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Анотація 

 

Актуальність теми.  Сьогодні головним  та найважливішим  напрямком  

розвитку  енергетики  є  більш  широке застосування  енергоустановок  на  основі  

відновлюваних джерел енергії. Енергія сонця є одним з перспективних видів 

відновлюваної енергії. 

Наукові розробки набувають важливого народногосподарського 

значення, у зв'язку з цим вони спрямовані для корисного використання та для 

залучення цього потенціалу різними споживачами. 

Сонячні енергоустановки залежать від ефективність роботи їх 

конструкції і параметрів основних елементів. За  останній  час  для  підвищення  

ефективність використання сонячної енергії, розроблено  велику  кількість  

пропозицій  щодо  застосування конструкцій сонячних станцій в  додаткових  

пристроях  (активне відстеження кута між сонячними променями та сонячними 

панелями, та зміщення останніх для змінення значення в разі необхідності).  

Однак назавжди є достатнім фізично змінювати положення сонячної панелі, ще 

є методи відстеження передачі максимальної потужності. 

Мета статті – дослідження роботи реальної сонячної електростанції та 

розробка математичної моделі для прогнозування результатів, що будуть 

отримані в фізичній моделі. 

Основні завдання дослідження. Для досягнення основної мети в роботі 

вирішуються такі завдання: 

1. Дослідження  та  аналіз  конструктивних  рішень  і  методів змінення 

кута нахилу сонячних панелей; 

2. Розробка  нових моделей графічного програмування з штучним 

інтелектом; 

3. Прогнозування результатів роботи сонячної панелі завдяки 

застосування нейронних мереж (пункт 2) ; 

4. Виявлення  ефективності  сонячних  енергоустановок,  що 

використовують оптимізовані параметри. 
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Для виконання моделювання в роботі застосовувався прикладний 

програмний пакет Matlab. Для дослідження також використовувався штучний 

інтелект, а саме нейронних мереж, їх побудова також виконувалася з 

використанням бібліотеки програми  Matlab Simulink.  
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ВСТУП 

 

 Відновлювана енергетика на території України з кожним роком стає все 

більш актуальною та набирає обертів. Можна спостерігати, що регіональний 

розподіл встановлених об'єктів ВДЕ корелює з рівнем інсоляції. Основна увага 

приділяється регіонам з високою сонячною активністю південна частина 

України(Одеська, Запорізька, Миколаївська, Херсонська області) та східна 

частина України (Донецька, Дніпропетровська області). 

Саме тому було вирішено розроблений макет автономної 

фотоелектричної установки з подальшою реалізацією її в реальному виконанні. 

Що дозволить робити дослідження з великою точністю.  

 Окрім цього, в проекті був застосований штучний інтелект, який 

дозволяє робити прогнозування потужності, яку будуть виробляти 

фотоелектричні панелі.  
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1. ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНА ЧАСТИНА РОБОТИ 

 

1.1 Розрахунок комплектуючих установки 

Перед початком фізичного збору лабораторного стенду було проведено 

моделювання та розрахунок всіх його комплектуючих. 

Для розміщення фотоелектричних панелей було обрано варіант, що 

дозволяє змінювати положення для фіксування показників в різних положеннях.  

Було зроблено креслення для точної фізичної реалізації з розрахунком 

кутів нахилу.  

В Додатку Б (рисунок Б.1) показано розрахунок кутів нахилу, що 

динамічно змінюються. Для практичної реалізації застосовувалася теорема 

синусів. Для його коректного знаходження необхідно продовжити уявну лінію 

гіпотенузи (що є фізичною лінією основи, на якій знаходиться ФЕП). Відповідно, 

слід уявно подовжити  також і лінію основи конструкції до точки перетину 

(катету, що прилягає до гіпотенузи). Це зроблено для того, щоб отримати 

прямокутний трикутник. І тепер теорема синусів зводиться до наступної 

формули: 

 

Рисунок 1.1.1 – Пояснення до теореми синусів 

sin∠A =
𝑎

𝑐
=

𝐵𝐶

𝐴𝐶 
          (1.1) 

