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In the current conditions, climate change and the increasing frequency of extreme weather
phenomena make the task of wind speed forecasting particularly relevant. In addition, short-term
forecasting of local wind speed is extremely important to ensure safe and efficient operation of wind
power stations and airports.

Classical forecasting methods based on physical models of atmospheric processes are often inferior
in accuracy to machine learning methods. Machine learning methods are able to efficiently process large
amounts of data, detecting complex nonlinear dependencies. However, one of the main problems remains
the presence of “noise” in the input data. This “noise” caused by external factors such as measurement
error, turbulence, changes in temperature, humidity and other meteorological parameters, reduces the
accuracy of the constructed models and, as a consequence, negatively affects the forecasting results.
To solve this problem, approaches combining machine learning with data preprocessing methods are
used. One of the promising directions is the use of artificial neural networks (ANN) combined with
input signal filtering.

In this paper, a hybrid method that combines neural networks with the Variational Mode
Decomposition (VMD) method has been developed to improve the accuracy of short-term local wind
speed prediction. This method allows to decomposed the input signal into several components (variation
modes), each of which represents a certain frequency range, thus reducing the influence of noise and
increasing the accuracy of useful information extraction. The method of decomposing the input signal
into variation modes is applied to the input dataset (hourly measured values of surface wind speed)
before using the ANN model for wind speed prediction.

The aim of the work is to develop and apply a hybrid method for short-term prediction of local
wind speed with an advance of up to 24 hours, which uses ANN in combination with pre-filtering of the
input signal by VMD. Using historical wind speeds measured by a stationary weather station for the
previous 24 hours decomposed into modes using the VMD, it is necessary to predict the wind speed in
1, 3, 6, 12 and 24 hours using an ANN.

The ANN architecture is a classical fully connected neural network consisting of three layers: input,
hidden and output layers. The size of the input layer is 576 neurons (24 time steps per 24 modes). Each
neuron takes a numerical value corresponding to the characteristics of the modes decomposed using
the VMD method. The hidden layer of the neural network contains 64 neurons that use the ReLU
(Rectified Linear Unit) activation function. The output layer represents a single numerical value — the
predicted wind speed in 1, 3, 6, 12 or 24 hours.
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The application of the hybrid method has achieved a significant increase in forecasting accuracy. In
particular, the Mean Absolute Error (MAE) and Mean Absolute Percentage Error (MAPE) decreased
by at least 90 % (to 0.013–0.101 m/s and 0.9 %–6.1 %, respectively) for all considered advance options.
The obtained values of the MAE and MAPE metrics confirm the high accuracy of the developed
method, since a MAPE of less than 10 % can be classified as excellent prediction. In addition, the
hybrid method shows high robustness to changes in data structure, which makes it a versatile tool for
dealing with different types of meteorological conditions.

The evaluation of the hybrid method results showed that the use of the VMD combined with
ANN not only improves the quality of wind speed prediction, but also opens new opportunities for
predicting other meteorological parameters. For example, temperature and humidity time series can
also be processed using this approach, which will provide a comprehensive solution to the problems
of meteorological analysis. The developed hybrid method for short-term wind speed forecasting is a
promising tool that can significantly improve the accuracy of forecasts. Its application is especially
relevant in the conditions of growing demand for reliable forecasts necessary to ensure the safety and
efficiency of various weather-dependent systems.

Further work in this direction can be aimed at improving the architecture of neural networks used
within the method, as well as optimizing the VMD parameters. This will further improve the accuracy
and adaptability of the models, which will make them indispensable in a wide range of tasks related
to the analysis and forecasting of meteorological data.

Key words: artificial neural networks, time series, variational mode decomposition, local short-
term wind speed forecast.
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Прогнозирование скорости ветра с использованием нейронных сетей становится все более ак-
туальным в условиях изменения климата и увеличения частоты экстремальных погодных яв-
лений. Кроме того, краткосрочный прогноз локальной скорости ветра чрезвычайно важен для
обеспечения безопасной и эффективной работы ветровых электрических станций и аэропортов.
Современные методы машинного обучения, включая нейронные сети, способны обрабатывать
большие объемы данных и выявлять сложные зависимости, что позволяет значительно повы-
сить точность прогнозов. «Шум» во входных данных, обусловленный различными внешними
факторами, часто снижает точность построенных по ним прогнозов, и, как следствие, влияет
на производительность и качество математической модели.
Для повышения точности и заблаговременности краткосрочного прогнозирования скорости
ветра по измеренным значениям метеорологических параметров за предыдущие часы предло-
жен гибридный метод, который использует искусственные нейронные сети (ИНС) в сочетании
с фильтрацией входного сигнала методом декомпозиции на вариационные моды (Variational
Mode Decomposition — VMD). Применение разработанного гибридного метода краткосрочного
прогноза позволило достичь значительного увеличения точности прогнозирования. В частно-
сти, средняя абсолютная ошибка (Mean Absolute Error, MAE) и средняя абсолютная процент-
ная ошибка (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) снизились не менее чем на 90 % (до
0.013–0.101 м/с и 0.9 %–6.1 %, соответственно) при рассмотренных вариантах заблаговремен-
ности. Полученные значения метрик MAE и MAPE подтверждают высокую точность разра-
ботанного метода, поскольку MAPE менее 10 % можно классифицировать как превосходное
прогнозирование. Оценивая полученные результаты, можно сделать вывод о целесообразно-
сти дальнейшей работы по использованию предложенного гибридного метода для повышения
качества краткосрочного прогнозирования скорости ветра и других метеопараметров, получа-
емых в результате наблюдений.

