных энергосистем в 50-х годах про-

шлого века. Одновременно с этим, для решения в первую очередь экономических 

задач, развиваются методы линейного и выпуклого программирования и математи-

ческой теории оптимального управления. Большой вклад в развитие методов опти-

мизации режимов энергосистем внесли ученые СЭИ (ИСЭМ) СО РАН. Активные 

исследования по разработке методов и средств автоматического и оптимального 

управления проводились уже начиная с 1970–80х годов. 

Развитие методов оптимизации режимов энергосистем основывается на рабо-

тах таких ученых, как: Понтрягин Л.С., Горнштейн В.М., Маркович И.М., Фазылов 

Х.Ф., Веников В.А., Идельчик В.И., Лебедев В.И., Пухов Г.Е., Руденко Ю.Н., Во-

ропай Н.И., Крумм Л.А., Гамм А.З., Мурашко Н.А., Совалов С.А., Гончуков В.В., 

Баринов В.А., Арзамасцев Д.А., Бартоломей П.И., Холян А.М., Войтов О.Н., Куче-

ров 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 работы Ю.Е. Нестерова, 

Р. Беллмана и других. В области машинного обучения использовались работы С.И. 

Николенко и других современных исследователей. 

Информационную базу составляют монографические работы, материалы 

научно-технических конференций, объекты интеллектуальной собственности, ста-

тьи в периодических изданиях и научных сборниках по исследуемой проблеме. 

Научная новизна. В результате выполнения работы получены следующие но-

вые научные результаты: 

1) Предложен способ оценки возможности прогнозирования режимов 

электроэнергетических систем с использованием эргодической теории и 

реконструкции динамической системы. 

2) Разработана новая модель искусственных нейронных сетей – нейро-ана-

литическая сеть, позволяющая выполнять прогнозирование параметров 

электрических режимов крупной энергосистемы. 
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3) Разработан метод динамической оптимизации режимов ЭЭС со стоха-

стическими элементами. 

4) Предложен метод стохастической оптимизации процессов, развиваю-

щихся во времени.  

5) Выполнена программная реализация системы оптимизации электриче-

ских режимов для оперативного и оптимального управления режимами. 

 

Основные положения, выносимые на защиту: 

1) Научное обоснование выбора модели машинного обучения для прогно-

зирования режимов ЭЭС. 

2) Новая модель машинного обучения – искусственная нейро-аналитиче-

ская сеть. 

3) Метод динамической оптимизации электрических режимов энергоси-

стемы со стохастическими элементами. 

4) Метод стохастической оптимизации процессов, развивающихся во вре-

мени, основанный на методе роя частиц. 

5) Алгоритмы и структура программного обеспечения автоматического оп-

тимального управления режимами ЭЭС. 

 

Диссертация соответствует паспорту научной специальности 05.14.02 – 

«Электрические станции и электроэнергетические системы» в части:  

 П.6 Разработка методов математического и физического моделирования 

в электроэнергетике;  

 П.8 Разработка методов статической и динамической оптимизации для 

решения задач в электроэнергетике;  

 П.13 Разработка методов использования ЭВМ для решения задач в элек-

троэнергетике. 

 

Методы исследования: 

Работа выполнена с использованием: методов машинного обучения, искус-

ственных нейронных сетей, методов статического и динамического оценивания со-

стояния, эргодической теории динамического хаоса, теории нелинейного програм-

мирования, теории динамического программирования. Программная реализация 

выполнялась на языке программирования C++ с использованием библиотек Boost, 

Qt. Реализация искусственных нейронных сетей выполнялась на языке программи-

рования Python с использованием библиотек Tensorflow, Keras, Deepmind Sonnet. 
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Практическая значимость и реализация результатов диссертационной 

работы. Предложенные методы, алгоритмы и программная реализация использу-

ются в следующих применениях: 

1) Программное обеспечение «Подсистема оптимального управления 

напряжением и реактивной мощностью энергосистемы/энергорайона» 

используется как управляющая подсистема в составе программно-тех-

нического комплекса интеллектуального управления напряжением и ре-

активной мощностью для минимизации технологических потерь в элек-

трической сети» (ПТК ИУНРМ) для Магаданской энергосистемы. Про-

тотип сдан. В 2020-2021 годах выполняется наладка системы. 

2) Блок динамической оптимизации ПВК АНАРЭС внедряется в Иркут-

ской электросетевой компании в 2020-2021 годах. 

3) Программное обеспечение автоматического оптимального управления 

режимами совместно с цифровым двойником энергосистемы, разрабо-

танном на основе ПВК АНАРЭС, используются в учебном процессе в 

Иркутском национальном исследовательском техническом универси-

тете. 

Апробация работы. Основные положения и результаты диссертационной ра-

боты представлялись и докладывались на следующих научно-практических конфе-

ренциях и семинарах: 

1) Методические вопросы исследования надежности больших систем 

энергетики. 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. Ин-

ститут 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, Пе-

кин, Китай, 20-22 Октября 2018 г. 

Достоверность полученных результатов работы. Обоснованность и досто-

верность связана с использованием классических расчетных методов и алгоритмов 

расчета, а также проверкой и сопоставлением предлагаемых методик с классиче-

скими. Адекватность используемой математической модели ЭЭС подтверждается 

соответствием реальным принципам функционирования электроэнергетической 
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системы, экспертной оценкой специалистов службы электрических режимов элек-

тросетевой компании, а также согласованностью с результатами, полученными при 

использовании других программных комплексов. 

Публикации. По теме диссертации опубликовано 21 работа в том числе, 3 ста-

тьи в рецензируемых научных журналах рекомендуемых ВАК РФ  по специально-

сти 05.14.02 [А1 - А3], 3 статьи в журналах рекомендуемых ВАК по другим специ-

альностям [А4 - А6], 4 статьи, индексируемые в SCOPUS и Web Of Science [А7- 

А9], главы в реферируемых монографиях [А10 - А14]. Получено 1 свидетельство о 

регистрации программы для ЭВМ (Приложение 6). 

Объем и структура диссертации. Диссертационная работа состоит из четы-

рех глав, списка сокращений, введения, заключения, списка использованных ис-

точников и приложений. Работа содержит 137 стр. основного текста, 79 рисунков 

и 3 таблицы. Библиография включает 251 наименование. 

Личный вклад. Постановка задач и анализ результатов работы обсуждались 

с научным руководителем. Все теоретические, методические и программные раз-

работки выполнены лично соискателем.  

 

Содержание диссертационной работы.  

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

лена научная новизна исследований, показана практическая значимость и перечис-

лены области ее применения, представлены положения, выносимые на защиту, да-

ется краткое содержание работы.  

В первой главе «Обзор методов оптимального управления электрическими 

режимами и применения методов обучения для управления энергосистемами» рас-

смотрены современные тенденции в развитии энергосистем. Показано увеличение 

сложности энергосистем и как следствие необходимость более оперативного 

управления режимами таких энергосистем, а в идеале автоматического оптималь-

ного управления. 

В главе рассмотрено развитие методов оптимального управления электриче-

скими режимами и, в частности, методов оптимизации. Показано, что методы ста-

тической детерминированной оптимизации хорошо проработаны. Что касается за-

дачи оптимизации электрических режимов в реальном времени с учетом стохасти-

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

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

крытой проблемой. Возможным решением видится применение адаптивного ме-
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тода прогнозирования совместно со стохастическим методом динамической опти-

мизации. Для обеспечения адаптивности применяемый метод прогнозирования 

должен автоматически подстраиваться под текущее состояние системы и выявлять 

неявные зависимости между параметрами системы. Поэтому далее в главе рассмат-

риваются различные модели машинного обучения и анализируется их примени-

мость к задачам оптимального управления нормальными электрическими режи-

мами энергосистем. 

Рассмотрено применение различных методов машинного обучения примени-

тельно к задачам электроэнергетики и в частности к задачам оценивания состояния 

и прогнозирования электрических режимов. Приведена классификация методов 

машинного обучения, где каждый метод рассматривается применительно к зада-

чам, требуемым в оптимальном управлении нормальными режимами энергоси-

стем. 

Для классических методов машинного обучения выделены несколько направ-

лений в электроэнергетике, в которых они применяются, это: классификация режи-

мов, прогнозирование, фильтрация данных и кластеризация. Для классификации и 

выявления опасных режимов применяются такие методы, как: деревья принятия 

решений, случайный лес, бустинг, условные случайные поля. Для прогнозирования 

применяются: метод опорных векторов, метод главных компонент, метод релевант-

ных векторов, различные виды регрессии. Для фильтрации сигналов, в том числе в 

задаче динамического оценивания состояния, применяются различные варианты 

фильтра Калмана. 

Далее в главе приведена классификация методов обучения с подкреплением, а 

также показана ограниченность их применения для задач управления электриче-

скими режимами. 

В качестве одного из направлений машинного обучения рассматриваются ис-

кусственные 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 про-

гнозирования режимов. Отмечено, что большинство вариантов применения ИНС 

для данных задач ограничивается применением полносвязанных ИНС с достаточно 

малым количеством скрытых слоев и проверено на небольших схемах. В качестве 

наиболее подходящей из существующих архитектур ИНС для оценивания состоя-

ния и прогнозирования режимов выбрана архитектура рекуррентных нейронных 

сетей LSTM. 
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Во второй главе «Оценивание состояния и прогнозирование с использова-

нием глубокого обучения» описаны результаты разработки моделей для динамиче-

ского оценивания состояния и прогнозирования режимов.  

В начале главы проводится исследование классических методов динамиче-

ского оценивания состояния, основанных на модификациях фильтра Калмана. Про-

ведено тестирование этих методов на примере реальной энергосистемы с исполь-

зованием измерений, получаемых от SCADA-системы. Показаны ограничения при-

менения классических методов динамического оценивания состояния. 

Проведены исследования эволюции электрических режимов во времени, как 

динамической системы с неизвестным законом управления. Применена эргодиче-

ская теория для качественной оценки прогнозируемости электрических режимов 

ЭЭС. 

Показана возможность применения глубоких ИНС на основе ячеек LSTM для 

прогнозирования режимов. Вместе с тем, показана проблема возрастания вычисли-

тельной сложности при прогнозировании большого количества параметров, что 

фактически необходимо для использования в задаче оптимального управления. 

Предложена архитектура нейро-аналитических сетей, которая решает про-

блему применения глубоких LSTM сетей для прогнозирования режимов больших 

энергосистем в реальном времени.  

В третьей главе «Оптимизация электрических режимов при оперативном и 

автоматическом управлении» исследованы методы оптимизации, которые могут 

быть применены в электрических сетях с наличием активной нагрузки.  

Разработан алгоритм стохастической оптимизации динамического процесса, 

позволяющий эффективно находить набор оптимальных воздействий с учетом со-

ставляющей целевой функции, зависящей от времени. Алгоритм основан на прин-

ципах оптимизации методом роя частиц.  

Сформулирована задача динамической оптимизации с учётом вероятностного 

характера параметров электрического режима. Предложено использование интер-

вальной арифметики для быстрой оценки распределения вероятности вектора со-

стояния при решении задачи расчета установившегося режима в вероятностной по-

становке. 

Для статической оптимизации, используемой для каждого момента времени в 

процессе динамической оптимизации показана невыпуклость целевой функции. 

Предложен алгоритм поиска областей локального оптимума с помощью стохасти-

ческого алгоритма глобальной оптимизации Липшецевой функции и дальнейшее 
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решение задачи оптимизации в окрестности найденного локального минимума ква-

зиньютоновским методом оптимизации LBFGSB.  

Предложенный метод динамической оптимизации опробован на примере ре-

альной энергосистемы и показал свою эффективность. Входными данными для рас-

четов являлись режимы, оптимизируемые службой электрических режимов, на ос-

нове текущих и планируемых данных. Полученные результаты динамической оп-

тимизации близки к теоретическому минимуму, полученному по результатам ста-

тической оптимизации, при которой учитывалась стоимость управляющих воздей-

ствий. 

В четвертной главе «Программная реализация» приведено описание про-

граммного обеспечения, реализующего представленные методы прогнозирования 

и оптимизации нормальных электрических режимов энергосистем при оператив-

ном и автоматическом управлении.  

Приведены примеры применения программной реализации представленных 

методик. Представлена программная платформа, на которой была выполнена реа-

лизация алгоритмов оптимального управления, в том числе описание пользователь-

ского и программного интерфейса. 

Описана реализация прототипа промышленной системы автоматического ин-

теллектуального управления напряжением и реактивной мощностью в энергоси-

стеме. 
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ГЛАВА 1.  ОБЗОР МЕТОДОВ ОПТИМАЛЬНОГО УПРАВЛЕНИЯ 

ЭЛЕКТРИЧЕСКИМИ РЕЖИМАМИ И ПРИМЕНЕНИЯ МЕТОДОВ 

ОБУЧЕНИЯ ДЛЯ УПРАВЛЕНИЯ ЭНЕРГОСИСТЕМАМИ 

В данной главе показана необходимость применения адаптивных методов для 

оптимального управления режимами ЭЭС и, в частности, методов машинного обу-

чения. Далее приводится обзор методов оптимального управления режимами элек-

троэнергетических систем и современных методов машинного обучения, примени-

тельно к решению электроэнергетических задач. Исходя из обзора выбрана архи-

тектура построения системы оптимизации при оперативном и автоматическом 

управлении, основу которой составляет динамическая оптимизация на основе про-

гноза. Также на основе обзора выбрана наиболее подходящая модель машинного 

обучения для прогнозирования электрических режимов. 

1.1 Современные тенденции в развитии энергосистем 

Уже более десяти лет во многих странах развивается концепция так называе-

мых интеллектуальных (“умных”) электрических сетей (Smart Grids) [1, 2]. Данная 

концепция включает рассмотрение таких вопросов, как: 

–  применение силовых элементов ЭЭС, имеющих в своем составе компьютер-

ные (цифровые) устройства управления и использующиеся для производства, 

накопления, передачи, распределения и потребления электроэнергии; 

–  применение современных информационно-коммуникационных технологий 

в управлении ЭЭС; 

–  новые методы управления ЭЭС, использующие, в том числе комплексные 

вычислительные алгоритмы и машинное обучение; 

–  применение регулирующих устройств, обеспечивающих активное поведе-

ние потребителей по управлению собственным электропотреблением; 

–  использование возобновляемой и малой распределенной генерации. 

Отдельно следует отметить вопрос, касающийся распределенной генерации. В 

настоящее время по всему миру внедряются источники возобновляемой энергии, 

такие, как ветрогенераторы и солнечные электростанции. Рост доли возобновляе-

мых источников электроэнергии можно видеть на Рис. 1.1. Данный прогноз взят из 

отчета «Международная Энергетическая Перспектива 2018» агентства Energy 

Information Administration федеральной статистической системы США [4]. 

Такая тенденция существует благодаря двум противоположным факторам. С 

одной стороны технологии ВИЭ с учетом их достаточно высокой стоимости стано-

вятся востребованными на фоне устаревания основных энергетических фондов и 

либерализации энергетики. С другой стороны, имеется и положительный фактор 
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научного прогресса, благодаря которому ветрогенераторы и солнечные электро-

станции могут обеспечивать уже приемлемый КПД. При этом, мощность, генери-

руемая таким источниками энергии, не является постоянной величиной и зависит 

от природных условий: наличия ветра, активности солнечного излучения и т. д. В 

результате такая нестабильность генерации ВИЭ отрицательно влияет на устойчи-

вую работу электроэнергетической системы и усложняет прогнозирование и опти-

мизацию режимов ЭЭС. Поэтому классический принцип организации управления 

электроэнергетическими системами, когда режим заранее планируется и управле-

ние производится вручную, не подходит для ЭЭС с большой долей ВИЭ [3].  

 

Рис. 1.1 – Прогноз объемов различных типов энергоносителей 

 

Еще одна важная тенденция, которую надо учитывать при анализе развития 

электроэнергетических систем, это развитие электрического автотранспорта. В 

настоящее время ископаемые виды топлива являются основными источниками 

энергии для автомобильного транспорта. Истощение запасов ископаемого топлива 

побуждает к поиску альтернативных источников энергии для автомобилей. Кроме 

того, сжигание ископаемого топлива приводит к образованию парниковых газов, 

которые оказывают значительное влияние на изменение климата. Согласно отчету 

[5], до 2035 года потребление нефти в транспортном секторе увеличится на 54%. 

Цена на нефть при этом продолжит расти в течение следующих двух десятилетий. 

В связи с этим в мире предпринимаются усилия, связанные с сокращением потреб-

ления нефти, одно из которых – это электромобили. В будущем рост доли электри-

ческих автомобилей будет только увеличиваться. Так, например, во время конфе-

ренции по климату в Париже в 2015 году, где была принята совместная инициатива 

“Парижская декларация по электромобильности и изменению климата и призыв к 
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действиям”. Для достижения целей, заданных данной декларацией, электромобили 

должны представлять 35% мировых продаж автомобилей к 2030 году [6]. 

Электромобили вносят дополнительную индетерминированную составляю-

щую в поведение ЭЭС, что негативным образом отражается на ее моделировании 

и управлении ЭЭС. Когда электромобили подключаются к электрической сети не 

согласованно и на полную мощность, требуемую для зарядки (например 4 кВт), то 

такое нескоординированное поведение приводит к возникновению местных про-

блем с режимами ЭЭС, таких, как дополнительные потери электроэнергии, откло-

нения напряжения и тем самым к ухудшению качества электроэнергии, потенци-

альному снижению устойчивости ЭЭС. 

Для качественной оценки потенциального влияния электромобилей на элек-

трические сети была оценена доля участия электромобилей в общей нагрузке элек-

трических сетей на основе следующих открытых статистических данных: 

- данные о количестве автомобильного транспорта на душу населения [7]; 

- статистические данные и прогноз населения по странам [8]; 

- статистические данные и прогноз потребления электроэнергии по странам 

[9, 10]. 

Также был экстраполирован рост объемов продаж электромобилей [11] с уче-

том текущей тенденции и декларируемой доли в 35% от общего объема продаж 

автомобилей. 

В результате на примере потребления электроэнергии таких стран, как Россия, 

США, Франция и Германия (Рис. 1.2) доля прогноза потребления электромобилей 

оказывается существенной и доходит до 25% (Рис. 1.3). Приведенные данные не 

учитывают возможное насыщение рынка автомобилей, но для качественной 

оценки такой подход допустим. 

Таким образом, интеллектуальные энергосистемы с точки зрения их модели-

рования характеризуются наличием значительного количества элементов, режим 

которых является стохастическим во времени. Перечислим основные компоненты 

ЭЭС, вносящие неопределенность в модель системы: 

1) Альтернативные источники генерации: ветрогенераторы и солнечные 

электростанции. 

2) Изменчивость бытовой нагрузки и, в том числе, адаптивной нагрузки. 

3) Зарядные станции для электромобилей. 

4) Аккумулирующие устройства, в том числе технология Vehicle-to-grid 

(V2G) — концепция двухстороннего использования электромобилей и 
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гибридов, подразумевающая подключение машины в общую электри-

ческую сеть для подзарядки автомобиля с возможностью выдачи элек-

троэнергии обратно в сеть. 

 

 

Рис. 1.2 – Прогноз электропотребления 

 

 

Рис. 1.3 – Рост доли электромобилей в объеме нагрузки электрических сетей в 

процентах 
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Далее определим характер неопределенности для каждого из перечисленных 

компонентов. 

Ветровые электростанции 

Генерируемая мощность ветрогенератора зависит от скорости ветра. Скорость 

ветра в свою очередь изменяется даже в течение минут. Для описания изменчиво-

сти ветрогенерации используются вероятностные модели, использующие распре-

деление Вейбулла [12, 13], плотность вероятности которого описывается, как: 

W(𝑣) =
𝐾

𝐶
(
𝑣

𝐶
)
𝐾−1

𝑒
−(

𝑣

𝐶
)
𝐾

, (1.1) 

где 𝐶 – масштабный коэффициент Вейбулла, 𝐾 – коэффициент формы распределе-

ния Вейбулла, 𝑣 – скорость ветра. 

Мощность генерации ветровой электростанции определяется по кривой зави-

симости мощности турбины от скорости ветра [12], исходя из скорости ветра, по-

лученной по выборке (1.1).  

 

Солнечные электростанции 

Мощность генерации солнечных панелей определяется по значениям солнеч-

ной радиации и температуры воздуха [12, 14].  

𝑃𝑃𝑉 = 𝑃(𝐺)(1 (1 + 𝛾(𝑇 − 𝑇0))⁄ ), (1.2) 

где 𝐺 – значение солнечной радиации; 𝑃 – зависимость мощности выдаваемой сол-

нечной панелью от солнечной радиации; 𝑇 – температура фотоэлектрического мо-

дуля; 𝑇0 – стандартная температура модуля; 𝛾 – коэффициент влияния темпера-

туры. 

Кроме стохастических параметров солнечной радиации и температуры, фак-

тически на выработку солнечной электростанции в целом влияет алгоритм локаль-

ного управления солнечной электростанцией, который управляет зарядкой и раз-

рядкой аккумуляторов.  

 

Бытовая нагрузка 

Модель нагрузки, как правило, задается нормальным распределением со сред-

ним значением 𝜇 и стандартным отклонением 𝜎. Появление интеллектуальных 

счетчиков в распределительных сетях привносит некоторые новые аспекты в за-

дачу прогнозирования нагрузки. «Умные» счетчики облегчают взаимодействие в 

реальном времени между поставщиком электроэнергии и домохозяйствами, обес-

печивая сбор данных с большей частотой. Вместе с тем, эти данные в большой сте-
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пени не согласованы друг с другом по времени, что добавляет сложности для про-

гнозирования нагрузки в таких сетях. Дополнительную стохастику в модель 

нагрузки вносит активная нагрузка. На уровне энергосистемы закон управления ак-

тивной нагрузкой не определен и приближенно ее можно учесть увеличенным зна-

чением дисперсии. 

 

Электромобили 

Рост доли электрического автомобильного транспорта начинается после 2010 

года. Большинство публикаций, авторы которых исследуют влияние зарядки элек-

тромобилей на электрические сети, рассматривают модели процесса зарядки элек-

тромобилей, подключенных в конкретных местах рассматриваемой электрической 

сети (детерминированные подход) [15 – 18, 20]. Также достаточно большое коли-

чество работ посвящено оптимизации мест установки зарядных станций [19, 25]. 

Однако, для целей управления режимами ЭЭС больший интерес представляют 

вероятностные модели определения загрузки электрических сетей с учетом влия-

ния зарядных станций электромобилей. При этом, как правило, делались опреде-

ленные частные предположения о характере подключения электромобилей к сети. 

Так в [21] время и продолжительность подключения для каждого электромобиля 

определялись моделью его передвижения в течение всего года. В [22] использова-

лись суточные графики нагрузок, конкретные модели передвижения электромоби-

лей и среднее время зарядки. В [23] модели зарядки электромобилей были полу-

чены из модели движения обычных транспортных средств. 

Наиболее полно, с точки зрения автора, модель влияния электромобилей на 

нагрузку электрических сетей представлена в работе [24]. В данной работе рассмат-

ривается вероятностный расчет установившегося режима. В работе рассматрива-

ется вероятностная модель единичного электромобиля, в которой дневное переме-

щение автомобиля задается через логнормальное распределение. Исходя из днев-

ного перемещения рассчитывается потребность в электроэнергии. Для построения 

модели множества электромобилей, которые могут заряжаться от электрической 

сети используется теория массового обслуживания. 

Если выше рассматривались только варианты однонаправленного подключе-

ния электромобилей к сети, когда электромобили представляются только в виде 

нагрузки в процессе зарядки батарей, то в последнее время всё более возрастающий 

интерес представляет технология использования электромобилей, как накопителей 

электроэнергии с возможной выдачей электроэнергии в сеть. Такая технология по-

лучила название в зарубежной литературе – Vehicle To Grid (V2G). Действительно, 
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при всей своей эффективности, электрический транспорт представляет дополни-

тельную проблему для электрических сетей в связи со своей мобильностью и нере-

гулярностью. Технология V2G позволит компенсировать негативное влияние элек-

трического транспорта на устойчивость работы ЭЭС и при должном объеме даже 

повысить ее гибкость. Исследования показали, что большинство автомобилей при-

паркованы почти 95% времени. В этом случае они могут оставаться подключен-

ными к сети и быть готовы поставлять энергию, хранящуюся в их батареях, в соот-

ветствии с технологией V2G, впервые описанной В. Кэмптоном [26]. Большинство 

работ, касающихся технологии V2G, затрагивают вопрос построения алгоритмов 

оптимизации и управлением зарядкой электротранспорта, стимулирующих пользо-

вателей электротранспорта отдавать энергию в сеть, когда в этом есть потребность 

в ЭЭС [27 – 30]. При этом применяются следующие целевые функции: минимиза-

ция потерь в сети; максимизация экономического эффекта; минимизации стоимо-

сти управления; минимизация отклонения кривой потребления от заданной; мини-

мизация выбросов парниковых газов; максимизация возобновляемой генерации [31 

– 40].  

 

Описываемые тенденции показывают увеличение сложности энергосистем и 

как следствие необходимость более оперативного управления режимами таких 

энергосистем, а в идеале автоматического оптимального управления. Современные 

тенденции в развитии ЭЭС приводят к тому, что несмотря на развитие средств мо-

ниторинга, поведение ЭЭС становится менее прогнозируемым. Для компенсации 

этого системы управления ЭЭС должны становиться все более «умными». 

В следующем разделе описывается постановка задачи оптимального управле-

ния и ее развитие. 

1.2 Постановка задачи диссертации и обзор методов оптимального 

управления 

Задачи оптимального управления электрическими режимами являются од-

ними из наиболее важных и хорошо изученных направлений исследований в энер-

гетике. Под оптимальным управлением здесь понимается весь спектр задач, вклю-

чающий планирование режимов и автоматическое и автоматизированное диспет-

черское управление. Как правило, в основе оптимального управления лежит задача 

нахождения оптимального потокораспределения, заключающаяся в нахождении 

минимума целевой функции за счет изменения свободных переменных системы, с 

учетом сетевых ограничений и ограничений на свободные параметры системы. Для 
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единичного статического режима эта задача может быть сформулирована следую-

щим образом. 

min
𝑥
𝑓(𝑥, 𝑦) |

𝑏(𝑥) ≤ 0
𝑔(𝑥, 𝑦) = 0

 (1.3) 

где 𝑓(𝑥) – целевая функция задачи оптимизации; 𝑥 – вектор свободных перемен-

ных, являющихся управляющими параметрами оптимизации; 𝑦 – параметры си-

стемы независимые от управляющих параметров 𝑥; 𝑔(𝑥, 𝑦) – сетевые ограничения; 

𝑏(𝑥) – ограничения на управляющие параметры.  

Целевая функция  – это, как правило, суммарные технологические потери и 

стоимость генерации. Подробней целевая функция оптимизации сформулирована 

в главе 3.  

Для оптимизации электрических режимов в темпе процесса управления, за-

дача усложняется тем, что необходимо не только найти оптимальное значение 

управляющих параметров, но и время их применения, то есть вектор свободных 

параметров задается функцией, зависящей от времени. 

𝑥 = 𝑥(𝑡). 

С учетом стохастического поведения ЭЭС задача в общем виде может быть 

записана, как: 

min
𝑥

∫ Φ(𝑥, �̇�, 𝔼(𝜉(𝑡)), 𝑦(𝑡))𝑑𝑡

𝑇𝑓

−𝑇𝑝

|
𝑏(𝑥) ≤ 0

𝑔 (𝑥, 𝑦(𝑡), 𝔼(𝜉(𝑡))) = 0
 . (1.4) 

Здесь в отличии от статической постановки оптимизации минимизируется 

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

тов времени, 𝑇𝑓 – горизонт времени на который имеется прогноз изменения пара-

метров режима 𝑦(𝑡).  Кроме того, в данной постановке учитывается вероятностная 

составляющая 𝜉(𝑡), отражающая стохастическое поведение системы. Учет вероят-

ностной составляющей возможен через ее математическое ожидание в каждый мо-

мент времени 𝔼(𝜉(𝑡)). В общем виде решение данной задачи вычислительно 

сложно, так как она является большеразмерной, невыпуклой и с наличием вероят-

ностных величин. 

Чтобы проследить историческое развитие методов оптимального управления 

нормальными режимами ЭЭС, приведем их укрупненную классификацию (Рис. 

1.4). 

Развитие методов оптимального управления электрическими режимами нача-

лось с планирования режимов. Все параметры режимов при этом задавались детер-

минировано.  
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Разработка методов анализа и управления электрическими режимами началась 

одновременно с созданием объединенных крупных энергосистем в 50-е годы 20-го 

века [41 - 46]. Одновременно с этим для решения в первую очередь экономических 

задач развиваются методы линейного и выпуклого программирования и математи-

ческой теории оптимального управления [47, 48]. Возможности применения мето-

дов оптимизации на практике поспособствовало появление первых вычислитель-

ных машин. Активные исследования по разработке методов и средств автоматизи-

рованного управления ЕЭС проведены в Сибирском энергетическом институте 

(СЭИ) в 1970 – 80 е годы [49 - 54]. 

 

 

Рис. 1.4 – Классификация методов оптимального управления нормальными 

электрическими режимами 

В настоящий момент существуют эффективные методы решения задачи вы-

пуклой оптимизации [55], применяемые для статической оптимизации электриче-

ских режимов ЭЭС.  

• Методы внутренней точки для решения выпуклой оптимизации с ограниче-

ниями. Впервые данный метод был предложен И.И. Дикиным [56] и алгорит-

мически развит рядом авторов [57 - 60].  

• Квазиньютоновские методы нелинейной оптимизации [206, 220, А20]. 

При оптимизации электрических режимов зачастую принимается допущение 

о выпуклости задачи оптимизации [49], что может быть допустимо в случае поиска 

оптимального решения от достаточно близкой к оптимальной начальной точке. В 
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случае невыпуклой задачи оптимизации, как это есть в общем случае при оптими-

зации режимов с учетом ограничений, могут применяться двойственные методы 

для выпуклой релаксации задачи оптимизации [211]. 

Методы статической детерминированной оптимизации электрических режи-

мов применяются для планирования режимов. Периодичность планирования, как 

правило, сезонная и при планировании ремонтных работ. 

До конца 1990-х годов большинство исследований в области оптимизации 

электрических режимов не учитывало вероятностный характер поведения энерго-

систем с наличием активной нагрузки и ВИЭ. Однако, с началом распространения 

таких элементов в энергосистемах активизировались и исследования оптимизации 

режимов с учетом вероятностного поведения ЭЭС. В зарубежной литературе этот 

термин получил название Probabilistic Optimal Power Flow (POPF).  

Для оптимизации в условиях неопределенности было разработано множество 

робастных методов [61], применимых в конкретных, как правило локальных зада-

чах. В постановке задачи робастной оптимизации неопределенные переменные 

описываются как случайные значения в определенных интервалах [62]. 

Другим вариантом оптимизации с учетом вероятностного характера перемен-

ных режимов являются методы оптимизации с вероятностными ограничениями [63 

– 68]. В постановке задачи оптимизации с вероятностными ограничениями неопре-

деленные переменные описываются как случайные величины с определенными 

стохастическими распределениями. При этом, если принято допущение о линейно-

сти модели электрической сети, а случайные величины распределены нормально, 

существует эквивалентное детерминированное представление [64]. Модель сети 

является линейной, например, при оптимизации в рамках решения задачи балансо-

вой надежности. Для оперативного управления электрическими режимами, рас-

сматриваемого в данной работе, модель электрической сети не линейна. В этом 

случае задача оптимизации с учетом вероятностных ограничений решается с ис-

пользованием методов аппроксимации, например, приближения выборочного 

среднего [69], обратного отображения [70, 71] и внутреннего-внешнего приближе-

ния [72, 73]. 

Подходы для оптимального управления режимами к настоящему времени 

можно разделить на две категории (Рис. 1.4): 

1) Ввод в режима в заранее посчитанные ограничения. Существует множество 

работ, использующих данный подход. Полученные таким образом решения 

могут быть неоптимальными и используются для решения локальных задач 

оптимизации, например для оптимизации на уровне адаптивной нагрузки. 
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2)  Оптимальное управление на основе алгоритмов оптимизации.  

