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Povzetek

Sortna energija predstavlja enega izmed najpomembnefBibvljivih virov energije. Poznavanje
kratkorainih sprememb polja sénega obseva je kifmega pomena za proizvodnjo energije. Ker
je razmerje med direktnim in difuznim saim obsevom pomembno za déitev kvalitete sodne
energije, smo razvili model difuznega $naga obseva na podlagi umetnih nevronskih mrez s
pomaijo meritev globalnega soénega obseva in drugih meteoroloSkih meritev. V pgangu
predstavljamo kako se zgradi emiii model difuznega s@énega obseva in kako izbira vhodnih
podatkov vpliva na kvaliteto modela.
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Uvod

Sortha energija predstavlja enega izmed najpomembnefsilovljivih virov energije.
Pridobivanje lahko poteka neposredno (na primeparabo foto-voltainih sistemov ali
kolektorjev za ogrevanje sanitarne vode) ali naj bampleksen n&n. Na primer
kmetijsko pridelovanje rastlin za nadaljnjo izdelavioetanola ali drugih kewmih snovi,
ki "vsebujejo” sotino energijo v taksni obliki, da je primerna za menn dolgoréno
uporabo tako kot uporabljamo bencin.

Proizvodnja bio-goriva ima tudi negativnecinke. Primer tega je poraba
najkvalitetnejSe kmetijske zemlje za takSno prodnjo. Dolgor@no lahko to povzré
probleme pri pridelavi hrane tudi zaradi klimatskjprememb, poleg tega pa Slovenija ne
proizvaja dovolj hrane za svoje lastne potrebe.

Alternativa taksni proizvodnji bio-etanola je premmnja alg v morski vodi na posebej
oblikovanih obmgjih s ¢imer se ohranja najboljSa zemlja za pridelavo hrane

Poznavanje kratkotmih sprememb polja sénega sevanja je poleg proizvodnje
energije tudi kljgnega pomena za kmetijstvo, urbaristi na&rtovanje in teZave,
povezane z onesnazenjem cgm@a(Stanhill & Cohen, 2001). Za uveljavitev strajeg
povezanih z energetskim drovanjem, je pomembno, da zberemo vse razpoleZljiv
znanstvene informacije o s@rem sevanju ter razvijemo in preizkusimo modele za
napovedovanje sdéne energije v razinih ¢asovnih skalah, ki jih je moge uporabiti za
vecja obmaja (Jebaraj & Iniyanb, 2006).

Ne glede za kakSno izrabo soe energije se odtomo pa nas zanima koliko energije je
na razpolago in kakSne kvalitete je (Moheimani, §00Zato se izvajajo meritve
globalnega safmega obseva, difuznega irtasih tudi direktnega. Meritve globalnega
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sortnega obseva so relativno enostavne, zato se pogps&pajo na avtomatskih
meteoroloSkih postajah. Meritve difuznega obsevasenposebej direkinega soega
obseva so redke zaradi zahtevnosti meritev.

Ker je razmerje med direktnim in difuznim somm obsevom pomembno za ddtev
kvalitete sofine energije, smo razvili model difuznega &wyga obseva na podlagi
umetnih nevronskih mrez s potho meritev globalnega sonega obseva in drugih
meteoroloskih meritev.

Modeliranje sonénega obseva

Polje soknega sevanja na povrSju sestavljajo direktni sketlsnop in razprSene
komponente, ki jih je moge neposredno oceniti z meritvami (Oliveira et aD02a),
posredno z metodami modeliranja (Emde & Mayer 2Qdlirs kombinacijo obojega na
satelitskem prikazu (Pereira et al., 1996).

Metode modeliranja je moge opredeliti kot fizikalne ali emptine. Fizikalno
modeliranje vklj¢uje numerno resSitev entgbe prenosa sevanja (Ricchiazzi et al., 1998),
empircno modeliranje pa ti. regresijske modele (Jacovieleal., 2007) ali postopke z
metodami umetnih nevronskih mrez (Soares et abD4P®a predhodno izbranem nizu
podatkov.

Veasih razlika med fizikalnim in empémim modeliranjem ni povsem jasno
opredeljena. Janjai et al. (2009) so na primer iliamvodel za napovedovanje urnih
vrednosti globalnega sémega obseva Tajske, pri katerem so upoStevali emiviakov,
aerosolov, ozona in vlaznosti, @emer so kot ocene uporabili satelitske slike vstgan
sortnega sevanja na vrhu atmosfere. Ta model je teo@predeliti kot fizikalni, saj
temelji na enébi prenosa sevanja, vendar hkrati z veliko mero igtph prikazov
absorpcije in razprSitve uposteva vplive oblakoaénosolov ter druge vplive.