Ключевые слова: искусственные нейронные сети, временные ряды, вариационная модо-
вая декомпозиция, краткосрочный локальный прогноз скорости ветра.

Введение. Ïðîãíîçèðîâàíèå âðåìåííûõ ðÿäîâ, âêëþ÷àÿ ìåòåîðîëîãè÷åñêèå äàííûå,
ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ñëîæíóþ çàäà÷ó, òðåáóþùóþ òî÷íûõ è íàäåæíûõ ìåòîäîâ. Â ýòîì
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êîíòåêñòå èñêóññòâåííûå íåéðîííûå ñåòè (ÈÍÑ) óæå çàðåêîìåíäîâàëè ñåáÿ êàê ìîùíûé
èíñòðóìåíò. Â ïîñëåäíåå âðåìÿ äëÿ ïîâûøåíèÿ óðîâíÿ òî÷íîñòè ïðîãíîçà ñ ïîìîùüþ ÈÍÑ
âñå áîëüøå âíèìàíèÿ óäåëÿåòñÿ ìåòîäàì ïðåäâàðèòåëüíîé îáðàáîòêè ñèãíàëîâ. Îäíèì èç
òàêèõ ïîäõîäîâ ÿâëÿåòñÿ ìåòîä äåêîìïîçèöèè íà âàðèàöèîííûå ìîäû, êîòîðûé ýôôåê-
òèâíî ðàçëàãàåò ñëîæíûå ñèãíàëû íà áîëåå ïðîñòûå êîìïîíåíòû, ñóùåñòâåííî îáëåã÷àÿ
èõ àíàëèç è îáðàáîòêó ñ ïîìîùüþ ÈÍÑ.

Ñóùåñòâóåò ìíîæåñòâî ðàçëè÷íûõ ìåòîäîâ ïðåäâàðèòåëüíîé îáðàáîòêè ñèãíàëîâ. Íà-
ïðèìåð, òàêèå êàê: Empirical Mode Decomposition (EMD) [1] � ìåòîä äåêîìïîçèöèè íà
ýìïèðè÷åñêèå ìîäû, Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise
(CEEMDAN) [2] � àíñàìáëåâàÿ âàðèàöèÿ ìåòîäà äåêîìïîçèöèè íà ýìïèðè÷åñêèå ìîäû ñ
äîáàâëåíèåì àäàïòèâíîãî øóìà, Empirical wavelet transform (EWT) [3] � ýìïèðè÷åñêîå
âåéâëåò ïðåîáðàçîâàíèå, Fourier decomposition method (FDM) [4] � ìåòîä äåêîìïîçèöèè
Ôóðüå, Empirical Fourier Decomposition (EFD) [5] � ýìïèðè÷åñêîå ðàçëîæåíèå Ôóðüå, VMD
[6] � ìåòîä äåêîìïîçèöèè íà âàðèàöèîííûå ìîäû.

VMD [6] ïðåäëàãàåò õîðîøèé êîìïðîìèññ ìåæäó ñëîæíîñòüþ ðåàëèçàöèè è ýôôåêòèâ-
íîñòüþ ðàçëîæåíèÿ ñèãíàëà, ÷òî äåëàåò åãî ïðèãîäíûì äëÿ øèðîêîãî ñïåêòðà ïðèëîæå-
íèé. Õîòÿ CEEMDAN [2] ìîæåò áûòü áîëåå óñòîé÷èâ ê øóìàì, VMD òàêæå îáåñïå÷èâàåò
äîñòàòî÷íóþ óñòîé÷èâîñòü ê âîçìóùåíèÿì è, â îòëè÷èå îò EMD [1], áîëåå ïðîñò â ðåàëèçà-
öèè. Ïî ñðàâíåíèþ ñ EWT [3], FDM [4], ïðåèìóùåñòâîì VMD ÿâëÿåòñÿ ëó÷øàÿ îáðàáîòêà
íåñòàöèîíàðíûõ ñèãíàëîâ ñ áëèçêî ðàñïîëîæåííûìè ÷àñòîòàìè.