 

Основная идея оптимизации электрического режима в реальном времени со-

стоит в том, чтобы реагировать на колебания параметров электрического режима в 

каждый момент времени, причем эти реакции в определенный момент времени мо-

гут быть как оптимальными, так и неоптимальными. Это отличается от автономной 

оптимизации (детерминированной и стохастической), где оптимальные управляю-

щие воздействия рассчитываются только один раз для каждого момента времени. 

В 1988 году в работе [74] была представлена концепция и математическая фор-

мулировка оптимизации электрических режимов в реальном времени. Данная ра-

бота была основана на методе квадратичной оптимизации и ограничена использо-

ванием только линейной модели. В дальнейшем было проведено множество иссле-

дований в данном направлении, однако, в связи со сложностью задачи в общей по-

становке, решение как правило ограничивалось локальной постановкой. Например, 

в [75] предложен подход на основе проекции градиента между временными сре-

зами. Данное решение применяется для динамической оптимизации радиальных 

распределительных сетей. Метод основан на квазипоследовательном подходе, 

предложенном в [76], который был усовершенствован в другом исследовании [77]. 

В работе [78] предложена почасовая диспетчеризация электроэнергии на основе 

последовательных срезов данных. Этот метод использует линейную модель и ве-

роятностный метод оптимизации для учета неопределенности ВИЭ. 

В работе [79] для оптимизации в реальном времени используется машинное 

обучение на основе полно-связанных нейронных сетей. Использование ИНС поз-

волило добиться высокой скорости оптимального управления, но ограничено лишь 

некоторым ограниченным количеством сценариев, на которых проходило обуче-

ние.  

Наиболее близка к решаемой задаче оптимального управления в темпе про-

цесса задача много-периодической оптимизации, применяемая при вычислении оп-

тимальных стратегий работы накопителей электроэнергии, установленных в изо-

лированной электрической сети. Данной задаче посвящено множество работ, 

например, [244 – 247]. Обобщенная целевая функция много-периодической опти-

мизации электрических режимов энергосистемы с наличием накопителей электро-

энергии может быть записана, как: 

min
𝑥(𝑡)

∑𝑓𝑡(𝑥, 𝑦, 𝑐(𝑡))

𝑇

𝑡=𝑡0

|

𝑏(𝑥) ≤ 0
𝑔(𝑥, 𝑦) = 0

𝑠(𝑐(𝑡)) ≤ 0
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В отличие от статической постановки задачи оптимизации (1.3) в задаче много-пе-

риодической оптимизации минимизируется сумма целевых функций на каждом 

временном диапазоне. При этом, задача усложняется тем, что присутствуют инте-

гральные ограничения 𝑠 зависящего от времени параметра 𝑐(𝑡). Применительно к 

оптимизации заряда накопителей параметр 𝑐(𝑡) – это состояние заряда батарей. В 

отличии же от постановки задачи динамической оптимизации (1.4), рассматривае-

мой в данной работе, процесс управления принимается Марковским, а изменения 

зависящего от времени параметра – непрерывными. 

В работках [245 – 247] для решения этой задачи применяются аналитические 

методы Лагранжевой релаксации. В работе [244] применяется двухуровневое про-

граммирование. Есть решения представленной задачи с использованием Марков-

ского процесса принятия решений [249], динамического программирования [248], 

стохастической оптимизации методом имитации отжига [250]. В работе [251] в 

много-периодической оптимизации используется предварительно полученный 

прогноз возобновляемой генерации.  Отличительной особенностью всех предлага-

емых решений является то, что они ориентированы на оптимизацию режимов до-

статочно небольшой (менее 100 узлов) и, как правило, изолированной сети.  

 

В рамках диссертационной работы рассматривается задача оптимального 

управления электрическими режимами крупной энергосистемы. При этом, задача 

ограничена оптимизацией нормальных электрических режимов электроэнергети-

ческих систем в темпе процесса. Под темпом процесса понимается работа системы 

управления с быстродействием, обеспечивающим оптимальное управление теку-

щим режимом с горизонтом управления порядка нескольких суток. Частота реали-

зации управляющих воздействий для этой задачи не высока, и составляет не-

сколько воздействий в сутки для устройств управления в сети высокого напряже-

ния. Сложность данной задачи в том, что в целевой функции для каждого отдель-

ного момента времени учитывается составляющая, зависящая от прошлой траекто-

рии изменения управляющих параметров, что делает процесс не Марковским. 

Кроме того, оптимальное управление реального времени с учетом стохастического 

поведения ЭЭС является задачей динамического смешанно-целочисленного нели-

нейного программирования с учетом неопределенностей параметров системы.  

Рассматриваемая сеть ограничена только моделью сети высокого напряжения, 

в которой активная нагрузка и возобновляемая генерация представлены стохасти-
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ческими величинами с известными нормальными или приведенными к нормаль-

ному распределениями вероятности. В таблице 1.1 приведено укрупненное сравне-

ние методов применимых для данной задачи. 

Таблица 1.1. Сравнение вариантов оптимизации для целей  

оперативного и автоматического управления 

Вариант оптими-

зации 

Особенности Преимущества Недостатки 

Статическая опти-

мизация 

Период оптимиза-

ции достаточно 

большой (в сред-

нем раз в месяц), 

так как проводится 

для типовых пла-

нируемых режи-

мов. Основной 

подход, использу-

емый сейчас на 

практике. 

Хорошо прорабо-

танные эффектив-

ные методы опти-

мизации, в том 

числе в вероят-

ностной поста-

новке. 

Большой период 

оптимизации, в ре-

зультате чего не 

полностью ис-

пользуются техни-

ческие возможно-

сти по регулирова-

нию режимов. 

Динамическое 

программирова-

ние 

Применение для 

процессов, облада-

ющих Марков-

скими свойствами. 

Управление в 

темпе процесса на 

небольшой гори-

зонт в будущем.  

Высокое быстро-

действие. Нет 

необходимости в 

отдельном методе 

прогнозирования. 

Применимо 

только для локаль-

ных задач опти-

мального управле-

ния.  

Много-периодиче-

ская оптимизация 

методами релакса-

ции 

Работают на ос-

нове прогноза. Ис-

пользование эф-

фективных мето-

дов статической 

оптимизации для 

двойственной за-

дачи. 

В результате нахо-

дится обоснован-

ный минимум. 

Ограничено не-

большим объемом 

решаемой задачи 

(до 100 узлов). 

Возможны ситуа-

ции вырожденно-

сти Якобиана при 

решении двой-

ственной задачи. 

Применяются для 
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оптимизации за-

дач с непрерывной 

целевой функ-

цией, с учетом 

ограничений.  

Стохастические 

методы много-пе-

риодической оп-

тимизации 

Работают на ос-

нове прогноза. Ис-

пользуют универ-

сальные методы 

стохастической 

оптимизации с 

учетом времени. 

Простые интуи-

тивно-понятные 

алгоритмы. Воз-

можность решения 

большого спектра 

оптимизационных 

задач. 

Большая вычисли-

тельная сложность 

для не Марковских 

процессов. По-

этому применение 

ограничено ло-

кальными зада-

чами небольшого 

объема. 

 

Оптимизация нормальных электрических режимов электроэнергетических си-

стем в темпе процесса включает в себя и задачу прогнозирования. Общая схема 

работы алгоритма оптимального управления, для рассматриваемой задачи пред-

ставлена на Рис. 1.5. Исследуемые в диссертационной работе вопросы, представ-

ленные на данном рисунке, это: прогнозирование режимов и динамическая опти-

мизация на основе прогноза. 

 

Рис. 1.5 – Общая структура алгоритма оптимизации при оперативном и 

автоматическом управлении режимами 
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Для решения проблемы изменчивости модели ЭЭС можно использовать адап-

тивные алгоритмы оценивания состояния и прогнозирования режимов, автомати-

чески подстраивающихся под текущее состояние системы и выявляющих неявные 

зависимости между параметрами системы. Поэтому в следующем разделе рассмот-

рены модели машинного обучения и их применимость к задачам оптимального 

управления в энергосистемах и, в частности, оценивания состояния, прогнозирова-

ния режимов и оптимизации. При рассмотрении методов машинного обучения не 

делался фокус только на задачах прогнозирования и оптимизации, так как есть при-

менения методов машинного обучения для комплексного оптимального управле-

ния в энергосистемах. 

 

1.3 Методы машинного обучения для управления энергосистемами 

Машинное обучение – это класс методов искусственного интеллекта, харак-

терной чертой которых является не прямое решение задачи, а обучение модели на 

множестве решений и данных. Для построения таких методов используются сред-

ства математической статистики, численных методов, методов оптимизации, тео-

рии вероятностей, теории графов, различные техники работы с данными.  

На Рис. 1.6 приведена классификация методов машинного обучения. Все ме-

тоды обучения условно разделены на четыре группы: 

1) Классические методы – методы исторически появившиеся первыми и 

основанные, в основном, на законах статистики. Характеризуются до-

статочно очевидными признаками и целевыми функциями, использу-

емыми при обучении. 

2) Обучение с подкреплением – методы машинного обучения, применя-

ющиеся, когда вместо массивов данных имеется модельная среда, во 

взаимодействии с которой и происходит обучение модели. 

3) Ансамблевые методы – методы, использующие несколько методов 

первых двух групп или несколько экземпляров одного метода таким 

образом, что отдельные алгоритмы дополняют друг друга, исправляя 

ошибки, конкурируя или проверяя. Развитие данных методов произо-

шло благодаря развитию вычислительных мощностей компьютерной 

техники. В ансамбле могут одновременно работать сотни или даже ты-

сячи экземпляров простых моделей. 
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4) Искусственные нейронные сети. Позволяют выявить сложные взаимо-

связи в исходных данных и получить более качественный результат, 

но, как правило, требуют больших вычислительных ресурсов для обу-

чения. Подробней искусственные нейронные сети будут описаны в 

следующем разделе данной главы. 

Еще одно важное разделение методов машинного обучения – это разделение 

на методы с учителем и методы без учителя. В методах с учителем модель обуча-

ется на наборе данных, когда для каждого рассматриваемого примера имеется го-

товое решение. Это может быть результат натурных измерений или результат ра-

боты численной модели. В методах обучения без учителя исходные данные никак 

не размечены и алгоритм обучения сам выявляет закономерности в данных. На 

представленной схеме группы методов с учителем и без выделены только для клас-

сических методов, но такое же разделение применимо и к другим основным груп-

пам.  

 

Рис. 1.6 – Классификация методов машинного обучения 

 

Далее будет приведено описание применения тех методов машинного обуче-

ния, которые используются для управления ЭЭС. 
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Деревья принятия решений (Decision tree) 

В задачах управления ЭЭС деревья принятия решений, как правило, исполь-

зуются для выявления опасных, аварийных и предаварийных режимов. Например, 

в работе [81] используются оптимизированные деревья принятия решений для 

предсказания аварий на линиях электропередачи. Оптимизация заключалась в том, 

что использовались априорно заданные корреляции в исходных данных. Зависи-

мые друг от друга данные заменялись на один параметр, тем самым, уменьшая раз-

мер дерева и исключая переобучение на зависимых друг от друга данных. В работе 

[82] деревья принятия решений применяются для диагностики отказов в работе 

солнечной электростанции, подключенной к внешней электрической сети. Также 

данный метод используется для выявления коммерческих потерь в распределитель-

ных сетях [83]. Деревья принятия решений используются и для предварительной 

классификации входных данных в задачах прогнозирования, например, прогнози-

рования цен на электроэнергию в Smart Grid [85, 86]. 

Метод опорных векторов (Support Vector Machine) 

В задачах для энергосистем метод опорных векторов рассматривается для ре-

шения различных задач классификации данных и детектирования определенных 

ситуаций. Так, в [98] выявляются и классифицируются отказы в электрической 

сети, а в [95] метод используется для предсказания каскадных аварий. В [96] выяв-

ляются ситуации разделения на изолированно работающие острова электрической 

сети, использующей распределенную генерацию. В работе [97] выявляются кибер-

нетические атаки на систему управления интеллектуальной сети. В работах [99, 

100] выполняется классификация погоды для последующего прогнозирования 

мощности генерации солнечной электростанции. 

 

Рис. 1.7 – Применения классификации и уменьшения размерности в задачах 

прогнозирования. 

Входные 
данные

Результат 
прогноза

SVM
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размерности

Обобщение
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Методы машинного обучения, использующиеся для классификации, применя-

ются также в задачах прогнозирования для промежуточной классификации вход-

ных данных. Типовая схема применения таких методов показана на Рис. 1.7. 

 

Метод главных компонент (Principal Component Analysis) 

Исходные данные, применяющиеся для автоматического управления ЭЭС, ча-

сто содержат явно или косвенно зависимые друг от друга параметры. Для умень-

шения объема входных данных используются методы уменьшения размерности, 

одним из которых и, пожалуй, наиболее часто применяемым, является метод глав-

ных компонент. Данный метод аппроксимирует n-мерное облако наблюдений до 

эллипсоида (тоже n-мерного), полуоси которого и являются главными компонен-

тами набора данных. При проекции на такие оси (снижении размерности) сохраня-

ется наибольшее количество информации. Пример применения метода главных 

компонент в задаче прогнозирования приведен  в [86].  

 

Регрессия 

Регрессия применяется для прогнозирования изменения параметров системы 

на основе трендов их изменения. Простые линейные или полиноминальные регрес-

сии не дают удовлетворительного результата для прогнозирования изменения па-

раметров ЭЭС. При этом есть работы [101], в которых для прогнозирования при-

меняются множественные регрессии на разном масштабе времени. 

 

Регрессия на машинах опорных векторов (Support Vector Regression) 

В прогнозировании параметров ЭЭС применяются более эффективные методы 

регрессии, такие как регрессии на машинах опорных векторов. Хотя SVR постро-

ены на моделях SVM, они имеют отличия. Основное отличие заключается в том, 

что понимается под разделяющей гиперплоскостью. В SVM – это плоскость, раз-

деляющая классы данных. В SVR – это направление, позволяющее предсказать не-

прерывное значение.  

Исследования применения регрессии на машинах опорных векторов в элек-

троэнергетике представлено в ряде работ. Так в [102] SVR используется для про-

гнозирования выработки ветровой электростанции. В [104] SVR используется для 

прогнозирования нагрузки, а в [103] нагрузка прогнозируется с помощью SVR сов-

местно с алгоритмом дифференциальной эволюции (стохастический алгоритм оп-

тимизации). 
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Метод релевантных векторов (Relevance Vector Machine) 

Метод релевантных векторов – это байесовская модификация метода опорных 

векторов. Метод имеет идентичную функциональную форму методу опорных век-

торов, но использует вероятностную классификацию. 

Метод релевантных векторов применяется для прогнозирования электриче-

ской нагрузки [105, 106], мощности солнечных электростанций [107], цен на элек-

троэнергию для малой генерации в условиях Smart Grid [108], а также для прогно-

зирования ветра для оптимизации работы ветровых электростанций [109]. 

В сравнении с методом опорных векторов метод релевантных векторов имеет 

сравнимую, но незначительно лучшую точность. Количество ядер в решении при 

этом у SVR значительно меньше и RVM не нуждается в настройке параметра регу-

ляризации на этапе обучения. Однако, этот метод имеет и недостаток: фаза обуче-

ния RVM включает в себя нелинейный процесс оптимизации, что значительно за-

медляет обучение. 

Случайный лес (Random Forest) 

С развитием компьютерной техники и возможности распараллеливать вычис-

лительный процесс получили развитие так называемые ансамблевые методы ма-

шинного обучения, использующие несколько экземпляров простых методов ма-

шинного обучения. Наиболее популярный ансамблевый алгоритм машинного обу-

чения, применяемый в энергетике – это «случайный лес». Этот алгоритм исполь-

зует ансамбль, объединенный по принципу «бэггинг», когда один алгоритм обуча-

ется много раз на случайных выборках из исходных данных. Результаты обучения 

каждого отдельного алгоритма усредняются для получения итогового решения. 

Алгоритм с использованием метода случайных подпространств впервые пред-

ложен Тин Кам Хо [87] и является способом реализации подхода "стохастической 

дискриминации" Кляйнберга [89]. Дальнейшее развитие алгоритм получил в ра-

боте Бреймана [88]. Алгоритм случайного леса применяется для задач классифика-

ции, регрессии и кластеризации. Основная идея заключается в использовании боль-

шого ансамбля решающих деревьев, каждое из которых само по себе даёт доста-

точно невысокое качество классификации, но за счёт их большого количества ре-

зультат получается удовлетворительным. 

В работе [80] – случайный лес, SVM и персептрон используются для выявле-

ния и предупреждения аварийных событий в энергосистеме. Случайный лес ис-

пользуется также для оценки режимной надежности [90, 91]. В работе [92] он при-

меняется для оценки динамической режимной надежности. Также данный метод 
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машинного обучения находит применения для выявления кибератак на систему 

управления Smart Grid [84]. 

Бустинг (Boosting) 

Если в алгоритме Случайного леса модели объединяются в ансамбль парал-

лельно, то в бустинге используется последовательное применение простых моде-

лей в ансамбле. Хороший обзор по методам бустинга приведен в [94]. В 1988 году 

Кернс и Валиант [110] были первыми, кто поставил вопрос о том, может ли “сла-

бый” алгоритм обучения, который работает чуть лучше, чем случайное угадыва-

ние, быть “усилен” (boost), путем объединения в группу последовательно работаю-

щих алгоритмов. 

Дальнейшее развитие метод бустинга получил в [93], где был предложен алго-

ритм AdaBoost (сокращение от Adaptive Boosting). Этот алгоритм может использо-

ваться в сочетании с несколькими алгоритмами классификации для улучшения их 

эффективности. AdaBoost является адаптивным в том смысле, что каждый следую-

щий ансамбль классификаторов строится по объектам, неверно классифицирован-

ным предыдущими ансамблями. AdaBoost чувствителен к шуму в данных и выбро-

сам, но он менее подвержен переобучению по сравнению с другими алгоритмами 

бустинга. При этом, алгоритм Adaboost оказывается неустойчив на данных с рез-

кими выбросами. Решением данной проблемы стал градиентный бустинг (Gradient 

Boosting Machine) [110], обобщающий подход примененный в AdaBoost, представ-

ляя его, как оптимизационную задачу в функциональном пространстве. 

В электроэнергетике градиентный бустинг с применением алгоритмов регрес-

сии часто применяется для прогнозирования электрических режимов и цен на элек-

троэнергию. Например, в [114] применяется регрессия на машинах опорных векто-

ров с использованием градиентного бустинга для прогнозирования нагрузки в 

Smart Grid. Также применяется регрессия с использованием деревьев принятия ре-

шений. Хотя деревья принятия решений в первую очередь разрабатывались для за-

дач классификации, они нашли применение и в задачах регрессии. Непрерывное 

решение при этом дискретизируется деревьями принятия решений. Качество ре-

грессии может быть улучшено применением на верхнем уровне алгоритмов бу-

стинга. Так в работе [115] было проведено сравнение алгоритмов случайного леса 

и градиентного бустинга деревьев регрессии (Gradient Boosted Regression Tree) для 

задачи прогнозирования нагрузки в электрической сети и последний показал луч-

ший результат. Градиентный бустинг с применением деревьев принятия решений 

применяется также для моделирования потребления в здании [112] и для прогнози-

рования мощности генерации солнечных электростанций [116]. Также алгоритмы 
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бустинга совместно с деревьями принятия решений находят и более традиционное 

применение в задачах классификации, например, – для секционирования электри-

ческой сети [113]. 

 

Условные случайные поля (Conditional Random Fields) 

Условные случайные поля (CRF) – класс методов статистического моделиро-

вания, применяемых в распознавании паттернов и машинном обучении [117]. Дан-

ные методы относятся к методам моделирования последовательностей и использу-

ются для выделения и предсказания в них определенных структурных особенно-

стей (паттернов). Если дискретные классификаторы выделяют паттерны из единич-

ного «среза» исходных данных, то CRF используют информацию нескольких «сре-

зов» данных в последовательности.  

Методы CRF для непрерывных значений нашли применение в энергетике для 

прогнозирования нагрузки [118]. Условные случайные поля представляют собой 

ненаправленный граф, узлы которого соответствуют вероятности определенного 

состояния системы 𝑌 = (𝑦1, 𝑦2, … 𝑦𝑛), а ветви – условия изменения вероятностей 

смежных узлов, использующие вектор входных данных 𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, … 𝑥𝑛). Для ме-

тода непрерывных случайных полей (Continuous Conditional Random Fields) услов-

ная вероятность 𝑃(𝑌|𝑋) вычисляется с учетом функциональной зависимости вы-

ходного значения CCRF от вектора входных величин 𝐻(𝑦𝑖 , 𝑋) и зависимости между 

выходными величинами 𝐻(𝑦𝑖 , 𝑦𝑗 , 𝑋). Подробней о CСRF в [119]. 

 

Кластеризация 

Методы машинного обучения, применяемые для кластеризации, как правило, 

являются вспомогательными в задачах оптимального управления ЭЭС. Например, 

в [А5] для кластеризации автором диссертационной работы применяются алго-

ритмы раскладки графа на плоскости совместно с применением модифицирован-

ного нечеткого алгоритма c-средних. Кластеризация схемы ЭЭС с помощью дан-

ной методики позволяет быстро выделить слабые связи в сети и может служить 

хорошим начальным приближением для поиска траекторий утяжеления в задаче 

анализа устойчивости ЭЭС. 

 

Фильтр Калмана 

В электроэнергетике применяются различные методы фильтрации исходных 

данных, в том числе для анализа качества напряжения и доли высших гармоник. В 
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данной работе больший интерес представляет фильтр Калмана [120, 121], приме-

няющийся для динамического оценивания состояния. Термин «динамическое оце-

нивание состояния» появился в 1970-х годах, когда фильтр Калмана впервые был 

применен для оценивания состояния [122]. 

Имеются попытки применения различных модификаций фильтра Калмана для 

задачи оценивания состояния. Например, в работе [125] применяется расширенный 

фильтр Калмана (Extended Kalman filter) для динамического оценивания состояния 

режима генератора, работающего на шины бесконечной мощности. В [126] фильтр 

Калмана применяется для оценивания состояния и прогнозирования электрических 

режимов. В работах [123, 124] расширенный фильтр Калмана (EKF) применяется 

для оценивания состояния уже достаточно сложных ЭЭС (около 30 узлов). EKF по 

структуре похож на свою линейную версию, но отличается тем, что уравнения ди-

намики и наблюдений содержат нелинейные функции от фазовых координат. Это 

отличие предполагает наличие перекрестных связей между фазовыми координа-

тами. При использовании EKF необходимо на каждом шаге итераций вычислять 

Якобиан целевой функции, что значительно повышает вычислительную слож-

ность. Кроме того, использование сильно нелинейной модели динамической си-

стемы приводит к очень плохой обусловленности задачи, и если модель системы 

содержит значительные нелинейности, то EKF будет давать существенную по-

грешность. 

Есть также специальные реализации алгоритма EKF, обеспечивающие его 

большую робастность. В [127] предложен алгоритм динамического оценивания со-

стояния, основанный на EKF и использующий экспоненциальную весовую функ-

цию при вычислении ошибки фильтра Калмана.  

Более эффективная для оценивания состояния реализация фильтра Калмана – 

это сигма-точечный фильтр Калмана (Unscented Kalman Filter), основанный на од-

ноименном ансцентном преобразовании. Данный метод устраняет необходимость 

явного вычисления Якобиана [130, 121, 129].  

Одним из наиболее показательных примеров использования сигма-точечного 

фильтра Каламна для задач управления ЭЭС является его применение для динами-

ческого оценивания состояния [128]. В этой работе авторы обосновывают эффек-

тивность применения UKF по сравнению с EKF для данной задачи. 

Генетические алгоритмы и другие био-подобные методы 

Генетические алгоритмы (ГА) относятся к алгоритмам машинного обучения с 

подкреплением. ГА – это эвристические алгоритмы, используемые для решения за-

дач оптимизации и моделирования путём случайного подбора, комбинирования и 
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вариации искомых параметров с использованием механизмов, аналогичных есте-

ственному отбору в природе. Использование ГА для решения задач оптимизации 

было предложено еще в 1960-х Рехенбергом и Швефелем. С тех пор по данной те-

матике опубликовано множество работ, в том числе и в области энергетики. 

Согласно исследованиям [131], достоинства ГА заключаются в следующем: 

 Возможно использовать большое количество управляющих перемен-

ных. 

 Можно оптимизировать функции с множеством локальных минимумов, 

не «застревая» в них. 

 Не требуется знания физической модели исследуемого процесса, формы 

поверхности, образуемой целевой функцией или ее градиента. Доста-

точно уметь вычислять значение целевой функции в выбранных точках 

пространства управляющих переменных. 

Однако, указанные преимущества не перевешивают недостатков ГА, таких, 

как:  

 Большое количество итерации процесса поиска оптимума с использова-

нием ГА. 

 Неэффективность для гладких унимодальных целевых функций. 

 Проблемы при оптимизации эпистатичных функций. 

Хотя основным достоинством ГА, является его способность преодолеть так 

называемое проклятие размерности и использовать большое количество управля-

ющих переменных, при решении реальных задач ГА сталкивается с проблемой эпи-

стаза, когда проявление одного гена находится под влиянием другого гена. В каж-

дой нетривиальной проблеме оптимизации должна быть хотя бы небольшая сте-

пень эпистазиса, в противном случае проблема будет тривиальной. Решение же 

тривиальной проблемы методом ГА будет, как правило, нецелесообразным. С дру-

гой стороны, если функция является эпистатической, ГА не может обработать ее 

должным образом и в большинстве случаев не может найти правильный ответ 

[132]. 

Также следует упомянуть и другие био-подобные методы. Количество публи-

каций по использованию таких методов, в том числе в энергетике, достаточно ве-

лико (Рис. 1.8), однако следует отметить, что, пожалуй, единственным преимуще-

ством данных методов является их интуитивная наглядность. С другой стороны, их 

применение, как правило ограничено достаточно локальными задачами в рамках 

небольших моделей или в составе других классических или нейросетевых алгорит-

мов для предварительной подготовки исходных данных. 
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Рис. 1.8 – Публикации по использованию био-подобных методов в технических 

науках. 

 

Обучение с подкреплением (Reinforcement Learning) 

Метод обучения с подкреплением получил значительное развитие, особенно с 

развитием глубокого обучения ИНС. На Рис. 1.9 представлены различные модифи-

кации метода обучения с подкреплением.  

Обучение с подкреплением является одной из наиболее заманчивых техноло-

гий машинного обучения. Многими исследователями озвучивается идея, что для 

обучения с использованием технологии RL достаточно создать среду, обеспечива-

ющую адекватную реакцию, и система сама проиграет множество ситуаций во вза-

имодействии с этой средой, тем самым обучаясь максимизировать свою целевую 

функцию.  

 

Рис. 1.9 – Различные модификации метода обучения с подкреплением. 
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Большое количество исследований применения RL есть и в энергетике [169]. 

В основном они касаются управления какой-то ограниченной электрической систе-

мой (установкой, зданием, распределительной сетью (micro-grid). Так, например, в 

работе [134] приводится описание и обзор применения обучения с подкреплением 

для управления энергоснабжением здания. В статье [136] используется RL с ис-

пользованием мини-батчей для реализации управления энергопотреблением дома, 

которая может автономно принимать решений о продаже или хранении избыточ-

ной энергии в “умном” доме. Статья [137] использует глубокое Q-обучение и глу-

бокий градиент по стратегии (Deep Policy Gradient) для принятия решений, как на 

уровне здания, так и на уровне распределительной сети. 

В статье [138] предлагается система динамического управления энергопотреб-

лением в распределительной сети, сочетающая эволюционное адаптивное динами-

ческое программирование с моделью RL. Планирование и эксплуатация накопле-

ния энергии в микросетях - сложная проблема. В работах [139, 140] RL применя-

ется для управления процессом накопления и выдачей энергии в микросети, чтобы 

максимизировать собственное потребление энергии из локальной фотоэлектриче-

ской системы и минимизировать затраты на электроэнергию получаемую из энер-

госистемы. В статье [141] предложена стратегия RL для управления периодами за-

рядки и разрядки различных систем накопления энергии. 

Большое количество работ посвящено экономическим вопросам взаимодей-

ствия «умных» потребителей, микро-сетей, а также традиционных электрических 

сетей. В статье [142] предложена новая структура экономического взаимодействия 

нескольких взаимосвязанных микро-сетей. В данной работе, используется RL для 

выбора оптимальной стратегии торговли электроэнергией на независимом рынке. 

В работе [143] рассмотрены проблемы неполноты информации о текущем потреб-

лении в микро-сети и разработаны алгоритмы RL, позволяющие каждому постав-

щику услуг и каждому клиенту оптимизировать свою стратегию без априорной ин-

формации о режиме микросети. В статье [144] применяется динамическое програм-

мирование на основе Q-обучения в схемах реагирования по требованию для под-

держки принятия решений заказчиком в режиме реального времени.  

Обучение с подкреплением находит свое применение и в исследованиях, по-

священных противоаварийному управлению. В [145] глубокое RL используется 

для принятия решений по стратегиям противоаварийного управления. В частности, 

сверточная ИНС (Convolutional Neural Network) используется для обобщения ха-

рактеристик режима ЭЭС во время переходного процесса, а модель двойного  
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Q-обучения и модель дуэльного Q-обучения используются для выработки страте-

гия управления. 

Оптимизм в применении обучения с подкреплением и особенно глубоких 

нейронных сетей, обучающихся с использованием RL, особенно проявился после 

успехов AlphaGo, алгоритм которого обучался игре в Го, играя множество партий 

сам с собой. В реальности не все так радужно с RL. Как утверждается в [133] 70% 

задач управления на настоящее время не могут быть эффективно решены обуче-

нием с подкреплением. В чем же проблемы использования обучения с подкрепле-

нием в реальных инженерных задачах: 

 Обучение с подкреплением предполагает существование функции воз-

награждения. Обычно она или есть изначально, или настраивается вруч-

ную в автономном режиме и остаётся неизменной во время обучения. 

Для правильной работы RL функция вознаграждения должна охваты-

вать в точности то, что нужно для оптимального управления. При этом 

RL очень склонен к переобучению (overfit). При этом система склонна 

терять дальнейшую обучаемость. 

 Для обучения алгоритма RL требуется адекватная среда, эмулирующая 

реальную исследуемую систему. Если детерминированная модель, эму-

лирующая среду, действительно адекватна, то встает вопрос в необхо-

димости применения RL вместо управления с помощью этой модели. 

Если в качестве среды используются ретроспективные данные, то (по 

крайней мере для энергетики), их глубина ограничена и, кроме того, они 

не отражают реакцию среды на действия агента. 

 Размер решаемой задачи, которая по силам RL, достаточно небольшой. 

При росте размерности решаемой задачи рост вычислений – экспонен-

циальный [135]. 

 RL очень чувствителен как к инициализации, так и к динамике обучения. 

Таким образом, можно сделать вывод, что в настоящий момент применение 

RL для управления ЭЭС ограничено достаточно небольшими локальными систе-

мами. При этом в дальней перспективе данная технология выглядит перспективной 

и требует дальнейших исследований. 
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1.4 Искусственные нейронные сети и их применение для задач управления 

режимами ЭЭС 

Искусственные нейронные сети (ИНС) – это модели обработки информации, 

создание которых было вдохновлено структурой нейронных сетей в мозге живот-

ных. При этом нельзя говорить о сколько-нибудь адекватной аналогии искусствен-

ных нейронных сетей реальному мозгу. ИНС – это математическая модель, позво-

ляющая решать задачи, решение которых детерминированными методами сложно 

или невозможно в связи с недостаточностью данных и отсутствием модели, учиты-

вающей все влияющие факторы. Одним из основных преимуществ ИНС является 

возможность решения задач большого объема и достаточно простая масштабируе-

мая процедура обучения модели. 

Хорошие обзоры различных моделей нейронных сетей представлены в [146 – 

148]. Далее кратко опишем основные архитектуры нейронных сетей с использова-

нием условных обозначений (Таблица 1.2) взятых из [146]. 