Za nas je opredelitev empinih modelov znatno tezja naloga. S stafisga vidika je
mogae empirtne modele opredeliti kot paramétre in neparametie. Paramettni
modeli vkljuCujejo posploSene linearne modele, kot je logmti regresija (Sansigolo,
1997), linearne (Jiang, 2009) in nelinearne regglesi modele, kot so polinomske,
odsekovne in sigmoidne funkcije, ter Fourierjevepmdobne transformacije (Li et al.,
2010) in avtoregresivnhe modele, kot sta metodaragtesivnega integriranega dfega
povpregja ARIMA (Jain & Lungu, 2002) in proces avtoregrash drse€ih povpreij
ARMA (Zaharim et al.,, 2009). Neparamétra modela sta umetna nevronska mreza
(Senkal & Kuleli, 2009) in mehka logika (Sen, 1998)

Kratek pregled razpoloZljive literature kazecvaeskladij in nap&ih predstav o
empiricnih modelih. Bakirci (2009) je na primer izvedelselino raziskavo empinih
modelov, s katero je Zelel oceniti m&se povpréne dnevne vrednosti globalnega
sortnega obseva na osnovi Angstromove formule. Navgdgestdeset formul, ki jih je
razvrstil v Stiri skupine: linearne, polinomskejgtmometréne in druge. Statigtino
gledano so vsi ti modeli opredeljeni kot paranteiriempiricni modeli ne glede na
uporabljeni izraz za povezavo globalnegacsega obseva s spremenljivkami, kot so
relativno Stevilo sonih ur (razmerje med Stevilom sonh ur z najvéjim Stevilom
sortnih ur), zemljepisna Sirina, zemljepisna dolzinagmorska viSina, deklinacija Sonca,
temperatura zraka okolice, relativna vlaznost indkaa padavin.

Naslednji primer teZzav, ki se pojavljajo pri emgmih modelih, sta navedla Wong in
Chow (2001). Po njunem mnenju je moégempiréni model opredeliti kot parameini in
dekompozicijski. Dekompozicijski modeli so razreohmricnin modelov, pri katerih je
glavni vhodni podatek globalni sém obsev, na primer sklop regresijskih modelov za
ultravijoli¢cne, fotosintezno aktivne in skoraj infratdekomponente s@énega sevanja na

46



povrsju, ki so ga na osnovi globalnega@wmya sevanja za podezelsko objadotucatu
v Braziliji pripravili Escobedo in drugi (2009).

Merjenje polja soénega sevanja in situ je najnatarjSi n&in ocenjevanja globalnega,
direktnega in razprSenega gorga sevanja na povrsju. Tovrstna dognanja paepate
vidikov umerjanja in prostorske »reprezentativnostbravnavati z visoko mero
previdnosti, zlasti ker w&na uporabljenih senzorjev ne upoSteva napak, @mkz vplivi
temperature, naklona in prezexanja (Gueymard & Myers, 2009).

Tehnologija zaznavanja na daljavo ne zagotavlja teltainih in zanesljivin podatkov
kot meritve in situ, vendar je nd&jukovitejSa v smislu prostorske reprezentativnosti
sortnega obseva (Gupta et al., 1999). Druga tezavazama s sateliti, so visoki stroski.

Ceprav so rezultati fizikalnih modelowinkovitejsi od empirnih, je redno ocenjevanje
polja sonega obseva z efl@o prenosa sevanja dokaj tezavno. Fizikalni modeli
izvajajo numeno z bolj ali manj poenostavljeno vlogo oblakovaanosti, drugih
atmosferskih plinov, prisotnih v manjsih delezgr, aerosolov, kar nte dvom na njihovo
sposobnost odsevanja dejanskega stanja.

Difuzni sortni obsev predstavlja pomemben delez celotnega gewanpovrsju ter je
odvisno od odbojnosti povrSine, topografije, kiaa delez vidnega neba (Ruiz—Arias et
al., 2010), in sestave ozja, katerega vplivni delez predstavljajo oblakgnir delci in
vodni hlapi.

Statisttno modeliranje kratkotrajnih sprememb difuznega¢sega obseva zahteva
uporabo posebnih metod, ki upoStevajo nelinearnikoratosti, prisotne v kratkem
¢asovnem obdobju. Na splosno so regresijski modgfikoviti za meséne in dnevne
vrednosti, vendar z njimi ni moge modelirati vpliva oblakov na razprSeno &um
obsevanje po urah, ker je odvisnost zelo neline@dhaeira et al., 2002b).

