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Трансформация возобновляемой 
энергетики под влиянием 

искусственного интеллекта: 
парадоксы производительности

Аннотация

Эффекты от интеграции искусственного интел-
лекта (ИИ) в возобновляемую энергетику (ВЭ) 
неоднозначны. На фоне увеличения эффектив-

ности функционирования энергосистем и управления 
ими потребности в энергообеспечении вычислительных 
мощностей самого ИИ приводят к существенным эко-
логическим издержкам. Представляют интерес пред-
лагаемые учеными подходы к разрешению данного 
парадокса, призванные достичь перевеса преимуществ 
над затратами. От прогресса в их реализации зависят 
ускорение либо замедление перехода к ВЭ и перспекти-
вы превращения ИИ из потенциально «обоюдоострой» 
технологии в действенный катализатор декарбонизации. 
В статье восполняется критический пробел в знаниях 
на стыке цифровых инноваций и экологической устой-
чивости. Синтезируются выводы нескольких десятков 

рецензируемых работ за 2014–2025 гг. по трем ключевым 
аспектам связки «ИИ–ВЭ» — экологический след, опера-
ционные преимущества и динамика компромиссов. 

Полученные результаты опровергают распростра-
ненные упрощенные представления об однозначно 
позитивных либо негативных эффектах ИИ для рас-
сматриваемой сферы. Энергозатраты на обеспечение 
работы ИИ неравномерно распределяются по разным 
звеньям стоимостной цепочки, а преимущества от по-
вышения эффективности оборудования нивелируются 
возрастающей сложностью вычислительных моделей. 
Авторы предлагают рекомендательную структуру для 
балансирования энергопотребления и устойчивого 
развития с помощью ИИ на основе фактических дан-
ных в рамках перехода к возобновляемым источникам 
энергии.
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A Scoping Review of Energy Consumption 
and Sustainability Benefits in Renewable 

Energy Applications

Abstract

The rapid integration of artificial intelligence (AI) in 
renewable energy systems presents a paradox: while 
AI optimizes energy efficiency and forecasting ac-

curacy, its computational demands impose substantial en-
vironmental costs. From this perspective, the approaches 
proposed by researchers to address this issue are of inter-
est, as they aim to ensure that the benefits outweigh the 
costs. Progress in their implementation will determine 
whether AI ultimately accelerates or hinders renewable en-
ergy transitions and transforms from a potentially double-
edged technology into a genuinely sustainable catalyst for 
decarbonization. This scoping review addresses a critical 
knowledge gap at the intersection of digital innovation and 

environmental sustainability. It synthesizes evidence from 
76 peer-reviewed studies (2014–2025) to examine AI’s en-
ergy footprint, operational benefits, and trade-off dynamics. 
These findings challenge simplistic narratives about AI as 
either uniformly beneficial or harmful for sustainability in 
relation to the studied sector. AI’s energy consumption is 
not evenly distributed across the various stages of the value 
chain and the benefits of increased equipment efficiency 
are offset by the growing complexity of the AI models. 
This study proposes a framework for balancing AI energy 
consumption and sustainability, providing evidence-based 
guidance for policymakers and practitioners navigating AI 
deployment decisions in renewable energy transitions.
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Глобальный энергетический ландшафт претерпе-
вает глубокую трансформацию, вызванную на-
сущной необходимостью смягчить последствия 

изменения климата и ускорить переход к углеродно-
нейтральным системам. Ключевую роль в этом про-
цессе играют возобновляемые источники энергии 
(солнечная, ветровая и т. п.), однако присущая им во-
латильность доступности слабо согласуется с задачей 
обеспечения бесперебойного функционирования энер-
госистем, в том числе за счет более точных прогнозов 
энергетической нагрузки (Song et al., 2025; Wehrmeister 
et al., 2025). Наиболее релевантным средством реше-
ния обозначенной проблемы видится искусственный 
интеллект (ИИ) (Talaat et al., 2025; Raman et al., 2024), 
который рассматривается как одна из базовых техно-
логий, обеспечивающих переход к цифровой и зеленой 
энергетике. Приложения на базе ИИ позволяют точнее 
прогнозировать интенсивность солнечного излучения 
и скорости ветра, интегрировать возобновляемые ис-
точники в энергосистемы, балансировать их рабочую 
нагрузку, сокращать перебои в электроснабжении, по-
вышать эксплуатационную надежность (Lin et al., 2025; 
Bouquet et al., 2024). Однако в этом процессе есть своя 
«темная сторона» — экологический след самих алгорит-
мов ИИ. Возникает парадокс, ставящий под сомнение 
соответствие этой технологии принципам устойчивого 
развития (УР). Способствуя повышению производи-
тельности возобновляемой энергетики (ВЭ), ИИ одно-
временно расходует значительные вычислительные и 
материальные ресурсы на протяжении всего жизненно-
го цикла. Согласно недавнему прогнозу, сделанному в 
начале 2024 г., к концу 2026 г. потребление электроэнер-
гии, связанное с ИИ, вырастет вдвое, а к 2030 г. — втрое  
и составит до 1.3% мирового спроса на электроэнергию 
(Durmus Senyapar, Bayindir, 2025). Энергоемкость ИИ 
сильно варьирует в зависимости от архитектуры алго-
ритмов. Так, в случае обучения больших языковых мо-
делей (трансформерного, диффузионного типа и т. п.), 
она достигает 125 000 кВт·ч, производя сопутствующие 
выбросы до 5 т эквивалента CO₂  (Bibri, Huang, 2025; 
Caglar et al., 2025). Подобная нагрузка охватывает всю 
цепочку создания стоимости энергосистем на основе 
ИИ, включая сбор, предварительную обработку и хра-
нение данных, обучение алгоритмов, эксплуатацион-
ное развертывание, инфраструктурное обеспечение 
(Vasilescu et al., 2025; Zhang et al., 2025). 

В энергетическом переходе ИИ играет роль одно-
временно драйвера и потребителя; следовательно, 
требуется углубленная оценка его экологического ба-
ланса (Huo et al., 2025; Du et al., 2025), чтобы улучшить 
понимание преимуществ и издержек от внедрения. 
Доказательная база для подобной экспертизы может 
быть получена путем систематического синтеза ре-
левантной информации, попыток которого в совре-
менной литературе до сих пор не предпринималось. 
К настоящему времени сформирован немалый мас-
сив исследований, оценивающих как преимущества, 
так и ограничения, сопутствующие внедрению ИИ 
для ВЭ, однако они носят разрозненный характер. 
Предыдущие работы, как правило, фокусировались на 

«техническом» вкладе ИИ, например, совершенство-
вании прогнозирования нагрузок на энергосистемы и 
повышении стабильности их функционирования (Ncir, 
El-Akchioui, 2024; Mohsin et al., 2022), либо на эколо-
гических издержках, связанных с энергообеспечением 
самого ИИ, в виде углеродного следа (Tang et al., 2025; 
Lin, Liu, 2025). Лишь в немногих публикациях изуча-
лось взаимодействие этих противоречивых аспектов 
применительно к различным типам ИИ-моделей, мас-
штабам развертывания и конфигурациям энергосетей. 
Отсутствие единой аналитической структуры, охваты-
вающей весь жизненный цикл использования ИИ в ВЭ 
(от сбора данных и обучения до развертывания и ин-
фраструктурной поддержки), ограничивает понима-
ние компромиссов между затратами на энергообеспе-
чение ИИ и достижением экологической устойчивости 
энергосетей (Fontoura et al., 2025). 