 

Таблица 1.2. Условные обозначения для описания архитектуры ИНС 

 
Входная ячейка  

Рекуррентная ячейка 

 
Двунаправленные входные нейроны 

 
Ячейка с памятью 

 

Входная ячейка с дополнительным  

шумом  
Управляемые ячейки с памятью 

 
Скрытая ячейка 

 
Ядерные ячейки  

 
Вероятностная скрытая ячейка 

 

Свертка или пулинг (субдескритиза-

ция) 

 

Спайковая (импульсная) скрытая 

ячейка  
Выходная ячейка 

 
 

 
Соответствие входа и выхода 

 

Наиболее простыми вариантами архитектуры ИНС являются сети прямого 

распространения (Рис. 1.10). Данные модели получили распространение благо-

даря своей простоте. Имеется значительное количество работ, в которых данные 

архитектуры ИНС применяются для задач оценивания состояния и прогнозирова-

ния режимов ЭЭС. Результатом работы данной сети является вектор выходов, по-

лученный только на основе входов. Обучаются данные сети методом обратного 

распространения ошибки, передавая в алгоритм обучения векторы входных и ожи-

даемых значений. 
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Имеются также модификации сетей прямого распространения, в которых 

связи с нейронами скрытого слоя заданы случайным образом при инициализации 

ИНС (Рис. 1.11). Такие ИНС называются экстремально обучаемые машины 

(Extreme learning machines, ELM). Как утверждают авторы данной методики, ELM 

обладают хорошей эффективностью и обучаются в тысячи раз быстрее чем сети, 

использующие обратное распространение ошибки [151]. Используются ELM для 

классификации, регрессии, кластеризации, разреженной аппроксимации, сжатия и 

обучения признакам. Параметры скрытых узлов ELM (включая их веса) не настра-

иваются в процессе обучения. В результате скрытые слои ELM представляют собой 

сложную нелинейную модель. Выходной слой представляет собой линейную мо-

дель, обучение которой происходит практически за один шаг. 

   

Персептрон Сеть прямого распро-

странения с одним скры-

тым слоем 

Многослойная сеть пря-

мого распространения 

Рис. 1.10 – Сети прямого распространения. 

 

В задачах управления ЭЭС экстремально обучаемые машины также находят 

применение, хотя их эффективность случайным образом зависит от начальной ини-

циализации ELM. В работе [152], посвященной выявлению кибератак на систему 

управления интеллектуальными сетями, используется алгоритм имитации поведе-

ния роя пчел для начальной инициализации сети ELM. В данной работе эффектив-

ность применения ELM в большей степени зависит именно от вспомогательного 

алгоритма инициализации ИНС. Есть попытки использования ELM и в задачах про-

гнозирования [153]. При этом начальная настройка ELM также осуществляется 

био-подобными эвристическими алгоритмами.  
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Экстремально обучаемые 

машины 

 Машины неустойчивых 

состояний 

Рис. 1.11 – Сети прямого распространения со случайными связями. 

Машины неустойчивых состояний (Liquid state machines, LSM) подобны по 

архитектуре ELM, но отличаются тем, что в них используются пороговые функции 

активации, и каждый нейрон также является накопительным блоком памяти. Когда 

состояние нейрона обновляется, значение рассчитывается не как сумма его сосе-

дей, а складывается с самим собой. Как только порог превышен, энергия освобож-

дается и нейрон посылает импульс другим нейронам [154]. В энергетике данные 

ИНС не используются. 

Следующим классом архитектур нейронных сетей являются полносвязанные 

сети (Рис. 1.12). Развитие полносвязанных сетей началось от вероятностных моде-

лей машинного обучения, называемых цепями Маркова. Хотя цепи Маркова не от-

носятся к нейросетевым моделям, их можно представить, как один слой двунаправ-

ленных входных нейронов, в котором все нейроны связаны между собой (есть реа-

лизации неполносвязанных цепей Маркова). Цепь Маркова представляет собой 

граф, узлам которого соответствуют состояния системы, а ребрам – вероятности 

перехода между состояниями. Особенностью цепей Маркова является то, что со-

стояние сети зависит только от текущего значения входов. 

   

Цепи Маркова Сеть Хопфилда Машины Больцмана 

Рис. 1.12 – Полносвязанные сети. 
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В сетях Хопфилда каждый нейрон выступает в трех качествах: входным до 

обучения, скрытым во время обучения и выходным после. Матрица весов подбира-

ется таким образом, чтобы все «запомненные» вектора являлись бы для нее соб-

ственными. Однажды обученная одному или нескольким образам система будет 

сходиться к одному из известных ей образов, потому что только одно из этих со-

стояний является стационарным. 

Машина Больцмана (Boltzmann machines, BM) отличается от сети Хопфилда 

тем, что она является стохастической (как и цепи Маркова) нейронной сетью, а 

также некоторые нейроны являются только скрытыми. Обучение данных ИНС про-

изводится методом обратного распространения ошибки или с помощью алгоритма 

contrastive divergence (когда градиент вычисляется при помощи марковской цепи). 

В процессе обучения активация нейронов регулируется значением общей темпера-

туры, при понижении которой сокращается и энергия нейронов, влияющая на ак-

тивность флуктуаций состояний нейронов. Сокращение энергии вызывает стаби-

лизацию нейронов, что похоже на алгоритм имитации отжига. 

Ограниченная машина Больцмана (Restricted Boltzmann machine, RBM) со-

здана модификацией обычной машины Больцмана, в которой нейроны разделили 

на видимые и скрытые, а связи при этом допустимы только между нейронами раз-

ного типа, таким способом ограничив связи (Рис. 1.13 – Ограниченные машины 

Больцмана.). Особенность этой модели в том, что при данном состоянии нейронов 

одной группы, состояния нейронов другой группы будут независимы друг от друга.  

 

 

 

Рис. 1.13 – Ограниченные машины Больцмана. 

 

Для задач классификации часто применяют архитектуру ИНС, называемую 

автоэнкодеры (AE). 

Основная идея автоэнкодеров — уменьшение размерности решаемой задачи 

от слоя к слою в процессе кодирования и развертка сжатой информации опять до 
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прежнего размера. В результате в процессе обучения автоэнкодера на внутренних 

слоях выделяются характерные признаки. Обучаются данные сети методом обрат-

ного распространения ошибки, подавая входные данные и задавая ошибку равной 

разнице между входом и выходом. Применительно к задачам управления ЭЭС ав-

тоэнкодеры используются для выявления аварийных и предаварийных ситуаций. 

 

    

Автоэнкодер Вариационный  

автоэнкодер 

Помехоустойчивый 

автоэнкодер 

Разряженный  

автоэнкодер 

Рис. 1.14 – Вариационные автоэнкодеры. 

 

Помехоустойчивый автоэнкодер (Denoising autoencoders, DAE) позволяет кон-

центрироваться на самых характерных деталях входных данных. Это достигается 

за счет добавления шума к входным данным в процессе обучения. 

Вариационные автоэнкодеры (Variational autoencoders,VAE) основаны на той 

же архитектуре, что и обычные автоэнкодеры, но используют Байесовские методы 

для вычисления вероятностного распределения. 

Разряженные автоэнкодеры используются для выявления мелких деталей в ис-

ходных данных. Для этого их архитектура обратна архитектуре обычных автоэнко-

деров. Скрытые слои у них больше чем входные и выходные. Чтобы избежать си-

туации, когда сеть будет обучаться выдавать на выход ровно то, что ей подается на 

вход, обучение разряженных автоэнкодеров происходит по-другому. В минимизи-

руемую в процессе обучения целевую функцию добавляются штрафы за количе-

ство активированных нейронов на скрытых слоях. 

Имеются попытки применения автоэнкодеров и для задач оценивания состоя-

ния и прогнозирования электрических режимов. Так в работе [184] автоэнкодеры 

применяются для построения характерных профилей нагрузки. Применение авто-

энкодеров для задачи оценивания состояния и прогнозирования, как основного ал-
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горитма машинного обучения [185], достаточно спорно, так как эта модель позво-

ляет выявить характерные признаки, но режим при этом может значительно отли-

чаться от реального. Однако применение автоэнкодеров, в качестве вспомогатель-

ного алгоритма, работающего, например, совместно с рекуррентными ИНС, доста-

точно эффективно [186]. 

Глубокие сети доверия (Deep belief networks, DBN) представляют собой ком-

позицию нескольких RBM или VAE. Такие сети показали себя эффективно обуча-

емыми одна за другой, когда каждая сеть должна научиться кодировать предыду-

щую.  

Имеются примеры применения DBN, использующих в своем составе ограни-

ченные машины Больцмана, для задач прогнозирования нагрузки в электрических 

сетях [187, 188]. При этом авторы сравнивают только методы обучения ИНС, но не 

сравнивают применение архитектуры DBN с другими архитектурами ИНС. 

 

 

 

Рис. 1.15 – Глубокие сети доверия. 

Сверточные сети (Convolutional neural networks, CNN) – это широкий класс 

архитектур искусственных нейронных сетей, основная идея которых состоит в ис-

пользовании одних и тех же частей нейронной сети для обработки разных неболь-

ших локальных участков входных данных. Идея сверточной сети мотивирована 

идеями о строении зрительной коры головного мозга. Как и в мозге при анализе 

изображения, в сверточной сети происходит сканирование изображения неболь-

шими участками.  

   

Глубокие сверточные 

сети 

Развертывающие 

сети 

Глубокие сверточные обрат-

ные графические сети 

Рис. 1.16 – Сверточные нейронные сети. 
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Основной структурной единицей CNN является сверточный слой, однако есть 

также так называемые слои объединения (pooling layers). Объединение — это спо-

соб уменьшить размерность получаемых данных, например, из квадратной мат-

рицы, соответствующей части данных предыдущего слоя, выбирается одно наибо-

лее характерное значение. На практике CNN дополняются на выходе многослой-

ными сетями прямого распространения (FFNN) для дальнейшей обработки данных. 

Такие сети называются глубокими сверточными сетями (DCNN). Варианты архи-

тектур ИНС, использующих идеи сверточных сетей, представлены на Рис. 1.16. 

Есть варианты обратных сверточных сетей, называющиеся развёртывающие 

нейронные сети (deconvolutional networks, DN) [149]. Данные сети позволяют из 

имеющихся признаков построить графический образ оригинальной размерности. 

Вместо слоев объединения, которые часто встречаются в CNN, здесь присутствуют 

аналогичные обратные операции, обычно использующие интерполяцию или экс-

траполяцию. Обычно развёртывающие нейронные сети объединяются со сверточ-

ными, как это сделано в глубоких сверточных обратных графических сетях 

(Deep convolutional inverse graphics networks, DCIGN), являющихся по сути вариа-

ционными автоэнкодерами со сверточными и развертывающими сетями в качестве 

кодирующей и декодирующей частей, соответственно. 

Основное использование сверточных сетей – это обработка изображений и 

иногда аудио и других потоковых данных. Типичным способом применения CNN 

является классификация образов из исходных данных. Есть примеры исследований 

по применению данной архитектуры и для задач энергетики. Например, в [150] 

сверточные сети используются для прогнозирования нагрузки. Однако, примене-

ние их не дает лучшего результата, чем применение SVR. 

Генеративные состязательные сети (Generative adversarial networks, GAN) 

принадлежат к классу порождающих моделей (Рис. 1.17) [155, 148] с неявно выра-

женной плотностью вероятности 𝑝(𝑥, 𝑦).  

В основе GAN (Рис. 1.18) лежат две соревнующиеся друг с другом сети (чаще 

это сети прямого распространения или сверточные), где одна из сетей генерирует 

данные (“генератор”), а вторая — отличает порожденные данные от генерируемых 

(“дискриминатор”). То, насколько точно дискриминатор определяет сгенериро-

ваны данные или они настоящие, служит для оценки ошибок генератора. Таким 

образом, происходит соревнование между дискриминатором и генератором. Пер-

вый учится лучше отличать реальные данные от сгенерированных, а генератор 

стремится стать менее предсказуемым для дискриминатора. GAN достаточно 

сложно обучить, так как задача здесь — не просто обучить две сети, но и соблюдать 
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необходимый баланс между ними. Если одна из частей (генератор или дискрими-

натор) станет намного лучше другой, то GAN никогда не будет сходиться. 

 

Рис. 1.17 – Порождающие модели нейронных сетей. 

 

 

 

 

Рис. 1.18 – Генеративные состязательные сети. 

 

Генеративные сети находят лишь ограниченное применение в исследованиях 

по применению ИНС для управления электрическими сетями [156], хотя могли бы 

применяться для выявления аварийных событий.  

Рекуррентные нейронные сети (Recurrent neural networks, RNN) по сути 

представляют собой сети прямого распространения, но со смещением во времени, 

когда нейроны скрытых слоев получают информацию не только от предыдущего 

слоя, но и от самих себя в результате предыдущего прохода (Рис. 1.19). Рекуррент-

ные сети эффективно используются для прогнозирования последовательностей, в 

том числе в энергетике. У классических RNN есть большая проблема исчезающего 

(или взрывного) градиента: в зависимости от используемой функции активации ин-

формация со временем теряется, также, как и в очень глубоких сетях прямого рас-

пространения.  
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Рекуррентные нейронные 

сети 

Долгая краткосрочная 

память (LSTM) 

Управляемые рекуррент-

ные модули (GRU) 

Рис. 1.19 – Рекуррентные ИНС. 

Для решения проблемы взрывных градиентов разработаны специальные архи-

тектуры рекуррентных сетей. Одна из эффективных архитектур – долгая кратко-

срочная память (Long short term memory, LSTM) в которой информация о про-

шлых моментах времени исследуемой последовательности передается не напря-

мую, а с использованием фильтров: входной фильтр, выходной фильтр и фильтр 

забывания. Использование фильтров позволяет регулировать поток информации от 

предыдущих шагов. Архитектура LSTM была предложена еще в середине 1990-х 

годов [165]. Наиболее часто использующаяся архитектура LSTM описана в работе 

Герса Шмидхубера 2000 года [166]. Вместе с тем, подходы, основанные на глубо-

ком обучении, применительно для задач прогнозирования, получили популярность 

достаточно недавно. 

LSTM могут обучаться действительно сложным последовательностям. Срав-

нение различных модификаций LSTM приведено в [157]. Архитектура LSTM тре-

бует значительных ресурсов для своего обучения. При этом в [157] показано, что 

для эффективной работы LSTM достаточно двух фильтров (входного и забываю-

щего). Для ускорения обучения сети LSTM разработана упрощенная архитектура, 

в которой используется идея совмещения выходного и забывающего фильтра, а 

скрытое состояние совмещено со значением памяти. Данная архитектура называ-

ется управляемые рекуррентные модули (Gated recurrent units, GRU). 

Рекуррентные нейронные сети, и в частности LSTM, позволили ИНС изба-

виться от проблемы фиксированного размера входных данных. Следующим шагом 

развития ИНС можно рассматривать нейронные машины Тьюринга (Neural 

Turing machines, NMT) (Рис. 1.20).  Название «нейронные машины Тьюринга» взято 

авторами [164] за счет аналогии NMT с классической машиной Тьюринга. NMT 

можно определить как модификацию LSTM использующую внешний блок памяти. 

Это позволяет объединить производительность и неизменность обычного цифро-

вого хранилища данных с производительностью и выразительными возможно-

стями нейронной сети.   
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Рис. 1.20 – Нейронные машины Тьюринга. 

Разработчиками архитектуры NMT было проведено сравнение работы NMT с 

оригинальной архитектурой LSTM. Результаты приведенных тестов показали, что 

NTM в отдельных случаях могут превзойти LSTM и обучиться более обобщённым 

алгоритмам, чем LSTM, и работать на более длинных последовательностях. Од-

нако, LSTM и GRU в настоящий момент более исследованы для применения в 

управлении электрическим режимами ЭЭС. 

Отдельной ветвью развития ИНС и рекуррентных сетей в частности являются 

Байесовские нейронные сети. В данных моделях значения весов сети носят не 

детерминированный, а вероятностный характер. Построить Байесовскую нейрон-

ную сеть, учитывающую вероятности параметров ИНС, можно применив метод 

Байесовского обратного распространения (Bayes By Backprop, BBB). Метод BBB 

[158, 159] позволяет получить апостериорное распределение весов нейронной сети 

[160]. Это распределение, как правило, является распределением Гаусса. Примене-

ние метода Bayes By Backprop для рекуррентных нейронных сетей описано в [161]. 

 

 

 

Рис. 1.21 – Глубокие остаточные сети. 

 

Завершая обзор архитектур нейронных сетей, находящих применение в энер-

гетике, опишем глубокие остаточные сети (Deep residual networks, DRN) (Рис. 

1.21). DRN – это очень глубокие ИНС прямого распространения с дополнитель-

ными связями между слоями, которых обычно от двух до пяти, соединяющими не 

только соседние слои, но и более отдаленные. Было показано, что такие сети могут 

обучаться на моделях глубиной более 150 слоев, что намного больше, чем можно 

ожидать от обычных реализаций глубоких ИНС [163]. По своей структуре данный 
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тип ИНС близок к рекуррентным сетям, но не использует время в явном виде. По-

этому DRN часто сравнивают с LSTM без фильтров. Также, как и рекуррентные 

сети, DRN могут применяться для прогнозирования параметров ЭЭС. Например, в 

работе [162] прогнозируются значения нагрузки. 

 

В качестве альтернативы применению ИНС для краткосрочного прогнозиро-

вания электрических режимов могут применяться модели динамического оценива-

ния состояния, основанные на использовании фильтра Калмана или регрессионных 

моделях. В главе 2 будет проведен анализ возможности применения фильтра Кал-

мана для данных задач. В ряде работ по прогнозированию нагрузки ЭЭС, таких как 

[173, 174], проводилось сравнение прогнозирования с использованием ИНС и тра-

диционных алгоритмов прогнозирования на основе регрессии. При этом прогнози-

рование с использованием ИНС показало лучшие результаты. 

Однако, большинство современных подходов по краткосрочному прогнозиро-

ванию нагрузки с использованием ИНС рассматривают полносвязанные ИНС с до-

статочно малым количеством скрытых слоев [167 – 172]. Данный подход зачастую 

не позволяет реализовать универсальное решение, работающее для различных то-

пологий электрической сети. Преобразование входных данных, например, вейвлет 

или Гильберта-Хуанга [175 – 181] позволяет лучше настроиться на прогнозирова-

ние определенного характера входных данных, что с другой стороны накладывает 

ограничение на универсальность модели прогнозирования.  

Ограничение применения ИНС с полносвязанными слоями (перцептрон) для 

оценивания состояния и прогнозирования в том, что они могут быть обучены адек-

ватно работать только в ограниченном объеме схемно-режимных ситуаций. К при-

меру: 

 Изменение топологии сети, например, в результате коммутаций, приво-

дит к необходимости повторного обучения ИНС. 

 Пропадание части входных данных при перебоях в телеизмерениях 

также значительно меняет картину вектора состояний и соответственно 

влияет на результаты прогнозирования, получаемые с помощью нейрон-

ной сети. 

Таким образом, задача заключается в том, чтобы получить надежно работаю-

щий алгоритм прогнозирования, устойчивый к значительным изменениям входных 

данных (как топологии, так и измерений). 

В качестве базовой архитектуры ИНС для прогнозирования режимов будет 

рассмотрена рекуррентная нейронная сеть LSTM. 
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Классические рекуррентные нейронные сети (RNN) плохо справляются с си-

туациями, когда необходимо выявить и запомнить долговременные тренды. Кроме 

того, они достаточно склонны к «переобучению». Так, в работе [170] показано, что 

для задачи предсказания данных (при обучении с учителем) ограниченные машины 

Больцмана, и в частности факторизованные условно ограниченные машины Боль-

цмана (FCRBM) превосходят по точности рекуррентные нейронные сети. Однако, 

в данной работе рассматривались только классические RNN. Кроме того, в приве-

денных примерах не указана конкретная архитектура RNN и количество скрытых 

слоев. При этом, в большинстве случаев результаты сравнения точности на тесто-

вой выборке были близкими. Только на некоторых сериях данных (причем, для 

среднего временного диапазона) ошибка по RNN была выше. Таким образом, 

можно сделать вывод, что применение RNN допустимо, но необходимо учитывать 

иерархичность по времени, т.е. проявление различных трендов в зависимости от 

рассматриваемого масштаба времени и их наложение друг на друга. 

Использование рекуррентных LSTM сетей для прогнозирования нагрузки поз-

воляет получить результаты, не уступающие сетям FCRBM [182]. При этом на ос-

нове сетей LSTM возможно построение глубоких сетей, что в свою очередь позво-

ляет выявить более сложные зависимости в исходных данных. Что касается выбора 

конкретного типа ячеек рекуррентной сети, то в пользу выбора LSTM можно при-

вести работу [183], в которой проанализированы различные варианты RNN (в част-

ности LSTM и GRU) и выявлено, что LSTM с применением технологии dropout дает 

лучший результат на всех тестах. 

 

1.5 Выводы по главе 1 

Увеличение сложности и стохастичности поведения энергосистем требует 

адаптивных методов оперативного управления электрическими режимами таких 

энергосистем.  

Исходя из проведенного анализа существующих методов оптимального управ-

ления и методов машинного обучения, применяемых для управления в ЭЭС, опти-

мизацию нормальных электрических режимов для оперативного и оптимального 

управления предлагается выполнять в два этапа: 

 прогнозирование электрических режимов с использованием искусствен-

ных нейронных сетей; 

 динамическая оптимизация режимов на основе прогноза. 
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На основании обзора архитектур искусственных нейронных сетей можно сде-

лать вывод, что для прогнозирования электрических режимов лучшей из существу-

ющих архитектур является LSTM сеть. 

В следующей главе будет обоснован выбор архитектуры ИНС для задач оце-

нивания состояния и прогнозирования электрических режимов, а также предло-

жена новая архитектура ИНС, позволяющая работать на данных крупной энерго-

системы. 
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ГЛАВА 2.  ОЦЕНИВАНИЕ СОСТОЯНИЯ И ПРОГНОЗИРОВАНИЕ С 

ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ ГЛУБОКОГО ОБУЧЕНИЯ 

В главе описываются модели, применяемые для статического и динамического 

оценивания состояния ЭЭС.  На примере показываются проблемы в применении 

классических моделей динамического оценивания состояния. Анализируется дина-

мика процесса изменения параметров электрического режима во времени с исполь-

зованием эргодической теории и показываются ограничения в применении класси-

ческих моделей динамического оценивания состояния. Далее исследуется приме-

нение искусственных нейронных сетей для прогнозирования параметров режима, 

выявляются проблемы существующих архитектур для прогнозирования парамет-

ров ЭЭС большого объема и предлагается новая архитектура ИНС, решающая дан-

ные проблемы. 

2.1 Статическое оценивание состояния 

Задача оценивания состояния заключается в получении такого установивше-

гося режима, который был бы наиболее близок к имеющимся измерениям.  

𝑧 − 𝑥(𝑢) → 0 

где 𝑧 ∈ ℝ𝑚 – измеренные параметры режима, 𝑚 – количество измерений, 𝑥(𝑢) – 

вычисленные параметры режима по значениям вектора состояния системы 𝑢 ∈

ℝ2𝑛−1, 𝑛 – количество узлов модели электрической сети. 

В классической постановке наиболее распространённым методом решения за-

дачи оценивания состояния является метод взвешенных наименьших квадратов 

[239, 225], основанный на минимизации следующей целевой функции: 

𝐽 = [𝑧 − 𝑥(𝑢)]𝑇𝑅𝑧
−1[𝑧 − 𝑥(𝑢)] (2.1)  

Матрица 𝑅𝑧 – ковариационная матрица, при отсутствии корреляционной зави-

симости между различными измерениями представляющая собой диагональную 

матрицу дисперсий измерений 𝑅𝑧 = 𝑑𝑖𝑎𝑔{𝜎𝑧1
2 , 𝜎𝑧2

2 , … , 𝜎𝑧𝑚
2 }. 

Результатом оценивания состояния является установившийся режим, опреде-

ляемый вектором состояния 

𝑢 = [𝑈1, 𝑈2, … , 𝑈𝑛, 𝛿1, 𝛿2, … , 𝛿𝑛]
𝑇 , (2.2)  

содержащим оцененные значения модулей напряжений и углов напряжений для 

каждого узла, 𝑛 – общее количество узлов электрической сети. 

Входными значениями алгоритма оценивания состояния для каждого рассмат-

риваемого момента времени являются замеренные значения напряжений в узлах 

электрической сети, перетоки активной и реактивной мощности в ветвях и измере-

ния инъекций активной и реактивной мощности в узлах (нагрузка и генерация). 



56 

Также при наличии векторных измерений в исходных данных могут присутство-

вать замеренные углы напряжений.  

Решение задачи минимизации целевой функции оценивания состояния (2.1) 

проводится методами Ньютона-Рафсона, сопряженных градиентов, их сочетания 

[225], градиентным спуском, методом внутренней точки [226]. В условиях больших 

энергосистем с достаточно постоянными нагрузками статическое оценивание со-

стояния дает хорошие результаты для ретроспективного анализа режимов, напри-

мер, с целью уточнения потерь электроэнергии.  

Проблемы статического оценивания состояния, такие, как фиктивная инъек-

ция мощности в транзитных узлах и «размазывание» ошибок измерений по узлам 

электрической сети решаются алгоритмическими методами. Так, например, имея 

информацию об отсутствии генерации и нагрузки в узле можно в оцененном ре-

жиме зафиксировать нулевые значения мощности и провести дорасчет установив-

шегося режима методом Ньютона-Рафсона. Проблема «размазывания» ошибок ре-

шается введением дополнительного алгоритма отбраковки грубых ошибок измере-

ний [227]. 

2.2 Динамическое оценивание состояния 

При выполнении статического оценивания состояния используется информа-

ция о взаимосвязях физических величин, определяющих режим работы электриче-

ской сети в конкретный момент времени, однако имеется еще информация об из-

менении этих величин во времени. С развитием измерительной и компьютерной 

техники точность и синхронность этой информации увеличивается. Использование 

информации об изменении параметров электрических режимов во времени воз-

можно путем применения алгоритмов динамического оценивания состояния. 

В рамках задачи оценивания состояния система принимается Марковской. 

Для прогнозирования слабоизменчивых компонент вектора состояния системы 𝑢 

(2.2) на короткий промежуток времени используется динамическое оценивание со-

стояния на базе модификации фильтра Калмана.  

Фильтр Калмана [243] является классическим методом динамического оце-

нивания состояния. Суть фильтра Калмана заключается в следующем. Предполо-

жим, что имеется изменяющаяся во времени величина 𝑥. Закон ее изменения изве-

стен только с определенной погрешностью, так, что: 

𝑥𝑖+1 = 𝐹𝑖𝑥𝑖 + 𝜉𝑖 ,  
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где 𝐹𝑖 – матрица перехода на 𝑖-ом шаге, определяющая закон изменения 𝑥, 𝜉𝑖 – не-

определенная величина. Также на каждом шаге времени (начиная с первого) име-

ются фактические измерения исследуемой величины 𝑧𝑖+1 = 𝑥𝑖+1 + 𝜂𝑖+1, содержа-

щие погрешность измерения. Идея фильтра Калмана состоит в том, что, чтобы по-

лучить наилучшее приближение к истинной величине 𝑥𝑖+1, необходимо выбирать 

«золотую середину» между неточным измерением 𝑧𝑖+1  и 𝑥𝑖 + 𝑓(𝑥𝑖) – предсказа-

нием того, что ожидается получить. Показанию измерения назначается вес 𝐾𝑖, а 

предсказанному значению соответственно  1 − 𝐾𝑖. Коэффициент Калмана меняется 

на каждой итерации и находится путем итерационной минимизации квадрата 

ошибки предсказания. Для этого вычисляется среднее значение квадрата ошибки: 

𝐸(𝑒𝑖+1
2 ) =

𝜎𝜂
2(𝐸(𝑒𝑖

2) + 𝜎𝜉
2)

𝐸(𝑒𝑖
2) + 𝜎𝜉

2 + 𝜎𝜂
2

  

и минимизирующее ошибку значение коэффициента Калмана на следующей ите-

рации: 

𝐾𝑖+1 =
𝐸(𝑒𝑖+1

2 )

𝜎𝜂
2

,  

где 𝜎𝜂
2 – дисперсия ошибки измерения, 𝜎𝜉

2 – дисперсия ошибки модели. 

Для нелинейной модели 𝑓(𝑥𝑖) применяется расширенный фильтр Калмана 

(Extended Kalman Filter) [125] или аппроксимирующие нелинейность более быст-

рые методы, например, сигма-точечный фильтр Калмана (Unscented Kalman Filter), 

основанный на одноименном ансцентном преобразовании [128, 129]. Применение 

сигма-точечного фильтра исключает необходимость явного вычисления Якобиана. 

Вместо этого используется ансцентное преобразование, подразумевающее выбор 

некоего минимального набора сэмплов (сигма-точек) для данных матожидания и 

ковариации искомого вектора с наложенными на него случайными помехами. По 

сигма-точкам строятся нелинейные функции прогноза, которые затем использу-

ются для вычисления матрицы кроссковариации, использующиеся в фильтре Кал-

мана.  

Для выбора этих точек применяются выражения вида: 

𝑥(𝑖) = �̅� + (√𝑁𝑥𝑍𝑥)𝑖   



58 

𝑊(𝑖) = 𝑊(𝑖+𝑁𝑥) =
1

2𝑁𝑥
  

𝑥(𝑖+𝑁𝑥) = �̅� − (√𝑁𝑥𝑍𝑥)𝑖  

где 𝑁𝑥 – размерность искомого фазового вектора; 𝑖 – индекс сигма-точки (𝑖 ∈

[1. . 𝑁𝑥]; �̅� – среднее значение переменной; 𝑊(𝑖) – вес i-ой сигма-точки; √𝑁𝑥𝑍𝑥– i-

ый столбец матричного квадратного корня от матрицы ковариаций исходного не-

линейного преобразования модели, умноженной на размерность фазового вектора. 

Ансцентные преобразования, характеризующие статистику распределения иско-

мого вектора до моментов более высоких порядков, отличаются количеством 

сигма-точек и выбором весов.  

2.3 Обоснование возможности прогнозирования параметров режима 

Для оценки возможности прогнозирования параметров режима автором были 

проведены исследования применения классических методов динамического оцени-

вания состояния на данных реальной энергосистемы (Иркутской энергосистемы). 

В рассматриваемой энергосистеме период формирования срезов для оценивания 

состояния и последующей оптимизации равен 30 минутам. Измерения поступают 

в SCADA систему значительно чаще и период оценивания состояния, с учетом вы-

числительных возможностей, может быть сокращен до 1 минуты. Однако, для це-

лей автоматического оптимального управления, когда не рассматриваются задачи 

противоаварийного управления, 30 минутный период получения данных и соответ-

ственно расчета оценивания состояния может быть вполне достаточным. 

Применение классических методов динамического оценивания состояния на 

30 минутных срезах данных, получаемых от SCADA, оказалось не эффективным. 

Действительно, изменение нагрузки показывало хаотический характер. На рисунке 

(Рис. 2.1) показано изменение в течение двух суток измеренной активной мощно-

сти нагрузки и оцененной с помощью статического алгоритма оценивания состоя-

ния. По оси ординат отложен последовательный номер среза (получасовки). Изме-

нения величин приведены для одного узла, но характер изменений подобен для 

большинства нагрузочных узлов сети. 
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Рис. 2.1 – Измеренная и оцененная нагрузка в узле 5256. Pm – измеренная 

нагрузка, Pn – статически оцененная нагрузка. 

 

Подобное хаотическое поведение наблюдается и в измерениях напряжений и 

перетоков (Рис. 2.2, Рис. 2.3).  

 

 

Рис. 2.2 – Измеренное напряжение в узле 5256. 
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Рис. 2.3 – Измеренный переток по линии 2171-5275.  

