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одной обмотке. При работе двигателя на одной трехфазной обмотке 

двигатель может в течение 39 с нести номинальную нагрузку на 

валу и ток статора при этом составляет 2,2 номинального тока 

одной параллельной ветви [3]. 
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Для проектирования и строительства энергоэффективных зданий 

на сегодняшний день необходимо знание точной оценки 

глобальных данных солнечной радиации и солнечных системы 
преобразования энергии (фотоэлектрические модули или 

гелеоколлекторы). Оценка поступающей солнечной радиации для 

сельскохозяйственной отрасли также важна при создании 
приложений для оценки суммарного испарения, прогнозирования 

урожая, создания моделей о накоплении биомассы. В метрологии 
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важно знание солнечной радиации при составлении прогнозов. 

Большинство метеостанций оснащено оборудованием для 

определения температуры, влажности воздуха, а вот измерение 

солнечного излучения присутствует очень редко и точность этих 
данных очень низкая [1]. В последние годы появились 

метеостанции с автоматическими электронными датчиками 

«Tronic», но данное оборудование требует квалифицированного 
персонала. 

На сегодняшний день существует много разных подходов и 

моделей для оценки приходящей солнечной радиации Rs. Один из 
самых распространённых подходов основывается на моделировании 

физической связи между максимальной и минимальной 

температурами, и приходящим солнечным излучением RS. В 

данных моделях фактически происходит оценка проницаемости 
атмосферы используя данные суточной температура воздуха, где 

облачный покров снижает максимальную температуру воздуха по 

причине меньшего поступления коротковолнового излучения, а 
минимальная температура воздуха в ночное время увеличивается 

из-за большей излучательной способности облаков в сравнении с 

ясным небом [2]. Такой подход очень часто выбирают многие 
авторы [3], так как он прост из-за небольшого количества 

переменных и данные о температуре доступны за большой период 

практически на всех метеостанциях. 

Для оценки глобального солнечного излучения, создаются 
модели на основе эмпирических уравнений. Самая 

распространённая эмпирическая  модель Харгривс и Самани [4] , 

которая оценивает интенсивность солнечного излучения RS 
разницей между максимальной и минимальной температурой 

воздуха с помощью формулы: 

 

Rs=a (Tmax  –  Tmin)
b Ra 

 

где Ra – внеземное солнечное излучение (МДж м-2d-1 ); Tmax и Tmin 

– максимальная и минимальная температура воздуха (оC); a, b - 
эмпирические коэффициенты.  
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В последнее время начались создаваться модели на основе 

искусственного интеллекта (искусственная нейронная сеть (ИНС), 

адаптивная система нейро-нечеткого вывода, подходы к 

генетическому программированию). В работе [5] рассматривалась 
архитектура многослоевого перцетрона с четырьмя входящими 

сигналами (максимальная и минимальная температура воздуха, 

внеземная солнечная радиация и день в году). В данной модели 
принималось что изменение глобального солнечного излучения 

зависит от изменения температуры в течении дня, но есть и другие 

факторы которые влияют на оценку солнечного излучения 
(скорость ветра, влажность воздуха, доступность почвенной воды 

для испарения, высота над уровнем моря, осадки, 

крупномасштабная адвекция воздушных масс). 

В данной работе предлагается создание архитектуры 
трехслоевой искусственной нейронной сети для оценки 

интенсивности солнечной радиации с учетом влажности воздуха 

атмосферы. ИНС состоит из слоев нейронов, которые включают три 
слоя: входной слой имеющий 5 входных параметров (максимальная 

температура воздуха Tmax, и минимальная температура воздуха Tmin, 

внеземная солнечная радиация Ra, день (DOY), влажность воздуха γ 
как функция от дня года γ=γ(Т, DOY), один скрытый слой имеющий 

10 вычислительных нейронов с сигмоидальной функцией активации 

и выходной слой с одним нейроном (рис. 1).  Перед входом в ИНС 

выполняется этап предварительной обработки данных. Каждый 
нейрон в входном слое принимает свое значение из базы данных.  

Проводится нормализация входных и выходных данные, в 

результате чего все входные и выходные данные, результаты и 
целевые показатели будут находиться между нулем и единицей. 

Таким образом, предложенная архитектура трехслоевой ИНС с 5 

входными параметрами имеет в вычислительном скрытом слое 

сигмоидную функцию активации, а в выходном слое линейную 
функцию активации, которая позволит получить зависимость 

интенсивности солнечного излучения с метеорологическими 

параметрами (максимальная и минимальная температура воздуха, 
внеземная солнечная радиация, влажность воздуха). Данная модель 

ИНС учитывает относительную влажность воздуха в земной 
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атмосфере, которая зависит от температуры и дня года, что 

позволит более точно оценить интенсивность солнечной радиации и 

провести более точное ее прогнозирование необходимое для 

повышения коэффициента полезного действия фотоэлектрических 
энергетических установок. 

 

 
 

 

Tmax  
Tmin  

Ra  

DOY   

 γ 
 

 
Рис. 1. Структурная схема архитектуры трехслоевой ИНС для прогнозировании 

солнечной инсоляции 
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