Для устранения обозначенного пробела в нашей 
статье проводится анализ существующей литературы, 
в которой обсуждаются компромиссы между энерго-
потреблением и соблюдением принципов УР при ис-
пользовании ИИ в системах ВЭ, с интеграцией техно-
логических и экологических аспектов. Рассматриваются 
эмпирические и концептуальные исследования, в кото-
рых количественно оцениваются энергозатраты ИИ, 
его воздействие на окружающую среду и эксплуата-
ционные возможности в приложениях, таких как сол-
нечная и ветровая энергетика, интеллектуальные сети 
и системы накопления энергии (Benović et al., 2025; Su 
et al., 2025; Anthony, 2024). Мы стремимся прояснить 
паттерны вариации баланса между энергозатратами 
и достижением устойчивости в зависимости от архи-
тектуры ИИ-моделей, масштаба развертывания умных 
энергосетей и регионального контекста. С этой целью 
идентифицируются:
•	 профили энергопотребления технологий ИИ по всей  

цепочке создания стоимости ВЭ;
•	 эксплуатационные выгоды от внедрения ИИ в управ- 

ление энергосетями;
•	 компромиссы между выигрышами и издержками.

Изучение этих аспектов позволит углубить по-
нимание возможного вклада ИИ в переход на ВЭ при 
сохранении соответствия ориентирам УР. Статья раз-
вивает дискуссии об экологичном ИИ, рассматривая 
его не только как технологический инструмент, но и 
как неотъемлемый компонент энергетических систем, 
воздействие которых на окружающую среду подлежит 
критической оценке и контролю на протяжении всего 
жизненного цикла.

Методология
Наш анализ опирается на всесторонний обзор суще-
ствующих публикаций, посвященных применению ИИ 
в системах ВЭ. Выбранный подход охватывает различ-
ные дизайны исследований, контексты внедрения и 
подходы к оценке устойчивости, позволяя изучить воз-
никающие технологии, доказательная база которых еще 
формируется (Levac et al., 2010). Анализ проводился в 
пять этапов в соответствии с рекомендациями работы 
(Arksey, O’Malley, 2005):



2026 Т. 20  № 2 ФОРСАЙТФОРСАЙТ 63

Луса С., Путри А.Н.А., Рахманита М., Ингкадиджая Р., ст. 30069

Стратегия поиска
Для поиска и отбора публикаций использовалась база 
Scopus, ввиду ее всестороннего охвата интересовавших 
нас сфер, включая информатику, энергетические сис
темы, экологическую устойчивость и междисципли-
нарные исследования ИИ (Mongeon, Paul-Hus, 2016; 
Burnham, 2006). Первоначальный поиск проводился в 
декабре 2024 г., повторная итерация с актуализацией 
и дополнением данных была осуществлена в ноябре 
2025 г. Сбор данных проходил в три этапа, в соответ-
ствии с рекомендациями работы (Peters et al., 2020): 

1) первичное сканирование по базовой совокупно-
сти поисковых терминов; 

2) анализ исходного набора выявленных источников 
по названиям, аннотациям и ключевым словам; 

3) углубленный поиск по уточненным и расширен-
ным спискам терминов и литературы, обеспечивший 
полноту картины рассматриваемого тематического 
ландшафта. 

Для отражения двух базовых измерений (баланс 
«затраты–выгоды» и энергопотребление) использова-
лись соответствующие поисковые формулы (см. рис. 1). 
Были охвачены такие предметные области, как энер-
гетика, экология, информатика, инженерия и науки о 
принятии решений. Язык публикаций ограничивался 
английским, а типы документов — рецензируемыми 
статьями и обзорами.

Отбор публикаций
Первоначальный мониторинг по базе Scopus с исполь-
зованием комбинированных поисковых строк выдал 
2937 записей. Они прошли последовательную фильтра-
цию в несколько итераций с точки зрения релевант-
ности предметной области, ключевых слов, типа доку-
мента (с оставлением только рецензируемых статей). 
В итоге были отобраны 76 статей с достаточным фоку-
сом на ИИ и содержавшие сравнительный анализ его 
применения с традиционными инструментами управ-
ления энергетикой. Независимые рецензенты проана-
лизировали их по следующим критериям: 
•	 детализация анализа применения ИИ в систе- 

мах ВЭ; 
•	 наличие данных об энергозатратах или эффектах 

для УР; 
•	 полнота методологической информации;
•	 акцент на компромиссе между энергетической про-

изводительностью и принципами УР. 
Многообразие географических контекстов, архи-

тектур моделей ИИ, направлений их применения в ВЭ 
и аналитических подходов обеспечило необходимую 
полноту информации для последующего синтеза. 

Критерии включения и исключения
Объектом анализа стали публикации, рассматриваю-
щие применение ИИ в системах ВЭ с учетом энерго
затрат, эффектов для окружающей среды и перспектив 
УР. Изучались такие приложения, как прогнозирование 
доступности возобновляемых энергоресурсов (сол-
нечное излучение, скорость ветра), интеллектуальное 

Рис. 1. Алгоритм предварительного отбора 
публикаций

Источник: составлено авторами.

1) постановка исследовательских вопросов; 
2) выявление релевантных публикаций; 
3) отбор источников для углубленного изучения; 
4) построение диаграмм данных; 
5) сопоставление и обобщение результатов. 
В целях обеспечения прозрачности и воспроизводи-

мости использовался протокол PRISMA-ScR (Preferred 
Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses 
for Scoping Reviews) (Tricco et al., 2018). Полный процесс 
отбора публикаций для анализа проиллюстрирован на 
рис. 1.  
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управление энергоснабжением, предиктивное обслу-
живание, оптимизация хранения энергии и управление 
спросом. Публикации считались релевантными, если 
в них были представлены количественные или каче-
ственные данные об энергоемкости модели ИИ (в про-
цессе ее обучения и функционирования), углеродном 
следе, преимуществах для УР (повышение эффектив-
ности, предотвращение выбросов), а также сравнитель-
ные оценки различных архитектур ИИ. Основное вни-
мание уделялось механизмам обучения ИИ-алгоритмов, 
показателям эффективности ВЭ, особенностям энерго-
потребления по всей цепочке создания стоимости ИИ и 
оценке экологических эффектов. 

Для анализа отбирались работы, вышедшие в 2014–
2025 г., поскольку они охватывают период быстрого 
развития ИИ и растущего осознания его воздействия 
на окружающую среду (Durmus Senyapar, Bayindir, 2025; 
Fan et al., 2023). Исключались следующие категории 
публикаций:
•	 фокусирующиеся только на ВЭ либо общих прило-

жениях ИИ, без взаимной увязки; 
•	 описывающие теоретические концепции, не под-

крепленные эмпирическими данными, которые 
обосновывали бы подходы к оптимизации потреб
ления ископаемого топлива или ядерной энергии; 

•	 содержащие сведения о технических характеристи-
ках оборудования и алгоритмов, без учета связан-
ных с ними энергозатрат. 