 

Рис. 2.4 – Отставание отфильтрованного сигма-точечным фильтром значения  

 

В результате применения фильтра Калмана с линейной или усредняющей ме-

тодом скользящего среднего моделью мы получаем режим с большей ошибкой, чем 

при статическом оценивании состояния. При этом наблюдается или запаздывание 

и загрубление режима (Рис. 2.4), или в отдельных случаях наблюдается раскачива-

ние и нарушение стабильности вычислительного алгоритма.  Такое поведение объ-

ясняется тем, что погрешность модели 𝜉𝑖 значительно превышает погрешность из-

мерений 𝜂𝑖+1. 
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2.4 Анализ динамики хаотического процесса 

Для того, чтобы понять возможность построения адекватной модели предска-

зания процесса изменения режимов во времени, обратимся к эргодической теории 

[228, 229]. Процесс изменения режимов при этом будем рассматривать как дина-

мическую систему с неизвестным законом управления.  

Для исследования поведения системы в окрестности произвольной траекто-

рии используются показатели Ляпунова, которые характеризуют степень растяже-

ния и сжатия в фазовом пространстве движения системы (изменения ее парамет-

ров) вдоль устойчивых и неустойчивых направлений (Рис. 2.5).  

 

Рис. 2.5 – Траектория движения системы – 𝛾. 𝑊𝑆 – устойчивое многообразие, 𝑊𝑈 

– неустойчивое многообразие траекторий системы (рисунок взят из [229]).  

 

Пусть динамика системы задается системой дифференциальных уравнений: 

�̇� = 𝑓(𝑥(𝑡), 𝑐), (2.3)  

где 𝑥 – вектор динамических переменных системы зависящих от времени 𝑡, 𝑐 – со-

вокупность не изменяющихся параметров. Рассмотрим типичную фазовую траек-

торию 𝑥(𝑡) системы (2.3) и близкую к ней траекторию 

𝑥1(𝑡) = 𝑥(𝑡) + 𝜉(𝑡).   

Функция, определяющая показатели Ляпунова, запишется как: 

Λ(𝜉) = lim
𝑡→∞

1

𝑡
𝑙𝑛
|𝜉(𝑡)|

|𝜉(0)|
 (2.4)  

При 𝜉(0) → 0 значения функции (2.4) представляют собой вектор с размер-

ностью, равной размерности фазового пространства 𝑛: 

Λ(𝜉) = {𝜆1, 𝜆2, … , 𝜆𝑛}. (2.5)  

Если Λ(𝜉) не содержит положительных показателей, то хаотическая состав-

ляющая отсутствует и эволюция системы полностью предсказуема. 
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Получение закона изменения параметров режима во времени в виде (2.3) не-

возможно в виду сложности рассматриваемой системы. Поэтому был применен ме-

тод реконструкции динамической системы по имеющимся измерениям с использо-

ванием теоремы Такенса. Данная теорема обосновывает возможность восстановле-

ния странного аттрактора хаотической динамической системы из последовательно-

сти измерений одного из ее параметров, взятых через равные промежутки времени 

𝜏: 

Z = {𝑧(𝑡0), 𝑧(𝑡0 + 𝜏),… , 𝑧(𝑡0 + (𝑚 − 1) ∙ 𝜏)}. (2.6)  

Данный подход к анализу временных рядов был математически обоснован в 

работе Ф.Такенса [230, 231]. Восстановление всего d-мерного фазового простран-

ства (вложенного пространства) по измерениям одной переменной возможно за 

счет того, что все переменные вектора состояния системы связаны в общем нели-

нейном процессе.  

Максимальный показатель Ляпунова определяется, как:  

λ𝑚𝑎𝑥 = lim
𝑡→∞

lim
𝜀→0

1

𝑡
ln (

|𝑧(𝑡) − 𝑧𝜀(𝑡)|

𝜀
). (2.7)  

Для определения максимального показателя Ляпунова на основе конечного 

ряда измерений (2.6) воспользуемся алгоритмом, предложенным Розентейном 

[232]. Рассмотрим представление данных временного ряда как траекторию в рекон-

струированном вложенном пространстве. Отдельные траектории движения си-

стемы в реконструированном пространстве колеблются вдоль основного тренда, 

определяемого спектром показателей Ляпунова. Тогда, можно рассматривать рас-

стояние Δ0 = |𝑧(𝑡0) − 𝑧𝜀(𝑡0)| как отклонение, которое должно расти экспоненци-

ально со временем таким образом, что Δ𝑡 ≈ Δ0𝜀
𝜆𝑡. В этом случае 𝜆 будет равна мак-

симальному показателю Ляпунова. Спектр показателей Ляпунова вычисляется как: 

λ𝜏(𝑡) = lim
𝜀→0

1

𝜏
ln (

|𝑧(𝑡 + 𝜏) − 𝑧𝜀(𝑡 + 𝜏)|

𝜀
). (2.8)  

Если спектр λ𝜏(𝑡) демонстрирует линейное увеличение с одинаковым накло-

ном для большинства из траекторий, то этот наклон может быть взят как оценка 

максимального показателя Ляпунова λ𝑚𝑎𝑥 (Рис. 2.6). 
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В качестве измерений, по которым определяется максимальный показатель 

Ляпунова, необходимо взять переменную из вектора состояния системы, испыты-

вающую наибольшее влияние от других переменных системы. Для рассматривае-

мой системы это будет значение напряжения на шинах высокого напряжения, уда-

ленных от шин, на которых производится поддержание напряжения регуляторами. 

Для определения показателей Ляпунова была использована библиотека нели-

нейного анализа временных рядов TISEAN [233]. 

 

Рис. 2.6 – Определение максимального показателя Ляпунова 

 

Максимальный показатель Ляпунова для рассматриваемой энергосистемы, 

определенный по вектору состояния энергосистемы, равен λ𝑚𝑎𝑥 = 2,238. Таким 

образом, подтверждается хаотическое поведение динамической системы.  

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

нить предсказание поведения хаотической системы и какой набор данных необхо-

дим для выполнения адекватного предсказания. Скорость генерации новой инфор-

мации в ряде измерений можно связать со скоростью роста расстояний в простран-

стве измерений по работе Песина [234]. Оценить скорость генерации информации 

можно по значению средней взаимной информации: 
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𝐼𝐴𝐵 = ∑ 𝑃𝐴𝐵(𝑎𝑖 , 𝑏𝑖) log2 (
𝑃𝐴𝐵(𝑎𝑖 , 𝑏𝑖)

𝑃𝐴(𝑎𝑖)𝑃𝐵(𝑏𝑖)
)

𝑎𝑖,𝑏𝑖

,   

где 𝑎𝑖 – событие из множества 𝐴, 𝑏𝑖 – событие из множества 𝐵,  

𝑃𝐴(𝑎𝑖) – вероятность события из множества 𝐴, 𝑃𝐵(𝑏𝑖) – вероятность события из 

множества 𝐵, 𝑃𝐴𝐵(𝑎𝑖 , 𝑏𝑖) – взаимная вероятность событий. 

Если принять в качестве множества событий 𝐴, измерения 𝑧(𝑡), наблюдаемые 

в моменты времени 𝑡, а в качестве событий множества 𝐵 – измерения 𝑧(𝑡 + 𝜏), то 

по функции средней взаимной информации можно определить оптимальные для 

предсказаний параметры ряда измерений. Так, для выбора оптимальной дискрети-

зации измерений в работе [228] находится первый минимум функции: 

С(𝜏) =∑|𝑧(𝑡) − 𝑧̅||𝑧(𝑡 + 𝜏) − 𝑧̅|

𝑡

,   

𝑧̅ =
1

𝑛
∑𝑧(𝑡)

𝑛

𝑡=1

   

При заранее заданной дискретности измерений (как это есть в исследуемой 

системе) можно варьировать размер вектора измерений 𝑛, используемый для про-

гнозирования: 

min
𝑛
 С(𝑛) =

{
 
 

 
 ∑|𝑧(𝑡) − 𝑧̅||𝑧(𝑡 + 𝜏) − 𝑧̅|

𝑡

𝑧̅ =
1

𝑛
∑𝑧(𝑡)

𝑛

𝑡=1

   

   

Из приведенных расчетов (Рис. 2.7) видно, что первый явный минимум про-

является после 33-го среза измерений, что при периодичности измерений в 30 ми-

нут приближается к глубине среза в одни сутки. Всего при анализе системы исполь-

зовался архив измерений глубиной от одного месяцы. Таким образом, для получе-

ния адекватного прогноза следующего режима в модельной функции необходимо 

использовать более сложные модели, чем линейные или скользящего среднего, ко-

торые часто применяются в фильтре Калмана. 

Как справедливо отмечается в [235], применение динамического оценивания 

состояния с использованием фильтра Калмана ограничено медленным изменением 
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параметров режима и горизонтом прогнозирования до 1 мин. Таким образом, об-

ласть применения динамического оценивания состояния, предлагаемого в [235] и 

подобных работах, ограничена автоматическим управлением энергоустановками, в 

том числе с целью противоаварийного управления. 

 

Рис. 2.7 – Определение минимальной глубины среза 

 

Для целей оптимального управления требуется модель, обеспечивающая 

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

моделью, как предлагается в [121], могут быть модели основанные на искусствен-

ных нейронных сетях. Причем возможны два варианта использования таких моде-

лей: 

 непосредственное использование для получения прогноза; 

 использование как модели поведения системы в динамическом оценива-

нии состояния с использованием фильтра Калмана. 

Второй вариант применения ИНС предполагает применение нелинейного 

фильтра Калмана, в частности сигма-точечного фильтра. 
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2.5 Прогнозирование режимов с использованием ИНС 

2.5.1 Прогнозирование с использованием рекуррентных сетей LSTM 

Как было показано в главе 1, из существующих архитектур искусственных 

нейронных сетей оптимальным для прогнозирования параметров режима являются 

сети, построенные на архитектуре LSTM, которые решают проблему исчезающих 

градиентов, мешающую классическим рекуррентным сетям обучать долгосрочные 

зависимости. 

 Входной информации для LSTM слоя ИНС, является последовательный 

набор входных измерений 𝑧𝑡 ∈ ℝ
𝑚, где 𝑚 – количество измерений.  

Структурная схема ячейки LSTM показана на Рис. 2.8. В LSTM есть три ос-

новных вида элементов, называемых «гейтами»: входной (𝑖𝑡), забывающий (𝑓𝑡) и 

выходной (𝑜𝑡), внутреннее состояние ячейки 𝑐𝑡. Также используется внутреннее 

промежуточное преобразование в ячейке LSTM – �̃�𝑡. 

 

Рис. 2.8 – Ячейка LSTM  
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Преобразования входных величин при прямом ходе через слой LSTM запи-

сывается следующим образом:  

�̃�𝑡 = tanh(𝑊𝑧𝑐𝑧𝑡 +𝑊ℎ𝑐ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑐̃) 

𝑖𝑡 = σ(𝑊𝑧𝑖𝑧𝑡 +𝑊ℎ𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑝𝑖⨀𝑐𝑡−1 + 𝑏𝑖) 

𝑓𝑡 = σ(𝑊𝑧𝑓𝑧𝑡 +𝑊ℎ𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑝𝑓⨀𝑐𝑡−1 + 𝑏𝑓) 

𝑜𝑡 = σ(𝑊𝑧𝑜𝑧𝑡 +𝑊ℎ𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑝𝑜⨀𝑐𝑡−1 + 𝑏𝑜) 

𝑐𝑡 = 𝑓𝑡⨀𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡⨀�̃�𝑡 

где ℎ𝑡 – вектор скрытого состояния во время 𝑡. 𝑊– матрицы весов для соответству-

ющего преобразования, определяющегося индексами. Так, индекс 𝑧𝑖 обозначает 

веса входных значений 𝑧𝑡 в значения входного гейта 𝑖𝑡. 𝑏 – векторы свободных чле-

нов используемых в соответствующем преобразовании, определяемым индексом. 

𝑝 – веса дополнительных связей (peepholes), позволяющих явным образом учиты-

вать состояние ячейки LSTM с предыдущего шага. 

Обратное распространение градиентов на каждой итерации процесса обуче-

ния определяются следующими выражениями: 

𝛿ℎ𝑡 = ∆𝑡 +𝑊ℎ𝑐̃
𝑇 𝛿�̃�𝑡+1 +𝑊ℎ𝑖

𝑇𝛿𝑖𝑡+1 +𝑊ℎ𝑓
𝑇 𝛿𝑓𝑡+1 +𝑊ℎ𝑜

𝑇 𝛿𝑜𝑡+1 

𝛿𝑜𝑡 = 𝛿ℎ𝑡⨀tanh (c𝑡)⨀σ(𝑜𝑡) 

𝛿𝑐𝑡 = 𝛿ℎ𝑡⨀o𝑡⨀sech
2(𝑐𝑡) + 𝑝𝑜⨀𝛿𝑜𝑡 + 𝑝𝑖⨀𝛿𝑖𝑡+1 + 𝑝𝑓⨀𝛿𝑓𝑡+1 + 𝛿𝑐𝑡+1⨀𝑓𝑡+1 

𝛿𝑓𝑡 = 𝛿𝑐𝑡⨀c𝑡−1⨀σ′(𝑓𝑡) 

𝛿𝑖𝑡 = 𝛿𝑐𝑡⨀c̃𝑡⨀σ′(𝑖𝑡) 

𝛿�̃�𝑡 = 𝛿𝑐𝑡⨀i𝑡⨀sech2(�̃�𝑡) 

Здесь ∆𝑡 – вектор частных производных, получаемый из вышележащего слоя 

ИНС или из обучающей модели, если данный слой LSTM последний. 

В качестве алгоритма оптимизации, применяемого при обратном распростра-

нении ошибки в процессе обучения ИНС, выбран алгоритм стохастической опти-

мизации Adam [237], название которого расшифровывается, как адаптивная оценка 

моментов. Сравнение из [237] на многоуровневом персептроне приведено на Рис. 

2.9 – Сравнение скорости обучения различных оптимизационных алгоритмов на 

ИНС прямого распространения (2 уровня по 1000 ячеек ReLU). 
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Рис. 2.9 – Сравнение скорости обучения различных оптимизационных алгоритмов 

на ИНС прямого распространения (2 уровня по 1000 ячеек ReLU).  

 

 

Рис. 2.10 – Сравнение скорости обучения сети LSTM.  

 

Для сети LSTM наилучшие результаты показывают алгоритмы оптимизации 

SGD и Adam. Однако, алгоритм Adam превосходит по эффективности SGD (Рис. 

2.10). Сравнение проводилось на сети с одним входным, одним выходным и одним 

слоем LSTM.  
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2.5.2 Применение Байесовских нейронных сетей 

Одной из важных особенностей исходных данных для оценивания состояния 

является их вероятностный характер. Входные измерения, как правило, задаются 

не просто значением математического ожидания, но также сопровождаются дис-

персиями. Распределение вероятности при этом предполагается нормальным. Это 

дает дополнительную информацию для обучения нейронной сети. Кроме того, если 

на выходе нейронной сети мы будем иметь не только математическое ожидание 

параметров режима, но и дисперсию этих параметров, то такая информация позво-

лит принимать более обоснованные решения по управлению режимами на основе 

результатов оценивания состояния. Таким образом, обоснованным будет примене-

ние Байесовских ИНС. 

Построить Байесовскую нейронную сеть, учитывающую вероятности пара-

метров ИНС, можно, применив метод Байесовского обратного распространения 

(Bayes By Backprop  или сокращенно BBB). Метод Bayes by Backprop (BBB) [158, 

159] позволяет получить апостериорное распределение весов нейронной сети 𝜃 ∈

ℝ𝑑, где 𝑑 – размерность пространства параметров нейронной сети [160]. Это рас-

пределение, как правило, является распределением Гаусса. 

Пусть log 𝑝(𝑥|𝜃, 𝑧) – логарифм правдоподобия модели, тогда обучение мо-

дели можно выполнять, минимизируя свободную вариационную энергию:  

ℒ(𝜃) = 𝔼𝑞(𝜃) [log
𝑞(𝜃)

𝑝(𝑥|𝜃, 𝑧)𝑝(𝜃)
], (2.9)  

где 𝑝(𝜃) – априорно заданная дисперсия параметров. 

Минимизация (2.9) эквивалентна максимизации логарифма правдоподобия 

𝑝(𝑥|𝜃, 𝑧) с учетом расстояния Кульбака-Лейблера между вычисленной плотностью 

вероятности параметров ИНС и действительной апостериорной вероятностью 

[160]: 

ℒ(𝜃) = −𝔼𝑞(𝜃)[log 𝑝(𝑥|𝜃, 𝑧)] + KL[𝑞(𝜃)||𝑝(𝜃)]. 

Данную минимизацию можно рассматривать как затухание отклонения пара-

метров к математическому ожиданию, регулируемое стандартным отклонением па-

раметров ИНС. 
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Применение метода Bayes By Backprop для рекуррентных нейронных сетей 

описано в [161]. 

Архитектура нейронной сети для оценивания состояния с применением глу-

бокого обучения представлена на Рис. 2.11. На вход ИНС подается архив измере-

ний и состояний коммутационных аппаратов (КА), а также текущая дата и время. 

 

 
Рис. 2.11 – Архитектура нейронной сети для прогнозирования параметров 

режима.  

 

Особенности применяемой архитектуры: 

1) Входной полносвязанный слой. Для того, чтобы сформировать устойчи-

вую взаимосвязь между параметрами одного режима, возможно применение не-

сколько входных слоев. 

Веса Байесовской нейронной сети инициализируются с использованием слу-

чайного значения 𝑟. Если для скрытых слоев случайное значение задается нормаль-

ным распределением 𝑟~𝒩(0, I), то для входного слоя нормальное распределение 

определяется дисперсией измерений, являющихся входными данными для нейрон-

ной сети 𝑟~𝒩(0, σ𝑧
2).  

2) В модели применяется несколько скрытых LSTM слоев, что позволяет вы-

явить более сложные взаимосвязи параметров в разрезе времени. При этом на вход 

ИНС подается также информация о текущем моменте времени. Подобный подход 

применялся в [159] только для сетей прямого распространения типа MLP. 
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3) Полносвязанный выходной слой, обеспечивает масштабирование выход-

ного вектора, не зависящее от времени. 

Проблему учета коммутаций, частично решает Dropout на входном слое. Од-

нако, как правило, задача прогнозирования режимов решается независимо для каж-

дого топологического состояния сети, а состояние сети формируется по коммута-

циям из планируемого графика ремонтов. 

2.5.3 Пример использования разработанного алгоритма прогнозирования 

Исследования представленной архитектуры проводились на модели энерго-

системы Иркутской области (Рис. 2.13). В большем масштабе изображение схемы 

приведено в приложении 1. Рассматриваемая модель энергосистемы включает 

электрические сети Иркутской области напряжением 500 кВ - 110 кВ. Генераторы 

в модели в основном заданы узлами того напряжения, на котором фактически ра-

ботают соответствующие генераторы (6 кВ – 15 кВ). Некоторая генерация пред-

ставлена в виде эквивалентных генераторов на шинах высокого или среднего 

напряжения. Нагрузка в основном задана на низкой стороне трансформаторов (Рис. 

2.12а) или на отпайке линий электропередачи (Рис. 2.12б). Генераторных узлов в 

модели – 486, нагрузочных – 485. 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 SUPER. 

 Tensorflow-gpu 1.15.0 и CUDA 7.5. 

 
а) 

 

 
б) 

Рис. 2.12 – Задание нагрузки в модели.  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Рис. 2.13 – Тестовая схема.  



 

Исходными данными на которых обучалась ИНС являлся архив получаемый 

из SCADA, глубиной от одного месяца до одного года. Проведенные эксперименты 

по обучению и тестированию ИНС показали, что архива глубиной в месяц доста-

точно для отладки и тестирования архитектуры ИНС. Поэтому для ускорения ра-

боты большинство экспериментов проводилось на архиве глубиной в месяц. Для 

обучения использовались все измеряемые параметры режима, включая напряже-

ния, активную и реактивную мощности генерации, активную и реактивную мощ-

ности нагрузки, перетоки мощности по линиям электропередачи, а также получае-

мые в SCADA состояния коммутационных аппаратов. Если в составе исходных 

данных имеется информация о метеоусловиях, то качество прогнозирования будет 

лучше, но в данном исследовании эта информация отсутствовала. 

Параметрами, которые прогнозировала ИНС, являлись активные и реактив-

ные мощности генерации и нагрузки, а также напряжения в балансирующих по ре-

активной мощности узлах для последующего расчета установившегося режима. 

Тестируемая архитектура ИНС соответствовала представленной на Рис. 2.13. 

Настраиваемые параметры ИНС следующие: 

 Количество входных полносвязанных слоев – 1. 

 Количество слоев LSTM – 2. Количество слоев LSTM больше 3-х при 

значительном замедлении обучения не давало существенного эффекта. 

 Количество выходных полносвязанных слоев – 1. 

 Количество ячеек входного слоя на один вход – 1 (размер слоя соответ-

ствует размеру входного вектора). 

 Количество ячеек сети LSTM на один вход – 32. 

 Количество ячеек выходного слоя на один выход – 1 (размер слоя со-

ответствует размеру выходного вектора). 

 Размер обучающей выборки – 0.6 от глубины всего рассматриваемого 

архива данных. 

 Размер валидационной выборки – 0.3 от глубины всего рассматривае-

мого архива данных. 
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 Размер тестовой выборки – 0.1 от глубины всего рассматриваемого ар-

хива данных. 

 Глубина минибатча для слоя LSTM – 8 временных срезов. 

 Коэффициент отсева (dropout ratio) – 0.3. Проводились эксперименты с 

различными коэффициентами. Наибольшая устойчивость при тестиро-

вании на различных тестовых выборках получалась при значении ко-

эффициента dropout равного 0.3. 

 Количество эпох обучения – от 30. Количество эпох увеличивалось 

пока наблюдалось уменьшение ошибки обучения. 

В результате экспериментов с обучением ИНС были получены следующие 

результаты. Если нейронная сеть обучена прогнозировать небольшое количество 

параметров, тогда обучение эффективно (Рис. 2.14), и результаты прогноза с ис-

пользованием обученной нейронной сети близки к реальному (Рис. 2.15). На пред-

ставленных рисунках количество прогнозируемых параметров равно 6. 

 

 
Рис. 2.14 – Ошибка обучения и ошибка на тестовой выборке при малом 

количестве прогнозируемых параметров.  
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Рис. 2.15 – Результат прогноза при малом количестве прогнозируемых параметров 

(индекс “o” – обозначает измерение, индекс “p” – прогноз).  

В случае, когда данная архитектура ИНС применялась для прогнозирования 

большого количества величин (100), то результаты стали неудовлетворительными 

(Рис. 2.16). При этом, в качестве входных величин использовался не весь набор из-

меряемых данных, а только часть.  

 
Рис. 2.16 – Результаты прогнозирования на реальной сети.  
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Было проведено исследование качества прогнозирования с использованием 

глубокой LSTM сети для различного количества прогнозируемых параметров ре-

жима и разного размера слоя LSTM. На рисунках (Рис. 2.17, Рис. 2.18) показаны 

среднеквадратичные и абсолютные отклонения прогноза от реальных значениях 

полученные на тестовой выборке. Размер LSTM слоев задан в относительных еди-

ницах по отношению к размеру входного вектора измерений. В результате расчетов 

видно, что классическая архитектура ИНС на основе LSTM сети позволяет прогно-

зировать лишь небольшое количество параметров. После 10 выходных параметров 

качество уже не улучшается при увеличении размера ИНС и увеличении количе-

ства итераций обучения. Причем, стоит отметить, что среднеквадратичное откло-

нение не в полной мере отражает качество обучения, так как сдвиг по времени про-

гноза, который достаточно хорошо отражает картину изменения параметров ре-

жима, достаточно сильно увеличивает среднеквадратичное отклонение. 

 

 

Рис. 2.17 – Среднеквадратичное отклонение прогноза от реальных измерений на 

тестовой выборке.  
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Рис. 2.18 – Среднее абсолютное отклонение прогноза от реальных измерений на 

тестовой выборке.  

 

Для прогнозирования всех параметров режима на основе полного набора из-

мерений на имеющейся рабочей станции не хватило ресурсов. Количество обучае-

мых параметров ИНС: 1 238 055 300. Количество входных параметров при этом 

было равно 4700. Количество прогнозируемых – 100. 

 

2.6 Искусственная нейро-аналитическая сеть 

2.6.1 Описание архитектуры нейро-аналитических сетей 

Для решения проблемы сложности обучения сети LSTM на электрической 

сети большого размера была разработана архитектура искусственной нейро-анали-

тической сети (НАС). Далее слово «искусственная» в названии опущено, так как в 

работе речь идет только об искусственных нейронных сетях. Предложенный под-

ход предполагает разделение всей исследуемой электрической сети на подсистемы, 

в каждой из которых прогнозируется лишь небольшое количество параметров. 

Для каждой из подсистем с небольшим количеством выходных параметров 

используется надежно работающая на таком объеме архитектура, показанная на 



78 

Рис. 2.19. Результаты прогноза – это исходные данные для расчета установивше-

гося режима (УР): инъекции активной и реактивной мощности и напряжения в уз-

лах, балансирующих по напряжению. 

 
Рис. 2.19 – Нейро-аналитическая сеть.  

 

Выходные параметры каждого кластера объединяются в общий вектор ис-

ходных данных для расчета УР и производится один шаг алгоритма расчета уста-

новившегося режима методом Ньютона-Рафсона. Этот расчет выполняется на каж-

дом этапе итеративного процесса обучения и прогнозирования. Таким образом, 

аналитический метод расчета потока мощности встроен в единую модель (Рис. 

2.19), участвующую в процессе обратного распространения градиентов, получае-

мых по величине ошибки прогнозирования. 

Разделение электрической сети на подсети выполняется с использованием 

иерархической кластеризации методом главных компонент [238]. Мерой расстоя-

ния в алгоритме кластеризации выступает электрическое сопротивление между уз-

лами сети. Критерием окончания разбиения на кластеры является допустимый мак-

симальный размер кластера. 

Компоненты вектора градиента аналитической части НАС рассчитываются 

на основе неявного дифференцирования отклонения выходного вектора прогнози-

руемых переменных 𝑦 относительно измеренных: 

𝜀 = (𝑦(𝑢) − �̅�) 



79 

Для этого решается система линейных уравнений: 

𝐽 [
d𝜀

d𝑥𝑐𝑘
] = [

d𝜀

d𝑢
], 

где 𝐽 = [
d𝑥𝑐𝑘

d𝑢
] – транспонированная матрица Якоби; 𝑥𝑐 – вектор независимых пара-

метров; 𝑢 = [𝑢r1, 𝑢i1, … , 𝑢rn, 𝑢in] – вектор действительных и мнимых составляю-

щих узловых напряжений, полученный в результате расчета одной итерации УР. В 

случае, если установившийся режим не сходится на данной итерации обучения, то 

искусственно задается высокое значение  

2.6.2 Результаты обучения и прогнозирования с помощью нейро-аналитической сети 

Нейро-аналитическая сеть (НАС) проверялась на той же модели электриче-

ской сети (Рис. 2.13). В результате кластеризации была автоматически сформиро-

вана НАС со следующими характеристиками. Количество входных параметров (из-

мерений) – 4731. Количество кластеров – 100. Общее количество независимых па-

раметров необходимых для расчета УР – 220. Количество слоев ИНС по всем кла-

стерам – 694. Количество обучаемых параметров – 567 200.  

 
Рис. 2.20 – Ошибки обучения НАС.  

Результаты обучения и прогнозирования с помощью нейро-аналитической 

сети, представлены на Рис. 2.20 и Рис. 2.21. Время обучения на выборке режимов в 



80 

1 месяц составила 39 минут. Тестирование обученной модели проводилось на диа-

пазоне данных объемом 10% от обучающей выборки, располагаемых непосред-

ственно следом за обучающей выборкой.  Среднеквадратичное отклонение по всем 

прогнозируемым параметрам равнялось 0,0836. Среднее абсолютное отклонение 

при этом составило 0,191. При этом все параметры были выражены в относитель-

ных единицах. 

 

Рис. 2.21 – Результаты прогнозирования с помощью НАС.  

 

Полученные с помощью нейро-аналитической сети прогнозы вполне доста-

точны для проведения динамической оптимизации. 

2.7 Выводы по главе 2 

1. Классические методы динамического оценивания состояния, основанные 

на модификациях фильтрах Калмана, ограничены в применении в совре-

менных энергосистемах с получением данных от SCADA-систем. Методы 

фильтрации могут применяться в основном для таких задач, как: 

 Автоматическое управление работой энергоустановок. 

 Адаптивное управление активной нагрузкой и ВИЭ, например, для та-

ких задач как оптимальное управление накопителями и т.д.  
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2. Анализ динамического поведения энергосистемы с использованием эрго-

дической теорией динамического хаоса показывает, что для краткосроч-

ного прогнозирования поведения системы глубина анализируемого ретро-

спективного набора данных должна быть не менее суток (для рассматрива-

емой энергосистемы). Данный вывод согласуется с тем, что данные 

нагрузки в энергосистеме повторяются в соответствии с суточными графи-

ками нагрузки. Для прогнозирования режимов на сутки вперед требуется 

архив измерений глубиной не менее месяца. 

3. Глубокие ИНС на основе ячеек LSTM позволяют адекватно прогнозировать 

изменение параметров режима в том случае, если количество прогнозируе-

мых параметров невелико. Для рассматриваемой реальной электрической 

сети количество параметров режима успешно прогнозируемых с помощью 

LSTM было не более 10-ти. 

4. Измерения параметров электрического режима носят вероятностный харак-

тер. Так как дисперсии измеряемых величин, как правило, известны, то эту 

информацию можно использовать для обучения нейронной сети. Исполь-

зование этой информации возможно за счет применения байесовских ИНС. 

5. Для крупной энергосистемы прогнозирование минимально необходимого 

для расчета установившегося режима набора параметров с использованием 

LSTM сетей требует скрытых слоев большого объема, что не позволяет 

обучать такую сеть за приемлемое время.  

6. Предложена архитектура искусственных нейро-аналитических сетей, кото-

рая позволяет выполнять прогнозирование электрического режима на пол-

номасштабных схемах энергосистем в реальном времени и с приемлемой 

точностью.  
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ГЛАВА 3.  ОПТИМИЗАЦИЯ РЕЖИМОВ ЭЛЕКТРИЧЕСКИХ СЕТЕЙ ПРИ 

ОПЕРАТИВНОМ И АВТОМАТИЧЕСКОМ УПРАВЛЕНИИ 

В главе описывается постановка задачи оптимизации режимов электрических 

сетей при управлении на основе имеющегося прогноза изменения параметров элек-

трических режимов. Далее показано применение существующих алгоритмов для 

динамической оптимизации и предложен новый алгоритм стохастической оптими-

зации, позволяющий решить задачу ведения оптимальных режимов для крупной 

энергосистемы. Сформулирована и решена задача динамической оптимизации с 

учетом вероятностного характера параметров электрического режима. Показана 

невыпуклость целевой функции статической оптимизации и предложен метод ре-

шения невыпуклой задачи статической оптимизации электрических режимов. 

Предложенные алгоритмы опробованы на примере реальной энергосистемы.  

3.1 Архитектура системы оптимального управления ЭЭС 

3.1.1 Описание модели верхнего уровня 

Оптимизация на верхнем уровне представляет собой многоцелевую оптимиза-

цию, которая может решаться различными методами, такими как: оптимум по Па-

рето [189], минимизация расстояния до точки утопии [190], методы объединения в 

одноцелевую функцию. Среди объединяющих методов можно выделить такие, как: 

метод взвешенной суммы [191, 192], лексикографический метод [193], взвешенный 

минимаксный метод [194], экспоненциальный взвешенный критерий [195], метод 

взвешенного произведения [196], целевое программирование [197], физическое 

программирование [198].  

Наиболее простым и достаточно эффективным способом является метод опти-

мизации взвешенной суммы, когда отдельные целевые функции суммируются в 

одну с помощью соответствующих весов.  

𝑓𝑑𝑡(𝑥) =∑𝑤𝑖𝑓𝑖(𝑥, 𝑦)

𝑛

𝑖=1

   |
𝑏(𝑥) ≤ 0
𝑔(𝑥, 𝑦) = 0

 , (3.1)  

   

где 𝑓𝑑𝑡 – суммарная целевая функция для момента времени 𝑡; 

𝑓𝑖 – целевая функция по одному из рассматриваемых критериев; 

𝑤𝑖 ∈ ℝ – весовой коэффициент, соответствующий подзадаче целевой функ-

ции; 

𝑥 ∈ ℝ𝑑 – вектор управляющих параметров, 𝑑 – общее количество управляю-

щих параметров; 

𝑦 – параметры системы независимые от управляющих параметров 𝑥; 



83 

𝑏(𝑥) – ограничения, как на сами управляющие параметры, так и функциональ-

ные ограничения, определяющие системные режимные ограничения; 

𝑔(𝑥, 𝑦) – сетевые ограничения.  