Naslednja pomembna teZzava glede erpéga modeliranja na sploSno in zlasti
empiricnega modeliranja sénega obseva je usklajevanjetela preprostosti s potrebo po
¢im SirSi uporabnosti. Preprosti empiti modeli so najpogosteje omejeni na delao
regijo in letnicas.

Jacovides et al. (2006) menijo, da je model, kgagredlagali Oliveira et al. (2002b)
ter Soares et al. (2004 )¢iokovitejSi od regresijskin modelov, vendar nobedarcno ne
uporablja informacij o vrstah oblakov, ki so edemjpogostejSih in najpomembnejSih
pojavov v ozrgju ter pomemben dejavnik podnebnega sistema inepmac podnebnih
sprememb (Stephens, 2005).

Naslednji dejavnik, ki otezuje ocenjevanje globgkesoknega obseva na mestnih
obmajih pa tudi drugje, je onesnaZzenost zraka. Onesnazak vpliva na razprseno
sortno obsevanje neposredno z razprsSitvijo na aerogekeira et al., 2000) in posredno
z zve&anjem Stevila vodnih kapljic v oblakih v onesnazermaku (Rosenfeld & Woodley,
2001).

Soares et al. (2004) smo za premostitev teh tegaxabili metodo umetnih nevronskih
mrez, s katero smo ocenili difuzni som obsev po urah. Metode z uporabo umetnih
nevronskih mrez implicitno uposStevajo oltast in druge parametre. Umetne nevronske
mrezZe SO se namraposobne nditi te vzorce. Edina tezava pri tej metodi je ta,unetne
nevronske mreze tezko uporabljajo osebe, ki niguilealgoritma. Ta slabost je zhima
za veino neparamettnih modelov.

Metode modeliranja povpretnega polurnega difuznega safmega obseva na
LetaliS¢éu Portoroz

Na Letali$u Portoroz ob s®veljskih solinah je avtomatska meteoroloSka pastaj
(AMP) ARSO-a, katera je opremljena s standardnireriimiki, ki jih potrebuje manjSe
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letali&e. Poleg merilnika za globalni son obsev ima postaja tudi merilnik za difuzni
sortni obsev, ki potrebuje premikanje sda dvakrat na teden ob enakéng ko so
spremembe naj¢ge. Ob sofinem obratu pa je ta interval bistveno daljSi. Kerna
letali&u vsak dan dezurni meteorolog, je postaja zelo@ubdrzevana.

Postaja vzatuje podatke o samem obsevu na nekaj sekund in jih vsake polure
statisttno obdela in shrani.

Od ARSO-a smo dobili vse polurne podatke meritev FANMetali¥e PortoroZz od
1.1.2012 do 30.6.2014. Ta merilna baza je bila wsza razvoj modelov za difuzni son
obsev in za njihovo vrednotenje. Merilnih podatkkivsmo jih uporabili za razvoj, nismo
uporabili za vrednotenje modelov.

Za modeliranje smo uporabili metodo umetnih nevkdnsnrez (UNM). Izbrali smo
Perceptronsko UNM s katero imamo n&jvekusenj. UNM nismo sami razvijali, uporabili
smo UNM z dobrimi referencami (NeuroShell,2014).

V avtomatiki in pri razpoznavanju vzorcev je postkpmodeliranja procesov z UNM
zelo uveljavljen. Postopek je sestavljen iz:

1. izbire zn&ilk (v avtomatiki se imenujejo regresorji),

2. izbire vzorcev zatno in testno mnoZzico ter mnozico za vrednotenjeetayd
3. ucenje UNM,

4. vrednotenje rezultatov.

Ce nismo zadovoljni z rezultati, afaijno ponovimo postopek z drugimi ali dodanimi
znailkami.

Ker so ti izrazi tuji raziskovalcem iz drugi vedprho izraze razlozili na primeru
preprostega modela za povgmepolurni difuzni sofini obsev. S tem smo izbrali izhod iz
modela, ki se imenuje izhodna 2zillka. Za vhode v model izberemo povgme polurne
merilne podatke globalnega smega obseva, temperature zraka na viSini 2 m,iveét
vlaznosti zraka, hitrosti vetra in trenutne urenewdu v istentasu kot je izhodna ztidka.
Lahko bi izbrali merilne podatke iz prejSnjegasovnega intervala ali ¥ecasovnih
intervalov nazaj. To so vhodne zilke. Vzorec pa je vektor vrednosti vhodnih in idimih
zn&ilk v dolocenemcasu. Znéilka ni nujno merjen podatek. Uro v dnevu smo dipdar
predvidevamo, da je nina poveza medasom v dnevu in difuznim sénim obsevom.
Poudariti je potrebno, da@&e Zelimo »napovedati« difuzni son obsev, moramo imeti
merilne podatke difuznega somega obseva za razvoj — izgradnjo modela.