Причиной отсева служил тот факт, что они не рас-
сматривали интересующий нас компромисс (согласо-
вание энергоемкости ИИ с его вкладом в ВЭ для пере-
хода к устойчивости). Кроме того, не принимались во 
внимание тезисы конференций, патенты, официальные 
документы поставщиков, нерецензируемая серая лите-
ратура.  

Извлечение и синтез данных
Отбор данных для обработки осуществлялся с исполь-
зованием таких фильтров, как библиографические 
описания, географический контекст, масштаб энергети-
ческой системы, исследовательские методологии, алго-
ритмы и модели ИИ, области применения ВЭ.

В отношении энергопотребления рассматривались 
показатели по всей цепочке создания стоимости ИИ, 
включая затраты на обработку и хранение данных, об-
учение ИИ-алгоритмов, настройку гиперпараметров и 
вывод информации, воздействие на инфраструктуру 
(вычислительная производительность, устойчивость 
систем охлаждения), углеродные эмиссии на протяже-
нии всего жизненного цикла оборудования. 

При рассмотрении преимуществ для УР выделены 
такие эффекты, как улучшение технических характери-
стик энергосистем (точность прогнозирования энерге-
тических нагрузок, повышение операционной эффек-
тивности), экономические выгоды (экономия затрат, 
уровень отдачи, сроки окупаемости), оптимизация 
технического обслуживания и экологические преиму-
щества (сокращение выбросов, улучшение интеграции 
возобновляемых источников энергии). 

В плане выявления компромиссов каждое исследова-
ние рассматривалось как единая аналитическая едини-
ца. Сведения о типе ИИ-алгоритма, области примене-
ния, энергопотреблении и экологических показателях 
кодировались в стандартизированную матрицу. Если 
в публикации использовались несколько моделей, они 
рассматривались как отдельные записи для учета кон-
текстно-специфических компромиссов. Для обеспече-
ния надежности извлечения данных разработанная с 
этой целью стандартизированная форма предваритель-
но тестировалась на десяти отобранных публикациях. 

Полученная информация синтезировалась с ис-
пользованием нарративного и классификационного 
подходов и выстраивалась вокруг обозначенных ранее 
исследовательских вопросов. Изучались взаимосвя-
зи между сложностью модели и затратами на энергию, 
масштабом энергосистем и экологическими результа-
тами, специфика архитектуры энергосетей. Таким об-
разом, удалось обнаружить пробелы в знаниях, новые 
тенденции и научно обоснованные рекомендации по 
устойчивому внедрению ИИ в ВЭ.

Результаты
Динамика публикаций
Как показано на рис. 2, динамика появления публика-
ций иллюстрирует нелинейный рост научного интереса 
к рассматриваемой теме. С 2014 по 2021 г. он оставался 
стабильным и невысоким (от 1 до 3 статей в год), что 
отражает начальный этап интеграции ИИ в контекст 
ВЭ. В 2022 г. наступил переломный момент, и прирост 
динамики появления новых работ приобрел экспонен-
циальный характер — с трех в 2022 г. до 35 — в 2025 г. 
Подобный тренд свидетельствует о переводе исследова-
ний ИИ в более широкий контекст, растущем признании 
трансформационного потенциала данной технологии 
для оптимизации ВЭ и сопутствующих экологических 
издержек (Durmus Senyapar, Bayindir, 2025; Fan et al., 2023). 
Факт концентрации выхода основного массива публика-
ций (72%) в заключительном двухлетнем отрезке рассма-
триваемого периода отражает достижение зрелости из-
учаемой области как результат масштабных разработок  

Рис. 2. Динамика выхода  
изучаемых публикаций

Источник: составлено авторами.
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в  архитектурах машинного обучения, повышения дос
тупности вычислительных ресурсов и осознании важно-
сти соблюдения принципов УР при внедрении ИИ.

В географическом плане (рис. 3) включенные в анализ 
работы демонстрируют разнообразие, хотя и с заметной 
региональной концентрацией, отражающей различные 
уровни инвестиций в ВЭ и научный потенциал в об-
ласти ИИ. Пересечение ИИ и ВЭ стало ключевой обла-
стью исследований в решении глобальных проблем УР. 
С точки зрения странового фокуса доминирует Китай 
(10 работ), за ним следуют Индия и Германия (по 3), 
США, Турция, Сербия, Иран и Саудовская Аравия 
(по 2). Остальные 16 стран — от Великобритании до 
Испании — представлены с одной публикацией каждая. 
В 47 статьях применен глобальный или мультистрано-
вый подход, отражающий трансграничный характер 
распространения как технологий ИИ, так и усилий по 
смягчению последствий изменения климата (Yuan et al., 
2025; Raman et al., 2024).

Региональное распределение публикаций демонстри-
рует отчетливые закономерности, илюстрирующие 
различные уровни технологического прогресса, при-
оритеты энергетической политики и обязательства в 
области УР. Восточная Азия лидирует с 29.3% кейсов 
изучения отдельных стран, что в основном обусловле-
но амбициозными целями Китая по достижению угле-
родной нейтральности, значительными инвестиция-
ми в интеллектуальные энергосистемы на основе ИИ 
и повышение энергоэффективности городов, а также 
политическими ставками в торговле квотами на угле-
родные эмиссии (Song et al., 2025; Du et al., 2025; Zhang 
et al., 2025; Huo et al., 2025). Далее следует Европа с 22% 
публикаций, фокусирующихся на исследовании норма-
тивно-правовых рамок, систем поддержки принятия ре-
шений и местных энергетических рынков для малых и 
средних предприятий (Holzinger et al., 2025; Eckhoff et al., 
2023; Benović et al., 2025). На Ближнем Востоке (14.6%) 
основное внимание уделяется оптимизации управления 

солнечной энергетикой и системами опреснения воды 
в соответствии с национальными стратегиями, такими 
как «Саудовская Аравия: Видение 2030» (Bilel et al., 2025; 
Najaftomaraei et al., 2025; Shatnawi et al., 2025). В свою оче-
редь, в Африке (12.2%) решаются проблемы энергодефи-
цита и применения ИИ для обеспечения устойчивости 
логистики (Effoduh, 2024; Al-Sheikh et al., 2025; Attakora-
Amaniampong et al., 2025). Страны юго-восточной (9.8%) 
и южной частей Азии (7.3%) вносят вклад в исследова-
ния, посвященные влиянию ИИ на промышленное про-
изводство, выбросы транспорта и планирование энерге-
тики в сельских районах (Islam et al., 2024; Destek et al., 
2025; Talaat et al., 2025; Deshmukh et al., 2014). Северная 
Америка (4.9%) фокусируется на многокритериальных 
методах принятия решений для оценки результативно-
сти ВЭ в городах (Budak et al., 2019). 