Ïðèìåð óñïåøíîãî ïðèìåíåíèÿ ãèáðèäíûõ ìåòîäîâ â ïðîãíîçèðîâàíèè ñêîðîñòè âåòðà
ìîæíî íàéòè â ðàáîòå [7]. Àâòîðû ýòîé ðàáîòû ýôôåêòèâíî ñî÷åòàþò ìåòîä äåêîìïîçè-
öèè íà âàðèàöèîííûå ìîäû, ðåêóððåíòíóþ íåéðîííóþ ñåòü Gated Recurrent Unit (GRU) è
ìåòîä ïîèñêà ïî ñåòêå ñ ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêîé (Grid Search with Rolling Crossvalidation
� GSRCV) äëÿ îäíîâðåìåííîé îïòèìèçàöèè êëþ÷åâûõ ïàðàìåòðîâ VMD è GRU. Äîñòèã-
íóòûå ðåçóëüòàòû (ñðåäíåêâàäðàòè÷íàÿ îøèáêà RMSE: 0.2047, ñðåäíÿÿ àáñîëþòíàÿ îøèá-
êà MAE: 0.1435, ñðåäíÿÿ àáñîëþòíàÿ ïðîöåíòíàÿ îøèáêà MAPE: 3.77 %, ñèììåòðè÷íàÿ
ñðåäíÿÿ àáñîëþòíàÿ ïðîöåíòíàÿ îøèáêà SMAPE: 3.74 %, çàáëàãîâðåìåííîñòü � 1 ÷àñ)
äåìîíñòðèðóþò âûñîêóþ êîíêóðåíòîñïîñîáíîñòü ïðåäëîæåííîé ãèáðèäíîé ìîäåëè ñðåäè
ñîâðåìåííûõ ïîäõîäîâ ê ïðîãíîçèðîâàíèþ ñêîðîñòè âåòðà. Êðîìå òîãî, áûëî îòìå÷åíî,
÷òî VMD ïðåâîñõîäèò äðóãèå ìåòîäû äåêîìïîçèöèè, òàêèå êàê EMD è EEMD, â ïëàíå
òî÷íîñòè ïðîãíîçèðîâàíèÿ, ÷òî ïîä÷åðêèâàåò åãî ýôôåêòèâíîñòü â ïîäîáíûõ çàäà÷àõ.

Â ñòàòüå [8] ïðåäëîæåíà ãèáðèäíàÿ ìîäåëü ïðîãíîçèðîâàíèÿ ñêîðîñòè âåòðà, îñíîâàí-
íàÿ íà ìåòîäå äåêîìïîçèöèè íà âàðèàöèîííûå ìîäû, ÈÍÑ è ñèñòåìå Ëîðåíöà äëÿ ó÷åòà
àòìîñôåðíûõ íåîïðåäåëåííîñòåé. Ñíà÷àëà äàííûå ñêîðîñòè âåòðà îáðàáàòûâàþòñÿ ñ ïî-
ìîùüþ VMD, ÷òîáû âûäåëèòü íåñêîëüêî ÷àñòîòíûõ êîìïîíåíò, çàòåì êîìïîíåíòû èñïîëü-
çóþòñÿ äëÿ ïîñòðîåíèÿ è îáó÷åíèÿ íåéðîííîé ñåòè (íàïðèìåð, íåéðîííàÿ ñåòü ñ äîëãîé
êðàòêîñðî÷íîé ïàìÿòüþ � LSTM, ïîëíîñâÿçíàÿ íåéðîííàÿ ñåòü � FCNN, ñåòü ðàäèàëüíî-
áàçèñíûõ ôóíêöèé � RBF èëè ðåêóððåíòíàÿ íåéðîííàÿ ñåòü Ýëìàíà), à ñèñòåìà Ëîðåí-
öà ïðèìåíÿåòñÿ äëÿ ó÷åòà õàîòè÷åñêîé ïðèðîäû àòìîñôåðíûõ âîçìóùåíèé. Ãèáðèäíàÿ
ìîäåëü ïðîäåìîíñòðèðîâàëà çíà÷èòåëüíîå óëó÷øåíèå òî÷íîñòè ïðîãíîçèðîâàíèÿ (çàáëà-
ãîâðåìåííîñòü � 1 ÷àñ), îñîáåííî çàìåòíîå ñíèæåíèå MAE (ìåíåå 0.07) è MAPE (ìåíåå
2 %), ÷òî ïîäòâåðæäàåò ýôôåêòèâíîñòü ó÷åòà àòìîñôåðíûõ íåîïðåäåëåííîñòåé è èñïîëü-
çîâàíèÿ ìåòîäà äåêîìïîçèöèè íà âàðèàöèîííûå ìîäû.

Öåëüþ ðàáîòû ÿâëÿåòñÿ ðàçðàáîòêà è ïðèìåíåíèå ãèáðèäíîãî ìåòîäà äëÿ êðàòêîñðî÷-
íîãî ïðîãíîçèðîâàíèÿ ëîêàëüíîé ñêîðîñòè âåòðà ñ çàáëàãîâðåìåííîñòüþ äî 24 ÷àñîâ, êî-
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Рис. 1. Изменение скорости ветра в районе УЗМ БЭК с 01.01.2021 по 31.10.2022

òîðûé èñïîëüçóåò ÈÍÑ â ñî÷åòàíèè ñ ïðåäâàðèòåëüíîé ôèëüòðàöèåé âõîäíîãî ñèãíàëà
ìåòîäîì äåêîìïîçèöèè íà âàðèàöèîííûå ìîäû. Ïî èçìåðåííûì ñòàöèîíàðíîé ìåòåîñòàí-
öèåé èñòîðè÷åñêèì çíà÷åíèÿì ñêîðîñòè âåòðà çà ïðåäûäóùèå ÷àñû, ðàçëîæåííûì íà ìîäû
ñ ïîìîùüþ VMD, íåîáõîäèìî ñ ïîìîùüþ ÈÍÑ ïðåäñêàçàòü ñêîðîñòü âåòðà ÷åðåç 1, 3, 6,
12 è 24 ÷àñà.

