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Аннотация: Одной из проблем сдерживающих развитие активного использования воз-
обновляемых источников энергии является определение оптимального размещения 
ветровой или солнечной электростанции на земной поверхности. В данной работе раз-
работана модель прогнозирования уровня солнечной энергии в регионе, позволяющая 
выбрать наиболее эффективное место для расположения солнечной электростанции. 
Прогноз об уровне солнечной энергии дается при помощи искусственной нейронной сети 
прямого распространения, обученной на основе данных метеорологических станций, 
при помощи алгоритма обратного распространения. Проектирование нейронной сети 
проводилось при помощи пакета Neural Network Toolbox из MATLAB 8.6 (R2015b). Сравнение 
результатов прогноза уровня солнечной энергии искусственной нейронной сети с акту-
альными значениями показывают хорошую корреляцию. Это подтверждает возможность 
использования искусственных нейронных сетей для моделирования и прогнозирования в 
регионах где отсутствуют данные об уровне солнечной энергии, но есть иные данные 
метеорологических станций
Ключевые слова: солнечная энергия, искусственная нейронная сеть, моделирование, 
многослойный персептрон, обратное распространение ошибки, прогнозирование, аль-
тернативная энергетика, сеть прямого распространения, обучение с учителем, карта 
ресурсов
Abstract: One of the problems hampering the development of the active use of renewable energy 
is to determine the optimal placement of wind and solar power plants on the earth’s surface. The 
paper presents a model for predicting the level of solar energy in the region allowing choosing the 
most effective location for solar power location. The forecast of the level of solar energy is given 
using an artificial neural network of direct distribution educated on the basis of meteorological 
stations data using the back-propagation algorithm. Designing a neural network was carried 
out with the Neural Network Toolbox package of MATLAB 8.6 (R2015b). Comparison of results of 
forecasting solar energy performed by artificial neural network level with the current values shows 
a good correlation. This confirms the possibility of using artificial neural networks for modeling and 
forecasting in regions where there are no data on the level of solar energy, but some other data of 
meteorological stations is present.
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Введение

Солнечная энергетика представляет собой одно из перспективных направлений воз-
обновляемой энергетики, основанное на непосредственном использовании солнечного 
излучения с целью получения энергии для отопления, электроснабжения и горячего водо-
снабжения. Актуальность солнечной энергетики постоянно растет, потому что солнечная 
энергия является экологически чистой. За 10 минут Земля получает больше энергии от 
Солнца, чем человечество производит за весь год.

В настоящее время карты ресурсов солнечной энергии созданы и широко доступны 
для определения потенциала определенной территории в солнечной энергии. Эти карты 
создаются на основе спутниковых снимков и данных метеорологических станций. Однако 
большой масштаб карт ресурсов, находящихся в свободном доступе, различия в микро-
климате и топографии не позволяют принять решение о выборе оптимального проекта 
солнечной электростанции. Ошибка в выборе места расположения солнечной электро-
станции может существенно снизить возможное количество солнечных дней в году [1].

Для построения эффективных систем солнечной энергетики необходимы точные 
данные об солнечной освещенности поверхности земли. Традиционный способ монито-
ринга потока солнечной энергии заключается в размещении системы пиранометров на 
значительной территории и их обслуживания, что значительно увеличивает стоимость 
сбора данных.

По этой причине проблема разработки метода сбора информации о солнечной 
энергии, использующего климатические данные регистрируемые стационарными ме-
теостанциями, является актуальной.

Целью настоящей работы является разработка нейросетевой модели прогнозирую-
щей значение уровня солнечной энергии на основе косвенных данных метеорологиче-
ских станций.

Искусственные нейронные сети – инструмент моделирования и прогнозирования, 
получивший широкое признание в качестве метода решения трудноформализуемых 
задач с независимыми параметрами. Нейронные сети обучаются на тестовых примерах, 
обладают высокой отказоустойчивостью в отношении зашумленных и неполных данных. 
Обученная нейронная сеть может быть использована для прогнозирования предметной 
области [2, 3].

Искусственная нейронная сеть является одним из подходов технологии создания 
интеллектуальных систем, основанных на имитации поведения человеческого мозга. 
Нейронные сети разделяются на две категории: прямого распространения (feed-forward) 
и обратного распространения (feedback). В feed-forward нейросетях сигнал распро-
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страняется только в одном направлении - от входов к выходам.  В feedback нейросети 
выходной сигнал от нейрона передается на вход другого нейрона, на том же или пре-
дыдущем уровне. Чаще всего используются сети прямого распространения, в которых 
нейроны делятся на группы с общим выходным сигналом – слои, при этом на каждый 
нейрон первого слоя подаются элементы внешнего выходного сигнала, а все выходы 
нейронов i-го слоя подаются на каждый нейрон слоя (i+1).

Многослойный персептрон – общий случай сети прямого распространения. Он со-
держит три типа слоев нейронов: входной, скрытый и выходной (рис. 1) [4]. Многослойный 
персептрон обладает высокой степенью связности, реализуемой посредством синаптиче-
ских соединений. Каждый нейрон сети имеет гладкую нелинейную функцию активации. 
Многослойные нелинейные нейронные сети позволяют формировать более сложные 
связи между входами и выходами, чем однослойные линейные. Доказано, что трехслой-
ная нейронная сеть с одним скрытым слоем может быть обучена аппроксимировать с 
произвольной точностью любую непрерывную функцию [5].