В методологическом плане охваченные работы опе-
рировали разнообразным инструментарием, подчер-
кивающим междисциплинарный характер интеграции 
ИИ с ВЭ (табл. 1). Методологическое разнообразие 
отражает стадию развития рассматриваемой области, 
на которой имитационные исследования позволяют 
быстро оценивать разные перспективные сценарии, в 
то время как полевые испытания позволяют протести-
ровать возможности достижения компромисса между 
энергопотреблением и экологичностью в контексте экс-
плуатации. Преобладание моделистских подходов ука-
зывает на продолжающиеся усилия по тестированию 
сложных взаимодействий компонентов, предшествую-
щих физическому развертыванию умных энергосистем. 
Значительное количество полевых внедрений демон-
стрирует растущую уверенность в переводе решений на 
основе ИИ из теории в практику.

Активнее всего ИИ используется в тех областях, где 
нестабильность и сложность порождают наибольшие 
операционные проблемы. Приоритет отдается прогно-
стическим приложениям, сетевой оптимизации и пре-
диктивному техническому обслуживанию, что указы-

Рис. 3. Динамика выхода изучаемых публикаций

Источник: составлено авторами.
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вает на зрелость в отношении системной интеграции. 
Архитектурное разнообразие моделей машинного об-
учения (от традиционных интерпретируемых до слож-
ных генеративных) указывает на продолжающийся 
поиск баланса между сложностью алгоритма, вычисли-
тельными затратами и повышением производительно-
сти в различных контекстах ВЭ.

Картирование энергетического следа ИИ 
по цепочке создания стоимости  
Энергообеспечение алгоритмов ИИ, используемых в 
системах ВЭ, охватывает длинную цепочку взаимо
связанных этапов, от первоначального сбора данных 
до развертывания инфраструктуры. В отличие от 
традиционных технологий, где потребление сосредо-
точено на стадии эксплуатации, воздействие ИИ на 
окружающую среду распределено по нескольким фа-
зам жизненного цикла, что создает как проблемы, так 
и возможности (Durmus Senyapar, Bayindir, 2025; Bibri, 
Huang, 2025). 

Анализ статей из нашей выборки показывает, что 
энергетический след ИИ зависит от специфики кон-

кретного звена в сложной цепочке стоимости, схемы 
энергопотребления, контекста развертывания и срока 
службы оборудования. Понимание специфики паттер-
нов расходования энергии позволяет точнее оценить 
вклад использования ИИ в ВЭ в продвижение к устой-
чивости. В табл. 2 продемонстрирована роль рассма-
триваемых работ в раскрытии конкретных аспектов 
создания стоимости ИИ в энергетике на трех основных 
этапах: подготовка модели энергосети, оперативное 
развертывание и инфраструктурная поддержка.

Стадия подготовки охватывает сбор данных, предва-
рительную обработку и обучение модели. Сканирующие 
системы (сенсоры, спутники, SCADA и инфраструктура 
Интернета вещей (IoT)) потребляют энергию за счет 
работы датчиков, передачи и хранения информации 
(Wehrmeister et al., 2025; Simionescu, Strielkowski, 2025; 
Talaat et al., 2025; Lin et al., 2025). При том что затраты 
этой категории часто упускаются из виду, они составля-
ют значительную долю от общей энергоемкости на про-
тяжении жизненного цикла (Anthony, 2024). 

Наиболее требовательным к ресурсам на началь-
ном этапе оказывается обучение ИИ-алгоритмов, при-

Табл. 1. Распределение методологий исследований, областей применения  
и архитектур моделей ИИ (по категориям)

Подкатегория (число 
исследований) Объекты исследования Репрезентативные 

публикации
Методология

Моделирование (38) Компьютерное моделирование для оценки 
производительности

Lin et al. (2025); Bouquet et al. 
(2024)

Реализация на местах (24) Эмпирические данные с действующих установок Benović et al. (2025); Su et al. 
(2025)

Гибридная (моделирование + 
реализация) (10) Проверка моделей с использованием реальных данных Talaat et al. (2025)

Концептуальная/теоретическая 
основа (4) Структурные основы и политические рамки Fontoura et al. (2025); 

Wehrmeister et al. (2025)
Область применения

Прогнозирование (солнечная + 
ветровая + гибридная энергетика) 
(34)

Солнечное излучение (18), ветроэнергетика (12), 
гибридные энергосети (4)

Ncir, El-Akchioui (2024); Mohsin 
et al. (2022)

Оптимизация энергосети, 
интеллектуальная энергетика (19)

Балансировка нагрузки, управление спросом, 
стабильность

Huo et al. (2025); Holzinger et al. 
(2025)

Предиктивное техническое 
обслуживание (11) Обнаружение неисправностей, минимизация простоев Ayyash, Salah (2025)

Оптимизация хранения энергии (7) Управление батареями, планирование цикла зарядки-
разрядки Zhang et al. (2024)

Интеллектуальные сети  
и управление зданиями (5) Комплексная многовекторная оптимизация Simionescu, Strielkowski (2025); 

Constant et al. (2025)
Архитектура ИИ

Традиционное машинное обучение 
(RF, SVM, GB) (28) Интерпретируемость, вычислительная эффективность Talaat et al. (2025); Das et al. 

(2025)
Глубокое обучение (LSTM, CNN, 
гибридное) (26) LSTM (14), CNN (8), CNN-LSTM (4) Lin et al. (2025); Raman et al. 

(2024)
Генеративные модели (GAN, VAE, 
диффузия) (12) GAN (5), VAE (4), диффузия (3) Bibri, Huang (2025)

Трансформерные модели (6) Многомерное прогнозирование, механизмы 
привлечения внимания Bouquet et al. (2024)

Обучение с подкреплением (4) Динамическое управление энергосетью, адаптивное 
управление Anthony (2024)

Примечание: ML – машинное обучение (Machine Learning), RF – «случайный лес» (Random Forest), SVM – машина опорных векторов (Support Vector Machine), GB 
– градиентный бустинг (Gradient Boosting), LSTM – гибрид долговременной и кратковременной памяти (Long Short-Term Memory), CNN – сверточная нейронная 
сеть (Convolutional Neural Network), GAN – генеративно-состязательная сеть (Generative Adversarial Network), VAE – вариационное автокодирование (Variational 
Autoencoder).
Источник: составлено авторами.
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чем энергопотребление варьирует на порядки в за-
висимости от их архитектуры. Облегченные модели 
(VAE и GAN) расходуют меньше вычислительных ре-
сурсов, чем трансформеры (Bibri, Huang, 2025; Caglar 
et al., 2025; Ncir, El-Akchioui, 2024; Bouquet et al., 2024). 
Энергоемкость возрастает, если необходима настройка 
гиперпараметров. Интенсивность углеродной эмиссии 
в основном зависит от структуры электросетей, пита-
ющих центры обработки данных (Iqbal et al., 2025; Zhao, 
Aaron, 2025). Однако преимущества от повышения 
вычислительной эффективности нивелируются из-за 
растущей сложности ИИ-алгоритмов. Как следствие, 
общее энергопотребление не уменьшается и возникает 
«эффект беговой дорожки» (treadmill effect) (Vasilescu 
et al., 2025; Destek et al., 2025). На этапе оперативного 
развертывания обученные системы ИИ непрерывно 
мониторят и прогнозируют нагрузку на энергосети, оп-
тимизируют их функционирование. Обработка запро-
сов в каждом случае сопровождается умеренным рас-
ходом энергии, но в долгосрочной перспективе общий 
объем потребления оказывается внушительным (Lin, 

Liu, 2025; Benović et al., 2025). Возможность снижения 
энергозатрат во многом определяется архитектурой вы-
числительных процессов. Периферийная схема менее 
энергоемкая по сравнению с облачной (Ayyash, Salah, 
2025; Attakora-Amaniampong et al., 2025). 

