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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。在短期日射量預

測研究中，我們所使用的訓練資料只是單純參考了過去時間點的日射量量值，但在現

實生活中日射量量值的多寡是受到許多外在環境因子所影響的，這些因子包含溫度、

濕度、雲量、風速和季節等等因素。所以一個良好的預測模型不該只有使用日射量量

值當作訓練資料，而需包含了所有影響因子的特徵資料才會有較佳的成果。因此在本

論文中我們加入了一些天氣的資料來做長期的日射量預測實驗，以1天後的日射總量

為例。 

關鍵字：太陽光電、智慧電網、日射量預測 

 
 

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[4,5,6]，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。在短中期的日射量預測，我

們所使用的訓練資料單純參考了過去時間點的日射

量量值，但在現實生活中日射量量值的多寡是受到許

多外在環境因子所影響的，這些因子包含溫度、濕度、

雲量、風速和季節等等因素。所以一個良好的預測模

型不該只有使用日射量量值當作訓練資料，而需包含

了所有影響因子的特徵資料才會有較佳的成果。因此

在本論文中我們加入了一些天氣的資料來做長期的

日射量預測實驗，以1天後的日射總量為例並加以實

驗驗證。 

 

二、研究方法 

    氣象特徵如此之多，該選用那些特徵當作特徵

值的輸入?加入氣象資訊後的模型該怎麼選擇，是一

個重要的課題。在本論文中的實驗主要參考了[7] The 

potential of different artificial neural network (ANN) 

techniques in daily global solar radiation modeling based 

on meteorological data. 所做的實驗架構和方法，並選

用了不同的天氣特徵組合來做測試。 

 

(一)  ANN預測模型 

    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 1. 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。 
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    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)，二個階段皆以層為單位，

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，由輸出層開始計算差值，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。 

 

(二)  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，

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: 

         

      
     

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。 

 

(三)  資料蒐集 

    實驗部分我們原本是希望能利用天氣預報資料

來做訓練，但是過去的天氣預報資料已經無法取的，

所以替代方案我們使用了歷史的天氣觀測資料來做

訓練，資料來源我們使用中央氣象局所提供的開放

天氣觀測資料查詢系統(CODIS, CWB Observation 

Data Inquire System)來做蒐集，下圖為 CODIS 首頁。 

 
圖 2. CODIS 首頁 

 

    使用 python 爬蟲程式來爬取 2015 年 3 個離原本

地區最近的觀測站的逐時觀測資料，分別是大內觀

測站(大內)、永康觀測站(五王國小)和玉井觀測站(玉

井)，中括弧內為工研院所提供的日射量資料的地區

名稱，下圖為查詢永康區 2015/01/01 結果範例示意

圖。 

 
圖 3. CODIS 查詢結果範例 

    可以看到永康觀測站所觀測到的欄位較為豐富，

是因為該觀測站是有人工觀測的，而大部分觀測站

是自動觀測站，所觀測的資訊欄位並沒有這麼豐富，
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所以我們採用欄位的最大集合當作特徵欄位，產生

了四個欄位分別是：最高溫、最低溫、平均溫度和

相對溼度，分別以這些現有的氣象觀測資料來做實

驗找取效果最好的特徵組合。 

 

(四)  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(1)、(2)為其運算

公式： 

 MAPE𝑓𝑐 =
∑ |𝑦𝑘−𝑦𝑘̂|
𝑁
𝑘=1

∑ |𝑦𝑁
𝑘=1 𝑘

|
         (1) 

 

𝑦𝑘 =
1
𝑚

𝑡

∑ 𝑍𝑖
𝑘+

𝑚

𝑡
𝑖=𝑘

            (2) 

    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

用多層感知機訓練分別採用一層隱藏層與兩層隱藏

層做實驗，其中的神經元都為 3 個，輸入的 Input 值

是明天天氣觀測與預測當天天氣觀測的差值，而

Output 是預測當天相對明天日射總量的差值。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 

 

實驗主要針對不同的天氣特徵組合來做測試，組合

包含： 

1. HH (High Temperature, Humidity) 

2. AH (Average Temperature, Humidity) 

3. HLH (High Temperature, Lower Temperature, 

Humidity) 

