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Нейросетевое моделирование производительности  
солнечного теплофотоэлектрического модуля 
Н.С. Филиппченкова 
Конструкция теплофотоэлектрических модулей (ТФМ) характеризуется неравномерным распределением температуры теплоно-
сителя в канале, и солнечные элементы (СЭ), соседствующие в тепловом контакте с каналом ТФМ, находятся в различных темпе-
ратурных условиях. Неравномерное распределение температуры СЭ дает сложные и нелинейные нежелательные эффекты, такие 
как снижение генерируемой мощности, повреждение СЭ вследствие возникновения горячих пятен. Цель работы — разработка 
математической модели для моделирования тепловой и электрической производительностей ТФМ на основе искусственной ней-
ронной сети прямого распространения (ИНС ПР). 
Разработана двухслойная ИНС ПР с сигмоидными скрытыми и линейными выходными нейронами. Входной слой составляют: 
температура окружающей среды, расход теплоносителя и переменные окружающей среды (суммарная инсоляция). Выходной 
слой представляют тепловой и электрический КПД ТФМ. Обучение и адаптация разработанной ИНС ПР проходили на основе 
моделирования и экспериментальной базы данных о входных и выходных параметрах ТФМ. Разработанная ИНС ПР обучена 
с помощью алгоритма Левенберга–Марквардта. Достигнутое при обучении значение средней абсолютной ошибки находится в 
пределах от –0,319 до 0,448 — для электрического и от –0,129 до 0,198 — для теплового КПД. Значение среднеквадратической 
ошибки составляет 0,0678 — для электрического и 0,0247 — для теплового КПД. Время обучения — от 15 с. 
Создана эффективная модель, реализующая новый подход к моделированию производительности ТФМ на основе алгоритмов ис-
кусственных нейронных сетей со значительным приближением значений тепловой и электрической эффективностей.
Ключевые слова: солнечные модуль и коллектор, фотоэлектрический и теплофотоэлектрический модули, тепловой и электри- 
ческий КПД, искусственная нейронная сеть прямого распространения, алгоритм обучения.
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Neural Network Modeling of the Solar Photovoltaic Thermal Module 
Performance
N.S. Filippchenkova

The design of photovoltaic thermal modules (PVT modules) features a nonuniform distribution of coolant temperature in the channel, and the 
solar cells (SC) that are in thermal contact with the PVT module channel are under different temperature conditions. The nonuniform distribution 
of the SC temperature causes undesirable effects that are complex and nonlinear, such as a drop of generated power and SC damage resulting 
from the occurrence of hot spots. The aim of the work is to develop a mathematical model for modeling the PVT module thermal and electrical 
performance based on a feedforward artificial neural network (FNN). A two-layer FNN with sigmoid hidden neurons and linear output neurons has 
been developed. The input layer is made up of the ambient temperature, coolant flowrate and environmental variables (the total insolation). The 
output layer represents the PVT module thermal and electrical efficiencies. The developed FNN was trained and adapted on the basis of modeling 
and an experimental database on the PVT module input and output parameters. The developed FNN was trained using the Levenberg–Marquardt 
algorithm. The mean absolute error achieved during the training is in the range from –0.319 to 0.448 for electrical efficiency and from –0.129 to 
0.198 for thermal efficiency. The r.m.s error is 0.0678 for electrical efficiency and 0.0247 for thermal efficiency; the training time is 15 s or longer. 
An effective model has been developed that implements a new approach to modeling the performance of PVT modules based on artificial neural 
network algorithms with fairly close values of thermal and electrical efficiencies.
Key words: solar module, solar collector, photovoltaic module, photovoltaic thermal module, thermal efficiency, electric efficiency, 
feedforward artificial neural network, training algorithm.
For citation: Filippchenkova N.S. Neural Network Modeling of the Solar Photovoltaic Thermal Module Performance. Bulletin of 
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Введение

В настоящее время при моделировании энерго-
установок на базе возобновляемых источников энергии 
активно используются модели искусственных нейрон-
ных сетей (ИНС). Они служат для оценки или аппрок-
симации функций во многих практических приложени-
ях, таких как распознавание образов, оценка времени 
ряда и моделирование нелинейных процессов. Среди 
существующих моделей ИНС наиболее широко рас-

пространена искусственная нейронная сеть прямого 
распространения (ИНС ПР), применяемая для решения 
многопараметрических задач с помощью нелинейных 
уравнений с помощью процесса, называемого обуче-
нием. Процесс обучения осуществляется посредством 
специальных алгоритмов, среди которых наиболее из-
вестен алгоритм обратного распространения ошибки. 
Результаты исследования различных конструкций, а 
также необходимость в создании методики расчета и 
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определения оптимальных режимов преобразования 
солнечной энергии одновременно в тепловую и элек-
трическую в теплофотоэлектрических модулях (ТФМ) 
представлены в [1 — 6]. 