1. Структура входных данных. Èñõîäíûå ìåòåîðîëîãè÷åñêèå äàííûå äëÿ èññëåäî-
âàíèÿ áûëè ïîëó÷åíû ñ ïîìîùüþ óëüòðàçâóêîâîé ìåòåîñòàíöèè (ÓÇÌ) ¾Ìåòåî-2¿ Áàçîâî-
ãî ýêñïåðèìåíòàëüíîãî êîìïëåêñà (ÁÝÊ) ÈÎÀ ÑÎ ÐÀÍ çà ïåðèîä âðåìåíè ñ 01.01.2021 ïî
31.10.2022. Àâòîìàòèçèðîâàííûé óëüòðàçâóêîâîé ìåòåîðîëîãè÷åñêèé êîìïëåêñ ¾Ìåòåî-2¿
ïðåäíàçíà÷åí äëÿ èçìåðåíèÿ ìåòåîðîëîãè÷åñêèõ ïàðàìåòðîâ âîçäóøíîé ñðåäû: òåìïåðà-
òóðû (±0.35∘), ñêîðîñòè (±0.3 ì/ñ) è íàïðàâëåíèÿ (±3∘) âåòðà, îòíîñèòåëüíîé âëàæíîñòè,
àòìîñôåðíîãî äàâëåíèÿ [9].

Ðàçìåð íàáîðà äàííûõ ñîñòàâëÿåò 16056 åæå÷àñíûõ íàáëþäåíèé. Èçìåíåíèå ñêîðî-
ñòè âåòðà â ðàéîíå ÓÇÌ ÁÝÊ ïîêàçàíî íà ðèñ. 1. Ìàêñèìàëüíàÿ ñêîðîñòü âåòðà çà âåñü
ðàññìàòðèâàåìûé ïåðèîä ñîñòàâèëà 9.7 ì/ñ, ñðåäíåå çíà÷åíèå ñêîðîñòè âåòðà � 2.3 ì/ñ.
Âûáðàííûå äàííûå áûëè ðàçäåëåíû íà òðè íåçàâèñèìûå âûáîðêè: îáó÷àþùóþ âûáîðêó,
ñîîòâåòñòâóþùóþ 70 % äàííûõ îò îñíîâíîé âûáîðêè, âàëèäàöèîííóþ âûáîðêó, ñîîòâåò-
ñòâóþùóþ 20 %, è òåñòîâóþ âûáîðêó, ñîîòâåòñòâóþùóþ 10 %.

Â äàííîé ðàáîòå ìåòîä äåêîìïîçèöèè âõîäíîãî ñèãíàëà íà âàðèàöèîííûå ìîäû (VMD)
ïðèìåíÿåòñÿ ê âõîäíîìó íàáîðó äàííûõ (åæå÷àñíî èçìåðåííûì çíà÷åíèÿì ïðèçåìíîé ñêî-
ðîñòè âåòðà) ïåðåä èñïîëüçîâàíèåì ìîäåëè ÈÍÑ äëÿ ïðîãíîçèðîâàíèÿ ñêîðîñòè âåòðà.

2. Метод декомпозиции на вариационные моды. Â [6] ïðåäëîæåí íåðåêóðñèâíûé
ìåòîä VMD, â êîòîðîì ìîäû èçâëåêàþòñÿ îäíîâðåìåííî. Ìåòîä èùåò àíñàìáëü ìîä è
ñîîòâåòñòâóþùèå èì öåíòðàëüíûå ÷àñòîòû òàêèì îáðàçîì, ÷òîáû ìîäû ïîñëå ñãëàæèâàíèÿ
â ñîâîêóïíîñòè âîñïðîèçâîäèëè âõîäíîé ñèãíàë.