Использование весов позволяет гармонизировать отдельные составляющие 

целевой функции, масштабируя их таким образом, чтобы это максимально удовле-

творяло целям сетевой компании. Рационализировать выбор весов позволяет метод 

анализа иерархий [199]. 

 

Составляющие целевой функции, входящие в задачу оптимизации верхнего 

уровня электрической сети [242]: 

 

1) Минимизация стоимости генерации. В данной задаче она обозначает не 

столько стоимость производства энергии в энергосистеме, сколько мини-

мизацию затрат на закупку электроэнергии у генерирующих компаний. 

𝑓𝑔(𝑝𝑔) =∑(𝑐𝑖2𝑝𝑔𝑖
2 + 𝑐𝑖1𝑝𝑔𝑖 + 𝑐𝑖0)

𝑖∈𝐺

 

Управляющие параметры оптимизации: 𝑝𝑔 – генерация активной мощности 

внутри сети или инъекция мощности в сеть из внешней питающей сети. 𝐺 –множе-

ство генераторных узлов. 

Приоритет учета и масштабирование параметров целевой функции задаются 

константами: 𝑐𝑖2, 𝑐𝑖1, 𝑐𝑖0 – константы, масштабирующие учет стоимости генерации. 

 

2) Минимизация потерь в электрической сети 

𝑓∆𝑃(𝑈) = ∑ ∆𝑝𝑖𝑗(𝑈𝑖 , 𝑈𝑗)

{𝑖,𝑗}∈𝐵

, 

∆𝑝𝑖𝑗 – потери в ветви i-j; 𝑈𝑖 , 𝑈𝑗 – напряжения в узлах смежных ветви, 𝐵 – множество 

индексов узлов для каждой ветви в схеме замещения. 

 

3) Уменьшение влияния на окружающую среду. 

Функция эмиссии загрязнения может быть выражена как полиномиальная 

функция выходной активной мощности генератора следующим образом: 

𝑓Pol(𝑝𝑔) =∑𝑒𝑖0 + 𝑒𝑖1𝑝𝑔𝑖 + 𝑒𝑖2𝑝𝑔𝑖
2 +⋯+ 𝑒𝑖k𝑝𝑔𝑖

𝑘

𝑖∈𝐺

, 

где 𝑒𝑖 – коэффициенты загрязнения, 𝑘 – порядок.  
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В качестве ограничений на целевую функцию (3.1) выступают: ограничения 

на напряжение в узлах сети, инъекцию реактивной мощности в балансирующих по 

реактивной мощности узлах, ограничения на диапазон изменения управляющих па-

раметров, а также, ограничения в виде баланса полной мощности в сети, определя-

емого как: 

𝑆𝐺 − 𝑆𝐿 − ∆𝑆 = 0,  

который, в свою очередь, вычисляется решением системы уравнений баланса мощ-

ности 

𝑆𝑁 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑈) ∙ 𝑌 ∙ 𝑈
𝑇 (3.2)  

𝑆𝑁 – вектор инъекций мощности; 

𝑈, 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑈) – вектор и диагональная матрица составляющих комплексов узло-

вых напряжений; 

𝑌 – матрица комплексов проводимостей. 

Управляющие параметры оптимизации 𝑥 в (3.1) это:  

- инъекции активной и реактивной мощности (для генераторов и компенси-

рующих устройств); 

- напряжения в балансирующих по реактивной мощности узлах; 

- коэффициенты трансформации ветвей; 

- изменяемые проводимости ветвей (для устройств продольного регулирова-

ния); 

- проводимости шунтов (для компенсирующих устройств). 

Управляющие параметры представляются детерминированными величинами. 

Однако, ограничения на управляющие параметры могут представлять собой стоха-

стическую величину. Так, например, располагаемый объем мощности генерации 

узла электрической сети с наличием возобновляемых источников генерации вели-

чина неопределенная и может быть оценена с некоторой вероятностью.  

3.2 Динамическая оптимизация режима  

В качестве исходных данных для оптимизации режима имеется прогноз изме-

нения параметров режима на заданное время. Прогнозный горизонт разбит на от-

дельные временные срезы через равные промежутки. Каждый срез представляет 

собой минимально необходимый набор исходных данных для расчета установив-

шегося режима, а именно: 

- активные и реактивные мощности генерации; 

- активные и реактивные мощности нагрузки; 

- напряжения в балансирующих по реактивной мощности узлах; 
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- продольные и поперечные проводимости, изменяющиеся с течением вре-

мени; 

- пределы изменения управляющих параметров; 

- дисперсии инъекций мощности и замеров (прогнозов) напряжения. 

Остальные параметры схемы замещения заданы для всех режимов и не меня-

ются с течением времени. 

Задачей динамической оптимизации является минимизация суммарной ЦФ на 

всем прогнозном временном горизонте за счет выбора состава и времени управля-

ющих воздействий 𝑥𝑡 для каждого момента времени прогнозного диапазона: 

min∑𝑓𝑡({𝑥0, … , 𝑥𝑡})

𝑇

𝑡=0

 (3.3) 

Под динамической оптимизацией понимается метод управления, при кото-

ром процесс не только поддерживается на оптимальном уровне в установившемся 

режиме, но и переход из одного режима в другой осуществляется наилучшим об-

разом. При это не стоит путать динамическую оптимизацию с динамическим про-

граммированием [48], являющимся частным случаем динамической оптимизации 

при условии выполнения Марковских свойств динамической системой. Строго го-

воря, рассматриваемый процесс оптимизации (3.3) является квазидинамическим, 

так как вместо непрерывного закона изменения параметров системы мы имеем 

набор последовательных режимов через равные промежутки времени. 

В отличие от статической оптимизации одного режима в задаче динамиче-

ской оптимизации важно учитывать «стоимость» управляющих воздействий, кото-

рая зависит не только от вектора состояния системы, но и от времени. Под «стои-

мостью» управления здесь понимается абстрактная величина определяющая воз-

можность и предпочтение использования того или иного управляющего воздей-

ствия в оптимизации. «Стоимость» управления тем или иным оборудованием зави-

сит от таких факторов, как: 

- остаточный ресурс оборудования; 

- приоритет использования УВ; 

- минимально допустимое время между коммутациями одним и тем же 

устройством. 

Задача оптимизации (3.3) с учетом стоимости воздействия записывается, как: 
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𝑚𝑖𝑛∑𝑓𝑡(𝑋𝑡 , 𝑡)

𝑇

𝑡=1

=∑(𝑓𝑑𝑡(𝑋𝑡) +∑𝑓𝑐𝑖(𝑥𝑡𝑖 , 𝑡)

𝐶

𝑖=1

)

𝑇

𝑡=1

|
𝑏(𝑥) ≥ 0
𝑔(𝑥) = 0

 (3.4) 

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

функция статической оптимизации каждого режима для времени 𝑡; 𝑓𝑐𝑖 – монотонно 

убывающая функция стоимости управляющего воздействия 𝑥𝑡𝑖, зависящая от вре-

мени воздействий, которые были выполнены до времени 𝑡; 𝑏(𝑥) – ограничения на 

управляющие параметры; 𝑔(𝑥) – сетевые ограничения.  

  Примерный вид штрафной функции представлен выражением (3.5). Смысл 

данного выражения такой, что после применения управляющего воздействия по-

вторное его применение в течение некоторого времени должно быть заблокировано 

высоким значением штрафной функции (Рис. 3.1). Через некоторое время стои-

мость воздействия снижается до постоянной величины 𝑐𝑖. 

 

Рис. 3.1 – Пример функции стоимости управляющего воздействия 

 

𝑓𝑐𝑖 = 𝑘𝑐𝑖(𝑡ℎ(𝑘𝑑𝑖(𝑡𝑝𝑖 − 𝑡 + ∆𝑡𝑏)) + 1) + 𝑐𝑖 (3.5) 

tpi
 – время, предыдущего применения данного управляющего воздействия.  

𝑘𝑐𝑖 > 0, 𝑘𝑑𝑖 > 0, 𝑐𝑖 ≥ 0, ∆𝑡𝑏 > 0 – некие масштабирующие и сдвигающие кон-

станты. 

Формула штрафной функции (3.5) позволяет обеспечить блокировку повтор-

ного использование данного воздействия с одновременным обеспечением гладко-

сти целевой функции после применения данного воздействия. 
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Наличие в целевой функции зависимости от времени применения предыдущих 

управляющих воздействий делает процесс оптимизации не Марковским процес-

сом. Так как «стоимости» воздействий и зависимости «стоимости» от времени для 

разных устройств различны (например, РПН трансформаторов переключать можно 

редко, а управлять с помощью УШР можно достаточно часто), то отстроиться от 

таких воздействий и вернуть процессу оптимизации Марковские свойства не полу-

чится.  

 

Рис. 3.2 – Влияние дисперсии целевой функции на процесс оптимизации 

 

Дополнительную сложность вносит необходимость учета стохастичности ис-

ходных данных. Величина дисперсии целевой функции 𝜎 может быть больше чем 

улучшение величины целевой функции в процессе оптимизации Δ𝑓𝑡 (Рис. 3.2). В 

предельном случае, если величина неопределенности целевой функции такая, что 

она может практически равновероятно принимать любое значение из допустимого 

диапазона, то оптимизировать такой режим смысла не имеет. 

Для определения эффективной методики решения данной задачи динамиче-

ской оптимизации разобьем ее на подзадачи, приняв некоторые допущения, а затем 

обобщим ее до исходной задачи. Так, на первом этапе решим задачу в детермини-

рованной постановке. Потом уже введем в задачу стохастические параметры. 
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3.3 Детерминированная постановка задачи динамической оптимизации 

В рамках данного раздела сформулируем минимальную модель и пример ис-

ходных данных адекватно отражающие задачу динамической оптимизации элек-

трических режимов. 

Задача автоматического оптимального управления электрическим режимом 

может быть достаточно упрощённо, но вполне адекватно представлена следующей 

моделью. 

3.3.1 Модель динамической оптимизации ЭЭС 

Есть прогноз изменения режима на некоторое время вперед. Время представ-

ляет собой набор срезов, то есть дискретно. 

Задачей оптимизации является минимизация целевой функции, представляю-

щей собой сумму целевых функций для каждого дискретного момента времени. 

𝑚𝑖𝑛∑(𝑓𝑑𝑡(𝑆𝑡 , 𝑌𝑡) +∑ ∑ 𝑓𝑐𝑖𝑗(𝑡)

𝑛

𝑗=𝑖+1

𝑛−1

𝑖=1

)

𝑇

𝑡=1

 (3.6) 

где 𝑆𝑡 вектор инъекций мощности для 𝑡-го момента времени. 

𝑌𝑡 – матрица проводимостей ветвей, элементы которой (𝑦𝑡𝑖𝑗) и являются управ-

ляющими воздействиями. 

𝑓𝑐𝑖𝑗 – монотонно убывающая функция стоимости управляющего воздействия 

𝑦𝑡𝑖𝑗, зависящая от воздействий, которые были выполнены до времени 𝑡. 

𝑓𝑐𝑖𝑗 = 𝑘𝑐𝑖𝑗(𝑡ℎ(𝑡𝑝𝑖𝑗 − 𝑡 + ∆𝑡𝑏) + 1) + 𝑐𝑖𝑗 (3.7) 

𝑡𝑝𝑖𝑗 – время, предыдущего изменения 𝑦𝑡𝑖𝑗  – элемента матрицы 𝑌𝑡.  

𝑘𝑐𝑖𝑗 > 0, 𝑐𝑖𝑗 ≥ 0, ∆𝑡𝑏 > 0 – масштабирующие и сдвигающие коэффициенты. 

3.3.2 Статическая оптимизация для каждого момента времени 

Для каждого момента времени может быть сформулирована следующая задача 

оптимизации в детерминированной постановке: 

𝑚𝑖𝑛𝑎𝑟𝑔 𝑓𝑑𝑡(𝑌𝑡) = ∑ ∑ (𝑢𝑖 − 𝑢𝑗)
2
𝑦𝑖𝑗

𝑛

𝑗=𝑖+1

𝑛−1

𝑖=1

   | 
𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑈) ∙ 𝑌𝑡 ∙ 𝑈

𝑇 = 𝑆𝑡
𝑦𝑖𝑗 ∈ [𝑦𝑖𝑗 𝑚𝑖𝑛; 𝑦𝑖𝑗 𝑚𝑎𝑥]

  

где 𝑢 – элементы вектора 𝑈 напряжений в узлах электрической сети. 

Ограничения на изменение управляющих воздействий заданы в виде мини-

мальных 𝑦𝑖𝑗 𝑚𝑖𝑛 и максимальных 𝑦𝑖𝑗 𝑚𝑎𝑥 границ. Причем, для проводимостей, не 
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являющихся управляющими параметрами оптимизации, минимальная и макси-

мальная граница равны текущему значению проводимости ветви в схеме замеще-

ния. 

3.3.3 Построение тестовой модели 

Здесь приведем достаточно простые правила формирования тестовой модели 

без привязки к данным реальной энергосистемы.  

Матрица 𝑌𝑡 – разреженная. Отношение количества ненулевых недиагональных 

элементов к общему количеству недиагональных элементов  ≈ 1 100⁄ .  

Изменение 𝑆𝑡 в зависимости от времени можно задать следующим образом: 

𝑆0~𝑈[−100; 100] 
 𝑆𝑡 = 𝑆𝑡−1 +𝒩(0, 𝜎𝑆

2) 
𝑦𝑖𝑗 𝑚𝑎𝑥 , 𝑦𝑖𝑗 𝑚𝑖𝑛 ∈ [0; 10] 

Доля ветвей, выступающих своими проводимостями в качестве управляющих 

параметров оптимизации, 5 – 10%. 

 

Топология задается следующими ограничениями: 

- 𝑦𝑖𝑖 ≠ 0; 𝑦𝑖𝑗 = 𝑦𝑗𝑖  

- для каждого 𝑖 ∈ [1; 𝑛]:  ∑ 𝑦ij
n,j≠i
j=1 > 0 (полностью связанный граф). 

3.4 Решение задачи динамической оптимизации в детерминированной 

постановке методом имитации отжига 

Первым этапом динамической оптимизации предлагается оценить нижнюю 

границу оптимального решения и выделить из всего набора управляющих воздей-

ствий те, которые влияют на получение оптимального решения на рассматривае-

мом временном диапазоне. 

Для получения нижней границы решения глобальной оптимизации для каж-

дого момента времени решается задача статической оптимизации. При этом из це-

левой функции исключается составляющая штрафа, зависящая от времени. Задача 

оптимизации для каждого момента времени записывается как: 

𝑚𝑖𝑛 𝑓𝑙𝑡(𝑆𝑡 , 𝑋𝑡) = 𝑓𝑑𝑡(𝑆𝑡 , 𝑋𝑡) +∑ ∑ 𝑐𝑖𝑗

𝑛

𝑗=𝑖+1

𝑛−1

𝑖=1

, (3.8) 

где 𝑓𝑑𝑡 – функция статической оптимизации каждого режима для времени 𝑡; 𝑐𝑖𝑗 по-

стоянная составляющая стоимости управляющего воздействия, 𝑆𝑡 – вектор свобод-
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ных параметров режима, достаточный для расчета установившегося режима (инъ-

екции мощности напряжения в балансирующих узлах), 𝑋𝑡 – управляющие воздей-

ствия доступные в момент времени 𝑡. 

В результате расчета для каждого момента времени 𝑓𝑙𝑡 < 𝑓𝑡. Суммарная целе-

вая функция для всего диапазона времени [1…T] также будет меньше, чем при 

учете составляющих стоимости воздействий, зависящих от времени.  

 

Если количество срезов большое, например, из-за частой дискретизации вре-

мени, то уменьшить время расчета можно, выполняя расчет только при значитель-

ном изменении режима. Оценка значительности изменения режима может быть 

произведена по суммарному отклонению напряжения. 

∑|𝑢𝑝𝑖 − 𝑢𝑖|

𝑛

𝑖=1

> 𝜖,  

где 𝑢𝑝𝑖 – напряжение в предыдущем режиме который был оптимизирован,  𝑢𝑖 – 

текущий режим, 𝜖 – отклонение режима, выше которого производится оптимиза-

ция. 

Управляющие воздействия, которые поменяли свое состояние в ходе оптими-

зации, составляют вектор 𝜉 = ⋃ 𝜉𝑡
𝑇
𝑡=1 ∈ ⋃ 𝑋𝑡

𝑇
𝑡=1 .  

Дальнейшее решение глобальной оптимизации на прогнозном интервале 

можно выполнить с помощью метода стохастической оптимизации, например, ме-

тодом имитации отжига [209] от начального состояния, определяемого набором со-

стояний [𝜉1. . 𝜉𝐷]. 𝐷 – размерность вектора, соответствует количеству уникальных 

состояний, возникших в процессе статической оптимизации на исследуемом диа-

пазоне времени. При этом возможны два варианта оптимизации. В первом варианте 

варьируется только время применения вектора управляющих воздействий 𝜉𝑖. При-

чем воздействия рассматриваются не индивидуально, а в виде вектора состояния, 

вычисленного в каждый момент времени 𝑡. Во втором случае варьируется не только 

время применения определенного набора УВ, но и его состав, начиная от вычис-

ленного набора. 

В качестве метода имитации отжига применяется адаптивный вариант сверх-

быстрого отжига [210]. В качестве вектора управляющих воздействий принима-

ются времена применения набора состояния [𝑡𝜉1 . . 𝑡𝜉𝐷], где 𝑡𝜉𝑖 ∈ [𝑡𝑖 𝑚𝑖𝑛, 𝑡𝑖 𝑚𝑎𝑥]. 

𝑡𝑖 𝑚𝑖𝑛 = 𝑡𝑖𝑘−1 – соответствует начальному времени предыдущего состояния. 
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𝑡𝑖 𝑚𝑎𝑥 = 𝑡𝑖𝑘+1 – соответствует начальному времени следующего состояния. Для пер-

вого и последнего состояния управляющих воздействий начальная и конечная гра-

ница соответствуют началу и концу исследуемого диапазона, соответственно. 

В методе сверхбыстрого отжига для каждого оптимизируемого параметра ис-

пользуется собственное значение температуры. Адаптация сверхбыстрого отжига 

для исследуемой задачи заключается в адаптации температуры по каждому из из-

мерений. Чем больше целевая функция зависит от конкретного параметра, тем мед-

леннее снижается температура по этому измерению. 

𝛿𝑖 = |
𝑓𝑐(𝑥𝑖) − 𝑓𝑐(𝑥𝑖 𝑚𝑖𝑛)

𝑥𝑖 − 𝑥𝑖 𝑚𝑖𝑛
|.  

𝛿𝑚𝑎𝑥 = max [𝛿𝑖]𝐷  
 

 
Температура для каждой размерности изменяется следующим образом: 

𝑇′𝑖: = 𝑇𝑖𝑘𝑖
𝛿𝑚𝑎𝑥
𝛿𝑖

,  

𝑘′𝑖: = (
ln
𝑇𝑖 0
𝑇′𝑖
𝐾𝑡

)

𝐷

.  

Описанный способ глобальной оптимизации режима на исследуемом интер-

вале времени позволяет получить оптимальный режим просто перемещением набо-

ров управляющих воздействий по оси времени без изменения их состава (Рис. 3.3).   

 

Рис. 3.3 – Оптимизация времени применения набора воздействий 

Такой подход применим при достаточно плавных или однонаправленных из-

менениях исходных данных (вектора состояния режима 𝑆𝑡). Однако, возможны слу-

чаи, когда режим меняется таким образом, что при высоких значениях составляю-

щих целевой функции, зависящих от времени (первый член в выражении 3.7), тре-

буется изменение одних и тех же управляющих воздействий. В этом случае для 

достижение общего оптимума на всем временном диапазоне может потребоваться 

изменение состава управляющих воздействий. Отличием применения адаптивного 

варианта сверхбыстрого отжига в этом случае будет то, что параметрами оптими-

зации будут не времена применения заранее вычисленных воздействий, а сами 
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управляющие параметры в каждый момент времени (даже те, которые не меня-

лись).  

𝑋 = [𝑋𝑡]1..𝑇 

Длина вектора при этом будет равной 𝑛 ∙ 𝑇, где 𝑛 – количество управляющих 

параметров, участвующих в оптимизации. 

Начальное состояние вектора 𝑋 соответствует решениям, найденным в ходе 

решения набора задач статической оптимизации для каждого момента времени. 

Несмотря на то, что во втором варианте размерность задачи увеличивается по 

сравнению с первым вариантом, решение получается более универсальным. Меха-

низм адаптации при этом позволит быстрее остановить изменения тех параметров, 

которые слабо влияют на целевую функцию и тем самым уменьшить влияние раз-

мерности задачи на общее время расчета. Однако, несмотря на это, при достаточно 

большом количестве управляемых параметров часто возникают ситуации, когда в 

процессе поиска оптимального набора управляющих воздействий и их распределе-

ния во времени алгоритм имитации отжига отходит от оптимальной траектории 

управления и уже больше не сходится. 

Проблемой применения существующих стохастических алгоритмов оптими-

зации, таких как метод имитации отжига или роя частиц для решения задачи дина-

мической оптимизации режимов является поиск оптимума по всему пространству 

параметров оптимизации, одним из измерений которого является время. При этом 

мы имеем нижнюю границу целевой функции (3.8) для каждого момента времени, 

определяемую по результатам статической оптимизации и для большинства мо-

ментов времени в процессе оптимального управления слагаемое в целевой функ-

ции, зависящее от времени (Рис. 3.1) близко к нулю. Для использования этой осо-

бенности динамической оптимизации электрических режимов был разработан спе-

циальный алгоритм стохастической оптимизации. 

 

3.5 Предлагаемый алгоритм динамической оптимизации  

Автором разработан алгоритм стохастической оптимизации динамического 

процесса, позволяющий эффективно находить набор оптимальных воздействий с 

учетом составляющей целевой функции, зависящей от времени. Алгоритм основан 

на методе роя частиц [241]. 

Классический алгоритм оптимизации методом роя частиц (Particle Swarm Op-

timization) заключается в следующем. 
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Создается рой частиц. Каждая частица представляет собой агента, представ-

ленного координатами в пространстве управляющих параметров и вектором ско-

рости в этом пространстве. Каждая частица помнит координаты лучшего решения, 

найденного ей, а также знает координаты лучшего решения, найденного всем роем 

частиц. 

Инициализация начальных координат и скоростей частиц производится слу-

чайным образом, обычно равномерно по всему объему пространства управляющих 

воздействий, ограниченного допустимыми пределами изменения параметров. 

В процессе оптимизации скорость частицы изменяются по следующему алго-

ритму: 

𝑣𝑖(𝑡 + 1) = 𝜔𝑣𝑖(𝑡) + 𝑐𝑙𝑟1(𝑦𝑖(𝑡) − 𝑥𝑖(𝑡)) + 𝑐𝑔𝑟2(𝑔(𝑡) − 𝑥𝑖(𝑡)), (3.9) 

где 

𝑣𝑖(𝑡) – скорость i-ой частицы в момент времени 𝑡, 

𝜔 – коэффициент инерции, 

𝑐𝑙 – коэффициент движения к локальному оптимуму, 

𝑐𝑔 – коэффициент движения к глобальному оптимуму, 

𝑦𝑖(𝑡) – координаты локального оптимума, найденного к моменту времени 𝑡, 

𝑔𝑖(𝑡) – координаты глобального оптимума, найденного к моменту времени 𝑡, 

𝑟1 ∈ [0; 1], 𝑟2 ∈ [0; 1] – случайные величины, получаемые на каждой итерации 

оптимизации. 

Координата частицы в пространстве решений изменяется следующим обра-

зом: 

𝑥𝑖(𝑡 + 1) = 𝑥𝑖(𝑡) + 𝑣𝑖(𝑡)  

Классический алгоритм роя частиц не решает проблем указанных в конце П. 

3.4.  

Автором предлагается новый алгоритм, основанный на алгоритме роя частиц, 

который решает задачу динамической оптимизации электрических режимов с 

большим количеством управляющих воздействий. Было принято рабочее название 

алгоритма – «Камень в реке» (River Stone - PSO). Смысл этого названия будет по-

нятен на основе его дальнейшего описания. 

Смысл алгоритма следующий. В процессе оптимизации мы двигаемся по оп-

тимальной траектории, определяемой результатами статической оптимизации. Це-

левую функцию динамической оптимизации (3.6) можно переписать в виде 

𝑚𝑖𝑛∑(𝑓0(𝑡) + 𝜉(𝑡))

𝑇

𝑡=1

 (3.10) 
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где 𝑓0(𝑡) – составляющая целевой функции в момент времени t не зависящая 

от воздействий выполненных в прошлые моменты времени (t-i) и получаемая в ре-

зультате статической оптимизации электрического режима для каждого момента 

времени; 

𝜉(𝑡) – составляющая целевой функции зависящая от воздействий выполнен-

ных в прошлые моменты времени (3.5). 

Если значение 𝜉(𝑡) на шаге оптимизации превышает некоторую пороговую 

величину 𝜉(𝑡) > 𝜀, то выделяется диапазон моментов времени (срезов) для которых 

выполняется данное условие и для этого диапазона выполняется динамическая оп-

тимизация предлагаемым алгоритмом. При этом верхним диапазоном в суммарной 

целевой функции принимается значение индекса времени 𝑒  при котором значение  

𝜉(𝑡) становится меньше 𝜀. 

𝑚𝑖𝑛∑(𝑓0(𝑡) + 𝜉(𝑡))

𝑒

𝑡=1

  

 

После того, как выделен новый диапазон моментов времени, на котором тре-

буется выполнить динамическую оптимизацию, создается рой частиц. В отличии 

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

пространства решений, а создаются в текущей точке, определяемой результатами 

статической оптимизации 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 отри-

цательна, то есть начальная скорость направлена обратно по времени. 

Для направлений пространства поиска решений, соответствующих управляю-

щим воздействиям начальная скорость задается, как: 

𝑣0𝑖~𝑘𝑣[−1; 1]  

Для направления пространства поиска решений, соответствующего времени 

начальная скорость задается, как: 

𝑣0𝑖~−𝑘𝑣[0; 1]  

В алгоритме изменения скорости для каждой частицы добавляется еще одна 

точка притяжения. Кроме оптимального значения найденного самой частицей и 

глобального оптимума, найденного всем роем частиц добавляется точка 𝑒, соответ-

ствующая концу диапазона 𝜉(𝑡) > 𝜀 и управляющим воздействиям полученным в 

результате статической оптимизации для момента времени 𝑒: 
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𝑣𝑖(𝑡 + 1) = 𝜔𝑣𝑖(𝑡) + 𝑐𝑙𝑟1(𝑦𝑖(𝑡) − 𝑥𝑖(𝑡)) + 𝑐𝑔𝑟2(𝑔(𝑡) − 𝑥𝑖(𝑡)) + 𝑐𝑒𝑟3(𝑦𝑒 − 𝑥𝑖(𝑡)) 

где 𝑦𝑒 – координата соответствующая концу интервала 𝜉(𝑡) > 𝜀, 

𝑐𝑒 – коэффициент движения к концу интервала, 

𝑟1, 𝑟2, 𝑟3 – случайные величины получаемые на каждой итерации оптимизации. 

Иллюстрация работы предлагаемого алгоритма показана на Рис. 3.4. Двигаясь 

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

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

высокие значения целевой функции, наподобие того, как река огибает камень ле-

жащий в ее русле. Отсюда и происходит название алгоритма. 

 

Рис. 3.4 – Иллюстрация работы алгоритма RS PSO 

Предлагаемый алгоритм может быть использован не только для динамической 

оптимизации электрических режимов, но и для оптимального управления процес-

сами, где стоимость управляющего воздействия зависит от прошлого времени его 

применения. 

3.6 Особенности статической оптимизации в детерминированной 

постановке 

3.6.1 О невыпуклости задачи оптимизации 

Многие из современных методов оптимизации режимов основаны на необхо-

димых условиях Каруша-Куна-Таккера, которые могут гарантировать только ло-

кальное оптимальное решение в свете невыпуклости задачи оптимизации режима 

ЭЭС [211, 212]. Невыпуклость задачи оптимизации определяется с одной стороны 

нелинейной зависимостью от физических параметров (мощностей и напряжения), 

с другой стороны наличием ограничений на параметры режима. 

В современных исследованиях большое внимание уделялось разработке эф-

фективных c точки зрения производительности алгоритмов. Например, в работах 
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[213, 214] предлагаются нелинейные алгоритмы внутренней точки. В работах [215, 

216] показано возникновение невыпуклости задачи оптимизации при учете границ 

устойчивости режима. В этом случае стабильность на каждой итерации оптимиза-

ции является дополнительным ограничением. В работах [213, 217] предлагается 

выпуклая релаксация для решения задачи оптимального потокораспределения. Од-

нако, для схем больших размерностей данный подход может оказаться неприме-

ним. 

Как показано в статье [213], проблема оптимизации режима ЭЭС является NP-

трудной задачей.  При этом целевая функция обычно принимается выпуклой [213, 

218]. В большинстве работ считается, что невыпуклость задачи оптимального по-

токораспределения возникает только из-за необходимости учета ограничений на 

параметры режима. 

В рамках данной работы было проведено исследование указанного допуще-

ния. Был проведен поиск локального оптимума для реальной сложнозамкнутой 

сети, начиная от различных случайно полученных начальных состояний в рамках 

допустимой области существования режима.  

  

а) б) 

Рис. 3.5 – Значения целевой функции, показанные интенсивностью цвета 

(цифрами обозначены области локальных оптимумов): а) для случайного поиска 

без оптимизации; б) с последующей оптимизацией. 

 

Расчет проводился на модели  Иркутской энергосистемы (Рис. 2.13). В каче-

стве управляющих параметров рассматривались только коэффициенты трансфор-

мации. Даже в таком упрощенном случае наблюдалась невыпуклость целевой 
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функции. На каждой итерации случайного поиска выбирались случайные значения 

управляющих параметров из допустимой области. После чего выполнялся расчет 

потокораспределения, в случае успешной сходимости которого, результаты сохра-

нялись. Также от каждой точки случайного поиска выполнялся поиск локального 

оптимума методом градиентного спуска. 

В результате расчетов получены значения целевой функции в 𝑛-мерном про-

странстве управляющих параметров, где 𝑛 – количество управляющих параметров. 

Для наглядности на Рис. 3.5 приведены значения целевой функции в сечении двух 

наиболее изменяющихся управляющих параметров (𝑥1, 𝑥2). В результате расчетов 

выявлено присутствие нескольких локальных оптимумов. 

 

3.6.2 Поиск глобального оптимума при статической оптимизации 

Для получения глобального оптимума (в рамках одного временного среза) вы-

полняется поиск областей локального оптимума с помощью стохастического алго-

ритма глобальной оптимизации Липшецевой функции (LIPOP), основанного на ра-

боте [219]. 

Если не рассматривать дискретные изменения режима, то задача оптимизации 

может считаться задачей оптимизации Липшицевой функции. В алгоритме 

AdaLIPO, представленном в [219], производится случайная выборка точек 𝑋𝑖 из до-

пустимой области управляющих параметров и по ближайшим точкам (Рис. 3.6) 

оценивается нижняя граница функции, используя коэффициент Липшицевости 𝑙.  

𝑥 → max
𝑖=1..𝑛

𝑓(𝑋𝑖) − 𝑙 ∙ ‖𝑥 − 𝑋𝑖‖2. (3.11) 

Коэффициент 𝑙 уточняется по значениям целевой функции как максимальный 

среди тестовых точек (𝑁 – множество тестовых точек). 