В [7] описан подход на основе ИНС для оценки мак-
симально возможной выходной мощности ФЭМ в ус-
ловиях неоднородной тени в заданном географическом 
местоположении. В качестве входных данных приняты 
инсоляция, температура окружающей среды и углы 
положения солнца. Данные для обучения ИНС сгене-
рированы путем проведения серии экспериментов на 
затемненной солнечной панели в разное время суток 
в течение нескольких дней. Показано, что разработан-
ная ИНС позволяет достаточно точно (погрешность —  
3,4%) оценить максимально возможную выходную 
мощность ФЭМ. 

В [8] продемонстрировано успешное применение 
ИНС для управления движением умного солнечного 
трекера, а в [9] — интеллектуальная система диагно-
стики неисправностей ФЭМ на основе ИНС с хаотиче-
ским расширением, устраняющая дефект недоступной 
диагностики неисправностей при любой инсоляции и 
температуре. 

В [10] дана модель воздушного солнечного коллек-
тора (СК) на основе ИНС. В качестве входных пере-
менных модели взяты температура воздуха на входе в 
СК, суммарная инсоляция и температура пластины по-
глотителя. Температура воздуха на выходе из СК и зна-
чения теплового КПД — выходные параметры. Про-
гнозируемые значения по модели ИНС очень близки к 
экспериментальным, прогноз теплового КПД обладает 
98%-ой точностью. 

Результаты исследования различных конструкций, 
а также необходимость в разработке методики расче-
та и определения оптимальных режимов преобразо-
вания солнечной энергии одновременно в тепловую и 
электрическую в ТФМ приведены в [11, 12]. Выходная 
электрическая мощность ФЭМ, ТФМ зависит от мно-
гих параметров, в том числе, температуры солнечных 
элементов (СЭ). В случае ТФМ, характеризующихся 
неравномерным распределением температуры тепло-
носителя по каналу, СЭ могут располагаться в раз-
личных температурных условиях. В этих случаях не-
равномерное распределение температуры СЭ вызвает 
следующие сложные и нелинейные нежелательные эф-
фекты: действительная мощность, генерируемая СЭ, 
падает намного ниже расчетного уровня, локальные 
горячие пятна становятся причиной повреждения СЭ. 

Известные методики определения производитель-
ности ТФМ [1 — 6, 11 — 12] не учитывают влияния 
неравномерного распределения температуры СЭ. При 
расчете электрической эффективности ТФМ берется 
средняя по каналу температура теплоносителя. 

Предложен подход на основе ИНС к моделирова-
нию взаимосвязи между электрической и тепловой эф-

фективностями ТФМ и факторами окружающей среды, 
такими как уровни суммарной инсоляции, температу-
ры окружающего воздуха и теплоносителя (рабочего 
параметра ТФМ). 

Цель настоящей работы — создание математичес-
кой модели эффективности ТФМ на основе искус-
ственной нейронной сети прямого распространения 
(ИНС ПР). Для ее достижения решены следующие за-
дачи: 

● разработана архитектура ИНС ПР для модели-
рования тепловой и электрической эффективностей 
ТФМ;

● выполнено обучение сети с использованием экс-
периментальной базы данных о эффективности ТФМ 
при различных условиях окружающей среды и рабо-
чих параметрах;

● оценена эффективность различных алгоритмов 
обучения разработанной ИНС ПР.

Методы и материалы

В [13] представлена конструкция солнечного ТФМ, 
содержащего СЭ, размещенные между стеклом и 
корпусом с прямоугольным каналом теплоносителя.  
В ТФМ в качестве герметизирующего материала ис-
пользован полисилоксановый двухкомпонентный 
кремнийорганический оптически прозрачный гель.  
Для оценки эффективности ТФМ (теплового и элек-
трического КПД) разработана математическая модель 
ТФМ на основе ИНС ПР, представляющей собой со-
вокупность нейронов, состоящих из нескольких слоев 
и связанных друг с другом таким образом, что выходы 
нейронов одного слоя передают сигналы на входы ней-
ронов следующего слоя [14]. Функционирование i-го 
нейрона первого слоя определим следующим выраже-
нием [14, 15]: 
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где: σ(l, i) — функция активации ИНС ПР; y(l – 1,j) — выход 
j-го нейрона (l – 1)-го слоя; wj

(l, i) — j-й вес i-го нейрона 
l-го слоя; y(l – 1,0) = 1 — фиктивный единичный выход 
нейрона; y(0, j) = xj — j-й вход ИНС ПР, j = 1…n.