Ìåòîä VMD ìîæåò ðàçëîæèòü ëþáîé âõîäíîé ñèãíàë 𝑦(𝑡) íà äèñêðåòíîå êîëè÷åñòâî
ñîñòàâëÿþùèõ (𝑘-ìîäû), ãäå òðåáóåòñÿ, ÷òîáû êàæäàÿ ìîäà (ïîäñèãíàëû) 𝑢𝑘 ïðåäñòàâ-
ëÿëàñü öåíòðàëüíîé ÷àñòîòîé 𝜔𝑘, îïðåäåëåííîé â ïðîöåññå äåêîìïîçèöèè. Êàæäàÿ ìîäà

Дата 
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ðàññìàòðèâàåòñÿ êàê àìïëèòóäíî-ìîäóëèðîâàííûé è ÷àñòîòíî-ìîäóëèðîâàííûé (ÀÌ-×Ì)
ñèãíàë âèäà

𝑢𝑘(𝑡) = 𝐴𝑘(𝑡)𝑐𝑜𝑠(𝜑𝑘(𝑡)),

ãäå 𝐴𝑘(𝑡) è 𝜔𝑘(𝑡) � ìãíîâåííàÿ àìïëèòóäà è ìãíîâåííàÿ ÷àñòîòà ôóíêöèè 𝑢𝑘(𝑡), 𝜔𝑘(𝑡) =
𝑑𝜑𝑘(𝑡)

𝑑𝑡
.

Îãðàíè÷åííàÿ âàðèàöèîííàÿ çàäà÷à äëÿ íàõîæäåíèÿ âñåõ ìîä â VMD îïðåäåëÿåòñÿ
êàê [6]:

min
𝑢𝑘,𝜔𝑘

{︃∑︁
𝑘

⃦⃦⃦⃦
𝜕𝑡

[︂(︂
𝛿(𝑡) +

𝑗

𝜋𝑡

)︂
* 𝑢𝑘(𝑡)

]︂
𝑒−𝑗𝜔𝑘𝑡

⃦⃦⃦⃦2
2

}︃
ïðè óñëîâèè

∑︁
𝑘

𝑢𝑘(𝑡) = 𝑦(𝑡), (1)

ãäå 𝑦(𝑡) îáîçíà÷àåò ñèãíàë äëÿ ðàçëîæåíèÿ; 𝑢𝑘(𝑡) ∈ {𝑢1(𝑡), 𝑢2(𝑡), . . . , 𝑢𝐾(𝑡)} � 𝑘-ÿ ìîäà;
𝜔𝑘 ∈ {𝜔1, 𝜔2, . . . , 𝜔𝐾} � öåíòðàëüíàÿ ÷àñòîòà 𝑘-é ìîäû; 𝛿(𝑡) � ðàñïðåäåëåíèå Äèðàêà; 𝑡 �
âðåìÿ;𝐾 � êîëè÷åñòâî ìîä; * îáîçíà÷àåò ñâåðòêó; 𝑒−𝑗𝜔𝑘𝑡 � ôàçîð, îïèñûâàþùèé âðàùåíèå
êîìïëåêñíîãî ñèãíàëà âî âðåìåíè, ãäå 𝑗2 = −1. Áîëåå âûñîêèå çíà÷åíèÿ 𝑘 ñîîòâåòñòâóþò
ìîäàì ñ êîìïîíåíòàìè áîëåå íèçêîé ÷àñòîòû.

Âàðèàöèîííàÿ çàäà÷à â VMD [6] (1) ýôôåêòèâíî ðåøàåòñÿ ñ ïîìîùüþ ìåòîäà ìíîæè-
òåëåé àëüòåðíàòèâíîãî íàïðàâëåíèÿ (Alternating Direction Method of Multipliers � ADMM
[10�12]). Ìîäû 𝑢𝑘(𝑡) îáíîâëÿþòñÿ ñ ïîìîùüþ ôèëüòðàöèè Âèíåðà â îáëàñòè Ôóðüå ñ ôèëü-
òðîì, íàñòðîåííûì íà òåêóùóþ öåíòðàëüíóþ ÷àñòîòó [13]:

𝑢̂𝑛+1
𝑘 (𝜔) =

𝑦(𝜔)−
∑︀

𝑖<𝑘 𝑢̂
𝑛+1
𝑖 (𝜔)−

∑︀
𝑖>𝑘 𝑢̂

𝑛
𝑖 (𝜔) + 0.5𝜆̂𝑛(𝜔)

1 + 2𝜃(𝜔 − 𝜔𝑛𝑘 )
2

, (2)

ãäå 𝑢̂𝑘(𝜔), 𝑦(𝜔), 𝜆̂(𝜔) � ïðåîáðàçîâàíèÿ Ôóðüå ñîîòâåòñòâóþùèõ âåëè÷èí, 𝑛 � íîìåð èòåðà-
öèè, 𝜃 > 0� êîýôôèöèåíò ïðè êâàäðàòè÷íîì øòðàôíîì ÷ëåíå, 𝜆� ìíîæèòåëü Ëàãðàíæà.