𝑙 = max
𝑖∈𝑁,𝑗∈𝑁,𝑖≠𝑗

|𝑓(𝑋𝑖) − 𝑓(𝑋𝑗)|

‖𝑋𝑗 − 𝑋𝑖‖2

. (3.12) 

Для увеличения плотности тестовых точек в области с большим градиентом 

целевой функции и уменьшении количества испытаний в области с малыми значе-

ниями градиента автором был применен алгоритм случайного поиска с вероятно-

стью, зависящей от величины градиента. Режим рассчитывается только в том слу-

чае, если случайная величина 𝑝 ∈ [0,1] меньше, чем относительная величина гра-

диента 

𝑝𝑖 <
‖𝑔𝑖‖

min
𝑖∈𝑇

‖𝑔𝑖‖
.  (3.13) 
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Рис. 3.6 – Иллюстрация работы алгоритма LIPO. 

 

Модификация алгоритма LIPO, учитывающая градиент целевой функции по 

формуле (3.11) названа автором LIPOP (от слова probability). 

Следует отметить, что поиск области оптимума целевой функции методом 

LIPOP не требуется выполнять для каждого момента времени динамической опти-

мизации. Распределение областей локального оптимумов целевой функции в про-

странстве управляющих параметров меняется только при значительных измене-

ниях режима, определяемых коммутациями в сети (изменение топологии или под-

ключение/отключение узлов нагрузки или генерации).  

3.6.3 Решение выпуклой задачи статической оптимизации 

Решение, полученное методом глобальной оптимизации может выступать, как 

начальное приближение для выполнения локальной оптимизации более точными 

методами. Таким образом, задача глобальной оптимизации режима электрической 

сети может решаться в два этапа. На первом этапе выполняется поиск области с 

наименьшим значением целевой функции глобальным поиском в допустимой об-

ласти. На втором этапе решается задача поиска локального оптимума более точ-

ными методами. 

В качестве метода поиска локального оптимума был применен квазиньюто-

новский метод, учитывающий ограничения на управляющие параметры L-BFGS-B 

[206, 220].  

При этом учет ограничений на зависимые параметры режима выполняется в 

функции расчета потокораспределения на каждой итерации оптимизации при фик-

сированных значениях управляющих параметров. Таким образом, за счет декомпо-

зиции задачи оптимизации на расчет потокораспределения и собственно задачу оп-
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тимизации, с одной стороны, упрощается алгоритм оптимизации (ограничения ста-

новятся вида 𝑙 ≤ 𝑥 ≤ 𝑢), с другой стороны, в рамках процедуры расчета установив-

шегося режима можно учитывать сложные модели элементов сети и модели авто-

матических систем управления (вставок постоянного тока (ВПТ), активных филь-

тров, компенсаторов реактивной мощности (СТК, STATCOM), гибких электропе-

редач (FACTS), и других элементов, связанных с силовой электроникой). 

Ограничения на параметры зависимого режима учитываются в виде барьер-

ных функций, значения которых включаются в общую целевую функцию оптими-

зации и рассчитываются в процессе расчета потокораспределения на каждой ите-

рации оптимизации. Логарифмические функции предлагается использовать в каче-

стве барьерных функций по аналогии с методом внутренних точек: 

𝐹(𝑥) = −∑(−𝑏𝑖(𝑥))

𝑚

𝑖=1

,  (3.14) 

где 𝑏𝑖(𝑥) ≤ 0, 𝑖 = 1, . . . , 𝑚 ограничения на зависимые параметры; 𝑚 – количество 

ограничений. 

Алгоритм поиска локального оптимума методом L-BFGS-B следующий. 

1) На каждом шаге итерационного процесса мы имеем 𝑥𝑘 – управляющий век-

тор, 𝑓(𝑥𝑘) – значение целевой функции, 𝑔𝑘 – градиент целевой функции в точке xk. 

2) Для учета ограничений вида 𝑙 ≤ 𝑥 ≤ 𝑢 используется метод проекции гради-

ента. 

3) Квадратичная модель функции 𝑓 записывается следующим образом: 

𝑚𝑘(𝑥) = 𝑓(𝑥𝑘) + 𝑔𝑘
𝑇 ∙ (𝑥 − 𝑥𝑘) +

1

2
(𝑥 − 𝑥𝑘)

𝑇 ∙ 𝐵𝑘 ∙ (𝑥 − 𝑥𝑘),  (3.15) 

где 𝐵𝑘 – аппроксимация матрицы Гессе, полученная квазиньютоновском алгорит-

мом L-BFGS [221, 222]. 

Далее определяется кусочно-линейная функция, совпадающая по направле-

нию с антиградиентом и учитывающая ограничения. 

𝑥(𝑡) = 𝑃(𝑥𝑘 − 𝑡 ∙ 𝑔𝑘, 𝑙, 𝑢),   

где 

𝑃(𝑥, 𝑙, 𝑢)𝑖 = {

𝑙𝑖 , если 𝑥𝑖 < 𝑙𝑖
𝑥𝑖 , если 𝑥𝑖 ∈ [𝑙𝑖 , 𝑢𝑖]
𝑢𝑖 , если 𝑥𝑖 > 𝑢𝑖

 .  

После этого вычисляется локальный минимум модельной функции по выбран-

ному кусочно-линейному направлению (Рис. 3.7), называемый в иностранной ли-

тературе точкой Коши. 

𝑥𝑐 = argmin
𝑥

𝑚𝑘 (𝑥(𝑡))   
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Итерационный процесс продолжается до тех пор пока изменение управляю-

щего вектора вдоль направления оптимизации больше допустимой погрешности 

вычислений ‖𝑥𝑘 − 𝑥𝑘−1‖ > 𝜀. 

При движении по траектории оптимизации возможны ситуации, когда режим 

не сходится. В этом случае необходимо найти предельный режим вдоль данной 

траектории, при котором обеспечивается сходимость установившегося режима, и 

зафиксировать новые ограничения. 

 
Рис. 3.7 – Движение по выбранному направлению в процессе оптимизации. 

 

Движение вдоль траектории осуществляется методом деления пополам прира-

щений вектора управляющих воздействий. Квадратичная модель (3.12) в этом слу-

чае записывается, как 

𝑚𝑘(𝑥) = 𝑓(𝑥𝑘) + 𝑔𝑘
𝑇 ∙ ∆𝑥 +

1

2
∆𝑥𝑇 ∙ 𝐵𝑘 ∙ ∆𝑥,  

где  

∆𝑥 =
𝑥 − 𝑥𝑘
2𝛼

 ,  

α – кратность деления шага. 

3.6.4 Дискретные управляющие воздействия 

Предложенная методика решения задачи статической оптимизации электри-

ческого режима эффективно работает для гладких целевых функций. Однако, це-

левая функция (3.8) имеет дискретную составляющую, определяемую стоимостью 

управляющего воздействия, как показано на Рис. 3.8. Действительно, при движе-
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нии в пространстве управляющих воздействий по направлению, соответствую-

щему определенному управляющему воздействию, в первый момент мы имеем 

«ступеньку» 𝑐𝑥 в значении целевой функции. Дальнейшее движение по данному 

направлению уже соответствует гладкой функции.  

Составляющая целевой функции 𝑓𝑑𝑡(𝑆𝑡, 𝑋𝑡) в  (3.8), строго говоря, тоже дис-

кретна (ступенчата), так как устройства регулирования, такие как РПН изменяют 

свои параметры с определенным шагом. Для упрощения расчета дискретное пред-

ставление 𝑓𝑑𝑡(𝑆𝑡 , 𝑋𝑡) можно заменить на непрерывное и округлить оптимальное ре-

шение до ступеней регулирования управляющих устройств уже после завершения 

процесса оптимизации. 

 

 
Рис. 3.8 – Дискретные изменения в целевой функции. 

Что касается ступенчатых изменений функций, возникающих из-за ненулевой 

стоимости управляющих воздействий, то решением данной проблемы может быть 

применение субградиентов. Так, в статье [223] предлагается применение субгради-

ентов с возмущениями при решении двойственной задачи Лагранжевой релаксации 

проблемы вида: 

 𝑚𝑖𝑛 𝑓(𝑥) | 𝑔(𝑥) + 𝛿 ≼ 0,  
где под неопределенным заранее возмущением 𝛿 может пониматься, в том числе, 

дискретность изменения параметров и большая нуля стоимость управляющих воз-

действий. При этом шаг оптимизации задается постоянным, что не всегда приме-

нимо для методов, использующих субградиенты. 

Более эффективный вариант оптимизации с использованием субградиентов – 

это субградиентная реализация квази-Нютоновского метода BFGS, представленная 
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в работе [224] и названного subLBFGS. В субградиентной реализации BFGS отли-

чия коснулись локальной квадратичной модели, нахождения направления спуска и 

нахождения размера шага, который подчиняется субградиентной переформули-

ровке условий Вольфе. 

3.7 Вероятностная постановка задачи  

 

В вероятностной постановке целевая функция (3.1) может быть переписана 

как:  

𝑝(𝑓𝑐(𝑥)) =∑𝑤𝑖𝑝𝑖(𝑓𝑖(𝑥))

𝑛

𝑖=1

. (3.16)  

   

Вместо детерминированных составляющих целевой функции 𝑓𝑖(𝑥) здесь при-

сутствуют распределения вероятности этих функций 𝑝(𝑓𝑖(𝑥)).  

Как уже было показано выше, значения составляющих обобщенной целевой 

функции вычисляются на основе вектора состояния системы, представляющего со-

бой напряжения в каждом узле электрической сети, а также значений мощности 

генерации. Распределение вероятности мощности генерации узлов, не являющи-

мися балансирующими, может быть задано априорно в виде нормального распре-

деления. Таким образом, вся сложность вычисления составляющих целевой функ-

ции сводится к вычислению распределения вероятности напряжений, которые, в 

свою очередь, могут быть получены из уравнений баланса мощности в электриче-

ской сети 

3.7.1 Статическая оптимизация в вероятностной постановке 

В вероятностной постановке баланс электрической мощности в сети (3.2) мо-

жет быть записан, как: 

𝑝(𝑆𝑁) = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑝(𝑉)) ∗ 𝑌 ∗ 𝑝(𝑉)
𝑡 , (3.17)  

где 𝑝(𝑆𝑁) – вектор распределений вероятности инъекций мощности; 𝑝(𝑉) – иско-

мые распределения вероятности вектора состояний системы. 

В литературе такая постановка известна, как вероятностный расчет потокорас-

пределения (Probabilistic Power Flow) и впервые предложена в [200]. Однако, при 

этом принимается допущение о линейности системы, пренебрегают потерями в 

сети, а также отсутствует зависимость между активной и реактивной мощностью. 

Такой подход допустим только для приближенного расчета балансов мощности в 

электрической сети. Развитие метода вероятностного расчета потокораспределения 

с тех пор продолжалось во множестве работ, таких как [201-203, 240]. 
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Суть вероятностного расчета потокораспределения заключается в представле-

нии уравнения баланса электрической мощности в вероятностной постановке (3.17) 

в линеаризованном виде: 

𝑝(𝑆𝑁) = 𝐽
−1𝑝(𝑉), (3.18)  

где 𝐽 – матрица Якоби текущего состояния системы. 

В новых работах по данному направлению [202, 203] решается проблема вы-

числительной сложности операции свертки, которая может быть не применима для 

больших систем. Данная проблема решается аппроксимацией свертки полуинвари-

антами характеристической функции случайной величины. Однако, данные работы 

также основываются на допустимости о линейности решаемой задачи. Таким обра-

зом, данный подход может применяться или при планировании режимов энергоси-

стемы, когда модель может быть упрощена до линейной или аппроксимация 

должна выполняться на каждой итерации решения нелинейной системы уравнений 

методом Ньютона, используя обновленные значения матрицы 𝐽. 

В общем случае распределения вероятностей инъекций мощности могут быть 

разными для разных узлов.  

Так, например, модель ветровой электростанции использует распределение 

Вейбулла [204] для определения вероятности скорости ветра, на основе которой 

рассчитывается распределение генерации ветровой электростанции. Распределе-

ние мощности солнечной электростанции рассчитывается с использованием функ-

ции бета-распределения, описывающей солнечную инсоляцию [205, 206]. 

Модель нагрузки обычно задается нормальным распределением со средним 

значением и стандартным отклонением. Что касается зарядной нагрузки EV, то она 

также может быть представлена нормальным распределением для каждого мо-

мента времени. При этом в течение суток ее математическое ожидание и дисперсия 

меняются. Распределение вероятности зарядной нагрузки в зависимости от вре-

мени при этом задается в виде логнормального распределения [24]. 

Значительно проще вычислять вероятностное потокораспределение можно в 

случае, если все инъекции в сети представлены нормальными распределениями. 

Распределение вероятности целевой функции для каждого момента времени в этом 

случае будет также представлять собой нормальное распределение. В этом случае 

видится обоснованным применение методов интервального анализа [207] для 

оценки распределения вероятности вектора состояний системы 𝑝(𝑉) и, как след-

ствие, распределения вероятности целевой функции. 

При использовании интервальной арифметики нормальное распределение ве-

роятности инъекций мощности представляются в виде интервала 
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𝒔𝑖 = [𝑠0𝑖 − 𝜎𝑠𝑖
2 ,  𝑠0𝑖 + 𝜎𝑠𝑖

2 ].   

 

Система уравнений баланса электрической мощности (3.17) при этом записы-

вается в виде интервальной системы уравнений: 

𝒔 = 𝒗 ∙ 𝑌 ∙ 𝒗𝑡   

𝒔 – брус инъекций мощности; 

𝒗 – искомый брус переменных состояния системы. 

Решение данной задачи может быть выполнено с помощью внешнего оцени-

вания множеств решений интервальным методом Ньютона [208]. По значениям ин-

тервальных значений переменных состояния системы аппроксимируются матема-

тическое ожидание и дисперсии переменных состояний системы. 

3.7.2 Динамическая оптимизация в вероятностной постановке 

В вероятностной постановке целевая функция оптимизации для каждого мо-

мента времени задана распределением вероятности. С учетом того, что вектор сво-

бодных членов в системе уравнений баланса мощности задан нормальным распре-

делением, то и распределение целевой функции будет нормальным. Задача дина-

мической оптимизации (3.4) в вероятностной постановке записывается, как: 

𝑚𝑖𝑛∑(𝑓𝑑𝑡(𝑋𝑡) +𝒩(0, 𝜎𝑓𝑡
 ) +∑𝑓𝑐𝑖(𝑥𝑡𝑖 , 𝑡)

𝐶

𝑖=1

)

𝑇

𝑡=1

, (3.19) 

где 𝜎𝑓𝑡
 дисперсия целевой функции вычисленная для среза с временем 𝑡. 

Также, как и при решении динамической оптимизации в детерминированной 

постановке предлагается применять разработанный автором метод RS PSO. В от-

личии от детерминированной постановки, при проверке необходимости фиксации 

текущего состояния, как глобального оптимума, значение целевой функции учиты-

вается с допуском, определяемым дисперсией. 

В обобщенном виде итоговый алгоритм динамической оптимизации выглядит 

следующим образом: 

1) Результаты статической оптимизации каждого временного среза при-

нимаются, как начальная траектория оптимального управления. 

2) В случае если составляющая стоимости воздействия, зависящая от вре-

мени (3.6) больше минимального порога 𝜀, выделяется соответствую-

щий диапазон срезов и выполняется динамическая оптимизация на нем. 

3) Генерируется рой частиц. 

4) На каждой итерации оптимизации RS PSO для каждой частицы выпол-

няются следующие действия: 
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a) Выполняются изменения скорости и координат частицы в соответ-

ствии с алгоритмом RS PSO. 

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 𝜎𝑓̅̅̅𝑚𝑖𝑛
, то поиск оптимума завершается. 

3.8 Вычислительный эксперимент оптимизации 

3.8.1 Статическая оптимизация. 

Предлагаемые подходы к статической оптимизации были протестированы на 

схеме 118-узловой схеме IEEE (Рис. 3.9), и на схеме реальной энергосистемы на 

примере электрической сети Иркутской области (Рис. 2.13). 

 
Рис. 3.9 – 118 узловая тестовая схема IEEE. 

На данных тестовых примерах было выполнено по 10000 серий расчетов. В 
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качестве начальной точки оптимизации выбирались случайные значения управля-

ющих параметров из допустимого диапазона. Результаты представлены на диа-

граммах. Ось ординат на диаграмме представляет значения целевой функции. Ось 

абсцисс соответствует серии расчетов, начинающихся от разных начальных состо-

яний. На диаграммах обозначено: f0 – начальные значения целевой функции в о.е.; 

fg – результат оптимизации градиентным методом; f_lbfgsb – результат оптимиза-

ции методом L-BFGS-B. 

Результаты с хорошо выбранным шагом в методе оптимизации градиентного 

спуска на тестовой 118-узловой схеме IEEE достаточно близки к результатам алго-

ритма L-BFGS-B (Рис. 3.10), однако результаты расчета, полученные с использова-

нием L-BFGS- B более стабильны (Рис. 3.11) и в среднем дают на 4% лучший ре-

зультат (Рис. 3.12). 

 
Рис. 3.10 – Начальные значения целевой функции и результаты расчета на 118-

узловой схеме IEEE. 

 
Рис. 3.11 – Результаты расчета на 118-узловой схеме IEEE. 
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Рис. 3.12 – Разница между целевой функцией после градиентного спуска и  

L-BFGS-B. 

 

Рис. 3.13 – Результаты оптимизации на схеме ЭЭС Иркутской области.  

 
Рис. 3.14 – Результаты оптимизации на схеме ЭЭС Иркутской области с 

заданными ограничениями оптимизации.  
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Рис. 3.15 – Результаты оптимизации на схеме ЭЭС Иркутской области с 

заданными ограничениями оптимизации в масштабе.  

 

Более показательный результат наблюдается на модели реальных электриче-

ских сетей. Если оптимизация выполняется на модели без ограничений, результат 

алгоритма L-BFGS-B является стабильным и в несколько раз лучше, чем градиент-

ный спуск (Рис. 3.13). Если алгоритм учитывает ограничения на напряжение на 

шине, применение алгоритма L-BFGS-B становится еще более эффективным (Рис. 

3.14). На более крупномасштабном графике (Рис. 3.15) видно, что метод L-BFGS-

B дает адекватные результаты с минимальной целевой функцией почти для всех 

начальных условий, в то время как градиентный спуск для большинства начальных 

состояний лишь незначительно улучшает целевую функцию относительно началь-

ной (Рис. 3.15). 

Эта разница в результатах может быть объяснена тем фактом, что расчет уста-

новившегося режима на модели реальной энергосистемы имеет худшую сходи-

мость, а также градиентный спуск более чувствителен к начальному шагу. Скоро-

сти алгоритмов оптимизации сопоставимы. В схеме реальной электрической сети 

среднее время работы метода оптимизации градиента составляет около 120 мсек, а 

алгоритма L-BFGS-B - около 500 мсек. 

3.8.2 Динамическая оптимизация. 

В качестве примера для динамической оптимизации была выбрана модель ре-

альной энергосистемы (Рис. 2.13), подготовленная в комплексе АНАРЭС [227]. Ко-

личество узлов в модели узлы/ветви для данной электрической сети – 1248 и коли-

чество ветвей – 1481. Количество элементов в сети значительно больше, так как 
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модель узлы/ветви формируется топологическим процессором, эквивалентирую-

щим однолинейную схему электрической сети. Количество оптимизируемых пара-

метров – 80. Количество пар граничных параметров типа [𝑥мин; 𝑥макс] – 1328. Сто-

хастическое поведение энергосистемы эмулировалось заданием дисперсии для 

прогнозируемых инъекций мощности (нагрузки и генерации). 

Для данной энергосистемы имелись архивные данные, представленные в виде 

набора рассчитанных электрических режимов с периодичностью в 30 минут. Глу-

бина рассматриваемых архивов от одного месяца до одного года. При промышлен-

ном применении данного алгоритма оптимизация будет проводится на основе про-

гноза изменения параметров режима на определенный горизонт времени. Однако, 

для проверки самого алгоритма оптимизации архивных данных достаточно. 

При оптимизации режимов на типовом архиве данных глубиной в месяц было 

выявлено 6 диапазонов, на которых проводилось динамическая оптимизация. Для 

каждого диапазона потребовалось не более 4-х итераций при 10-ти генерируемых 

частиц для каждого УВ (общее количество частиц 730). Результаты изменения це-

левой функции представлены на Рис. 3.16 – Рис. 3.21. На графиках fc обозначает 

суммарное значение статической части целевой функции при текущем наборе 

управляющих воздействий, fd обозначает полное суммарное значение целевой 

функции с учетом составляющей зависящей от времени.  

На графиках видно, что в некоторых случаях статическая часть целевой функ-

ции увеличивается, что логично. При этом видно, что значение или строго, или зна-

чительно близко приближается к исходной минимальной границе целевой функ-

ции. 

 

Рис. 3.16 – Изменение целевой функции в ходе динамической оптимизации  

RS PSO для 1-го диапазона.  
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Рис. 3.17 – Изменение целевой функции в ходе динамической оптимизации  

RS PSO для 2-го диапазона.  

 

Рис. 3.18 – Изменение целевой функции в ходе динамической оптимизации  

RS PSO для 3-го диапазона.  

 

 

Рис. 3.19 – Изменение целевой функции в ходе динамической оптимизации  

RS PSO для 4-го диапазона.  
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Рис. 3.20 – Изменение целевой функции в ходе динамической оптимизации  

RS PSO для 5-го диапазона.  

 

Рис. 3.21 – Изменение целевой функции в ходе динамической оптимизации  

RS PSO для 6-го диапазона.  

Суммарные показатели уменьшения потерь и снижения отклонения напряже-

ния в результате оптимизации за месяц с помощью предлагаемых методов приве-

дены на Рис. 3.22. Суммарные показатели за год приведены на Рис. 3.23. Следует 

отметить, что входными данными являлись режимы, которые оптимизируются 

службой электрических режимов, на основе текущих и планируемых данных. По-
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зультаты динамической оптимизации близки к теоретическому минимуму, полу-

ченному при условии, когда не учитывается стоимость управляющих воздействий.   

На некоторых диапазонах времени (Таблица 3.1) наблюдались нарушения задан-

ных и используемых в сетевой компании ограничений напряжения, что привело к 

увеличению потерь электроэнергии в данные диапазоны времени.  

 

Рис. 3.22 – Суммарное уменьшение потерь в результате оптимизации 

нарастающим итогом за месяц.  

 

Рис. 3.23 – Суммарное уменьшение потерь в результате оптимизации 

нарастающим итогом за год.  
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Среднее уменьшение потерь электроэнергии за месяц, при выполнении дина-

мической оптимизации в течение года, составило 68,2 МВт ∙ ч.  Суммарное умень-

шение потерь электроэнергии за год составило 818,98 МВт ∙ ч. Пример результатов 

расчета управляющих воздействий приведен в Приложении 2. 

 

Таблица 3.1. Результаты оптимизации за месяц 

Дата/время 

Снижение потерь 
для одного среза 
времени, МВт*ч 

Снижение отклоне-
ния U для одного 

среза времени, о.е. 

Суммарное сниже-
ние потерь при ди-
намической опти-
мизации, МВт*ч 

Суммарное сниже-
ние потерь при ста-
тической оптимиза-

ции, МВт*ч 

01.01.2020 0:00 0,0809094 -0,223199 0,0404547 0,0404547 

01.01.2020 4:30 0,166209 -0,347498 0,417039 0,417039 

02.01.2020 2:00 0,00846916 -0,531146 3,156 3,156 

02.01.2020 3:00 0,155506 -0,324923 3,21029 3,21029 

02.01.2020 12:30 0,149576 -0,330881 3,60229 3,677075 

02.01.2020 21:00 0,162724 -0,342088 4,68891 4,763695 

02.01.2020 22:00 0,206711 -0,394279 4,882735 4,957525 

03.01.2020 10:30 0,00399124 -0,528108 5,9623 6,03905 

03.01.2020 11:00 0,275015 -0,438006 6,0998 6,17655 

03.01.2020 12:00 -0,239106 -0,542839 6,08795 6,16475 

03.01.2020 12:30 -0,17185 -0,300979 6,002 6,0788 

03.01.2020 13:00 0,119765 -0,316187 6,0619 6,1387 

03.01.2020 19:00 0,237712 -0,419083 6,8428 6,91955 

03.01.2020 21:30 0,0438761 -0,0605038 7,08585 7,16265 

04.01.2020 11:30 0,16759 -0,344561 6,90995 7,07055 

04.01.2020 20:00 0,312242 -0,507659 8,10945 8,27 

04.01.2020 21:00 -0,22199 -0,387602 8,13795 8,29855 

05.01.2020 10:30 0,0563544 -0,077541 8,61655 8,8053 

05.01.2020 11:00 0,180537 -0,371879 8,7068 8,8956 

05.01.2020 11:30 0,00795559 -0,273752 8,7108 8,89955 

05.01.2020 12:30 0,151078 -0,343399 8,8667 9,05545 

05.01.2020 13:00 0,13417 -0,315324 8,9338 9,12255 

05.01.2020 19:00 0,217456 -0,426883 9,6905 9,87925 

05.01.2020 20:00 0,0300472 -0,0368658 9,79465 9,9834 

06.01.2020 10:00 0,120984 -0,293272 10,725 10,97425 

06.01.2020 13:30 0,0381175 -0,178254 11,12275 11,372 

06.01.2020 14:00 0,0353446 -0,17633 11,14045 11,3897 

06.01.2020 14:30 0,0317739 -0,165228 11,1563 11,40555 

06.01.2020 15:00 0,0753808 -0,234169 11,194 11,44325 

06.01.2020 18:30 0,191918 -0,399717 11,5767 11,82595 

06.01.2020 19:00 0,145551 -0,309489 11,64945 11,8987 

06.01.2020 18:30 0,191918 -0,399717 11,5767 11,9219 

06.01.2020 19:00 0,145551 -0,309489 11,64945 11,9947 

06.01.2020 19:30 0,229093 -0,429647 11,764 12,10925 

06.01.2020 21:30 0,0444433 -0,0588744 12,0931 12,43835 
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07.01.2020 2:00 0,193594 -0,392242 12,71 13,0552 

07.01.2020 2:30 0,0519491 -0,0622846 12,736 13,0812 

07.01.2020 8:00 0,105421 -0,264374 13,3357 13,7336 

07.01.2020 14:00 0,0436145 -0,185799 13,88755 14,2855 

07.01.2020 14:30 0,0599094 -0,216504 13,9175 14,31545 

07.01.2020 15:00 0,0618371 -0,212627 13,94845 14,34635 

07.01.2020 15:30 0,0502361 -0,190477 13,97355 14,3715 

07.01.2020 16:00 0,0516891 -0,191506 13,9994 14,3973 

07.01.2020 16:30 0,128707 -0,334874 14,06375 14,46165 

07.01.2020 17:30 0,138383 -0,326101 14,20645 14,60435 

08.01.2020 5:00 0,0993554 -0,280386 14,53385 14,98145 

08.01.2020 13:30 -0,340787 2,53762 15,1046 15,5522 

08.01.2020 14:00 0,0846612 -0,27069 15,14695 15,59455 

08.01.2020 19:30 -1,32659 10,1459 14,96095 15,40855 

09.01.2020 10:00 0,12083 -0,327099 15,2813 15,7893 

09.01.2020 18:30 0,218135 -0,433672 16,27455 16,78255 

09.01.2020 19:00 0,0152631 -0,0164213 16,28215 16,7902 

11.01.2020 10:30 0,0389938 -0,178565 17,6194 18,1469 

11.01.2020 11:30 0,0348736 -0,171077 17,65425 18,18175 

11.01.2020 12:00 0,0264168 -0,161834 17,66745 18,19495 

11.01.2020 12:30 0,0468329 -0,191074 17,69085 18,21835 

11.01.2020 13:30 0,0385993 -0,182096 17,7327 18,2602 

11.01.2020 14:00 0,037245 -0,183178 17,75135 18,27885 

11.01.2020 14:30 0,0339431 -0,17722 17,7683 18,2958 

11.01.2020 15:00 0,0279098 -0,165141 17,78225 18,30975 

11.01.2020 15:30 0,0573515 -0,206358 17,81095 18,33845 

11.01.2020 16:00 0,0447446 -0,184481 17,8333 18,3608 

11.01.2020 16:30 0,0479438 -0,191312 17,8573 18,3848 

11.01.2020 17:00 0,0446794 -0,186533 17,8796 18,4071 

11.01.2020 17:30 0,0406597 -0,173024 17,89995 18,42745 

11.01.2020 18:00 0,0469582 -0,187837 17,9234 18,45095 

11.01.2020 18:30 0,0445314 -0,180201 17,9457 18,4732 

11.01.2020 19:00 0,251153 -0,569401 18,07125 18,59875 

11.01.2020 19:30 0,185439 -0,34497 18,164 18,6915 

12.01.2020 11:30 0,048607 -0,195558 19,08805 19,63985 

12.01.2020 12:30 0,0470587 -0,186624 19,1417 19,6935 

12.01.2020 13:00 0,0553106 -0,203716 19,16935 19,72115 

12.01.2020 15:30 0,0361783 -0,179938 19,2926 19,8444 

12.01.2020 16:00 0,0438477 -0,189093 19,3145 19,8663 

12.01.2020 16:30 0,0359948 -0,179454 19,3325 19,8843 

12.01.2020 17:00 0,0431766 -0,188635 19,3541 19,9059 

12.01.2020 17:30 0,0415966 -0,185633 19,3749 19,9267 

12.01.2020 18:00 0,0331389 -0,0340005 19,39145 19,94325 

12.01.2020 18:30 0,0439671 -0,180545 19,41345 19,96525 

12.01.2020 19:00 0,0343185 -0,172671 19,4306 19,9824 

12.01.2020 20:00 0,196741 -0,394482 19,5482 20,1 
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12.01.2020 21:00 -0,830159 1,99214 19,2381 19,7899 

13.01.2020 17:00 0,0248628 -0,159217 20,2998 20,864 

13.01.2020 18:00 0,0327079 -0,169199 20,33205 20,8963 

13.01.2020 18:30 0,0377093 -0,173166 20,35095 20,91515 

14.01.2020 1:30 -1,17687 0,279708 20,245 20,80925 

14.01.2020 2:00 0,0793722 -0,235046 20,2847 20,84895 

14.01.2020 18:30 0,233331 -0,46927 20,88885 21,4531 

15.01.2020 19:30 0,105294 -0,260204 21,88255 22,4468 

15.01.2020 20:00 0,0679414 -0,211687 21,91655 22,48075 

24.01.2020 20:00 0,00611445 -0,463701 26,29945 26,8637 

28.01.2020 18:30 0,159916 -0,355294 29,83155 30,3958 

28.01.2020 19:00 0,103158 -0,259024 29,88315 30,44735 

29.01.2020 16:00 0,000419887 -0,000398925 30,7618 31,32625 

29.01.2020 17:30 0,0449994 -0,179274 30,82965 31,3941 

29.01.2020 18:00 0,0412328 -0,178166 30,85025 31,4147 

30.01.2020 0:30 0,0577779 -0,389908 31,1845 31,74895 

30.01.2020 1:00 0,0544677 -0,438523 31,21175 31,7762 

 

Описание применения разработанных методов оптимизации нормальных 

электрических режимов для оперативного и автоматического управления приве-

дено в следующей главе. 

 

3.9 Выводы по главе 3 

По результатам исследований алгоритмов оптимизации, приведенных в главе 

3, можно сделать следующие выводы. 

1. В работе показана невыпуклость целевой функции статической оптими-

зации и предложены методы ее решения. Предложенный алгоритм 

LIPOP совместно с квазиньютоновским методом оптимизации LBFGSB 

может использоваться в цикле динамической оптимизации электриче-

ских режимов.  

2. Сформулирована модель, которая может применяться для оптимизации 

электрических режимов с учетом стохастических элементов. Предло-

жено использование интервальной арифметики для быстрой оценки рас-

пределения вероятности вектора состояния при решении задачи расчета 

установившегося режима в вероятностной постановке. 

3. Предложен универсальный алгоритм стохастической оптимизации ди-

намического процесса во времени с учетом зависящей от времени стои-

мости воздействий. 



