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水平日射量轉任易傾角日射量推估模型建立 
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摘    要 

    由於再生能源與智慧電網的應用漸漸興起，其中太陽能為最受矚目也是大家最深入研究的領域，其發展

價值受到重視。為了評估太陽光電系統的性能，會使用和太陽光電模組裝設之傾斜角度與方位角相同位置的

日射計當做參考基準。但部分案場常會考量地理環境限制與取得最佳發電量的關係，太陽光電模組會有多個

傾斜角與方位角，也因此在不同的傾斜角與方位角透過日射計所量測到的太陽日射量會有所不同。為達到太

陽光電案場之經濟效益，在本論文中探討如何建立不同角度傾斜日射量之推估模型與實驗，使用水平角度之

日射量當作輸入參數以轉換到不同方位角度的傾斜日射量，後續可供實驗基站的鄰近點作為參考，以獲得較

高的準確度。 

關鍵字：太陽光電、智慧電網、日射量推估 
 

一、前言 
    透過日射量變化之預測與推估系統，即能幫助電

廠在太陽日射量不穩定時，做好備用能源之啟動與配

送，並降低轉換次數，進而降低成本及減少能源耗費

[1,2,3]。為了評估太陽光電系統的性能[4,5]，會使用和

太陽光電模組裝設之傾斜角度與方位角相同位置的日

射計當做參考基準。但部分案場常會考量地理環境限

制與取得最佳發電量的關係，太陽光電模組會有多個

傾斜角與方位角，也因此在不同的傾斜角與方位角透

過日射計所量測到的太陽日射量會有所不同[6]。為達

到太陽光電案場之經濟效益，在本論文中探討如何建

立不同角度傾斜日射量之推估模型與實驗，使用水平

角度之日射量當作輸入參數以轉換到不同方位角度的

傾斜日射量模型架構，並加以實驗驗證。 

 

二、研究方法 

    本篇論文研究方法分兩部分，第一部分使用數學

公式計算出其傾角下的日射量作為參考，在第二部分

中利用第一部分所得的預測日射量以及收集到的資料

作為輸入，訓練及預測其傾角下的日射量值[7]。 

 

1、傾角下的日射量 

    傾角日射量為漫射日射量(Diffuse radiation)、反射

日射量(Reflected radiation)與直射日射量(Direct beam 

radiation)三者的總合，參考日射與太陽光電板角度之

關係，如下圖所示。 

 

 

圖1. 日射與太陽光電板角度之關係示意圖[7] 

 

   使用方程式(1)可計算出傾角下的日射量。 

 …..(1) 

 

其中 IT 為傾斜角的日射量，Id 為水平角的漫射日

射量(Diffuse radiation)，Io 為地外水平日射量

(Extraterrestrial horizontal radiation)，Ib 為水平角下的

直射束日照量(Direct beam radiation)，Rb 為傾斜角的日

射與水平角日射的比率，Rb = cosθ/cosθz ，其中θ

為太陽中午的日射角。I 為水平角的日射量，ρg 則為

地面反射率，β為可參考圖 1 為太陽光電板與水平面

的夾角。 

 

2、ANN預測模型 

參考式(1)計算結果並將I、Io、Id、Ib等等參數輸入

至 ANN (Artificial neural network)之多層感知機模型

(MLP Multilayer perceptron)中以進行處裡非線性項目

的分類與數據處理機制。 
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    類神經網路(Artificial neural network，縮寫ANN)

是模仿生物神經網路所發展出來的演算法，而「多層

感知機」是類神經網路的一種，基本的多層感知機包

含輸入層、(多層)隱藏層、輸出層，而隱藏層和輸出

層有多個神經元，多層感知機，如圖2所示，包含以下

特性:(1)每個神經元的輸出端，都有一個非線性可微分

的活化函數。(2)包含一層或一層以上的隱藏層。(3)

網路有高度連結性，每個神經元的輸出，都會影響下

一層與之連接的神經元。 

圖 2. 多層感知機示意圖 

由上圖多層感知機示意圖可見，我們可以決定隱

藏層的層數與每層的神經元個數N與K，將鍵結值與相

對應的輸入相乘後做累加，之後再經過活化函數σ(x)，

得到一個output值。定義z為輸入向量，此篇研究來說

input輸入向量是水平日射量和太陽高度角、太陽方位

角與模組傾斜日射角度、模組cos方位角、模組sin方位

角、太陽入射角，當下時間，而實際預測值(Ground true)