Використавши (1.1), розрахували відстань від основи до місця з’єднання 

поверхні, на якій знаходиться ФЕП. Кут нахилу при цьому змінювався від 0о до 

70о, що є максимальним кутом для досліджуваної установки, з кроком 10о. 
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1.2 Проектування та монтаж конструкції 

В ході роботи постала задача зробити кут нахилу сонячної панелі 

динамічним. Для цього був розроблений механізм, що включає в себе болтове 

з’єднання рухомих і нерухомих частин, конструкція представлена на рисунку 4 

(позначення 3). Для полегшення конструкції було прийнято рішення взяти за 

основу конструкції металевий профіль поперечним розрізом 40х40 мм з 

товщиною стінок 4 мм. Це рішення вплинуло на загальну вагу конструкції.   

Для проектування застосовувалося програмне забезпечення SolidWorks, 

що дозволило попередньо зробити розрахунок на навантаження. Він показав, що 

конструкція надійна і витримає вагу сонячної панелі нахилом від 0 до 90 

градусів. До конструкції було додано спеціальні Г-образні обмежувачі, 

зображені на рисунку 1.2.1 (позначення 2) та вертикальні балки. Це дозволить 

закріпити панелі у двох осях. 

Тривимірна модель: 

 

Рисунок 1.2.1 – Стійки для ФЕП 

 



8 
 

1.3 Параметри обраних елементів 

Панелі, що задіяні в установці мають характеристики: 

 Тип елемента: полікристал 156*156 мм 

 Кількість елементів: 36 

 Розміри: 1480*680*30 мм 

 Вага: 11.6 кг 

 Максимальна потужність: 170 Вт 

 Номінальна напруга: 12 В 

 Напруга при максимальній потужності: 19.75 

 Сила струму при максимальній потужності: 8.62 

 Напруга холостого ходу: 23.23 

 Струм короткого замикання: 9.15 

 ККД модуля:13.8% 

 Робоча температура: від -40° до +80° 

Панелі схематично мають наступний вигляд: 

 

Рисунок 1.3.1 – Структура ФЕП 
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1.4 Схема експериментальної установки 

Для правильного уявлення майбутньої установки було розроблено 

структурну схему, яка включає в себе всі компоненти, що задіяні   

ФЕП

ФЕП

ФЕП

КЗ

АБ АБ

Інвертор

ПК

ЛП

Плата

STM 32

Навантажування

 

Рисунок 1.4.1 – Структура установки  

 До складу входять фотоелектричні елементи, інвертор, акумуляторні 

батареї, контролер заряду, плати STM 32 для вимірювань. 
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2. МАТЕМАТИЧНА МОДЕЛЬ 

 

2.1  Моделювання установки в програмному пакеті 

 

Зробивши математичне моделювання в програмному пакеті Similink 

(Matlab), було отримано математичну модель, що імітує експериментальну 

установку та дозволяє робити аналіз отриманих даних для подальшого 

дослідження.   

 

Рисунок 2.1.1 Математична модель  

 

2.2  Первинний аналіз моделювання 

 

Після успішного моделювання експериментальної установки, можливо 

побачити графіки зміни параметрів установки з плином часу. 
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Рисунок 2.2.1 Графіки, отримані після моделювання 
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3. ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНІ ДОСЛІДЖЕННЯ 

 

3.1  Характеристики обладнання 

Досліджувати параметри стенду ми будемо за допомогою 

налагоджувальної плати STM32F746G-Discovery. Основою плати є 

мікроконтролер STM32F746NGH6 на ядрі Cortex-M7. Тактова частота 

мікроконтролерів сімейства STM32F7 становить 216 МГц, продуктивність 462 

DMIPS. 

 

Рисунок 3.1.1 – Зовнішній вигляд налагоджувальної плати STM32F746G-

Discovery  

 

Налагоджувальна плата містить TFT дисплей, інтерфейси USB, Ethernet, 

цифрової камери, аудіокодек, зовнішню SDRAM і FLASH пам'ять. Разом з 

потужним обчислювальним ядром STM32F746G-DISCO ідеально підходить для 

розробки мультимедійних систем, веб-серверів, обробки звуку, графіки та 

навігаційних систем. 