116 

4. Предложенный алгоритм динамической оптимизации опробован на при-

мере реальной энергосистемы и показал свою эффективность. Резуль-

таты динамической оптимизации близки к теоретическому минимуму, 

полученному по результатам статической оптимизации. 
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ГЛАВА 4.  ПРОГРАММНАЯ РЕАЛИЗАЦИЯ 

В главе представлена программная платформа, на базе которой были реализо-

ваны разработанные модели и алгоритмы. Далее представлено программное обес-

печение системы интеллектуального управления напряжением и реактивной мощ-

ностью, наиболее полно включающей реализацию разработанных моделей. 

4.1 Области применения 

Представленные в работе модели реализованы в промышленном программном 

обеспечении для моделирования режимов электроэнергетических систем АНАРЭС 

[227]. 

Реализованы две подзадачи в виде отдельных программных модулей: 

- Программа динамической оптимизации электрических режимов ЭЭС для 

ПВК АНАРЭС 

- Система автоматического управления напряжением и реактивной мощно-

стью в энергосистеме. 

Программа (блок) динамической оптимизации электрических режимов ЭЭС 

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

внедряется в Иркутской энергосистеме. Работа блока динамической оптимизации 

будет осуществляться в автоматическом режиме на основе ретроспективных дан-

ных оценивания состояния. Рассчитываемые для каждого момента управляющие 

воздействия доступны в виде рекомендаций оперативному персоналу. Таким обра-

зом, программное обеспечение динамической оптимизации электрических режи-

мов ЭЭС выступает в качестве советчика диспетчеру. 

Система автоматического интеллектуального управления напряжением и ре-

активной мощностью (см. П. 4.3) включает весь состав предлагаемых методик 

управления электрическим режимами, включая: оценивание состояния, прогнози-

рование режимов, динамическая оптимизация. Система разработана на программ-

ной платформе АНАРЭС в виде прототипа для дальнейшего внедрения в Магадан-

ской энергосистеме. Работы по созданию прототипа уже завершены. Акт о внедре-

нии подсистемы оптимального управления напряжением и реактивной мощностью 

энергосистемы/энергорайона приведен в приложении 4. Автором выполнен весь 

объем работ по разработке данных программных модулей в составе ПВК АНАРЭС. 

4.2 Программная платформа 

Программная реализация описанных модулей выполнена на платформе ПВК 

АНАРЭС [227]. Краткое описание ПВК АНАРЭС и его пользовательского интер-

фейса приведено в Приложении 3.  
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4.2.1 Архитектура взаимодействия программных модулей 

Организация данных внутри комплекса АНАРЭС выполнена в виде объектной 

модели, которая включает в себя: 

- объектную модель оборудования, разработанную по аналогии с CIM-

моделью; 

- модель узлы/ветви, формируемую топологическим процессором; 

- объектную модель расчетных задач. 

Для обеспечения взаимодействия в рамках программного комплекса разрабо-

тана быстродействующая библиотека на языке C++. 

Хранение данных в ПВК АНАРЭС организовано с использованием двух тех-

нологий: 1) файловая база данных; 2) база данных SQL. 

Файловая база используется для локального хранения режимов. Режимы 

условно разделяются на расчетные схемы, каждая из которых может содержать 

множество режимов. Расчетная схема представляет подпапку в библиотеке режи-

мов. 

SQL база данных (anaresdb), разработанная на основе PostgreSQL, использу-

ется для эффективного хранения больших объемов данных, привязанных ко вре-

мени: 

- срезы телеметрии; 

- архивные режимы; 

- оцененные режимы; 

- прогнозные режимы. 

Также механизм хранения в anaresdb позволяет хранить структурированные 

наборы оперативных корректировок параметров режимов. 

Кроме взаимодействия внутри комплекса АНАРЭС, возможно взаимодей-

ствие расчетной подсистемы АНАРЭС с внешними системами. В качестве внешней 

системы может выступать SCADA или система автоматического, или автоматизи-

рованного управления. 

Цели взаимодействия SCADA и АНАРЭС: 

- Передача имеющихся в SCADA и смежных системах данных, которые мо-

гут быть использованы для выполнения расчетов электрических режимов в 

АНАРЭС. 

- Передача коммутационного состояния сети. 

- Передача команд на выполнение фоновых расчетов в ПВК АНАРЭС (оце-

нивание состояния и установившийся режим). 

- Отображение результатов фоновых расчетов. 
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- Запуск приложений ПВК АНАРЭС для выполнения расчетов в интерфейсе 

АНАРЭС (все задачи ПВК АНАРЭС). 

 
Рис. 4.1 – Встраиваемая версия расчетной подсистемы. 

 

Для операционных систем семейства Windows встраиваемая версия реализо-

вана в виде COM-сервера (Рис. 4.1). Все данные передаются в универсальном JSON 

формате. Результаты также передаются в подсистему оптимального управления 

напряжением и реактивной мощность в формате JSON. 

Для Linux возможна реализация встраиваемой версии подсистемы оптималь-

ного управления в виде RESTful web-сервера, взаимодействующего с целевой си-

стемой в формате JSON. 

 

4.2.2 Программная платформа для реализации ИНС  

В качестве программной платформы для реализации моделей, основанных на 

искусственных нейронных сетях, используется библиотека TensorFlow, API кото-

рой реализован на языке Python. Большим преимуществом использования библио-

теки TensorFlow является поддержка параллельных вычислений с использованием 

GPU и библиотеки CUDA без необходимости модификации пользовательского 

кода, реализующего ИНС. 
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Важной особенностью программной реализации нейро-аналитических сетей 

(НАС), представленных в разделе 2.6, является тесная интеграция алгоритмов, ре-

ализующих кластеры ИНС, с вычислительными алгоритмами, реализованными на 

С++.  

Для интеграции Python с кодом на C++ используется библиотека Boost.Python. 

Основной средой выполнения модели НАС является среда АНАРЭС, разработан-

ная на С++. Код Python выполняется под управлением кода С++. При этом реали-

зован универсальный механизм подготовки объектов numpy из рабочих массивов 

модуля расчета установившегося режима и загрузки результатов вычислений ИНС 

на каждой итерации обучения и прогнозирования. Обобщенная схема взаимодей-

ствия представлена на Рис. 4.2. 

 

 

Рис. 4.2 – Встраиваемая версия расчетной подсистемы. 

4.3 Система интеллектуального управления напряжением и реактивной 

мощностью в энергосистеме 

4.3.1 Общее описание системы ИУНРМ 

Все разработанные модели применены в разработанном прототипе системы 

интеллектуального управления напряжением и реактивной мощностью (ИУНРМ), 

выполненном для Магаданской энергосистемы (Рис. 4.3). Особенностью предлага-

емого решения является возможность учета возобновляемых источников ЭЭ и сто-

хастической нагрузки.  

Особенности Магаданской ЭЭС – это сосредоточенная генерация, представ-

ленная несколькими крупными станциями, такими, как Колымская и Усть-Средне-

канская ГЭС, а также нагрузка, расположенная за достаточно протяженными элек-

трическими сетями. Такая конфигурация ЭЭС создает сложности с оптимальным 

регулированием напряжения в сети. Если в нормальной схеме, в зависимости от 

времени года и общей нагрузки, можно установить некоторый уровень напряжения 

на шинах ГЭС, который будет оптимален для всей ЭЭС, то в ремонтных режимах 

будут иметь место ситуации, при которых в одной части ЭЭС напряжение будет 

Головной ал-

горитм НАС 
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ниже номинального, а в другой части напряжение будет близко к максимально до-

пустимому. В таких условиях централизованное регулирование напряжения в Ма-

гаданской ЭЭС только за счет изменения генерации реактивной мощности ГЭС 

оказывается неэффективным. 

 

 
Рис. 4.3 – Схема Магаданской ЭЭС. 

 

Фактически единственным эффективным способом регулирования напряже-

ния в Магаданской ЭЭС является использование существующих и установка до-

полнительных источников реактивной мощности (ИРМ), которые, будучи выпол-

ненными в управляемом исполнении, уже являются элементами активно-адаптив-

ной электрической сети. 

Учитывая, что часто проблемы с напряжениями возникают во время аварий, 

которые являются случайными и непрогнозируемыми событиями, то для исключе-

ния ситуаций нарушения статической устойчивости необходимо обеспечить авто-

матическое управление ИРМ. 

В Магаданской ЭЭС на текущий момент уже используются комплекты 

БСК+УШР. В будущем возможна дополнительная установка устройств регулиро-

вания реактивной мощности. В общем виде, рассматривая задачу управления 

напряжением, можно выделить два способа размещения и управления ИРМ: 
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1-й способ – избыточный, когда на важных узловых подстанциях устанавли-

ваются ИРМ с большим резервом управления в части генерации и потребления ре-

активной мощности. Имея резервы реактивной мощности, можно в данной точке 

сети в любом режиме обеспечить фиксированный уровень напряжения. Соб-

ственно, алгоритм управления в данном случае является локальным, т.е. по локаль-

ному замеру напряжения на ПС осуществляется выбор состава включенных в ра-

боту элементов ИРМ (конденсаторов, управляемых и неуправляемых реакторов). 

Недостатком данного способа является необходимость установки избыточного со-

става элементов ИРМ на нескольких узловых ПС. Учитывая, что стоимость ИРМ, 

это не только стоимость конденсаторов и реакторов, но и стоимость ячеек (220, 110, 

35, 10 кВ), то данный недостаток является существенным. 

2-й способ – координированный, когда на важных узловых подстанциях уста-

навливаются ИРМ с минимальным резервом управления в части генерации и по-

требления реактивной мощности. Поддержание напряжения в оптимальном диапа-

зоне осуществляется за счет координированного управления ИРМ на разных объ-

ектах, в сочетании с координированным управлением напряжением на шинах элек-

тростанций. По сравнению с 1-м способом, здесь потребуется более сложная си-

стема распределенного управления, требующая каналов связи, однако при этом 

значительно снижаются требования к объему первичного оборудования ИРМ, что 

особенно существенно с учетом того, что резервы мощности ИРМ определяются с 

учетом возможных ремонтов элементов ИРМ. 

Наиболее перспективным и одновременно более целесообразным с экономи-

ческой точки зрения является 2-й способ, который и был реализован при выполне-

нии разработки системы интеллектуального управления напряжением и реактив-

ной мощностью Магаданской ЭЭС. 

4.3.2 Архитектура системы 

Для обеспечения надежности и безошибочности управления, комплекс авто-

матического управления напряжением и реактивной мощностью разделен на не-

сколько функциональных систем. Структура комплекса представлена на Рис. 4.4. 

На нижнем уровне комплекса располагаются локальные контроллеры регули-

рующих устройств и централизованная координирующая система режимной авто-

матики. На верхнем уровне – система оптимального управления напряжением. 

Функции централизованной координирующей системы режимной автома-

тики: 

- Взаимодействие с низовыми устройствами управления и их контроль; 
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- Передача информации о состоянии локальных контроллеров в систему оп-

тимального управления по стандартному протоколу (МЭК 60870-5-104 или 

МЭК 61850). 

- Обработка контрольного задания из системы оптимального управления. 

- Передача управляющих действий локальным контролерам. Преобразова-

ние управляющих воздействий в вид, необходимый для конкретного типа 

регулятора. 

- Контроль технологических ограничений и согласованности ограничений. 

- Регистрация и архивирование информации, включая входящие команды из 

подсистемы оптимального управления. 

 

Рис. 4.4 – Обобщенная структура комплекса управления напряжением. 

 

Координирующая система режимной автоматики – это внешняя система (раз-

работанная компанией «Энергия-Т»), с которой взаимодействует подсистема опти-

мального управления напряжением и реактивной мощностью, разработанная авто-

ром. 

Подсистема оптимального управления напряжением и реактивной мощностью 

энергосистемы (энергорайона) предназначена для расчета управляющих воздей-

ствий и уставок локальных регуляторов режимной автоматики для оптимального 

управления напряжением и реактивной мощностью энергосистемы (энергорайона) 
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в реальном времени на основе данных телеметрии и циклического решения опти-

мизационных задач с учетом заданных ограничений и критериев оптимального (до-

пустимого) управления.  

 

Рис. 4.5 – Укрупненный алгоритм работы подсистемы оптимального управления 

напряжением и реактивной мощностью энергосистемы (энергорайона). 

 

В подсистеме оптимального управления напряжением и реактивной мощно-

стью циклически выполняются следующие задачи (Рис. 4.5): 

- Сбор информации о текущем состоянии системы. 

- Формирование и актуализация модели узлы/ветви. 

- Оценивание состояния. 

- Прогнозирование режима. 

- Формирование ограничений для оптимизации. 

- Динамическая оптимизация с учетом ограничений. 

- Анализ результатов оптимизации. 

- Формирование управляющих воздействий и их передача в координирую-

щую систему. 

Выход из строя вычислительно-емких математических алгоритмов подси-

стемы оптимального управления не приводит к выходу из строя всей системы, а 

переводит систему на работу по локальным алгоритмам управления, обеспечиваю-

щим менее оптимальное, но допустимое управление. Кроме того, сама система оп-
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тимального управления предусматривает функциональное резервирование каж-

дого из вычислительных алгоритмов. Прогнозирование с использованием алгорит-

мов машинного обучения резервируются более грубыми алгоритмами прогнозиро-

вания на основе графиков нагрузок. Динамическая оптимизация резервируется ста-

тической. 

Предлагаемый подход к построению комплекса автоматического управления 

напряжением позволяет совместить современные методы машинного обучения с 

классическими вычислительными методами, что обеспечивает высокую надеж-

ность управления.  

 

 

Рис. 4.6 – Главное окно приложения «Управление электрической сетью». 

 

Подсистема оптимального управления (Рис. 4.6) включает в свой состав сле-

дующие приложения: 

- Управление электрической сетью (GridControl) – основное приложение в 

рамках которого выполняются все управляющие алгоритмы. 

- Установившийся режим (UR) – расчет и оптимизация установившихся ре-

жимов. В данном приложение выполняется начальная подготовка моделей 

электрических сетей для использования в подсистеме оптимального управ-

ления. 
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Рис. 4.7 – Один цикл работы алгоритма управления. 

 



127 

- Интегратор потерь (StatLoss). Сервисное приложения для формирования 

результатов расчета потерь в разрезе элементов оборудования, уровней 

напряжения за период, задаваемый пользователем. 

4.3.3 Управление электрической сетью 

Приложение «Управление электрической сетью» (GridControl) обеспечивает 

выполнение циклического алгоритма интеллектуального управления напряжением 

и пользовательский интерфейс для настройки и управления алгоритмами интеллек-

туального управления. 

Обобщенная блок-схема алгоритма оптимального управления представлена 

Рис. 4.7. Пользовательский интерфейс приложения представлен на скриншоте (Рис. 

4.6). Интерфейс выполнен на базе интерфейса ПВК АНАРЭС и содержит все его 

основные элементы.  

4.3.4 Взаимодействие с внешними подсистемами  

Подсистема оптимального управления взаимодействует с внешними систе-

мами через SQL базу данных anaresdb, располагаемую на сервере БД. В качестве 

сервера БД применяется PostgreSQL.  

Получение среза телеизмерений и состояния коммутационных аппаратов осу-

ществляется через SQL-запрос к архивной базе данных. 

Архивные срезы данных формируются сервером сбора и передачи информа-

ции АНАРЭС-ССПИ [236]. Система сбора и передачи информации АНАРЭС-

ССПИ предназначена для: 

- Сбора текущей телеинформации по протоколу МЭК 60870-5-104; 

- Формирования и сохранения в БД срезов телеинформации с заданной пе-

риодичностью; 

- Выдачи наборов управляющих воздействий; 

- Ведения архивов принимаемой и выдаваемой информации. 

АНАРЭС-ССПИ реализована в виде демона Linux. Требования к операцион-

ной системе и СУБД: 

- RHEL совместимая версия Linux. Рекомендуется CentOS 8. 

- PostgreSQL 10 

 

4.3.5 Формирование среза в модели узлы/ветви 

После получения среза в ПОУ ИУНРМ выполняется оценивание состояния те-

кущего режима. Для того, чтобы актуализировать исходные данные для оценива-
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ния состояния, необходимо сопоставить ТИ/ТС с расчетной моделью АНАРЭС. Та-

кое сопоставление обеспечивается за счет «привязки» ТИ/ТС к расчетной модели 

(схеме). 

Привязка осуществляется с графической схемы, представленной в АНАРЭС, 

и хранится соответственно в графической схеме. Такой подход позволяет не увели-

чивать размер расчетной модели до коммутационных схем. Таким образом, в ре-

зультате «привязки» связываются элемент графической схемы с одним ТС и не-

сколькими (по числу типов) ТИ. Например, ТС состояния выключателя, переток P 

через выключатель, переток Q через выключатель. В качестве ТС и ТИ может вы-

ступать формула, задаваемая в АНАРЭС. Привязка осуществляется по уникаль-

ному идентификатору ТС/ТИ. 

 

Рис. 4.8 – Пример модели электрической сети. 

Преобразование измерений и телесигналов до уровня модели узлы/ветви осу-

ществляется топологическим процессором АНАРЭС. Моделью энергосистемы 

узлы/ветви является схема замещения электроэнергетической системы или сети, 

которая эквивалентна данной электрической схеме и адекватно отражает процессы, 
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происходящие в ней. В схеме замещения реальные элементы сети (физические 

устройства) заменяются идеализированными элементами (активными сопротивле-

ниями, емкостями, индуктивностями, идеальными трансформаторами, задающими 

токами и мощностями). 

Схему замещения можно представить в виде графа, состоящего из узлов и со-

единяющих их ветвей (Рис. 4.8). На рисунке узлы обозначены красным цветом, а 

ветви – синим. Под узлом понимается набор соединенных элементов одного класса 

напряжения, имеющих сопротивление равное нулю, либо близкое к нулю, которым 

для данного вида расчета можно пренебречь. 

Для автоматического формирования упрощенной модели из полной модели 

используется задача автоматического формирования расчетной модели (топологи-

ческий процессор). Следует отметить, что упрощение модели выполняется только 

с точки зрения представления информации. Точность вычислений при этом ни-

сколько не ухудшается. Кроме того, упрощенная модель узлы/ветви не содержит 

ветвей с сопротивлением близким к нулю, тем самым улучшается сходимость про-

цесса расчета установившегося режима. 

4.3.6 Просмотр результатов управления 

В программном обеспечении интеллектуального управления напряжением и 

реактивной мощностью предусмотрен пользовательский интерфейс для нагляд-

ного представления результатов управления. 

В протокол управления (Рис. 4.9) выводятся сообщения о выполнении основ-

ных этапов циклического алгоритма управления и сообщения обо всех программ-

ных ошибках, которые могут происходить в процессе управления. 

На каждом цикле процесса управления подготавливается таблица управляю-

щих воздействий с указанием времени их применения. Управляющие воздействия 

вычисляются для всего прогнозного горизонта времени. При этом, на каждой ите-

рации процесса управления пересчитывается вся таблица управляющих воздей-

ствий, начиная от текущего оцененного режима. 

Просмотреть список управляющих воздействий, вычисленный в процессе ди-

намической оптимизации, можно на вкладке «Управляющие воздействия» (Рис. 

4.10). Именно эти управляющие воздействия передаются в централизованную ко-

ординирующую управляющую систему режимной автоматики в виде тэгов с вре-

менем, соответствующим требуемому времени применения данного управляющего 

воздействия.  
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Рис. 4.9 – Протокол управления. 

Таблица управляющих воздействий содержит следующие поля: 

- Дата/время – дата и время, в которое необходимо применить данное воз-

действие; 

- Снижение потерь – Снижение потерь в данном режиме. 

- Снижение отклонения напряжения – Снижение отклонения напряжения 

в данном режиме. 

- Суммарное снижение потерь (дин. опт.) – Снижение потерь нарастающим 

итогом за выбранный период по результатам динамической оптимизации. 

- Суммарное снижение потерь – Снижение потерь нарастающим итогом за 

выбранный период по результатам статической оптимизации. 

- Параметр – Параметр модели, который соответствует управляющему воз-

действию. 
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- Значение – значение управляющего параметра, вычисленное в результате 

динамической оптимизации. Именно оно передается в качестве управляю-

щего воздействия. 

 

 
Рис. 4.10 – Текущие подготовленные управляющие воздействия. 

 

Рис. 4.11 – Отображение прогноза и архивных значений в таблице. 

 

Для возможности анализа работы подсистемы оптимального управления 

напряжением и реактивной мощностью можно просматривать любые промежуточ-

ные результаты, в том числе: 

- Прогноз фактического и спрогнозированного изменения выбранных пара-

метров режима на графике (Рис. 4.12) и в таблицах (Рис. 4.11). 
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- Архивный режим, прогнозный режим или текущий оцененный режим на 

графической схеме и в таблицах. 

- Архив выданных управляющих воздействий. 

 

Рис. 4.12 – Отображение прогноза и архивных значений на графике. 

4.3.7 Имитационная подсистема 

Для имитации поведения энергосистемы с целью тестирования подсистемы 

оптимального управления (ПОУ ИУНРМ) и отладки модели энергосистемы разра-

ботана имитационная подсистема ПТК ИУНРМ. Имитационная подсистема ПТК 

ИУНРМ фактически является цифровым двойником энергосистемы.  

Имитационная подсистема выступает в качестве источника данных по прото-

колу МЭК 60870-5-104, не отличаясь от реальных источников телеизмерений. Пе-

реключение источника данных осуществляется оператором в программном обеспе-

чении управления напряжением и реактивной мощностью. Однако, фактическое 

переключение источника данных осуществляется в сервере сбора и передачи ин-

формации. Таким образом, имитационная подсистема полностью подменяет энер-

госистему, имитируя как поведение самой энергосистемы, так и координирующей 

подсистемы ПТК ИУНРМ вместе с устройствами управления ПТК. В состав ими-

тационной подсистемы входит:  

- Интеграционная платформа, обеспечивающая: 
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o Получение информации (ТИ, ТС) о текущем состоянии энергорай-

она.  

o Формирование срезов телеинформации в БД подсистемы оптималь-

ного управления.  

o Имитацию работы централизованной координирующей системы ре-

жимной автоматики. 

o Выполнение имитационных алгоритмов. 

- Базовая расчетная платформа на основе ПВК АНАРЭС: 

o Система подготовки данных для расчета режимов; 

o Система отображения. 

Приложения имитационной подсистемы ИУНРМ разработаны на программ-

ной платформе АНАРЭС (Рис. 4.13), которая используется для: 

- подготовки исходных данных, 

- отображения информации пользователю, 

- формирования модели узлы/ветви топологическим процессором. 

 

 

Рис. 4.13 – Главное окно приложения «Эмулятор режимов электрической сети». 

 

Для обеспечения достоверного и надежного тестирования используются раз-

ные реализации математических моделей в имитационной подсистеме и подси-

стеме оптимального управления. 
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Алгоритм имитации основан на архивных данных об изменении нагрузки и на 

каждой итерации выполняет следующие действия: 

- Получение архивного среза данных. 

- Аппроксимация нагрузок для обеспечения их изменения в темпе процесса. 

- Применение модели случайных блужданий для имитации изменчивости 

нагрузки. 

- Чтение и наложение управляющих воздействий. 

- Моделирование режима с учетом квазидинамического поведения сист-

семы. 

- Формирование и запись выходного среза текущих измерений. 

 

 

Рис. 4.14 – Задание дисперсий нагрузок. 

 

Глубина архива входных архивных срезов может быть значительно больше 

длительности цикла имитационной подсистемы. Для обеспечения адекватности из-

менения нагрузок в темпе процесса эмуляции, значения мощности нагрузки для 

каждого момента времени аппроксимируются по значениям, полученным из архив-

ных срезов. Таким образом, архивные срезы используются только для задания адек-

ватного основного тренда изменения режима. 

Для обеспечения имитации случайных изменений нагрузок режима применя-

ется модель случайных блужданий в пределах заданной дисперсии. Дисперсия 

нагрузок задается для каждого узла модели (Рис. 4.14). 
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4.4 Выводы по главе 4 

1. В главе описана архитектура разработанной автором промышленной си-

стемы автоматического интеллектуального управления напряжением и реак-

тивной мощностью в энергосистеме. Описаны программные средства и плат-

формы, примененные при разработке системы.   

 

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

воляющий выполнять динамическую оптимизацию на основе прогнозных 

или архивных данных с учетом стохастического поведения ЭЭС. 

Разработанное ПО оптимизации режимов внедряется в 2020 – 2021 гг. в виде 

советчика диспетчера, которое будет работать в автоматическом режиме в 

Иркутской сетевой компании. Свидетельство о регистрации программы для 

ЭВМ приведено в приложении 6. 

 

3. Разработана подсистема оптимального управления напряжением и реактив-

ной мощностью энергосистемы/энергорайона. Данная подсистема внедря-

ется в рамках программно-технического комплекса интеллектуального 

управления напряжением и реактивной мощностью (ПТК ИУНРМ) Магадан-

ской энергосистемы. 

В настоящее время завершены работы по созданию прототипа. Акт о внедре-

нии приведен в приложении 4. 

 

4. 3. Программное обеспечение автоматического оптимального управления ре-

жимами совместно с цифровым двойником энергосистемы, разработанном 

на основе ПВК АНАРЭС внедрено в учебный процесс в Иркутском нацио-

нальном исследовательском техническом университете. Акт о внедрении 

приведен в приложении 5. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

 

Диссертационная работа посвящена разработке методов прогнозирования и 

оптимизации нормальных электрических режимов электроэнергетических систем 

для задач оперативного и автоматического управления. Реализация данных мето-

дов позволяет применять их как для управления режимами с участием человека в 

виде советчика диспетчера, так и для полностью автоматического управления нор-

мальными режимами энергосистем в составе режимной автоматики. 

 

1. В работе показано, что для автоматического и автоматизированного 

управления нормальными электрическими режимами требуются адап-

тивные алгоритмы прогнозирования, использующие машинное обуче-

ние и алгоритмы динамической оптимизации.  

2. Различные алгоритмы машинного обучения могут использоваться для 

решения локальных задач в энергетике, например, на уровне электро-

энергетической установки или микро-сетей. Проанализировано приме-

нение различных методов машинного обучения для прогнозирования 

электрических режимов. В качестве наиболее подходящей из существу-

ющих архитектур глубокого обучения для прогнозирования режимов 

выбрана архитектура глубоких LSTM сетей. Однако, данная архитек-

тура имеет ограничения при прогнозировании режимов реальной ЭЭС 

из-за большой вычислительной сложности при обучении.  

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

архитектуре НАС используется кластеризация и применяется байесов-

ский вариант сети LSTM для каждого кластера. В качестве объединяю-

щего слоя применяется аналитический слой, выполняющий одну итера-

цию расчета установившегося режима. Результатом работы алгоритма 

прогнозирования является набор прогнозных режимов на рассматривае-

мый горизонт прогнозирования, а также распределения вероятности для 

каждого прогнозного значения. 

4. Для оптимального управления нормальными электрическими режимами 

в энергосистеме с наличием активной нагрузки предлагается комбини-

рованный метод оптимизации, использующий модель машинного обу-

чения для прогнозирования режимов электрической сети совместно с 

аналитическим методом динамической оптимизации. 
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5. Предложен метод динамической оптимизации режимов, работающая на 

основе получаемого с помощью нейро-аналитической сети прогноза, 

позволяющий учитывать вероятностные характеристики прогноза. 

6. Предложен новый алгоритм стохастической оптимизации, который мо-

жет использоваться для оптимального управления процессами, когда 

стоимость управляющего воздействия зависит от прошлого времени его 

применения. 

7. Предлагаемые методы прогнозирования и динамической оптимизации 

нормальных электрических режимов ЭЭС реализованы в виде встраива-

емого программного обеспечения и могут использоваться в системах ав-

томатического и автоматизированного управления.  

8. На базе предложенных методов и моделей разработана подсистема оп-

тимального управления напряжением и реактивной мощностью энерго-

системы/энергорайона. Данная подсистема внедряется в рамках про-

граммно-технического комплекса интеллектуального управления 

напряжением и реактивной мощностью (ПТК ИУНРМ) Магаданской 

энергосистемы, а также используется в учебном процессе в ИрНИТУ.  

9. Разработан блок динамической оптимизации в составе ПВК АНАРЭС, 

позволяющий выполнять динамическую оптимизацию на основе про-

гнозных или архивных данных с учетом стохастического поведения 

ЭЭС. Данное ПО внедряется в 2020 – 2021 гг. в Иркутской сетевой ком-

пании. 
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ПРИЛОЖЕНИЕ 1 

Схема тестовой ЭЭС 

 

 

Рассматриваемая модель энергосистемы включает электрические сети Иркутской области напряжением 500 кВ - 110кВ. 

Генераторы в модели в основном заданы узлами того напряжения, на котором фактически работают соответствующие гене-

раторы (6 кВ – 15 кВ). Некоторая генерация представлена в виде эквивалентных генераторов на шинах высокого или сред-

него напряжения. Нагрузка в основном задана на низкой стороне трансформаторов или на отпайке линий электропередачи. 

Генераторных узлов в модели – 486, нагрузочных – 485. Общее количество узлов в модели узлы/ветви для этой системы – 

1248, ветвей – 1481. 
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ПРИЛОЖЕНИЕ 2 

Пример результатов оптимизации за месяц 

 

Дата/время 
Снижение по-
терь, МВт 

Снижение от-
клонения U, 
о.е. 