Çàòåì öåíòðàëüíûå ÷àñòîòû 𝜔𝑘 îáíîâëÿþòñÿ êàê öåíòð òÿæåñòè ñïåêòðà ìîùíîñòè
ñîîòâåòñòâóþùåé ìîäû:

𝜔𝑛+1
𝑘 =

∫︀∞
0
𝜔
⃒⃒
𝑢̂𝑛+1
𝑘 (𝜔)

⃒⃒2
𝑑𝜔∫︀∞

0

⃒⃒
𝑢̂𝑛+1
𝑘 (𝜔)

⃒⃒2
𝑑𝜔

. (3)

Íàêîíåö, ìíîæèòåëü Ëàãðàíæà 𝜆, îáåñïå÷èâàþùèé âûïîëíåíèå òî÷íûõ îãðàíè÷åíèé,
íà ñëåäóþùåé èòåðàöèè âû÷èñëÿåòñÿ êàê:

𝜆̂𝑛+1(𝜔) = 𝜆̂𝑛(𝜔) + 𝜏

(︃
𝑦(𝜔)−

∑︁
𝑘

𝑢̂𝑛+1
𝑘 (𝜔)

)︃
, (4)

ãäå 𝜏 ≥ 0 � èòåðàöèîííûé êîýôôèöèåíò.
Èòåðàöèîííàÿ ïðîöåäóðà (2)�(4) ïîâòîðÿåòñÿ äî òåõ ïîð, ïîêà íå áóäåò âûïîëíåíî

óñëîâèå ñõîäèìîñòè [6]:
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Рис. 2. Моды u 1(t), ... , иio(t), разложенные с помощью VMD 

где с> О - порог сходимости, определяющий критерий остановки алгоритма при дости­

жении необходимой точности. 

На эффективность разложения VMD влияют выбираемое количество разложении 
(мод) К, величина 0, порог сходимости с и значение т. В данном исследовании все пара­
метры подбирались эмпирически. Эксперименты проводились на разных уровнях деком­

позиции: от 2 до 30, с шагом 3. В каждом случае моды интегрируются в оптимизирован­
ную ИНС для прогнозирования скорости ветра и проводится оценка значений выбранных 

метрик. 

На основе проведенного эксперимента предложены следующие параметры VMD: К= 
24, 0 = 100, Е = 10-9 _ На рис. 2 представлены первые 10 мод, разложенных с помощью 
VMD. Для иллюстрации результатов используются первые 400 наблюдений. 

3. Архитектура нейронной сети. Архитектура нейронной сети представляет собой 
классическую полносвязную сеть (Fully Connected Neural Network - FCNN), состоящую из 
трех слоев: входного, скрытого и выходного слоев. Размер входного слоя - 576 нейронов 
(24 временных шага на 24 моды). Каждый нейрон принимает числовое значение, соответ-
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Рис. 3. Архитектура нейронной сети 
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ствующее характеристикам мод, разложенных с помощью метода VMD. Скрытый слой 
нейронной сети содержит 64 нейрона, которые используют кусочно-линейную функцию 
активации ReLU (Rectified Linear Unit) [14], которая позволяет модели учитывать только 
положительные значения, что улучшает обучение и позволяет избежать проблем с зату­

ханием градиента функции потерь (когда градиенты целевой функции становятся очень 

малыми, затрудняя дальнейшее обучение). Выходной слой представляет одно числовое 

значение - прогнозируемую скорость ветра через 1, 3, 6, 12 или 24 часа. 
Оптимальное количество скрытых слоев и нейронов было получено экспериментально, 

путем изменения архитектуры сети и запуска процесса обучения до получения хорошей 

производительности . 

В рамках исследования были протестированы и другие архитектуры нейронных сетей, 

такие как Convolutional Neural Network (CNN), GRU и LSTM, однако представленная на 
рис. 3 архитектура FCNN с одним скрытым слоем и функцией активации ReL U продемон­
стрировала наименьшую ошибку, обеспечивая более высокую точность прогнозирования 

и лучшую вычислительную производительность. 

В рассматриваемой нейронной сети оптимальный поиск весовых коэффициентов осу­

ществляется методом адаптивной инерции с коррекцией весовых коэффициентов путем 

добавления L2-регуляризации AdamW [15]. В качестве функции потерь использовалась 
функция Хьюбера [16] - комбинация среднеквадратичной ошибки при малых погрешно­

стях и средней абсолютной ошибки при больших: 
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Рис. 4. Соответствие прогнозов моделей и наблюдений с различной заблаговременностью (1, 3, 6, 12 и 24 

часа вперед) 

Huber(p, о) { 
1 2 

2 (р - о) , если IP - ol ::; б, 
1 2 

б IP - ol - 2б , если IP - ol > б. 

Здесь о - наблюдения, а р - предсказанные значения, б = 2м/ с. 
Сеть обучалась за фиксированное количество эпох, равное 100. Размер пакета при 

обучении сети выбирался равным 128. 
3.1. Метрики оценившния. Для оценки качества прогнозирования скорости ветра рас­

сматривались следующие метрики: 

МАРЕ = 10~ % t I oi ~ Pi 1, 
i=l i 
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где oi - наблюдения, а Pi - предсказанные значения; о - среднее значение. МАЕ - это 

средняя абсолютная ошибка, МАРЕ - средняя абсолютная процентная ошибка, R 2 -

коэффициент детерминации. 

МАЕ показывает среднее абсолютное отклонение прогнозируемых значений от факти­

ческих значений (всегда имеет те же единицы измерения, что и прогнозируемая величи­
на). МАРЕ выражает среднюю ошибку модели от фактического значения в процентах. 