Налагоджувальна плата STM32F746G-DISCO дозволяє просто і швидко 

почати розробку, завдяки наявності вбудованого програматора ST-Link / V2. 

Вбудований програматор підтримує віртуальний COM-порт, який робить 

налагодження додатків ще більш зручнішим. 

Основні параметри: 

 Мікроконтролер STM32F746NGH6: 

 216 МГц, ядро Cortex-M7; 

 1 Мб FLASH пам'яті; 
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 320 Кб SRAM пам'яті; 

 128 Мбіт Quad-SPI Flash; 

 128 Мбіт SDRAM; 

 4.3 "TFT-LCD дисплей (480 × 272 px., Ємнісна сенсорна панель); 

 Два USB OTG HS і FS (Micro-AB); 

 Конектор Ethernet (IEEE-802.3-2002); 

 Вбудований ST-LINK / V2-1 (підтримка налагодження через VCP); 

 Роз'єм для підключення камери; 

 SAI аудіокодек (коннектор 3.5 мм Line In і Line Out); 

 Конектор для навушників; 

 Два MEMS мікрофона; 

 SPDIF RCA вхід; 

 Конектор MicroSD, NFC EEPROM; 

 Конектор Arduino UNO V3. 

 

3.2  Вимірювання освітлення 

 

Для вимірювання рівня освітлення будемо використовувати цифровий 

датчик освітлення GY-302 на чипі BH1750. Згідно з паспортом, він має високу 

чутливість, спектр якої співпадає з кривою чутливості людського ока. Це означає 

що він реагує тільки на видимий спектр і майже не схильний до впливу 

інфрачервоного випромінювання.  

Сенсори BH1750 здобули широкого розповсюдження у сучасній 

електронній апаратурі, такій як наприклад, мобільні телефони, фото і відео 

камери, системи розумного дому, та інше. 

Завдяки розрядності у шістнадцять біт, вони мають широкий діапазон 

вимірювання від нуля до 65535 люкс, з високою точністю вимірювання 1 люкс.  
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Рисунок 3.2.1 - Спектральна реакція 

 

Сенсор BH1750 має шість різних режимів вимірювання, які розділені на 

дві групи; безперервні та разові вимірювання. У безперервному режимі датчик 

постійно вимірює значення світла. В одноразовому режимі датчик робить лише 

одне вимірювання, а потім переходить у режим відключення живлення. 

Кожен режим має три різні точності: 

 Режим низької роздільної здатності - (4-точна точність, час 

вимірювання 16 мс); 

 Режим високої роздільної здатності - (1-точна точність, час 

вимірювання 120 мс); 

 Режим 2 з високою роздільною здатністю - (точність 0,5 л, час 

вимірювання 120 мс). 

За замовчуванням, бібліотека що ми будемо використовувати, 

встановлює режим безперервного високого дозволу, але ви можете змінити це на 

інший режим, передавши аргумент режиму до функції BH1750.begin (). 

Якщо використовується одноразовий режим, датчик перейде в режим 

відключення живлення, коли він завершить вимірювання, і ви його прочитали. 

Після ввімкнення датчика він повертається до режиму за замовчуванням, що 

означає, що його потрібно переробити в режим одноразового використання. Ця 

бібліотека була реалізована для автоматичного переналаштування датчика при 
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наступній спробі вимірювання, тому вам не доведеться турбуватися про такі 

деталі низького рівня. 

Зазвичай ми отримаємо ціле значення, яке представляє еквівалент люкс: 

 Режим низької роздільної здатності - (загальний діапазон: 0,0 до 

54612,5 люкс); 

 Режим високої роздільної здатності - (загальний діапазон: 0,0 до 

54612,5 люкс); 

 Режим 2 з високою роздільною здатністю - (загальний діапазон: 0,0 

до 27306,25 люкс). 

Сам датчик повертає 16-бітове ціле число без знака. Тому максимальне 

значення в цілому обмежене. Стандартне перетворення між так званими 

«підрахунками» до люкс становить 1 / 1,2, що означає, що ви отримаєте менше 

значення. 