Функционирование всей двуслойной ИНС ПР пред-
ставим в виде [15]:

� � � � � � � �� �2 2 1 1
0 1 0 1 ,y w W w W x� � � �

где: σ — векторная функция, соответствующая приме-
нению функций активации нейронов к каждому ней-
рону первого слоя; w0

(l) — веса нейронов, соответству-
ющие фиктивным единичным входам; W1

(l) — матрица 
весов между нейронами (l – 1)-го и первого слоев.
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Для моделирования эффективности ТФМ спроек-
тирована двухслойная ИНС ПР с сигмоидными скры-
тыми и линейными выходными нейронами. Число 
скрытых нейронов определяли эмпирически с учетом 
увеличения времени обучения, весовые коэффициен-
ты — методом обратного распространения, использу-
ющим алгоритм Левенберга–Марквардта.

На вход ИНС ПР подавали следующие переменные: 
● температуру окружающей среды tокр;
● расход теплоносителя L;
● суммарную инсоляцию Е.
Значения теплового ηт и электрического ηэл КПД 

составили выход ИНС ПР. На рисунке 1 изображена 
разработанная ИНС ПР для моделирования эффектив-
ности ТФМ.

Обучение ИНС ПР можно разделить на два процесса: 
● основной (60% данных) — первоначальное обу-

чение и подбор весовых коэффициентов нейронов по 
результатам аналитического расчета;

● тестирования и проверки (40% данных) — адап-
тацию ИНС ПР на основании экспериментальных дан-
ных (служит для проверки результатов для получения 
представления о распределении данных (нужны для 
измерения обобщения сети и остановки обучения, ког-
да обобщение перестает улучшаться, также гарантиру-
ют независимую оценку производительности сети во 
время и после обучения). 

Для обучения разработанной ИНС ПР взят мас-
сив расчетных и экспериментальных данных, полу-
ченных для широкого диапазона температур окружа-
ющей среды и суммарной инсоляции: tam = 5…30 °С, 
E = 100…900 Вт/м2. 

Движение теплоносителя в канале ТФМ описыва-
ется системой уравнений Навье-Стокса для вязкой не-
сжимаемой жидкости: 
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где ρgx∂x∂y∂z — сила тяжести в проекции на ось x, 
приложенная к выделенному элементарному объему 
жидкости с размерами ребер dx, dy, dz, Н; g — уско-
рение свободного падения, м/с2; (–∂p/∂x)∂x∂y∂z — 
сила давления, действующая на элемент в направ-
лении, противоположном движению жидкости, Н; 

2 2 2

2 2 2
x x xw w w

dxdydz
x y z
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 — сила трения, Н; μ — 

коэффициент динамической вязкости, Па∙с; wx– проек-
ция скорости жидкости на ось x, м/с.

Дифференциальные уравнения (1) решают мето-
дом конечных объемов на трехмерной сетке, исходной 
геометрии, разбитой на конечные объемы — геомет-
рические примитивы (шестигранники, призмы, тетра-
эдры). Общее количество элементов расчетной сет- 
ки — 52866 конечных объемов. Уравнения теплового 
баланса вычисяют итерационным методом при помо-

Рис. 1. Архитектура ИНС ПР для моделирования теплового и электрического КПД ТФМ
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щи программы Matlab. Компьютерная модель позволя-
ет установить температуры теплоносителя и СЭ. Для  
упрощения расчетной части взяты следующие допуще-
ния: тепловой поток через покрытия равномерен; свой-
ства материалов (теплопроводность, геометрические 
параметры и т. д.) не зависят от температуры;  площадь 
СЭ покрывает всю площадь абсорбера. 

Тепловой КПД ТФМ зависит от суммарной инсо-
ляции, температуры на входе/выходе в ТФМ, теплофи-
зических свойств теплоносителя, изоляции, абсорбера, 
геометрических параметров ТФМ, а также расхода те-
плоносителя:

� �
т

аб

,
p out inc L t t
EA

� �
� �

где L — расход воды, м3/с; E — суммарная инсоляция, 
Вт/м2; Aаб — площадь абсорбирующей поверхности, м2.

Электрический КПД ТФМ также зависит от сум-
марной инсоляции, температуры окружающей среды, 
рабочей температуры СЭ, КПД СЭ, измеренного при 
стандартных условиях измерений характеристик СЭ, 
площади поверхности СЭ, коэффициента пропускания 
остекленной поверхности:

эл
эл

CЭ
,P

EA
� �

где Pэл — электрическая мощность в точке максималь-
ной мощности, Вт; E — суммарная инсоляция, Вт/м2; 
ACЭ — площадь СЭ, м2.