Это полезная метрика, когда важна нормализация ошибки и необходимо учитывать отно­

сительные величины ошибок. Практические значения МАРЕ: 0-10 % - высокая точность 

прогнозов; 10-20 % - приемлемая точность для большинства задач; 20-50 % - средний 

уровень точности; возможно, модель нуждается в доработке; >50 % - низкая точность 

прогноза, требуются серьезные улучшения модели или данных. R 2 измеряет, насколько 
хорошо модель объясняет изменчивость (вариацию) реальных данных: если R 2 = 1, то 
модель идеально объясняет все изменения реальных данных (ошибка = О); если R 2 = О, 
то модель не объясняет данные лучше, чем простое среднее значение; если R 2 < О, то 
модель хуже, чем использование среднего значения в качестве прогноза. 
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Таблица 1
Метрики прогноза скорости ветра с различной заблаговременностью

VMD-FCNN FCNN
MAE, м/c MAPE R2 MAE, м/c MAPE R2

1 час 0.013 0.9 % 0.999 0.446 27 % 0.688
3 часа 0.018 1.1 % 0.999 0.599 39 % 0.471
6 часов 0.027 1.8 % 0.998 0.727 50 % 0.261
12 часов 0.051 3.2 % 0.996 0.861 61 % 0.062
24 часа 0.101 6.1 % 0.986 1.062 72 % 0.013

3.2. Результаты прогнозирования. Äëÿ îöåíêè ýôôåêòèâíîñòè ïðåäëîæåííîãî ãèáðèä-
íîãî ìåòîäà â òàáë. 1 ïðèâåäåíû çíà÷åíèÿ ìåòðèê äëÿ ïðîãíîçà ñêîðîñòè âåòðà ñ ðàçëè÷-
íîé çàáëàãîâðåìåííîñòüþ (1, 3, 6, 12 è 24 ÷àñà âïåðåä), ðàññ÷èòàííûå ïî 24 èçìåðåííûì
çíà÷åíèÿì äëÿ ïðåäëîæåííîãî ãèáðèäíîãî ìåòîäà è ïîëíîñâÿçíîé íåéðîííîé ñåòè áåç ïðè-
ìåíåíèÿ òåõíîëîãèè VMD.

Ïðè ñðàâíåíèè ïîëó÷åííûõ çíà÷åíèé ìåòðèê ìîæíî ñäåëàòü âûâîä, ÷òî ïðåäëàãàåìûé
ãèáðèäíûé ìåòîä çíà÷èòåëüíî óìåíüøàåò îøèáêó ïðîãíîçèðîâàíèÿ ÈÍÑ. Èç òàáëèöû òàê-
æå âèäíî, ÷òî òî÷íîñòü ïðîãíîçèðîâàíèÿ â êàæäîì ñëó÷àå ñíèæàåòñÿ ñ óâåëè÷åíèåì âå-
ëè÷èíû ïåðèîäà ïðîãíîçèðîâàíèÿ, ïðè÷åì ïðè èñïîëüçîâàíèè ðàçðàáîòàííîãî ãèáðèäíîãî
ìåòîäà ïðîãíîçèðîâàíèÿ õàðàêòåð ñíèæåíèÿ ãîðàçäî ìåíüøå.

Ìåòðèêè ïðîãíîçà ñ çàáëàãîâðåìåííîñòüþ 1 ÷àñ, ïîëó÷åííûå â ðàìêàõ äàííîãî èññëå-
äîâàíèÿ, äåìîíñòðèðóþò ñîèçìåðèìóþ òî÷íîñòü ñ ðåçóëüòàòàìè, ïðåäñòàâëåííûìè â [7, 8].

Íà ðèñ. 4 ïðèâåäåíû ãðàôèêè ñîîòâåòñòâèÿ ïðîãíîçèðóåìûõ è ôàêòè÷åñêèõ çíà÷åíèé
ñêîðîñòè âåòðà ñ ðàçíîé çàáëàãîâðåìåííîñòüþ. Âèäíî, ÷òî âî âñåõ ðàññìîòðåííûõ ñëó÷àÿõ
ãèáðèäíûé ìåòîä õîðîøî ñîîòâåòñòâóþò èäåàëüíîìó ïðîãíîçó.