Важную роль в вопросе устойчивости ВЭ на осно-
ве ИИ играет временной аспект. Системы ИИ должны 
проработать достаточно долго, чтобы их совокупные 
преимущества перевесили не только первоначальные 
затраты на обучение, но и растущую энергетическую 
нагрузку на выходной стадии. Особенно это касается 
высокочастотных приложений, таких как прогнозиро-
вание нагрузок на энергосистему в реальном времени 
(Huo et al., 2025; Zhang et al., 2025). 

На  этапе инфраструктурной поддержки энерго-
потребление возрастает пропорционально в зави-
симости от объема и сроков хранения информации. 
Обслуживанию центров обработки данных сопут-
ствуют значительные энергозатраты на работу систем  
охлаждения, распределения и резервирования (Durmus 
Senyapar, Bayindir, 2025; Du et al., 2025). С точки зрения 

Табл. 2. Сопоставление литературных источников с этапами цепочки создания стоимости 

Авторы
Подготовка (а) Развертывание (b) Инфраструктурная 

поддержка (c)

a1 а2 а3 а4 b1 b2 b3 b4  с1 с2 с3 с4 с5

Durmus Senyapar, Bayindir (2025) ✓ ✓ ✓
Bibri, Huang (2025) ✓ ✓ ✓
Wehrmeister et al. (2025) ✓
Simionescu, Strielkowski (2025) ✓
Talaat et al. (2025) ✓
Lin, Han (2025) ✓
Anthony (2024) ✓
Caglar et al. (2025) ✓
Ncir, El-Akchioui (2024) ✓
Bouquet et al. (2024) ✓
Iqbal et al. (2025) ✓ ✓
Zhao, Aaron (2025) ✓ ✓
Vasilescu et al. (2025) ✓ ✓
Destek et al. (2025) ✓
Lin, Liu (2025) ✓
Benović et al. (2025) ✓
Ayyash, Salah (2025) ✓
Attakora-Amaniampong et al. (2025) ✓
Huo et al. (2025) ✓ ✓
Zhang et al. (2025) ✓ ✓
Du et al. (2025) ✓ ✓
Tang et al. (2025) ✓
Almusharraf (2025) ✓
Holzinger et al. (2025) ✓
Song et al. (2025) ✓
Легенда: a1 – cбор данных, а2 – обучение модели, а3 – настройка гиперпараметров , а4 – углеродная интенсивность энергосети, b1 – энергопотребление при выводе 
данных, b2 – выбор между периферийными и облачными вычислениями, b3 – временной жизненный цикл, b4 – прогнозирование в реальном времени, c1 – хране-
ние и передача данных , c2 – энергоэффективность центров обработки данных, c3 – жизненный цикл оборудования, с4 – периодическое переобучение, с5 – эколо-
гическая устойчивость.

* ✓ = Тема, затронутая в конкретной работе.

Источник: составлено авторами. 
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жизненного цикла оборудования необходимо учиты-
вать экологический след ИИ, связанный с утилизацией 
и обновлением аппаратных компонентов (графические 
процессоры, серверы, сетевые коммутаторы и т. п.) 
(Tang et al., 2025; Almusharraf, 2025). Кроме того, систе-
мы ИИ требуют периодического переобучения по мере 
изменения базовых контекстуальных закономерностей 
(Holzinger et al., 2025; Song et al., 2025). Таким образом, 
переход к УР и достижение ощутимых экологических 
преимуществ от использования ИИ зависит от коор-
динации всех звеньев стоимостной цепочки и опти-
мизации функционирования ВЭ (Bibri, Huang, 2025; 
Vasilescu et al., 2025).

На рис. 4 представлена тепловая карта, иллюстри-
рующая распределение методов машинного обучения 
по различным секторам применения. Наибольшее рас-
пространение они получили в солнечной энергетике 
и умных городских энергосетях (Talaat et al., 2025; Du 
et al., 2025; Zhang et al., 2025). Глубинные методы обу-
чения (например, сети LSTM/RNN) востребованы, пре-
жде всего, в ветроэнергетике благодаря способности 
улавливать временные зависимости (Lin et al., 2025; 
Demirdelen et al., 2019). Алгоритмы «случайного леса» и 
опорных векторов активно используются в прогнозиро-
вании интенсивности солнечного излучения и анализе 
производительности фотоэлектрических систем (Ncir, 
El-Akchioui, 2024; Das et al., 2025; Ahmad et al., 2018). 
Самый широкий отраслевой охват у оптимизационных 
подходов (планирование работы интеллектуальных 
энергосетей, управление системами хранения энергии 
и опреснения) (Su et al., 2025; Najaftomaraei et al., 2025; 
Zhang et al., 2024). Интеграция ИИ с Интернетом вещей 
(IoT) находит основное применение в управлении го-
родским энергоснабжением на основе умных электро-
сетей (Simionescu, Strielkowski, 2025; Anthony, 2024; Bibri, 
Huang, 2025). 

Тепловая карта выявляет исследовательские про-
белы. Обучение с подкреплением имеет существенный 
потенциал для адаптивного управления энергией, одна-
ко специфика его применения в большинстве секторов 
остается недостаточно изученной (Constant et al., 2025). 
Предстоит раскрыть возможности применения передо-
вых ансамблевых методов (XGBoost, LightGBM и др.) 
за пределами регулирования энергоснабжения зданий 
(Parizad et al., 2024). Генеративные алгоритмы (GAN и 
трансформеры) пока задействованы в основном в энер-
гетических системах умных городов (Bibri, Huang, 2025; 
Fontoura et al., 2025). По сравнению с солнечной энер-
гетикой и интеллектуальными сетями транспортный 
и промышленный секторы характеризуются меньшим 
разнообразием управленческих методов (Destek et al., 
2025; Tang et al., 2025). Здесь возникают значитель-
ные возможности для расширения применения ИИ. 
Ожидает дальнейшего раскрытия потенциал много-
агентных систем, текущее применение которых огра-
ничено распределением энергии в микросетях (Hamidi 
et al., 2023; Su et al., 2025). 

На рис. 5 представлена тепловая карта, иллюстри-
рующая соответствие между Целями устойчивого раз-
вития ООН (ЦУР) и применением ИИ в исследованиях 
ВЭ. Наиболее релевантной выглядит ЦУР 7 («Доступная 
и чистая энергия»), особенно в прогнозировании энер-
гетической нагрузки (число публикаций n=12) и опти-
мизации сети (n=10). Приведенный расклад отражает 
основную направленность внедрения ИИ на повыше-
ние точности прогнозирования энергетических затрат 
и эффективности умных сетей (Talaat et al., 2025; Lin 
et al., 2025; Su et al., 2025). Согласованность с ЦУР 7 де-
монстрируют и приложения для управления спросом 
(n=8), поскольку балансировка нагрузки и планирова-
ние оптимизируют энергопотребление в жилых и про-
мышленных помещениях (Parizad et al., 2024; Zhang et al., 

Рис. 4. Распределение методов ИИ/машинного обучения  
по отраслям применения в исследованиях ВЭ 

Источник: составлено авторами.