4. HAH (High Temperature, Average Temperature, 

Humidity) 

5. 對於上述組合做雜訊過濾 HH_S, AH_S, 

HLH_S, HAH_S 

並且對於多層感知機(MLP)使用一層隱藏層和兩層

隱藏層做實驗。實驗結果第一部份會使用一層隱藏

層的多層感知機。第二部份會使用兩層隱藏層的多

層感知機，在以上部份皆使用Fixed model即使用一、

二、三月的資料來做訓練四到十二月的資料當作測

試資料第三部份是藉由第一和二部份找到的最好天

氣特徵組合來做 Sliding model 即使用要預測的月份

前三個月的資料來做訓練。對於圖表中 BaseLine 的

方法我們是使用前一天的日射總量當作明天的日射

總量預測值，可以想成都不做任何預測就把前一天

的值當作預測值，要達到至少能好於BaseLine方法。

實驗說明如下: 

 

第一部份： 

下圖為使用一層隱藏層去訓練不同天氣特徵組

合的直線圖，縱軸為MAPE橫軸為使用的特徵組合，

從圖中可以看到大部分的訓練組合對於預測都是有

幫助的，在圖中可以看出使用 High Temperature 和

Humidity 的特徵效果最佳，與之前資料視覺化時的

分析滿吻合的，High Temperature 與日射量呈現著很

明顯的正關係，而使用 Lowe Temperature 或不採用

High Temperature 的組合效果並不是這麼好。 

 

圖4. 一層隱藏層配上不同特徵結果圖 

第二部份： 

下圖為使用一層隱藏層去訓練不同天氣特徵組

合的直線圖，縱軸為MAPE橫軸為使用的特徵組合，

在 HAH 部份可以看到有明顯降低 MAPE，HH 部份

可能因為兩層導致一些過擬合而上升些許，不過基

本上其實都是差不多的，所以我們在最後的 Sliding 

Model 還是暫時先採用一層隱藏層和 HH 的天氣特

徵做實驗，採用一層隱藏層是因為效果與兩層隱藏

層差不多，所以選一層隱藏層來防止過擬合。 
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圖 5. 兩層隱藏層配上不同特徵結果圖 

 

第三部份： 

下圖分別採用前面所描述的 Sliding Model 和

Fixed Model 做測試，Sliding Model 對於要預測的月

份使用最近的歷史資料來做訓練可以增進一些精準

度。圖 6 為使用 Sliding Model 和 Fixed Model 的 4~12

月的平均 MAPE，而圖 7 為使用 Sliding Model 和

Fixed Model 的 4~12 月的每月 MAPE 數據。 

 
圖 6. Fixed Model 平均 VS Sliding Model 平均 

 

最後比較一下使用 Sliding model 驗證預測

4~12 月的資料，參考圖 6 和圖 7。原本圖 6 區域總

和的 MAPE 平均為 0.2368，在結合了天氣資訊後的

MAPE 來到 0.2076，假如去細看每個月的話，加入

天氣資訊的 Model 是可以有效下降每個月的預測誤

差。 

 

圖7. 四月到十二月使用Fixed Model和Sliding Model

預測一天後日射總量 

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。 

    目前資料使用一年當中的 3個月當作訓練資料，

其餘的月份當作驗證資料，所以模型對全部的天氣

狀況可能沒有一個很完整的適應性，但對於此次研

究，相比於前期沒有使用天氣資訊的模型 MAPE 為

0.2386，我們的加入天氣的 Sliding model 絕對百分

比誤差(MAPE)可以降低為 0.2076，換句話說一天後

的準確度接近80%，所以加入天氣資訊的預測模型，

對於一天後的預測是有幫助的，且對於天氣較穩定

的月份，預測的 MAPE 更為穩定許多。 

未來發展方面，我們希望能夠繼續降低 MAPE，

使用更長時間的資料來做訓練，並加入太陽日照時

數，蒸發量等數據，或許對模型也會有更大的幫助。 
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