Оскільки ми використовуємо тип даних float, якщо виникла помилка, ми 

отримаємо негативне значення: 

 -1 від датчика не передано дійсних даних; 

 -2 пристрій не налаштовано. 

Інакше виміряні підрахунки перетворюються на люкс та повертаються. 

Якщо не змінено додаткових параметрів, максимальне значення люкс становить 

54612,5 lx. 

Оскільки датчик підраховує вплив світла в певний часовий період, ви 

можете змінити цей часовий інтервал. Це потрібно, якщо ви використовуєте 

накладені вікна або компенсуєте вплив навколишнього середовища, наприклад 

темряви. Цей часовий проміжок визначається реєстром, який називається MTreg. 

Тому ви можете вибрати значення між 32 і 254. Значення за замовчуванням – 69, 

майте на увазі, що час вимірювання відповідно змінюється. 

Датчик GY-302 має розповсюджений послідовний інтерфейс I2C, в якому 

передбачено чотири контактних дроту: 

 VCC – живлення, напругою від 3 до 5 вольт; 
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 GND – земля; 

 SCL – лінія синхронізації; 

 SDA – лінія даних; 

 ADDR – зміна адреси. 

Схема підключення дуже проста, на контакт живлення (VCC) необхідно 

подати напругу від 3 до 5 вольт, для цього ми будемо використовувати контакт 

+3v3 на мікроконтролері, з напругою 3.3В. Контакт землі (GND) датчика 

підключається відповідно до контакту землі. Лінія синхронізації (SCL) 

підключаємо до аналогового входу A5, лінію даних (SDA) підключаємо до 

аналогового входу A4. Ці два входи підтримують обмін даними за протоколом 

I2C. Контакт адреси використовується для встановлення адреси датчика I2C. За 

замовчуванням (якщо напруга ADD менше 0,7 * VCC) адреса датчика буде 0x23. 

Якщо напруга більша або дорівнює напрузі 0,7 * VCC (наприклад, ви 

підключили її до VCC), адреса датчика буде 0x5C. 
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Рисунок 3.2.2 – Схема підключення датчика освітлення GY-302 до 

налагоджувальної плати STM32F746G-Discovery 
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Прошивка для цієї схеми буде мати наступний вигляд. Спочатку 

необхідно підключити наступні бібліотеки: «#include <Wire.h>» - бібліотека яка 

відповідає за роботу з  модулями по інтерфейсу I2C, «#include 

"LTDC_F746_Discovery.h"» - бібліотека відповідальна за роботу з дисплеєм 

налагоджувальної плати STM32F746G-Discovery, та «#include <BH1750.h>» - 

бібліотека яка дозволяє працювати з сенсором BH1750. 

Далі ми надаємо короткі імена бібліотеці «LTDC_F746_Discovery.h» - 

«LTDC_F746_Discovery tft;» та «BH1750.h» - «BH1750 lightMeter;», щоб нам 

було зручно з ними працювати. 

Оголошуємо функцію ініціалізації «void setup()», у якій ми спочатку 

виділимо пам’ять для дисплею  – «uint16_t *buffer = (uint16_t *) malloc(2 * 

LTDC_F746_ROKOTECH.width * LTDC_F746_ROKOTECH.height);», після 

цього ми можемо ініціалізувати його - «tft.begin((uint16_t *)buffer);». Також 

встановимо колір фону як чорний – «tft.fillScreen( LTDC_BLACK );». Далі 

ініціалізуємо шину I2C - «Wire.begin();», та датчик освітлення – 

«lightMeter.begin();». 

У циклі программи – «void loop()»,  спочатку ми налаштуємо параметри 

дисплею. Установимо фон у чорний колір  – «tft.fillScreen(LTDC_BLACK);», 

поставимо курсор на позицію з координатами 10 та 10 – «tft.setCursor(10, 10);», 

визначимо колір тексту як жовтий – «tft.setTextColor(LTDC_YELLOW);», та 

задаємо розмір тексту у п’ять пунктів – «tft.setTextSize(5);». 