Тепловая карта: методы ИИ/машинного обучения × сферы приложений возобновляемой энергетики (на основе систематического обзора литературы)
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2024). ЦУР 13 («Борьба с изменением климата») имеет 
тесную связь с приложениями по сокращению эмиссии 
углерода (n=10). Технологии ИИ используются для мо-
ниторинга, прогнозирования и уменьшения выбросов 
парниковых газов в энергетических системах (Huo et al., 
2025; Tang et al., 2025; Iqbal et al., 2025). В случае ЦУР 11 
(«Устойчивые города и сообщества») доминирующим 
приложением становится интеграция в управление ум-
ными городами. В десяти из проанализированных нами 
работ подчеркивается роль ИИ в создании интеллек-
туальных городских энергетических экосистем (Bibri, 
Huang, 2025; Du et al., 2025; Benović et al., 2025).

Тепловая карта также позволяет выявить сквозные 
закономерности и пробелы в исследованиях на стыке 
ЦУР и ИИ. Методы повышения ресурсной эффектив-
ности сбалансированно распределены по ЦУР 7 (n=7), 
ЦУР 12 (n=8) и ЦУР 13 (n=6), отражая многогранную 
роль ИИ в рациональном использовании энергоресур-
сов согласно принципам УР (Almusharraf, 2025; Vasilescu 
et al., 2025). Инфраструктурное измерение энергосистем 
на основе ИИ проиллюстрировано соотнесением ЦУР 9 
(«Промышленность, инновации и инфраструктура») с 
оптимизацией энергосетей (n=8) и интеграцией умных 
городов (n=7) (Wehrmeister et al., 2025; Holzinger et al., 
2025). Наименее изученными по отношению ко всем 
ЦУР остаются методы предиктивного технического 
обслуживания, характеризующиеся относительно низ-
ким внедрением, несмотря на их потенциал в продле-
нии срока службы оборудования и сокращения отходов 
(Benović et al., 2025; Akpınar et al., 2025). Пространство 
для более широкого применения ИИ открывается и в 
отношении принятия стратегических решений на ос-
нове фактических данных. Это особенно применимо к 
ЦУР 9 и ЦУР 12, где возникают возможности совершен-
ствования нормативных рамок для устойчивого энерге-
тического перехода (Durmus Senyapar, Bayindir, 2025). 

Представленные результаты в целом демонстрируют 
высокую согласованность применения ИИ с ключевы-
ми ориентирами УР в области энергетики и климата. 
Сохраняется значительный потенциал для раскрытия 
возможностей ИИ в таких аспектах, как ответственное 
потребление и развитие инфраструктуры.

Устойчивость и операционные преимущества ИИ 
Анализ эмпирических результатов, содержащихся в 
изученных работах, указывает на существенные пре
имущества от внедрения ИИ в системы ВЭ. В частно-
сти, повышение энергоэффективности варьирует от 
8.55% в проектах умных городов (Huo et al., 2025) до 
82% в системах совместного использования энергии в 
микросетях (Hamidi et al., 2023). Особенно ярко про-
является преимущество ИИ-моделей в плане точности 
прогнозирования: для солнечной энергетики этот по-
казатель достигает 99.03% (Talaat et al., 2025). Столь же 
убедительными выглядят выгоды от снижения затрат, 
включая 49%-ное уменьшение стоимости систем тепло-
снабжения, работающих на солнечной энергии (Bilel et 
al., 2025) и удельную стоимость электроэнергии в раз-
мере 2.73 цента/кВт•ч для гибридных фотоэлектриче-
ских и ветроэнергетических установок (Najaftomaraei 
et al., 2025). При использовании ИИ существенно воз-
растает надежность энергосистем, например, 64%-ное 
сокращение времени простоя на техническое обслужи-
вание фотоэлектрических систем (Benović et al., 2025). 
Вместе с тем, внедрение ИИ-алгоритмов имеет свои 
издержки. Так, роботизация промышленности в раз-
вивающихся странах приведет к приросту углеродной 
эмиссии в объеме 0.262 тыс. т. на единицу продукции 
(Tang et al., 2025). Неоднозначная картина указывает 
на необходимость комплексной оценки жизненного 
цикла при использовании технологий ИИ для реше-
ния задач УР. 

Рис. 5. Соответствие приложений ИИ в ВЭ целям устойчивого развития  

Источник: составлено авторами.
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Анализ компромиссов и баланса
Энергетические потребности в обучении ИИ-
алгоритмов значительно различаются, что определя-
ется спецификой архитектуры. Системы на основе 
трансформеров расходуют до 125 000 кВт·ч, тогда как 
облегченные модели (VAE, GAN и т. п.) всего около 
100 кВт·ч. Столь масштабный разброс значений (крат-
ность 1250 раз) подчеркивает важность учета специфи-
ки вычислительной архитектуры при оценке экологи-
ческой нагрузки (Bibri, Huang, 2025). В зависимости от 
энергоемкости сетей показатели их углеродного следа 
составляют от 0.02 до 5.0 т CO₂ экв (Tang et al., 2025; 
Iqbal et al., 2025). Помимо экологических издержек, воз-
никают проблемы социальной устойчивости, посколь-
ку из-за автоматизации промышленности усиливается 
неравенство доходов (индекс Джини увеличивается на 
12%) (Czech, 2024). «Эффект беговой дорожки» как пер-
манентная проблема опровергает предположение, что 
технологический прогресс автоматически приближает к 
достижению УР (Vasilescu et al., 2025; Destek et al., 2025). 

Решающую роль играет идентификация момента, 
когда выгоды от внедрения ИИ перевешивают потери. 
Анализ работ из нашей выборки показал, что в 83% слу-
чаев достигаются положительные эффекты для энерге-
тики, особенно в системах мощностью свыше 50 МВт, 
привязанных к низкоуглеродным сетям. Оставшиеся 
17% в условиях небольших масштабов энергосистем 
или интенсивного использования ископаемого топлива 
приводят к нейтральным или отрицательным результа-
там (Song et al., 2025; Iqbal et al., 2025). Следовательно, 
эффективность ИИ в обеспечении УР зависит от та-
ких контекстуальных факторов, как архитектура ИИ-
алгоритма, масштаб и углеродоемкость энергосистемы. 
Положительные результаты неизменно наблюдаются в 
случае облегченных моделей и энергосетей на основе 
экологичных технологий. В свою очередь, масштабные 
трансформеры, используемые в малых или работающих 
на ископаемом топливе системах, как правило, демон-
стрируют низкую эффективность из-за высоких энер-
гозатрат на обучение и длительных периодов компенса-
ции экологического ущерба.