則為其傾斜角度所量測的日射量。 

    多層感知機的隱藏層和輸出層都含有多個神經元，

其學習方式與單一神經元類似，將計算輸出與修正鍵

結值兩步驟，分別稱為前饋階段(Feedforward)與倒傳

遞階段(Backforward)，二個階段皆已層為單位，前饋

階段從輸入層開始計算每一層的輸出作為下一層的輸

入，直到獲得輸出層的輸出，倒傳遞階段則相反，由

輸出層開始計算與傾斜日射量的差，並將往回傳遞至

輸入層為止，每一次的傳遞，都會修正當下層的鍵結

值。 

 

3、倒傳遞演算法 
本論文使用倒傳遞演算法步驟如下: 

步驟一: 決定網路架構 

決定幾層的架構以及每一層的類神經元數目是多

少，此研究使用三層隱藏層，每層神經元數量可六顆

神經元。 

步驟二: 初始化 

隨機的方法來將初始鍵結值設定為很小的實數，

並將學習次數設定為 0 

步驟三: 前饋階段 

在第 n 次學習循環時，將輸入向量送入網路，此

研究的輸入向量有水平日射量和太陽高度角、太陽方

位角與模組傾斜日射角度、模組 cos 方位角、模組 sin

方位角、太陽入射角，當下時間，輸入向量由輸入層

引入，計算位於第一個隱藏層的類神經元在第 n 次學

習循環的輸出，如方程式(2)、(3)所示: 

     (2) 

      (3) 

    以前饋方式經由隱藏層，一層一層傳至輸出層，

計算出每一層的類神經元輸出，便算出網路最後輸出

值。 

步驟四: 倒傳遞階段 

計算位於輸出層的類神經元第 n 次學習時的區域

梯度函數，如方程式(4)所示: 

(4) 

    以倒傳遞方式經由倒數第一個隱藏層，一層一層

地傳導至第一個隱藏層，計算出每一層隱藏層的類神

經元區域梯度函數，如方程式(5)所示: 

(5) 

步驟五: 調整鍵結值向量 

    調整每一個類神元的鍵結值向量，修正方程式，

如方程式(6)所示: 

(6) 

步驟六: 收斂條件測試 

將學習循環 n 加 1，回到步驟三，直到符合收斂

條件或收斂條件或疊代次數超過某一設定值則停止。 

其中， 

n:第 n 次疊帶 

vj(n):第 j 個類神經元的內部激發狀況 

yj (n):上一層第 j 個神經元輸出 

wji(n):第 i 個類神經元連結至第 j 個類神經元的鍵結值 

dj:第 j 個類神經元的期望輸出 

Oj:輸出層第 j 個神經元的輸出 

δ:學習率 

φ:活化函數 

依照上述步驟，我們可完成 ANN 日射模型的訓練。 
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4、評估方法 
    欲知整體預測模型評估好壞，本計畫採取「平均

絕對百分比差」 (Mean Absolute Percentage Error，簡

稱MAPE) 為評估方法。方程式(7)、(8)為其運算公式： 

MAPE𝑓𝑐 =
∑ |𝑦𝑘−𝑦𝑘̂|
𝑁
𝑘=1

∑ |𝑦𝑁
𝑘=1 𝑘

|
                   (7) 

 

𝑦𝑘 =
1
𝑚

𝑡

∑ 𝑍𝑖
𝑘+

𝑚

𝑡
𝑖=𝑘

                  (8) 

     

其中，「yk」為平均實際量測日射量；「yk̂」為平均

預測日射量；「N」為資料集合(DataSet)的大小。而方

程式(8)是平均實際量測日射量的計算方式，「zi」為

預測時間點的實際量測日射量，「m」是要將幾分鐘

的資料合併平均作為平均實際量測日射量，此參數是

使用者可以自行調整的。最後我們算出來的MAPEfc，

也就是誤差值總和占日射量總和的多少個百分點，

MAPEfc值越低，代表我們的預測結果越準確，本文中

提及的MAPE皆為MAPEfc的簡稱。 

 