Після цього зчитуємо сигнал з датчика освітлення – «float lux = 

lightMeter.readLightLevel();», та виводимо його на дісплей – «  tft.print("Light: ");  

tft.print(lux);  tft.println(" lx;");». 

В кінці робимо затримку в одну секунду – «delay(1000);», для того, щоб 

не зчитувати данні дуже часто. 
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Рисунок 3.2.3 – Лістинг програми вимірювання освітлення 

 

3.3  Вимірювання напруги на сонячних панелях 

Щоб виміряти напругу на трьох сонячних панелях, ми будемо 

використовувати резисторний дільник напруги. Найпростіший резистивний 

дільник являє собою два послідовно включених резистора. 

Напруга однієї сонячної панелі на холостому ходу сягає не більше 14В. 

Так як вони підключені паралельно між собою, ми будемо мати ту ж напругу як 
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і від однієї. Тож максимальна вимірювана напруга, з запасом, буде дорівнювати 

15В. 

Опорна напруга налагоджувальної плати STM32F746G-Discovery – 3В, 

тож максимальні 15В вимірюваної напруги необхідно розділити на 12В та 3В, за 

допомогою резисторного дільника напруги. Також максимальний вхідний ток 

аналогового входу не повинен перевищувати 0,04А. Згідно з цими даними 

обираємо два резистори, номіналами 𝑅1 = 12 кОм та 𝑅2 = 3 кОм.  

 

 

Рисунок 3.3.1 – Схема простішого резистивного дільника напруги  

 

Падіння напруги на резисторах розраховується за формулою: 

{
 

 𝑈1 = 𝑈
𝑅1

𝑅1 + 𝑅2
= 15

12000

12000 + 3000
= 12В

𝑈2 = 𝑈
𝑅2

𝑅1 + 𝑅2
= 15

3000

12000 + 3000
= 3В

 

де U – максимальна вимірювана напруга, 

𝑅1, 𝑅2 – номінали опорів резисторів. 

Також ми можемо переконатися, що ми не  перевищуємо вхідний ток на 

аналоговому вході. Згідно з законом Ома, ток буде дорівнювати: 

𝐼 =
𝑈

𝑅1 + 𝑅2
=

15

12000 + 3000
= 0,001А 
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Схема підключення резисторного дільника напруги дуже проста, 

необхідно паралельно резистору 𝑅2 підключити налагоджувальну плату, один 

вивід до аналогового входу А0, а другий на землю (GND). 
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Рисунок 3.3.2 – Схема підключення резистивного дільника напруги  

 

Також, щоб все працювало, необхідно написати програму для 

налагоджувальної плати. 

Спочатку ми об’являємо бібліотеку для роботи з дисплеєм строчкою – 

«#include “LTDC_F746_Discovery.h”» та даємо їй коротше ім’я, для того щоб нам 

було звично з нею працювати. 

Об’являємо всі необхідні константи. В конкретно цьому прикладі нам 

будуть необхідні константи які визначають вхід на який прийде сигнал з 

резистивного дільника напруги, її ми визначаємо так – «#define 

SOLAR_PANELS_SIGNAL_INPUT PA0». Вона буде дорівнювати значенню 

«PA0», адже саме цей вхід ми підключили до резистивного дільника напруги. Та 

константа, яка буде визначати максимальну вимірювану напругу, вона потрібна 
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для розрахунків, визначаємо її строчкою – «#define 

SOLAR_PANELS_MAX_VOLTAGE 15». Звісно вона буде дорівнювати цілому 

значенню «15», як ми визначили вище. Остання константа буде визначати час за 

який будуть збиратися данні для знаходження середнього значення – «#define 

SAMPLING_TIME_MS 1000». 

У функції ініціалізації «void setup()» ми виділяємо пам’ять для дисплею 

строчкою – «uint16_t *buffer = (uint16_t *) malloc(2 * 

LTDC_F746_ROKOTECH.width * LTDC_F746_ROKOTECH.height);», та 

ініціалізуємо його функцією «tft.begin((uint16_t *)buffer);». Після цього ми 

можемо закрасити його у чорний колір – «tft.fillScreen( LTDC_BLACK );». 