Обсуждение
Соотношение положительных и отрицательных эффек-
тов внедрения ИИ в ВЭ (83% против 17%) не выглядит 
случайным, а определяется тремя контекстуальными 
факторами: масштабом системы, углеродоемкостью 
сети и архитектурой модели. Крупные системы мощ-
ностью более 50 МВт демонстрируют высокую резуль-
тативность за счет экономии на масштабе в вычисли-
тельной инфраструктуре и повышенного потенциала 
энергосбережения. В то же время небольшие энергосе-
ти с трудом компенсируют затраты энергии на обуче-
ние ИИ и инфраструктуру (Song et al., 2025; Iqbal et al., 
2025). Критическим опосредующим фактором высту-
пает углеродоемкость сети. В связке с ВЭ применение 
ИИ-алгоритмов стабильно ведет к положительным ре-
зультатам с точки зрения экологии, тогда как в энерго-
системах с высокой долей ископаемого топлива оно не-
избежно столкнется с потенциально невозмещаемыми 

издержками от углеродных выбросов (Durmus Senyapar, 
Bayindir, 2025; Huo et al., 2025). Роль принципиального 
атрибута, определяющего профиль энергосистем, вы-
полняет архитектура ИИ-моделей облегченной формы, 
которые требуют на порядки меньше энергозатрат в 
сравнении с трансформерами (Bibri, Huang, 2025; Ncir, 
El-Akchioui, 2024). 

Данное наблюдение опровергает упрощенные, поля-
ризованные представления о преимуществах либо сла-
бых сторонах ИИ в плане содействия УР, раскрывая кон-
тектуальную зависимость эффектов. Непреходящим 
барьером на пути реализации потенциала ИИ оказы-
вается «эффект беговой дорожки». Достижение в виде 
улучшенной вычислительной эффективности, обуслов-
ленное появлением новых поколений графических про-
цессоров, нивелируется растущей сложностью алгорит-
мов. Возникает динамическое равновесие, управление 
которым требует проактивного подхода вместо пассив-
ной ставки на технологический прогресс (Vasilescu et al., 
2025; Destek et al., 2025). Предлагаемая в нашей работе 
трехстадийная структура цепочки создания стоимости 
ИИ в энергетике создает основу для выявления точек 
вмешательства на протяжении всего жизненного цик-
ла системы. Оптимизация на начальной стадии (сжатие 
моделей и трансферный подход) может снизить энер-
гопотребление при обучении ИИ-алгоритмов на по-
рядки (Bouquet et al., 2024; Ncir, El-Akchioui, 2024). На 
среднем этапе энергозатраты существенно сокращают-
ся при выборе периферийных вычислительных схем по 
сравнению с облачными альтернативами (Ayyash, Salah, 
2025; Attakora-Amaniampong et al., 2025). Для достиже-
ния положительного баланса устойчивости ИИ необ-
ходимы скоординированные действия по всей цепочке 
стоимости. 

Географический анализ выявляет значительные раз-
личия в научной активности и возможностях внедре-
ния ИИ в области ВЭ, что имеет важные последствия 
для глобальной климатической политики. Лидерство 
в страновых исследованиях принадлежит Восточной 
Азии, прежде всего Китаю (29.3%). Этому способству-
ют амбициозные цели по достижению углеродной ней-
тральности и масштабные инвестиции в умные энер-
госистемы (Song et al., 2025; Du et al., 2025; Zhang et al., 
2025; Huo et al., 2025). Развитые экономики демонстри-
руют повышенную степень интеграции зеленой энерге-
тики благодаря лучшей готовности к внедрению ИИ и 
отлаженным институциональным экосистемам. На их 
фоне развивающиеся страны сталкиваются с больши-
ми проблемами, включая ограниченную грамотность 
в области ИИ, пробелы в инфраструктуре данных 
и слабую нормативно-правовую базу (Vasilescu et al., 
2025; Effoduh, 2024; Ayyash, Salah, 2025). Наблюдаются 
тревожные тенденции с точки зрения «климатической 
справедливости»: квотирование эмиссии парниковых 
газов побуждает отдельных субъектов к экстракции 
возобновляемых ресурсов из соседних регионов. В то 
же время роботизация промышленности в развиваю-
щихся странах ведет к приросту углеродных выбросов 
в 0.262 тыс. т. на единицу продукции (Huo et al., 2025; 
Tang et al., 2025). Таким образом, технологический ры-
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вок, не подкрепленный надлежащими энергетическими 
реформами, скорее усугубит климатическое неравен-
ство, поскольку в развивающихся экономиках возни-
кают новые пути углеродных утечек в окружающую 
среду (Iqbal et al., 2025; Effoduh, 2024). Однако ИИ так-
же демонстрирует потенциал для преодоления регио-
нальных барьеров за счет пространственных эффектов 
распространения. Речь идет о межрегиональном про-
движении «зеленых» концепций и технологических ин-
новаций, которые смогут компенсировать негативную 
динамику (Huo et al., 2025; Benović et al., 2025).

Несмотря на существенные преимущества от инте-
грации ИИ с ВЭ, остается ряд моментов компромиссно-
го и ограничивающего характера, требующих тщатель-
ного рассмотрения. Двойная роль ИИ как фактора УР и 
потребителя энергии создает внутренние противоречия, 
которые невозможно устранить исключительно путем 
технологической оптимизации. Прогнозы кратного уве-
личения энергопотребления, связанного с ИИ, вызыва-
ют опасения по поводу способностей ВЭ в его покры-
тии (Durmus Senyapar, Bayindir, 2025). Дополнительным 
подрывным фактором для перспектив перехода к УР 
являются проблемы социального неравенства, обуслов-
ленные распространением автоматизации (Almusharraf, 
2025; Czech, 2024). Эффект «экономического порога» 
(economic threshold) показывает, что синергия ИИ и ВЭ 
не является повсеместным эффектом (Song et al., 2025). 
Ее достижение требует контекстуально адаптирован-
ных политических подходов. Представленные выводы 
указывают на необходимость интегрированных управ-
ленческих схем для решения проблемы энергетического 
следа ИИ. В их числе — стандартизация учета выбро-
сов углерода, достижение нормативного соответствия 
ориентирам УР и инвестиции в базовую цифровую 
инфраструктуру, особенно в слаборазвитых регионах 
(Wehrmeister et al., 2025; Holzinger et al., 2025). 

В будущих исследованиях следует отдавать при-
оритет долгосрочным оценкам эффектов ИИ для УР в 
различных операционных условиях. Заслуживают вни-
мания стандартизированные показатели учета энерго-

потребления на протяжении всего жизненного цикла. 
Углубленного изучения требуют такие сферы приложе-
ния, как обучение с подкреплением в целях адаптивно-
го управления энергоснабжением и генеративный ИИ 
для сценарного моделирования как основы планирова-
ния ВЭ (рис. 6).