三、研究結果 

實驗流程如圖 3 多層感知機實驗流程所示，使用

多層感知機訓練得到方位角 0°、90°、180°、270°傾斜

角 0°、30°度的模型，方位角表示如圖 4 所示。實驗流

程是先將原始資料進行前處理後，進行訓練、預測、

評估等處理程序。 

 

圖 3. 多層感知機實驗流程 

 

 

圖 4. 方位角表示圖 

本論文使用 2018 年在實驗場地建置的五支日射

計監測系統的資料進行實驗，如圖 5、6 所示。圖 6

所示之可調式日射計載具，提供日射計旋轉底座與調

整方位角及橫向旋轉角度之複合功能，使實驗系統之

日射計不會互相遮蔽的原則調整角度，達到任意傾斜

角度之目的。 

 

圖 5. 實驗場地建置的日射計監測系統 

 

 

圖 6. 可調式日射計載具 

 

實驗分為兩部份，第一部份是以交叉驗證(Cross 

validation)的方式驗證模型訓練的正確性，第二部份則

是模擬實際訓練出一個模型後輸入未知的傾斜角度做

預測。 

首先第一部份的實驗，我們將資料切成十份，其

中九份做為訓練，一份做為測試，每一份都會輪流做

為測試，同時其餘九份做為訓練。測試時我們計算傾

斜角度下的日射量yk與水平日射量推估出來的傾斜日

射量yk̂之間的 MAPE，如表 1 所示，最後將十份 MAPE

做平均得到以下的結果。 

表 1.  Cross validation 之 MAPE 結果 

模型 ANN 

MAPE 5.58% 

     

此結果在於驗證模型自身的正確性，因為訓練與預測
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都是同樣的角度。 

另一部份則是模擬實際情況，我們訓練多個傾斜

角度的資料做訓練，測試時則輸入訓練資料中所沒有

的傾斜角度資料做測試，以下則為訓練結果，如表 2

所示。 

表 2 . ANN 測試不同方位角與傾斜角之MAPEfc 

方位角\傾

斜角 
10° 15° 20° 平均 

0° 3.41% 6.66% 9.57% 6.55% 

22.5° 4.11% 6.51% 11.52% 7.38% 

45° 5.11% 13.54% 12.01% 10.22% 

67.5° 3.38% 4.44% 19.12% 8.98% 

90° 3.75% 11.13% 6.82% 7.23% 

112.5° 3.21% 8.51% 14.63% 8.78% 

135° 6.31% 6.70% 9.80% 7.60% 

157.5° 7.20% 7.19% 8.47% 7.62% 

180° 5.06% 8.83% 6.91% 6.93% 

202.5° 4.44% 3.81% 5.11% 4.45% 

225° 4.93% 8.77% 6.11% 6.60% 

247.5° 3.97% 7.24% 12.13% 7.78% 

270° 6.58% 8.25% 6.54% 7.12% 

292.5° 4.88% 4.01% 12.50% 7.13% 

315° 3.88% 15.23% 12.31% 10.47% 

337.5° 2.58% 3.73% 9.51% 5.27% 

平均 4.55% 7.78% 10.19% 7.51% 

 

四、結論與建議 
    本計畫實驗與其他相關研究所使用的資料庫與觀

測位置皆不同，故直接比較結果並不恰當。然而討論

相關研究的準確率，仍可以了解現存文獻中日射量預

測之成效，如驗證模型自身的正確性可達 MAPE = 

5.58% 。但是在不同方位角的推估其平均MAPE皆可達

10%左右，我們也可看出傾斜角度誤差會越大，其中可

能原因是本身越傾斜就會與水平日射量差異更大，另

一可能是過度傾斜會吸收非日射的漫射光等等，因此

造成較大的誤差。 

目前已建立位角0-90-180-270度與傾斜角0-30度

的模型，並可以推估任任意方位角與30度內傾斜角的

日射量，透過對預測有幫助的特徵輸入，與改良預測

輸出可降低誤差，使轉換模型有效預估。後續可精進

相關的實驗方式，以提高推估的準確率，供實驗基站

的鄰近點日射資訊參考來源依據。 
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