У функції циклі «void loop()», ми по-перше налаштовуємо параметри 

відображення дисплея, знову закрашуємо його у чорний колір – «tft.fillScreen( 

LTDC_BLACK );». Це необхідно, щоб обновити данні на дисплеї, щоб старі данні 

не залишилися. Наступною строчкою ми виставляємо курсор, який буде 

печатати текстові данні на дисплеї, у необхідну нам позицію – «tft.setCursor(10, 

10);». Встановлюємо жовтий колір тексту – «tft.setTextColor(LTDC_YELLOW); 

», та розмір у п’ять пунктів – «tft.setTextSize(5);». 

Далі необхідно оголосити всі необхідні змінні для розрахунку 

вимірюваної напруги. По перше змінна для зберігання суми виміряних значень – 

«float    solarPanelsADCValue = 0;», та їх кількість «uint32_t counts   = 0;». Також 

необхідна змінна для зберігання часу закінчення вимірювання – «uint32_t 

endTime;». 

Зараз ми маємо достатньо змінних для знаходження середнього 

арифметичного, за певний період часу. Тож першою строчкою визначаємо час 

закінчення збору даних – «endTime= millis() + SAMPLING_TIME_MS;». Далі 

визначаємо цикл, котрий скінчиться коли прийде час визначений у змінній 

«endTime» – «while(millis()<endTime)». У циклі ми збираємо та сумуємо  дані 

вимірювань – «solarPanelsADCValue += analogRead( 

SOLAR_PANELS_SIGNAL_INPUT );», та їх кількість – «counts++;». Після 
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закінчення циклу розраховуємо середнє арифметичне – «solarPanelsADCValue = 

solarPanelsADCValue / counts;». 

Перед тим як вивести виміряне значення на дисплей, необхідно перевести 

їх від аналогового значення до вольтів формулою – «float solarPanelsVoltage = 

solarPanelsADCValue / 1024 * SOLAR_PANELS_MAX_VOLTAGE;». Виводимо 

назву параметру на экран – «tft.print("Solar Panels Voltage (PA0): ");». Виміряну 

напругу – «tft.print( voltage, 3 );».  Та одиницю вимірювання – «tft.print(" V;");». 

В кінці функції циклу робимо коротку затримку, щоб не вимірювати данні 

постійно – «delay(1000);». 

 

Рисунок 3.3.3 – Лістинг програми вимірювання постійної напруги 
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4. ЗАСТОСУВАННЯ ШТУЧНОГО ІНТЕЛЕКТУ 

 

Штучні нейронні мережі це обчислювальні системи, натхнені 

біологічними нейронними мережами, що складають мозок тварин. Такі системи 

навчаються розглядаючи приклади, загалом без спеціального програмування під 

задачу. Наприклад, у розпізнаванні зображень вони можуть навчатися 

ідентифікувати зображення, які містять котів, аналізуючи приклади зображень, 

мічені як «кіт» і «не кіт», і використовуючи результати для ідентифікування котів 

в інших зображеннях. Вони роблять це без жодного апріорного знання про котів, 

наприклад, що вони мають хутро, хвости, та вуса. Натомість, вони розвивають 

свій власний набір доречних характеристик з навчального матеріалу, який вони 

оброблюють. Через свою здатність відтворювати та моделювати нелінійні 

процеси, ШНМ знайшли застосування в широкому діапазоні дисциплін.  

До областей застосування належать ідентифікація систем та керування, 

квантова хімія, ігри та ухвалювання рішень, розпізнавання образів, 

розпізнавання послідовностей, медична діагностика, фінанси, добування даних, 

унаочнення, машинний переклад, соціально-мережеве фільтрування та 

фільтрування спаму електронної пошти. В нашому випадку ми спробуємо 

створити нейронну мережу, навчити її на реально виміряних даних та 

використовувати її для прогнозування  потужності сонячної панелі при заданому 

рівні сонячної інсоляції та температури. 

  

4.1  Знайомство з інструментом Fitting Tool пакету Matlab 

Метою застосування штучного інтелекту є прогнозування  потужності 

сонячної панелі при заданому рівні сонячної інсоляції та температури. Для 

простого й швидкого створення нейронних мереж ми будемо використовувати 

пакет MatLab, та його інструмент Fitting Tool. 