Суммарное 
снижение по-
терь (дин.), 
МВт 

Суммарное 
снижение по-
терь, МВт Параметр (РПН) 

Значе-
ние 
(номер 
отпайки) 

01.01.2020 0:00 0,0809094 -0,223199 0,0809094 0,0809094   

     Шелехово АТ-8 7 

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Шелехово АТ-9 9 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     БЛПК  АТ-1 7 

     БЛПК  АТ-2 7 

     Падунская Т-3 10 

     Заводская АТ-1 15 

     Заводская АТ-2 13 

     Коршуниха АТ-1 6 

     Коршуниха АТ-2 6 

     УИГЭС АТ-1 7 

     УИГЭС АТ-2 7 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

01.01.2020 4:30 0,166209 -0,347498 0,834078 0,834078   

     Ключи АТ-1 7 

     Ключи АТ-2 7 

     Ключи АТ-3 7 

02.01.2020 2:00 0,00846916 -0,531146 6,312 6,312   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

02.01.2020 3:00 0,155506 -0,324923 6,42058 6,42058   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

02.01.2020 12:30 0,149576 -0,330881 7,20458 7,35415   

     Шелехово АТ-8 7 

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Шелехово АТ-9 9 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 
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     Тайшет АТ-2 9 

     БЛПК  АТ-1 7 

     БЛПК  АТ-2 7 

     Падунская Т-3 10 

     Заводская АТ-1 15 

     Заводская АТ-2 13 

     Коршуниха АТ-1 6 

     Коршуниха АТ-2 6 

     УИГЭС АТ-1 7 

     УИГЭС АТ-2 7 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

02.01.2020 21:00 0,162724 -0,342088 9,37782 9,52739   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

02.01.2020 22:00 0,206711 -0,394279 9,76547 9,91505   

     Заводская АТ-1 16 

03.01.2020 10:30 0,00399124 -0,528108 11,9246 12,0781   

     Шелехово АТ-8 7 

     Ключи АТ-1 6 

     Ключи АТ-2 6 

     Ключи АТ-3 6 

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Шелехово АТ-9 9 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     БЛПК  АТ-1 7 

     БЛПК  АТ-2 7 

     Падунская Т-3 10 

     Заводская АТ-1 15 

     Заводская АТ-2 13 

     Коршуниха АТ-1 6 

     Коршуниха АТ-2 6 

     УИГЭС АТ-1 7 

     УИГЭС АТ-2 7 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

03.01.2020 11:00 0,275015 -0,438006 12,1996 12,3531   

     Ключи АТ-1 7 

     Ключи АТ-2 7 

     Ключи АТ-3 7 

03.01.2020 12:00 -0,239106 -0,542839 12,1759 12,3295   

     УП-15 АТ-2 10 

     ТЭЦ-11 АТ-1 7 

     ТЭЦ-11 АТ-2 7 

     Н.Зиминская АТ-1 10 

     Н.Зиминская АТ-2 10 

03.01.2020 12:30 -0,17185 -0,300979 12,004 12,1576   

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

03.01.2020 13:00 0,119765 -0,316187 12,1238 12,2774   
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     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

03.01.2020 19:00 0,237712 -0,419083 13,6856 13,8391   

     Ключи АТ-1 6 

     Ключи АТ-2 6 

     Ключи АТ-3 6 

03.01.2020 21:30 0,0438761 -0,0605038 14,1717 14,3253   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

04.01.2020 11:30 0,16759 -0,344561 13,8199 14,1411   

     Шелехово АТ-8 7 

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Шелехово АТ-9 9 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     БЛПК  АТ-1 7 

     БЛПК  АТ-2 7 

     Падунская Т-3 10 

     Заводская АТ-1 15 

     Заводская АТ-2 13 

     Коршуниха АТ-1 6 

     Коршуниха АТ-2 6 

     УИГЭС АТ-1 7 

     УИГЭС АТ-2 7 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

04.01.2020 20:00 0,312242 -0,507659 16,2189 16,54   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

04.01.2020 21:00 -0,22199 -0,387602 16,2759 16,5971   

     УП-15 АТ-2 10 

     ТЭЦ-11 АТ-1 7 

     ТЭЦ-11 АТ-2 7 

05.01.2020 10:30 0,0563544 -0,077541 17,2331 17,6106   

     Шелехово АТ-8 7 

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Шелехово АТ-9 9 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     БЛПК  АТ-1 7 
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     БЛПК  АТ-2 7 

     Падунская Т-3 10 

     Заводская АТ-1 15 

     Заводская АТ-2 13 

     Коршуниха АТ-1 6 

     Коршуниха АТ-2 6 

     УИГЭС АТ-1 7 

     УИГЭС АТ-2 7 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

05.01.2020 11:00 0,180537 -0,371879 17,4136 17,7912   

     Ключи АТ-1 7 

     Ключи АТ-2 7 

     Ключи АТ-3 7 

05.01.2020 11:30 0,00795559 -0,273752 17,4216 17,7991   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

05.01.2020 12:30 0,151078 -0,343399 17,7334 18,1109   

     Ключи АТ-1 7 

     Ключи АТ-2 7 

     Ключи АТ-3 7 

05.01.2020 13:00 0,13417 -0,315324 17,8676 18,2451   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

05.01.2020 19:00 0,217456 -0,426883 19,381 19,7585   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

05.01.2020 20:00 0,0300472 -0,0368658 19,5893 19,9668   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

06.01.2020 10:00 0,120984 -0,293272 21,45 21,9485   

     Шелехово АТ-8 7 

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Шелехово АТ-9 9 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     БЛПК  АТ-1 7 

     БЛПК  АТ-2 7 

     Падунская Т-3 10 

     Заводская АТ-1 15 

     Заводская АТ-2 13 

     Коршуниха АТ-1 6 

     Коршуниха АТ-2 6 

     УИГЭС АТ-1 7 

     УИГЭС АТ-2 7 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

06.01.2020 13:30 0,0381175 -0,178254 22,2455 22,744   
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     Ключи АТ-1 7 

     Ключи АТ-2 7 

     Ключи АТ-3 7 

     УП-15 АТ-1 10 

     УП-15 АТ-2 10 

     ТЭЦ-11 АТ-1 7 

     ТЭЦ-11 АТ-2 7 

     Н.Зиминская АТ-1 11 

     Н.Зиминская АТ-2 10 

     Тулун АТ-1 5 

     Тайшет АТ-1 7 

     Тайшет АТ-2 7 

     Заводская АТ-1 10 

     Заводская АТ-2 12 

     БПП  АТ-1 8 

     БПП  АТ-2 7 

06.01.2020 14:00 0,0353446 -0,17633 22,2809 22,7794   

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     Н.Зиминская АТ-1 12 

     Н.Зиминская АТ-2 11 

     Тулун АТ-1 4 

     Тайшет АТ-1 6 

     Тайшет АТ-2 6 

     БПП  АТ-1 5 

     БПП  АТ-2 5 

06.01.2020 14:30 0,0317739 -0,165228 22,3126 22,8111   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-1 6 

     УП-15 АТ-2 6 

     ТЭЦ-11 АТ-1 10 

     ТЭЦ-11 АТ-2 11 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 5 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     Заводская АТ-1 15 

     Заводская АТ-2 13 

     БПП  АТ-1 10 

     БПП  АТ-2 9 

06.01.2020 15:00 0,0753808 -0,234169 22,388 22,8865   

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Тулун АТ-1 6 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

06.01.2020 18:30 0,191918 -0,399717 23,1534 23,6519   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

06.01.2020 19:00 0,145551 -0,309489 23,2989 23,7974   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

06.01.2020 18:30 0,191918 -0,399717 23,1534 23,8438   

     Шелехово АТ-8 7 

     Ключи АТ-1 7 
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     Ключи АТ-2 7 

     Ключи АТ-3 7 

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Шелехово АТ-9 9 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     БЛПК  АТ-1 7 

     БЛПК  АТ-2 7 

     Падунская Т-3 10 

     Заводская АТ-1 15 

     Заводская АТ-2 13 

     Коршуниха АТ-1 6 

     Коршуниха АТ-2 6 

     УИГЭС АТ-1 7 

     УИГЭС АТ-2 7 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

06.01.2020 19:00 0,145551 -0,309489 23,2989 23,9894   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

06.01.2020 19:30 0,229093 -0,429647 23,528 24,2185   

     Ключи АТ-1 7 

     Ключи АТ-2 7 

     Ключи АТ-3 7 

06.01.2020 21:30 0,0444433 -0,0588744 24,1862 24,8767   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

07.01.2020 2:00 0,193594 -0,392242 25,42 26,1104   

     Ключи АТ-1 7 

     Ключи АТ-2 7 

     Ключи АТ-3 7 

07.01.2020 2:30 0,0519491 -0,0622846 25,472 26,1624   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

07.01.2020 8:00 0,105421 -0,264374 26,6714 27,4672   

     Шелехово АТ-8 7 

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Шелехово АТ-9 9 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     БЛПК  АТ-1 7 

     БЛПК  АТ-2 7 

     Падунская Т-3 10 
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     Заводская АТ-1 15 

     Заводская АТ-2 13 

     Коршуниха АТ-1 6 

     Коршуниха АТ-2 6 

     УИГЭС АТ-1 7 

     УИГЭС АТ-2 7 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

07.01.2020 14:00 0,0436145 -0,185799 27,7751 28,571   

     Ключи АТ-1 7 

     Ключи АТ-2 7 

     Ключи АТ-3 7 

     УП-15 АТ-1 4 

     УП-15 АТ-2 5 

     ТЭЦ-11 АТ-1 10 

     Н.Зиминская АТ-1 11 

     Н.Зиминская АТ-2 11 

     Тулун АТ-1 4 

     Тайшет АТ-1 7 

     Тайшет АТ-2 7 

     Заводская АТ-1 16 

     УИГЭС АТ-1 9 

     УИГЭС АТ-2 9 

     БПП  АТ-1 12 

     БПП  АТ-2 12 

07.01.2020 14:30 0,0599094 -0,216504 27,835 28,6309   

     Ключи АТ-1 6 

     Ключи АТ-2 6 

     Ключи АТ-3 6 

     ТЭЦ-11 АТ-1 12 

     ТЭЦ-11 АТ-2 11 

     Н.Зиминская АТ-1 12 

     Тулун АТ-1 1 

     Тайшет АТ-1 3 

     Тайшет АТ-2 3 

     БПП  АТ-1 10 

     БПП  АТ-2 10 

07.01.2020 15:00 0,0618371 -0,212627 27,8969 28,6927   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     Заводская АТ-1 15 

     УИГЭС АТ-1 7 

     УИГЭС АТ-2 7 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

07.01.2020 15:30 0,0502361 -0,190477 27,9471 28,743   

     Ключи АТ-1 6 

     Ключи АТ-2 6 

     Ключи АТ-3 6 

     УП-15 АТ-1 3 

     УП-15 АТ-2 4 
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     ТЭЦ-11 АТ-1 15 

     ТЭЦ-11 АТ-2 15 

     Н.Зиминская АТ-1 2 

     Н.Зиминская АТ-2 4 

     Тулун АТ-1 5 

     Тайшет АТ-1 8 

     Тайшет АТ-2 8 

     Заводская АТ-1 8 

     Заводская АТ-2 12 

     Коршуниха АТ-1 7 

     Коршуниха АТ-2 7 

     УИГЭС АТ-1 8 

     УИГЭС АТ-2 8 

     БПП  АТ-1 13 

     БПП  АТ-2 13 

07.01.2020 16:00 0,0516891 -0,191506 27,9988 28,7946   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     Заводская АТ-1 15 

     Заводская АТ-2 13 

     Коршуниха АТ-1 6 

     Коршуниха АТ-2 6 

     УИГЭС АТ-1 7 

     УИГЭС АТ-2 7 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

07.01.2020 16:30 0,128707 -0,334874 28,1275 28,9233   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

07.01.2020 17:30 0,138383 -0,326101 28,4129 29,2087   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

08.01.2020 5:00 0,0993554 -0,280386 29,0677 29,9629   

     Шелехово АТ-8 7 

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Шелехово АТ-9 9 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     БЛПК  АТ-1 7 

     БЛПК  АТ-2 7 
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     Падунская Т-3 10 

     Заводская АТ-1 15 

     Заводская АТ-2 13 

     Коршуниха АТ-1 6 

     Коршуниха АТ-2 6 

     УИГЭС АТ-1 7 

     УИГЭС АТ-2 7 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

08.01.2020 13:30 -0,340787 2,53762 30,2092 31,1044   

     БПП  АТ-2 6 

08.01.2020 14:00 0,0846612 -0,27069 30,2939 31,1891   

     БПП  АТ-2 6 

08.01.2020 19:30 -1,32659 10,1459 29,9219 30,8171   

     Шелехово АТ-8 10 

     Ключи АТ-1 3 

     Ключи АТ-2 3 

     Ключи АТ-3 3 

     УП-15 АТ-2 11 

     ТЭЦ-11 АТ-1 10 

     ТЭЦ-11 АТ-2 11 

     Шелехово АТ-9 8 

     Тулун АТ-1 13 

     БЛПК  АТ-1 10 

     БЛПК  АТ-2 10 

     Заводская АТ-1 14 

     УИГЭС АТ-1 8 

     БПП  АТ-1 7 

     БПП  АТ-2 8 

09.01.2020 10:00 0,12083 -0,327099 30,5626 31,5786   

     Шелехово АТ-8 7 

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Шелехово АТ-9 9 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     БЛПК  АТ-1 7 

     БЛПК  АТ-2 7 

     Падунская Т-3 10 

     Заводская АТ-1 15 

     Заводская АТ-2 13 

     Коршуниха АТ-1 6 

     Коршуниха АТ-2 6 

     УИГЭС АТ-1 7 

     УИГЭС АТ-2 7 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

09.01.2020 18:30 0,218135 -0,433672 32,5491 33,5651   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

09.01.2020 19:00 0,0152631 -0,0164213 32,5643 33,5804   

     Ключи АТ-1 8 
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     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

11.01.2020 10:30 0,0389938 -0,178565 35,2388 36,2938   

     Шелехово АТ-8 7 

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Шелехово АТ-9 9 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     БЛПК  АТ-1 7 

     БЛПК  АТ-2 7 

     Падунская Т-3 10 

     Заводская АТ-1 15 

     Заводская АТ-2 13 

     Коршуниха АТ-1 6 

     Коршуниха АТ-2 6 

     УИГЭС АТ-1 7 

     УИГЭС АТ-2 7 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

11.01.2020 11:30 0,0348736 -0,171077 35,3085 36,3635   

     Ключи АТ-1 4 

     Ключи АТ-2 4 

     Ключи АТ-3 4 

     УП-15 АТ-1 2 

     УП-15 АТ-2 4 

     ТЭЦ-11 АТ-1 15 

     ТЭЦ-11 АТ-2 15 

     Н.Зиминская АТ-1 1 

     Н.Зиминская АТ-2 5 

     Тулун АТ-1 11 

     Тайшет АТ-1 15 

     Тайшет АТ-2 15 

     БЛПК  АТ-1 10 

     БЛПК  АТ-2 10 

     Заводская АТ-1 21 

     Заводская АТ-2 14 

     УИГЭС АТ-1 9 

     УИГЭС АТ-2 9 

     БПП  АТ-1 13 

     БПП  АТ-2 12 

11.01.2020 12:00 0,0264168 -0,161834 35,3349 36,3899   

     УП-15 АТ-2 3 

     ТЭЦ-11 АТ-1 14 

     ТЭЦ-11 АТ-2 14 

     Н.Зиминская АТ-1 2 

     Н.Зиминская АТ-2 4 

     Заводская АТ-1 22 

     Заводская АТ-2 16 

     БПП  АТ-1 11 

     БПП  АТ-2 11 

11.01.2020 12:30 0,0468329 -0,191074 35,3817 36,4367   

     Ключи АТ-1 8 
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     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     БЛПК  АТ-1 7 

     БЛПК  АТ-2 7 

     Заводская АТ-1 15 

     Заводская АТ-2 13 

     УИГЭС АТ-1 7 

     УИГЭС АТ-2 7 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

11.01.2020 13:30 0,0385993 -0,182096 35,4654 36,5204   

     Ключи АТ-1 7 

     Ключи АТ-2 7 

     Ключи АТ-3 7 

     УП-15 АТ-1 6 

     УП-15 АТ-2 6 

     ТЭЦ-11 АТ-1 10 

     ТЭЦ-11 АТ-2 10 

     Н.Зиминская АТ-1 11 

     Н.Зиминская АТ-2 10 

     Тулун АТ-1 5 

     Тайшет АТ-1 8 

     Тайшет АТ-2 8 

     Заводская АТ-1 17 

     БПП  АТ-2 5 

11.01.2020 14:00 0,037245 -0,183178 35,5027 36,5577   

     Ключи АТ-1 6 

     Ключи АТ-2 6 

     Ключи АТ-3 6 

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 10 

     ТЭЦ-11 АТ-1 7 

     ТЭЦ-11 АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 4 

     БПП  АТ-1 5 

11.01.2020 14:30 0,0339431 -0,17722 35,5366 36,5916   

     Н.Зиминская АТ-1 10 

     Тулун АТ-1 2 

     Заводская АТ-1 16 

     БПП  АТ-1 6 

11.01.2020 15:00 0,0279098 -0,165141 35,5645 36,6195   

     Ключи АТ-1 5 

     Ключи АТ-2 5 

     Ключи АТ-3 5 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 11 

     Тулун АТ-1 4 

     Заводская АТ-1 17 

11.01.2020 15:30 0,0573515 -0,206358 35,6219 36,6769   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 
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     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     Заводская АТ-1 15 

     БПП  АТ-2 6 

11.01.2020 16:00 0,0447446 -0,184481 35,6666 36,7216   

     Ключи АТ-1 7 

     Ключи АТ-2 7 

     Ключи АТ-3 7 

     УП-15 АТ-1 4 

     УП-15 АТ-2 5 

     ТЭЦ-11 АТ-1 12 

     ТЭЦ-11 АТ-2 13 

     Н.Зиминская АТ-1 4 

     Н.Зиминская АТ-2 6 

     Тулун АТ-1 7 

     Тайшет АТ-1 12 

     Тайшет АТ-2 12 

     Заводская АТ-1 19 

     Заводская АТ-2 14 

     БПП  АТ-1 10 

     БПП  АТ-2 9 

11.01.2020 16:30 0,0479438 -0,191312 35,7146 36,7696   

     Ключи АТ-1 6 

     Ключи АТ-2 6 

     Ключи АТ-3 6 

     УП-15 АТ-1 1 

     УП-15 АТ-2 1 

     ТЭЦ-11 АТ-1 15 

     ТЭЦ-11 АТ-2 15 

     Тайшет АТ-1 11 

     Тайшет АТ-2 11 

     БЛПК  АТ-1 10 

     БЛПК  АТ-2 10 

     Заводская АТ-1 20 

     УИГЭС АТ-1 6 

     УИГЭС АТ-2 6 

     БПП  АТ-2 8 

11.01.2020 17:00 0,0446794 -0,186533 35,7592 36,8142   

     Ключи АТ-1 7 

     Ключи АТ-2 7 

     Ключи АТ-3 7 

     УП-15 АТ-1 5 

     УП-15 АТ-2 5 

     ТЭЦ-11 АТ-1 11 

     ТЭЦ-11 АТ-2 13 

     Н.Зиминская АТ-1 6 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тайшет АТ-1 10 

     Тайшет АТ-2 10 

     БЛПК  АТ-1 7 

     БЛПК  АТ-2 7 

     Заводская АТ-1 18 

     УИГЭС АТ-1 7 

     УИГЭС АТ-2 7 

     БПП  АТ-1 9 

11.01.2020 17:30 0,0406597 -0,173024 35,7999 36,8549   
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     ТЭЦ-11 АТ-2 12 

     Тулун АТ-1 10 

     Тайшет АТ-1 12 

     Тайшет АТ-2 12 

     УИГЭС АТ-1 6 

     УИГЭС АТ-2 6 

     БПП  АТ-2 9 

11.01.2020 18:00 0,0469582 -0,187837 35,8468 36,9019   

     УП-15 АТ-1 4 

     ТЭЦ-11 АТ-1 12 

     ТЭЦ-11 АТ-2 13 

     БПП  АТ-1 10 

11.01.2020 18:30 0,0445314 -0,180201 35,8914 36,9464   

     УП-15 АТ-1 5 

     ТЭЦ-11 АТ-1 11 

     Н.Зиминская АТ-1 5 

     Н.Зиминская АТ-2 6 

     Тайшет АТ-1 11 

     Тайшет АТ-2 11 

     Заводская АТ-1 16 

     Заводская АТ-2 13 

     УИГЭС АТ-1 7 

     УИГЭС АТ-2 7 

     БПП  АТ-1 9 

11.01.2020 19:00 0,251153 -0,569401 36,1425 37,1975   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     Заводская АТ-1 15 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

11.01.2020 19:30 0,185439 -0,34497 36,328 37,383   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

12.01.2020 11:30 0,048607 -0,195558 38,1761 39,2797   

     Шелехово АТ-8 7 

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Шелехово АТ-9 9 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     БЛПК  АТ-1 7 

     БЛПК  АТ-2 7 
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     Падунская Т-3 10 

     Заводская АТ-1 15 

     Заводская АТ-2 13 

     Коршуниха АТ-1 6 

     Коршуниха АТ-2 6 

     УИГЭС АТ-1 7 

     УИГЭС АТ-2 7 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

12.01.2020 12:30 0,0470587 -0,186624 38,2834 39,387   

     УП-15 АТ-1 5 

     УП-15 АТ-2 6 

     ТЭЦ-11 АТ-1 11 

     ТЭЦ-11 АТ-2 13 

     Н.Зиминская АТ-1 5 

     Н.Зиминская АТ-2 6 

     Тайшет АТ-1 11 

     Тайшет АТ-2 11 

     Заводская АТ-1 16 

     БПП  АТ-1 10 

     БПП  АТ-2 9 

12.01.2020 13:00 0,0553106 -0,203716 38,3387 39,4423   

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     Заводская АТ-1 15 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

12.01.2020 15:30 0,0361783 -0,179938 38,5852 39,6888   

     Ключи АТ-1 6 

     Ключи АТ-2 6 

     Ключи АТ-3 6 

     УП-15 АТ-1 3 

     УП-15 АТ-2 3 

     ТЭЦ-11 АТ-1 13 

     ТЭЦ-11 АТ-2 12 

     Н.Зиминская АТ-1 3 

     Н.Зиминская АТ-2 5 

     Тулун АТ-1 4 

     Тайшет АТ-1 8 

     Тайшет АТ-2 8 

     БЛПК  АТ-1 10 

     БЛПК  АТ-2 10 

     Заводская АТ-1 19 

     Заводская АТ-2 14 

     УИГЭС АТ-1 9 

     УИГЭС АТ-2 9 

     БПП  АТ-1 9 

     БПП  АТ-2 10 

12.01.2020 16:00 0,0438477 -0,189093 38,629 39,7326   

     УП-15 АТ-1 2 

     ТЭЦ-11 АТ-1 14 

     ТЭЦ-11 АТ-2 14 

     Н.Зиминская АТ-1 5 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 5 
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     Тайшет АТ-1 6 

     Тайшет АТ-2 6 

     Заводская АТ-1 11 

     Заводская АТ-2 12 

     УИГЭС АТ-1 8 

     УИГЭС АТ-2 8 

     БПП  АТ-1 11 

     БПП  АТ-2 12 

12.01.2020 16:30 0,0359948 -0,179454 38,665 39,7686   

     УП-15 АТ-1 3 

     УП-15 АТ-2 2 

     ТЭЦ-11 АТ-1 13 

     ТЭЦ-11 АТ-2 13 

     Н.Зиминская АТ-1 2 

     Н.Зиминская АТ-2 5 

     Тулун АТ-1 4 

     Тайшет АТ-1 7 

     Заводская АТ-1 18 

     Заводская АТ-2 14 

     БПП  АТ-1 10 

     БПП  АТ-2 9 

12.01.2020 17:00 0,0431766 -0,188635 38,7082 39,8118   

     УП-15 АТ-1 6 

     УП-15 АТ-2 6 

     Н.Зиминская АТ-1 4 

     Н.Зиминская АТ-2 6 

     Тулун АТ-1 13 

     Тайшет АТ-1 10 

     Тайшет АТ-2 11 

     Заводская АТ-1 16 

     Заводская АТ-2 13 

     УИГЭС АТ-1 9 

     УИГЭС АТ-2 9 

     БПП  АТ-2 10 

12.01.2020 17:30 0,0415966 -0,185633 38,7498 39,8534   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     БЛПК  АТ-1 7 

     БЛПК  АТ-2 7 

     Заводская АТ-1 15 

     УИГЭС АТ-1 7 

     УИГЭС АТ-2 7 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

12.01.2020 18:00 0,0331389 -0,0340005 38,7829 39,8865   

     Ключи АТ-1 6 

     Ключи АТ-2 6 

     Ключи АТ-3 6 

     УП-15 АТ-2 6 

     ТЭЦ-11 АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-1 4 



177 

     Н.Зиминская АТ-2 4 

     Тулун АТ-1 14 

     Тайшет АТ-1 14 

     Тайшет АТ-2 13 

     УИГЭС АТ-1 8 

     УИГЭС АТ-2 8 

     БПП  АТ-1 5 

     БПП  АТ-2 7 

12.01.2020 18:30 0,0439671 -0,180545 38,8269 39,9305   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-1 5 

     ТЭЦ-11 АТ-1 10 

     ТЭЦ-11 АТ-2 11 

     Н.Зиминская АТ-2 6 

     Тулун АТ-1 7 

     Тайшет АТ-1 10 

     Тайшет АТ-2 10 

     Заводская АТ-1 16 

     УИГЭС АТ-1 7 

     УИГЭС АТ-2 7 

     БПП  АТ-1 10 

     БПП  АТ-2 10 

12.01.2020 19:00 0,0343185 -0,172671 38,8612 39,9648   

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     Заводская АТ-1 15 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

12.01.2020 20:00 0,196741 -0,394482 39,0964 40,2   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

12.01.2020 21:00 -0,830159 1,99214 38,4762 39,5798   

     Ключи АТ-1 2 

     Ключи АТ-2 2 

     Ключи АТ-3 2 

     УП-15 АТ-2 11 

     ТЭЦ-11 АТ-1 11 

     ТЭЦ-11 АТ-2 12 

     Шелехово АТ-9 8 

     Н.Зиминская АТ-1 10 

     Н.Зиминская АТ-2 10 

     Тулун АТ-1 13 

     Тайшет АТ-1 8 

     Тайшет АТ-2 8 

     БЛПК  АТ-1 10 

     БЛПК  АТ-2 10 

     Заводская АТ-1 14 

     БПП  АТ-2 7 

13.01.2020 17:00 0,0248628 -0,159217 40,5996 41,728   

     Шелехово АТ-8 7 

     Ключи АТ-1 8 
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     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Шелехово АТ-9 9 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     БЛПК  АТ-1 7 

     БЛПК  АТ-2 7 

     Падунская Т-3 10 

     Заводская АТ-1 15 

     Заводская АТ-2 13 

     Коршуниха АТ-1 6 

     Коршуниха АТ-2 6 

     УИГЭС АТ-1 7 

     УИГЭС АТ-2 7 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

13.01.2020 18:00 0,0327079 -0,169199 40,6641 41,7926   

     Ключи АТ-1 7 

     Ключи АТ-2 7 

     Ключи АТ-3 7 

     УП-15 АТ-1 3 

     УП-15 АТ-2 5 

     ТЭЦ-11 АТ-1 13 

     ТЭЦ-11 АТ-2 7 

     Н.Зиминская АТ-1 4 

     Н.Зиминская АТ-2 6 

     Тулун АТ-1 10 

     Тайшет АТ-1 12 

     Тайшет АТ-2 12 

     Заводская АТ-1 21 

     Заводская АТ-2 14 

     УИГЭС АТ-1 8 

     БПП  АТ-1 10 

     БПП  АТ-2 10 

13.01.2020 18:30 0,0377093 -0,173166 40,7019 41,8303   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     Заводская АТ-1 15 

     Заводская АТ-2 13 

     УИГЭС АТ-1 7 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

14.01.2020 1:30 -1,17687 0,279708 40,49 41,6185   

     Ключи АТ-1 8 
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     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     БЛПК  АТ-1 7 

     БЛПК  АТ-2 7 

     Заводская АТ-1 15 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

14.01.2020 2:00 0,0793722 -0,235046 40,5694 41,6979   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     БЛПК  АТ-1 7 

     БЛПК  АТ-2 7 

     Заводская АТ-1 15 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

14.01.2020 18:30 0,233331 -0,46927 41,7777 42,9062   

     Ключи АТ-1 6 

     Ключи АТ-2 6 

     Ключи АТ-3 6 

     УП-15 АТ-2 10 

     ТЭЦ-11 АТ-1 7 

     ТЭЦ-11 АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 7 

15.01.2020 19:30 0,105294 -0,260204 43,7651 44,8936   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Тулун АТ-1 6 

15.01.2020 20:00 0,0679414 -0,211687 43,8331 44,9615   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Тулун АТ-1 6 

24.01.2020 20:00 0,00611445 -0,463701 52,5989 53,7274   

     Ключи АТ-1 7 

     Ключи АТ-2 7 

     Ключи АТ-3 7 

28.01.2020 18:30 0,159916 -0,355294 59,6631 60,7916   
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     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

28.01.2020 19:00 0,103158 -0,259024 59,7663 60,8947   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

29.01.2020 16:00 0,000419887 -0,000398925 61,5236 62,6525   

     Шелехово АТ-8 7 

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Шелехово АТ-9 9 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     БЛПК  АТ-1 7 

     БЛПК  АТ-2 7 

     Падунская Т-3 10 

     Заводская АТ-1 15 

     Заводская АТ-2 13 

     Коршуниха АТ-1 6 

     Коршуниха АТ-2 6 

     УИГЭС АТ-1 7 

     УИГЭС АТ-2 7 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

29.01.2020 17:30 0,0449994 -0,179274 61,6593 62,7882   

     Шелехово АТ-8 10 

     Ключи АТ-1 6 

     Ключи АТ-2 6 

     Ключи АТ-3 6 

     УП-15 АТ-1 1 

     УП-15 АТ-2 1 

     ТЭЦ-11 АТ-1 15 

     ТЭЦ-11 АТ-2 15 

     Шелехово АТ-9 8 

     Н.Зиминская АТ-1 1 

     Н.Зиминская АТ-2 2 

     Тулун АТ-1 12 

     Тайшет АТ-1 14 

     Тайшет АТ-2 14 

     БЛПК  АТ-1 10 

     БЛПК  АТ-2 10 

     Заводская АТ-1 10 

     Заводская АТ-2 12 

     УИГЭС АТ-1 10 

     УИГЭС АТ-2 10 

     БПП  АТ-1 13 

     БПП  АТ-2 13 

29.01.2020 18:00 0,0412328 -0,178166 61,7005 62,8294   

     Шелехово АТ-8 7 

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 
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     УП-15 АТ-1 7 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

     Шелехово АТ-9 9 

     Н.Зиминская АТ-1 7 

     Н.Зиминская АТ-2 7 

     Тулун АТ-1 6 

     Тайшет АТ-1 9 

     Тайшет АТ-2 9 

     БЛПК  АТ-1 7 

     БЛПК  АТ-2 7 

     Заводская АТ-1 15 

     Заводская АТ-2 13 

     УИГЭС АТ-1 7 

     УИГЭС АТ-2 7 

     БПП  АТ-1 6 

     БПП  АТ-2 6 

30.01.2020 0:30 0,0577779 -0,389908 62,369 63,4979   

     Ключи АТ-1 8 

     Ключи АТ-2 8 

     Ключи АТ-3 8 

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 

30.01.2020 1:00 0,0544677 -0,438523 62,4235 63,5524   

     УП-15 АТ-2 7 

     ТЭЦ-11 АТ-1 6 

     ТЭЦ-11 АТ-2 6 
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ПРИЛОЖЕНИЕ 3 

Описание программной платформы АНАРЭС 

 

ПВК АНАРЭС в версии 2020 г. решает следующие задачи: 

- расчет установившегося режима; 

- оптимизация потерь и ввод в допустимую область по напряжениям; 

- оценивание состояния; 

- расчет предельных режимов методом утяжеления (статическая устойчи-

вость, предельно допустимые режимы по токам, напряжениям, перетокам); 

- расчет электромеханических переходных процессов; 

- расчет токов коротких замыканий; 

- анализ режимной надежности (с моделированием устройств противоава-

рийной автоматики и релейной защиты); 

- подготовка и работа с мнемосхемами (структурные схемы, схемы электри-

ческих соединений). 

 

Программный комплекс имеет эргономичный пользовательский интерфейс, 

разработанный под непосредственным руководством автора и с его участием. Дан-

ный интерфейс прошел опробование в службе режимов ЦУС сетевой компании в 

тесном взаимодействии с пользователями. 

 
Рис. П.3.1 – Табличное представление данных. 

Весь комплекс построен на едином интерфейсе, примеры которого представ-

лены на скриншотах (Рис. П.3.1 - Рис. П.3.5). Разработанный интерфейс позволяет 
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гибко настраивать отображение данных в таблицах под требования пользователя. 

Имеются такие возможности, как: 

- создание фильтров; 

- создание пользовательских таблиц; 

- подсветка ячеек по условию; 

- и другие функции свойственные современным табличным редакторам. 

 
Рис. П.3.2 – Табличное представление данных (одновременно может быть 

открыто любое количество вкладок). 

 
Рис. П.3.3 – Отображение графических схем. 
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Имеется механизм, позволяющий переходить из любого элемента оборудова-

ния (объекта) на связанные объекты. Например, из объекта «Нагрузка» на элемент 

схемы, представляющий данную нагрузку.  

Интерфейс работы со схемами встраивается в любое приложение комплекса. 

Комплекс позволяет работать со схемами любой сложности и размерности (струк-

турные схемы, подробные диспетчерские схемы, эквивалентные схемы).  

Система отображения на схемах имеет такие функции, как: 

- отображение на схемах результатов расчета и исходных данных; 

- взаимодействие с объектной моделью ЭЭС; 

- выполнение изменения исходных данных, как непосредственно со схемы, 

так и переход в таблицы; 

- интерактивное выполнение коммутаций в модели электрической сети со 

схемы; 

- динамическая раскраска схемы по определенному параметру, или резуль-

тату работы функций анализа топологии (например, отображение связан-

ности). 

 
Рис. П.3.4 – Динамическая раскраска по уровню относительного отклонения в 

задаче оценивания состояния. 

 

Комплекс адаптирован для работы в много-мониторной системе. Можно рас-

положить вкладку со схемой на одном мониторе, а вкладки с таблицами на другом. 

При этом удобно использовать навигацию переходов между представлением объ-

ектов на схеме и в таблицах (и между таблицами). 
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Рис. П.3.5 – Работа на много-мониторной системе. 
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ПРИЛОЖЕНИЕ 4 
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ПРИЛОЖЕНИЕ 5 
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ПРИЛОЖЕНИЕ 6 

Свидетельство о государственной регистрации программы для ЭВМ «Блок 

динамической оптимизации ПВК АНАРЭС» 

 

 

 