Рис. 1. Простейший многослойный персептрон

Сбор данных

Метеорологические данные о погодных условиях на пятнадцати метеостанциях 
Северо-Кавказского региона за период 2000- 2010 гг были получены с использованием 
технологии «Аисори» из единого государственного фонда данных ВНИИ гидрометеоро-
логической информации (ВНИИГМИ-МЦД) [6]. Были учтены следующие географические 
и метеорологические параметры широта, долгота и высота над уровнем моря точки 
наблюдения, длительность светового дня, температура, относительная влажность, 
солнечная освещённость. Данные с семи метеостанций использовались для обучения 
нейронной сети (обучающая выборка), данные четырех метеостанций для тестирования 
(тестовая выборка), данные четырех метеостанций для проверки разработанной модели 
(валидационная выборка).
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Разработка искусственной нейронной сети

Разработка нейронной сети требует выполнения нескольких этапов (рис. 2).

Рис. 2. Этапы разработки искусственной нейронной сети.

Подготовка данных заключается в их нормализации и дополнении отсутствующих 
данных (усреднением пограничных данных).

На этапе обучения нейронная сеть восстанавливает целевую функцию по множеству 
наборов обучающей выборки, т.е. решает задачу интерполяции. На этапе использования 
обученной нейронной сети (получении прогноза) она будет использовать восстанов-
ленную зависимость для получения прогнозируемой величины, т.е. решать задачу экс-
траполяции. Для корректного решения задачи экстраполяции как задачи интерполяции 
необходимо обеспечить стационарность временного ряда признаков, распределение 
значений ряда должно быть инвариантно относительно момента времени, для которого 
оно построено.

Для улучшения качества и скорости обучения нейронной сети необходимо преобра-
зовать (нормализовать) входные данные к диапазону [-1,1]. Формула пересчета значения 
признака x для i-го примера выборки в интервал [a,b] такова [7]:

min

max min

( )( )
( )
i

i
x x b ax a

x x
- -

= +
-



где xmin , xmax - минимальное и максимальное выборочные значения признака.
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Для проектирования нейронной сети был использован пакет Neural Network Toolbox 
из MATLAB 8.6 (R2015b), представляющий полный набор функций и структур данных, 
описывающих функции активации, алгоритмы обучения, установку синаптических весов, 
визуализацию и др. Последовательность стадий создания нейронной сети в MATLAB 8.6 
(R2015b) показана на рис. 3.

Рис. 3. Стадии создания нейронной сети в MATLAB

Для решения поставленной задачи была выбрана модель многослойного персеп-
трона, имеющего три слоя: семь нейронов в первом слое, пять нейронов в скрытом 
слое и один нейрон в выходном слое (рис. 4). Входной слой нейронной сети выполняет 
распределительные функции. Нейроны скрытого слоя имеют пороговую функцию акти-
вации и именно они производят непосредственную обработку информации. Выходной 
слой необходим для обработки информации (определения порога ошибки) и выдачи 
результата. Для предотвращения эффекта «переобучения» нейронной сети размерность 
(количество нейронов) скрытого слоя должна быть ниже чем размерность обучающей 
выборки. Для активации скрытого и выходного слоя использовалась логистическая и 
линейная функции соответственно.
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Рис. 4. Архитектура нейронной сети

Для построения нейронной сети с хорошей обобщающей способностью необходимо 
определить меру Вапника-Червоненкиса для данной топологии нейронной сети [8]:

  
2 dim 2 (1 lg

2 w n
K N VC N N  ≤ ≤ +  

)

где N – размерность данных на входе; K – количество нейронов в скрытом слое;  
Nw – общее количество весов сети; Nn – общее количество нейронов сети.

Способ точного определения VCdim отсутствует и в качестве приближенного зна-
чения VCdim используется общее количество весов сети. Установлено [9], что хорошие 
показатели обобщения достигаются, когда количество обучающих примеров в несколько 
раз превышает количество весов сети.

Обучение сети производилось методом обратного распространения ошибки, общая 
схема которого описывается следующим образом:
1.	 Инициализировать синаптические веса нейронов маленькими случайными значе-

ниями;
2.	 Выбрать очередной обучающий вектор из обучающей выборки и подать его на 

вход сети;
3.	 Вычислить результат на выходе нейронной сети;
4.	 Определить разность между текущим выходом сети и требуемым выходом (целе-

вым значением);
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5.	 Скорректировать синаптические веса нейронной сети для минимизации ошибки;
6.	 Повторять шаги с 2 по 5 для каждого вектора обучающей выборки до тех пор, пока 

ошибка на всем множестве не достигнет приемлемого уровня.
После того как нейронная сеть была обучена, она была использована для прогнози-

рования уровня солнечной энергии на основе валидационной выборки (рис. 5).

Рис. 5. Измеренные и прогнозные значения среднесуточной солнечной энергии в г.Махачкала

Заключение

Сравнение результатов прогноза уровня солнечной энергии данного искусственной 
нейронной сетью с актуальными значениями показывают хорошую корреляцию. Это 
подтверждает возможность использования искусственных нейронных сетей для моде-
лирования и прогнозирования в регионах где отсутствуют данные об уровне солнечной 
энергии, но есть иные данные метеорологических станций.
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