Цей інструмент дозволяє вирішувати задачі на встановлення даних за 

допомогою двошарової прямоточної нейронної мережі Левенберга-Марквардта. 
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В задачах на встановлення даних, потрібно щоб нейронна мережа знайшла 

відображення між набором вхідних числових даних та набором числових 

цільових даних. Прикладами таких задач є: 

 оцінка цін на будинки за такими змінними вхідними даними, як ставка 

податку, співвідношення учнів / вчителів у місцевих школах та рівень 

злочинності; 

 оцінка рівнів викидів двигуна на основі вимірювань витрат пального та 

швидкості; 

 або прогнозування рівня жиру у пацієнта на основі вимірювань тіла. 

Fitting Tool допоможе вибрати дані, створити і навчити мережу, і оцінити 

її ефективність за допомогою середньоквадратичної помилки і регресійного 

аналізу. 

 

 

Рисунок 4.1.1 – Схематичне зображення двошарової прямоточної нейронної 

мережі із сигмоподібними прихованими нейронами та лінійними вихідними 

нейронами 

 

Двошарова прямоточна нейронна мережа із сигмоподібними 

прихованими нейронами та лінійними вихідними нейронами може дуже добре 

вирішувати задачі на багатовимірне відображення, за умови послідовності даних 

та достатньої кількості нейронів у прихованому шарі. 

Мережа проходить навчання за алгоритмом зворотного розповсюдження 

Левенберга-Марквардта, якщо буде достатньо пам'яті, в іншому випадку буде 

використовуватися масштабоване зворотне розмноження градієнта. 
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4.2  Процес створення нейронної мережі 

Щоб почати створення нейронної мережі, необхідно ввести команду 

«nnstart», у командному рядку, яка відкриє вікно зі списком інструментів 

створення нейронних мереж для вирішення різних проблем. 

Як було зазначено раніше, для нашої потреби підходить перший 

інструмент, під назвою «Fitting Tool». 

Спочатку нам необхідно визначити вхідні та цільові данні для навчання 

нейронної мережі. На вході статичні дані: 138 зразків, які складаються з двох 

елементів. Вихідні дані це 138 зразків, які складаються з одного елементу. 

Тобто ми задаємо рівень сонячної інсоляції, та температуру. В результаті 

ми отримаємо потужність сонячної панелі. 

У наступному вікні ми визначаємо скільки, у процентному відношенні, 

зразків піде на тренування, перевірку, та тестування нейронної мережі. 

Під час тренування, зразки подаються в мережу, та коригують її 

відповідно до її помилки. На етапі перевірки зразки використовуються для 

вимірювання узагальнення мережі та для припинення навчання, коли вона 

перестає вдосконалюватися. Тестування не впливають на навчання і тому 

забезпечують незалежний показник ефективності роботи мережі під час та після 

навчання. Ці параметри ми залишимо за замовченням, тому на тестування підуть 

75%, що дорівнює 96 зразкам, на перевірку та тестування залишається по 15%, 

що буде дорівнювати 21 зразку на кожний з єтапів. 

Далі необхідно визначити кількість схованих нейронів у схованому 

прошарку. Існує емпіричне правило для обчислення числа нейронів. Воно 

базується на рівняннях і невідомих змінних. Всі ваги - це невідомі нам змінні, а 

навчальний набір - це кількість рівнянь, тоді сума всіх ваг у нашій мережі 

принаймні повинна дорівнювати кількості набору тренувань. 
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Наприклад, якщо у нас є 3 вхідних нейрона, 10 прихованих нейронів та 2 

вихідних нейрона, у вас є (3x10 + 10х2) = 50 невідомих змінних, які повинні бути 

оцінені нейронною мережею, тоді вам потрібно щонайменше 50 даних 

тренувань. В нашому випадку ми встановимо 30 схованих нейронів, тому шо для 

тренування у нас доступно тільки 96 зразків з 138, але якщо мережа буде погано 

працювати після тренування, необхідно повернутися на цю панель і змінити 

кількість нейронів. Тож схема нашої мережі буде мати вигляд зображений на 

рисунку 4.2.1. 