Заключение
В представленном исследовании обобщены выводы из 
76 работ, изучающих энергетические затраты и пре-
имущества ИИ в ВЭ. Тем самым восполняется критиче-
ский пробел в знаниях на стыке цифровых инноваций 
и экологической устойчивости. Полученные результа-
ты опровергают распространенные упрощенные пред-
ставления об однозначно позитивных либо негатив-
ных эффектах ИИ для рассматриваемой сферы. Вклад 
ИИ в переход к возобновляемым источникам энергии 
носит скорее контекстно-зависимый характер. На не-
го влияет ряд факторов, включая как архитектуру 
ИИ-модели, масштабы внедрения, углеродоемкость и 
продолжительность эксплуатации энергосети. Среди 
явных преимуществ ИИ чаще всего отмечаются по-
вышение точности прогнозирования энергетической 
нагрузки и ресурсной эффективности. Однако эти эф-
фекты могут нивелироваться масштабами энергопо-
требления в разных звеньях цепочки стоимости ИИ. 
По объемам энергозатрат крупные трансформеры на 
три порядка превосходят свои облегченные аналоги, а 
углеродный след варьирует в 250-кратном диапазоне 
величин в зависимости от конфигурации сети. Общая 
положительная рентабельность инвестиций в ИИ для 
обеспечения чистой энергетики отмечена в 83% изучен-
ных кейсов.  Особенно это касается высокопроизводи-
тельных систем (мощностью свыше 50 МВт), а также ис-
пользования легких ИИ-моделей (GAN, VAE, обучение 
с подкреплением) в сочетании с экологичными энер-
госистемами. В оставшихся 17% случаев наблюдают-
ся незначительные или отрицательные результаты, по 
крайней мере в краткосрочной перспективе, особенно в 
отношении маломасштабных или углеродоемких энер-
госистем. Несмотря на прогресс в изучении связей ИИ 
и ВЭ, сохраняются пробелы, препятствующие полноте 
их понимания. 

Географическое распределение исследований оста-
ется крайне неравномерным. Основной массив ра-
бот приходится на страны с высоким уровнем дохода 
(Китай, США, Западная Европа: 63%). Страны Африки 
к югу от Сахары обеспечивают всего 4% публикаций, 
а Латинская Америка не представлена вовсе. В про-
цессе формирования мейнстримных научных выво-
дов может не учитываться специфика развивающихся 
экономик, осуществляющих переход к ВЭ в условиях 
больших ограничений. Комплексный учет технологи-
ческого жизненного цикла присутствует только в 23% 
работ. При этом большинство из них сфокусированы 
только на энергозатратах, связанных с обучением ИИ-
алгоритмов. Воздействие на окружающую среду на 
всех этапах поддержки энергосетей в расчет не берет-
ся. В итоге истинные масштабы экологического следа 
недооцениваются. При растущей трансформационной 

Рис. 6. Концепция экологичного ИИ 

Источник: составлено авторами.
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значимости, малоизученными остаются гибридные сис
темы, комбинирующие разные возобновляемые источ-
ники (9% статей), из-за чего оптимизационный потен-
циал ИИ в сложных схемах энергетической интеграции 
остается нераскрытым. Выделяются четыре основных 
перспективных направления исследований: 
•	 формирование основ экологичного машинного об-

учения Green MLOps, интегрирующих энергоэф-
фективность и учет углеродных эмиссий в процес-
сы разработки ИИ;

•	 развитие систем ИИ, динамически корректирую-
щих графики обучения исходя из интенсивности 
парниковых выбросов энергосетей с целью сокра-
щения экологического следа на 40–70%; 

•	 создание адаптивных центров обработки данных с 
нулевым энергопотреблением, которое обеспечи-
вается собственными системами возобновляемой 
генерации и замкнутого цикла; 

•	 разработка этических рамок, учитывающих прин-
ципы справедливого распределения выгод и затрат 
между разными странами. 

В устранении перечисленных пробелов решающая 
роль отводится междисциплинарному сотрудничеству 
и финансированию, ориентированному на УР. От ак-
тивности в этом направлении зависят ускорение либо 
замедление перехода к ВЭ и перспективы превращения 
ИИ из потенциально «обоюдоострой» технологии в 
подлинно устойчивый катализатор декарбонизации.

 Ограничения и направления дальнейших 
исследований
При интерпретации полученных результатов следует 
учитывать ряд ограничений. Из-за опоры на единствен-
ную базу данных, несмотря на ее всесторонний, междис-
циплинарный охват, могли оказаться непреднамеренно 
исключенными релевантные работы, индексируемые 
другими ресурсами. Временное распределение выхода 
публикаций свидетельствует об их неравномерном ро-
сте: свыше 70% работ приходится на два замыкающих 
года (2024–2025 гг.), что отражает быструю эволюцию 
области. 

Другую проблему представляет неравномерное 
распределение научной активности по регионам мира. 
Основной массив работ приходится на страны с вы-
соким уровнем дохода, что поднимает вопросы о воз-
можности переноса результатов на контекст развива-
ющихся экономик. С методологической точки зрения 
неоднородность показателей, границ оценки и анали-
тических подходов в разных публикациях исключала 
возможность проведения формального мета-анализа. 
Как следствие, потребовался нарративный синтез, име-
ющий ограничения в количественной точности. 

Примечательно, что комплексный учет жизненного 
цикла (интеграция воздействия на энергетику на этапах 

добычи, транспортировки и переработки) встречается 
менее чем в четверти рассмотренных работ. Можно 
предположить, что в большинстве статей истинный 
экологический след ИИ, скорее всего, недооценивается 
из-за узкого фокуса на стадиях обучения или эксплуата-
ции моделей и игнорирования связанных с этим выбро-
сов, инфраструктурных издержек и вопросов утилиза-
ции отработанных компонентов.

Из обозначенных пробелов вытекает ряд перспек-
тивных направлений для будущих исследований. С ме-
тодологической точки зрения целесообразно ввести 
стандартизированное планирование жизненного цикла, 
разработанное для систем ИИ в контексте ВЭ. Это по-
зволило бы проводить содержательные сравнения меж-
ду наблюдениями из разных контекстов и наращивать 
базу знаний. Расширение географического охвата на не-
достаточно представленные регионы (страны Африки к 
югу от Сахары, Латинскую Америку и Юго-Восточную 
Азию) имеет практическую значимость, учитывая, что 
эти части мира сталкиваются с острыми проблемами 
доступа к ВЭ именно в тот момент, когда ускоряется 
внедрение ИИ. Долгосрочные полевые изыскания, от-
слеживающие экологическую результативность ИИ в 
энергосистемах на протяжении всего срока эксплуа-
тации, обеспечили бы важнейшее эмпирическое под-
тверждение прогнозов, которые в настоящее время 
строятся преимущественно на основе моделирования и 
опыта краткосрочных внедрений. С технической точки 
зрения, в углубленном изучении нуждаются отдельные 
архитектуры ИИ. Обучение с подкреплением в теории 
обеспечит адаптивное управление энергосетями, но 
остается минимально представленным. Генеративные 
приложения ИИ для разработки сценариев и энерге-
тического планирования на основе синтеза данных 
пока находятся на начальной стадии, несмотря на их 
трансформационный потенциал. Наконец, создание 
экологичных схем Green MLOps для учета показателей 
энергоэффективности и выбросов углерода, непосред-
ственно встроенных в процессы разработки ИИ, может 
превратить вопрос УР из второстепенного в неотъемле-
мый критерий проектирования. В результате появится 
шанс разорвать порочный круг, препятствующий по-
вышению эффективности вычислительного оборудо-
вания. 
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