Электрическая мощность ТФМ равна

Pэл = ηэл0ACЭEτ(1 – βt(tsc – t0)),

где ηэл0 — КПД СЭ при стандартных условиях окружа-
ющей среды (tam = 25 °С), о.е.; τ — коэффициент про-
пускания остекленной поверхности, о.е.; βt — коэффи-
циент изменения КПД СЭ от температуры (0,005 °С–1); 
t0 — температура, соответствующая стандартным ус-
ловиям измерений характеристик СЭ (25 °С).

Результаты

Разработанная ИНС ПР реализована в програм-
ме Matlab. Обучение ИНС ПР проведено с помощью 
алгоритма Левенберга–Марквардта, выбор которого 
обусловлен проведенной сравнительной оценкой раз-

личных алгоритмов обучения по показателям времени 
обучения T, среднеквадратической ошибки MSE. Ре-
зультаты оценки приведены в таблице для различных 
значений числа нейронов N в скрытом слое ИНС ПР.

Из таблицы следует, что наиболее эффективен ал-
горитм обучения Левенберга–Марквардта: при различ-
ных значениях числа нейронов в скрытом слое ИНС 
ПР значение среднеквадратической ошибки MSE нахо-
дится в пределах от 0,0678 до 0,071, время обучения T 
составляет от 15 до 25 с. Наименьшее значение средне-
квадратической ошибки MSE получено при обучении 
ИНС ПР методом Байесовской регуляции (MSE = 0,008),  
однако указанный метод отличается значительным вре-
менем обучения, возрастающим в среднем в 4,5...3,6 
раза при увеличении количества нейронов в скрытом 
слое ИНС ПР от 10 до 30 по сравнению с алгоритмом 
Левенберга–Марквардта. Метод сопряженных гради-
ентов отличается самой высокой скоростью обучения, 
но самым низким из представленных алгоритмов обу-
чения значением MSE. 

Для оценки эффективности разработанной ИНС 
ПР выполнено сравнение показателей о фактических 
значениях электрического и теплового КПД ТФМ, 
полученных с помощью системы автоматической ре-
гистрации основных параметров ТФМ [16] и данных 
разработанной модели. На рисунках 2, 3 представлены 
зависимости электрического (теплового) КПД от рас-
хода теплоносителя при различных значениях инсоля-
ции и температуры окружающей среды. 

Из рисунков 2, 3 видно, что фактические данные об 
электрическом и тепловом КПД ТФМ сопоставимы с 
результатами разработанной ИНС ПР. Относительная 
погрешность в обоих случаях составляет не более ±5% 
на этапе адаптации.

Обсуждение

Производительность алгоритма обучения оценива-
ли по следующим параметрам:

● время обучения T;
● среднеквадратическая ошибка (Mean Squared 

Error) MSE;
● средняя абсолютная ошибка (Mean Absolute 

Error) MAE.
Для созданной ИНС ПР значение средней абсолют-

ной ошибки MAE располагается в пределах от –0,319 
до 0,448 — для электрического КПД и от –0,129 до 

Сравнительная оценка производительности алгоритмов обучения ИНС ПР

Алгоритм обучения ИНС ПР
Число нейронов

10 20 30
T, c MSE T, c MSE T, c MSE

Левенберга–Марквардта 15 0,0678 18 0,0560 25 0,0710
Байесовская регуляция 68 0,0080 84 0,0680 91 0,0200

Метод сопряженных градиентов 2 0,0766 2 0,1952 4 0,1114
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0,198 — для теплового. Среднеквадратическая ошибка 
MSE: 0,0678 — для электрического КПД и 0,0247 — 
для теплового. Время обучения T — 15 с. 

Заключение

Представленная математическая модель на основе 
ИНС ПР использована для моделирования эффектив-
ности ТФМ со значительным приближением теплово-
го и электрического КПД. Дальнейшее ее применение 

а

б
Рис. 2. Зависимости электрического КПД ТФМ от расхода теплоносителя: 

а — E = 800 Вт/м2, tam = 10 °С; б — E = 600 Вт/м2, tam = 25 °С

планируется при реализации контроллера управления 
системой тепло- и электроснабжения на базе ТФМ. 
Преимущество ИНС ПР заключается в возможности 
выполнения расчетов при неизвестных закономер-
ностях входных и выходных параметров. Алгоритмы 
ИНС позволяют разработать новый подход для оценки 
оптимальных условий эксплуатации ТФМ с возможно-
стью достижения целевых значений тепловой и элек-
трической эффективностей.
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а

б
Рис. 3. Зависимости теплового КПД ТФМ от расхода теплоносителя: 

а — E = 800 Вт/м2, tam = 10 °С; б — E = 600 Вт/м2, tam = 25 °С
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