 

 

Рисунок 4.2.1 – Схема створеної нейронної мережі 

 

У наступному вікні, ми можемо почати тренування нейронної мережі, 

після якого ми побачимо його результати. Навчання автоматично припиняється, 

коли узагальнення перестає покращуватися, на що вказує збільшення середньої 

квадратичної помилки зразків перевірки. Тренування кожного разу дасть різні 

результати через різні початкові умови та вибірку. Тому ми можемо повторювати 

навчання нейронної мережі, до тих пір, поки нас не задовольнить значення 

середньоквадратичної помилки та значення регресії мережі. Після декількох 

тренувань, ми отримали відмінний результат навчання, зображення якого можна 

побачити на рисунку 4.2.2. 
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Рисунок 4.2.2 – Результати навчання нейронної мережі 

 

Подивимося на графік процесу навчання нейронної мережі на рисунку 

4.2.3. На ньому зображена середня квадратична помилка залежно від ери. 

Середня квадратична помилка - це середня різниця у квадраті між результатами 

та цілями. Найкраща ефективність перевірки дорівнювала 0.99478 у 12 ері. 

 

Рисунок 4.2.3 – Графіки процесу навчання нейронної мережі 

 

Рисунок 4.2.4 – Параметри тренування 

 

Також необхідно оцінити графіки регресії на рисунку 4.2.5. Чотири 

графіка, які показують значення регресії на кожному з етапів: навчання, 

перевірки, тестування та загальне значення. Значенням регресії (R) вимірюють 

співвідношення між результатами та цілями. Значення R = 1 означає тісний 

взаємозв'язок,  R = 0 випадкове відношення. На кожному з графіків ми маємо 
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значення, яке дуже близьке до одиниці, це говорить нам про відмінний результат 

навчання нейронної мережі. 

 

Рисунок 4.2.5 – Графіки регресії 

 

У наступному вікні ми можемо додатково протестувати отриману 

нейронну мережу, та вирішити, чи задовольняє вона нас. Якщо все добре, в 

останньому вікні ми можемо створити скрипт створеної нейронної мережі, яка 

буде прогнозувати потужність сонячної панелі при заданому рівні сонячної 

інсоляції та температури.  

 

4.3  Результати застосування штучного інтелекту 

Порівняємо результати нейронної мережі та результати математичної 

моделі сонячної панелі пакету Matlab, щоб зробити висновки. Для цього 

необхідно ввести деякі зміни в створену раніше модель, їх можна побачити на 

рисунку 4.3.1. 
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Рисунок 4.3.1 – Змінена модель 

 

Після симуляції ми можемо побачити результати у графічному 

представленні, на рисунку 4.3.2. 

 

Рисунок 4.3.2 – Результати математичної моделі та нейронної мережі 

 

Ми бачимо що результати дуже схожі, але нейронна мережа надає більш 

згладжену криву. 

  

G, Вт/м2 

U, В 

U, В 

t, c 

t, c 

t, c 
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ВИСНОВОК 

 

Зібравши установку фізично було підтверджено дані, отримані після 

досліджень за допомогою математичного моделювання, яка також була 

розроблена в ході цієї роботи. 

В рамках дослідження вдалось створити нейронну мережу, багатошаровій 

перцептрон, та на основі виміряних значень навчити її прогнозувати  потужність 

сонячної панелі при заданому рівні сонячної інсоляції та температури.  

В результати аналізу роботи 

такого прогнозування дуже близькі до реальних та мають дуже малу 

похибку, при використанні великої кількості навчальних даних. 
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ДОДАТОК А 

 

 
Рисунок А.1  – Загальний вигляд установки. На фото представлені: 

представники комісії МОН України та зав. каф ЕлІн, к.т.н,  

Колларов О.Ю.(крайній праворуч) 

 

 
Рисунок А.2  – Етап монтування ФЕП 
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ДОДАТОК Б 

 

«Креслення сонячної установки» 

 

 

Рисунок Б.1– Креслення для стійок 
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Рисунок Б.2 – Креслення з параметрами  

 