Ïðè ïðîãíîçèðîâàíèè ñ èñïîëüçîâàíèåì ãèáðèäíîãî ìåòîäà íàáëþäàåòñÿ çíà÷èòåëüíîå
óëó÷øåíèå ïîêàçàòåëåé êà÷åñòâà ïî ñðàâíåíèþ ñ ìîäåëüþ ïîëíîñâÿçíîé íåéðîííîé ñåòè
áåç ïðèìåíåíèÿ òåõíîëîãèè VMD. Â ÷àñòíîñòè, ïðè çàáëàãîâðåìåííîñòè 1 ÷àñ ñðåäíÿÿ àá-
ñîëþòíàÿ îøèáêà (MAE) è ñðåäíÿÿ àáñîëþòíàÿ ïðîöåíòíàÿ îøèáêà (MAPE) óìåíüøèëèñü
íà 97 %, êîýôôèöèåíò äåòåðìèíàöèè (R2) óâåëè÷èëñÿ íà 31 %. Ïðè çàáëàãîâðåìåííîñòè 6
÷àñîâ MAE è MAPE ñíèçèëèñü íà 96 %, R2 ïîâûñèëñÿ íà 74 %. Íàêîíåö, ïðè çàáëàãîâðå-
ìåííîñòè 24 ÷àñà MAE è MAPE ñíèçèëèñü íå ìåíåå ÷åì íà 90 %, R2 äîñòèãëî óâåëè÷åíèÿ
íà 99 %. Ñíèæåíèå MAE è MAPE îçíà÷àåò, ÷òî ãèáðèäíàÿ ìîäåëü äàåò áîëåå òî÷íûå ïðåä-
ñêàçàíèÿ è äîïóñêàåò ãîðàçäî ìåíüøå îøèáîê. Óâåëè÷åíèå R2 ãîâîðèò î òîì, ÷òî ìîäåëü
âñå ëó÷øå îïèñûâàåò ðåàëüíóþ çàâèñèìîñòü ìåæäó ïðåäèêòîðàìè è öåëåâîé ïåðåìåííîé.
Ýòè ðåçóëüòàòû ïîäòâåðæäàþò ïðåèìóùåñòâî èñïîëüçîâàíèÿ ïðåäëîæåííîãî ãèáðèäíîãî
ìåòîäà äëÿ ïðîãíîçèðîâàíèÿ ñ ðàçëè÷íîé çàáëàãîâðåìåííîñòüþ.

Íà ðèñ. 5 è 6 ïðèâåäåíû èëëþñòðàöèè ñîãëàñîâàíèÿ ïðîãíîçà è èçìåðåíèé äëÿ íåêî-
òîðûõ äàò òåñòîâîé âûáîðêè ñ çàáëàãîâðåìåííîñòüþ 1, 3, 6, 12 è 24 ÷àñà. Ãðàôè÷åñêèå
äàííûå îäíîçíà÷íî ïîäòâåðæäàþò ïðåèìóùåñòâî èñïîëüçîâàíèÿ ïðåäëîæåííîãî ãèáðèä-
íîãî ìåòîäà äëÿ ïðîãíîçèðîâàíèÿ ñ ðàçëè÷íîé çàáëàãîâðåìåííîñòüþ, äåìîíñòðèðóÿ åãî
ñòàáèëüíóþ ýôôåêòèâíîñòü.

Заключение. Â äàííîé ðàáîòå ïðåäëîæåí ãèáðèäíûé ìåòîä êðàòêîñðî÷íîãî ïðîãíîçà
ëîêàëüíîé ïðèçåìíîé ñêîðîñòè âåòðà íà îñíîâå äàííûõ íàáëþäåíèé íà ìåòåîñòàíöèÿõ.
Ìåòîä îñíîâàí íà èñïîëüçîâàíèè âàðèàöèîííîé äåêîìïîçèöèè âðåìåííîãî ðÿäà èçìåðåíèé
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íà ìîäû è ïîñëåäóþùåãî ïðèìåíåíèÿ ñîâîêóïíîñòè ìîä ê ìîäåëè ïîëíîñâÿçíîé íåéðîííîé
ñåòè äëÿ ïîëó÷åíèÿ ïðîãíîçèðóåìîé ñêîðîñòè âåòðà ÷åðåç çàäàííîå ÷èñëî ÷àñîâ.

Ïðèìåíåíèå ðàçðàáîòàííîãî ãèáðèäíîãî ìåòîäà êðàòêîñðî÷íîãî ïðîãíîçà ïîçâîëèëî â
ëó÷øåì ñëó÷àå óìåíüøèòü MAE è MAPE íà 97 % äëÿ çàáëàãîâðåìåííîñòè 1 ÷àñ, R2 óâåëè-
÷èòü íà 99 % äëÿ çàáëàãîâðåìåííîñòè 24 ÷àñà. Â ÷àñòíîñòè, çíà÷åíèÿ MAE ñíèçèëèñü äî
0.013�0.101 ì/ñ, à MAPE � äî 0.9 %�6.1 % â ðàññìîòðåííûõ ñöåíàðèÿõ, ÷òî ñîîòâåòñòâóåò
âûñîêîé òî÷íîñòè ïðîãíîçèðîâàíèÿ.

Îöåíèâàÿ ïîëó÷åííûå ðåçóëüòàòû, ìîæíî ñäåëàòü âûâîä î öåëåñîîáðàçíîñòè äàëü-
íåéøåé ðàáîòû ïî èñïîëüçîâàíèþ ïðåäëîæåííîãî ãèáðèäíîãî ìåòîäà äëÿ ïîâûøåíèÿ
êà÷åñòâà êðàòêîñðî÷íîãî ïðîãíîçèðîâàíèÿ ñêîðîñòè âåòðà è äðóãèõ ìåòåîïàðàìåòðîâ,
ïîëó÷àåìûõ â ðåçóëüòàòå íàáëþäåíèé.
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