Pred @¢enjem UNM moramo nastaviti ustrezne datoteke, daMUIhko prebere
podatkovne datoteke z¢mimi in testnimi vzorci. V procesucanja UNM za denje
uporablja ¥ne vzorce. Testne vzorce pa uporablja za optinjgzacenja, ker je najboljSi
model tisti, ki ima najmanjSo napako na testnihreio

Kvaliteto dobljenega modela pa lahko nato dot®m z mnozico vzorcev za vrednotenje,
ki niso bili uporabljeni med procesoméanja. Za vrednotenje afajno uporabljamo
razlicne cenilke naprimer: korelacijo, vsoto kvadratopaiee, odklon (bias), ...

Rezultati

Za model difuznega obseva na postaji Portoroz smpogili ve¢ modelov katerih cilj
je bil empirino dolaiti ¢im bolj optimalen model glede na razpolozljivostritey.

V tem poglavju bomo predstavili dva modela, od khtge eden zelo uspeSen
(»Nadgrajeni«), drugi pa nekoliko manj (»Osnovnikgko bomo lahko predstavili razlike,
ki do tega privedejo.

Za izgradnjo modela smo uporabili podatke izmerjetetu 2012. Podatke iz leta 2013
in prve polovice leta 2014 pa smo uporabili zgaljreodvisno preizkusanje — vrednotenje
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modela. Vrednotenje je tako potekalo na obSirnerdapmvnem setu, ki v procesu
izgradnje modela ni bil udelezen. Zadosti velika oina podatkov za vrednotenje
(okvirno za polovico v§a od podatkov za izgradnjo modela) pa je potagovne
zaporednosti garancija za solidno neodvisno oceabt&te zgrajenih modelov.

Podatke iz leta 2012 smo nadalje razdelili na nmanjozico za optimizacijo (20 %
nakljucno izbranih vzorcev) in preostalo mnozico zgnje. Proces daenja je bil vedno
izveden z algoritmom povratnega Sirjenja vpliva alagp (»backpropagation«), ki je eden
od osnovnih moznih. Umetna nevronska mreza je inoglalogijo klaséne perceptronske
nevronske mreze, z dvema skritima nivojema. Vsakskitih nivojev je imel po 46
nevronov, vsak od teh nevronov pa nelinearno signwiprenosno funkcijo. K@na
nawena nevronska mreza za model je bila tista, ki geapala najmanjSo povpeo
kvadratno napako napovedi difuznega obseva na @atoiyskih vzorcih. Ta model smo
potem preizkusili na mnozici vzorcev za vrednotenje

Vse zngilke smo normirali glede na gakovani razpon merilnih ali iz¢éananih
vrednosti. Za vse meritve smo uporabljali poluroggresne vrednosti.

Pri prvem modelu imenovanem »Osnovni« smo uporabgiednje polurne povpiee
zn&ilke: temperaturo zraka, relativno vlaznost zragdapalno sotino obsevanje, ztai
tlak, hitrost vetra, padavine ter zaporedno Stevdkeva v letu in uro v dnevu. Model je
dal solidno dobre rezultate na mnozici za vredrjetévirednosti cenilk so predstavljene v
preglednici 1. Podrobna definicija cenilk je najgol delovhem prirdniku orodja Delta
Tool, ki je izdelan v okviru FAIRMODE foruma za meldanje onesnaZzevanja oZja Vv
Evropi (Thunis et al., 2011). Najbolj smo se zalketo modela orientirali po cenilki R
(Pearsonov koeficient korelacije), ki je znaSa&0Q.

Preglednica 1 - Vrednosti cenilk za »Osnovni« model

Cenilka Vrednost

Pearsonov koeficient korelacije
(Pearson correlation coeficient) R 0.902

Celotna napaka
(root mean square error) RMSE [W/m?] 38.0

Srednji delez odklona

(Mean fractional bias) MFB -0.0384
Faktor 2

(Factor of modelled values within

a factor of two of observation) FAC2 0.917

FAC2 je razmerje med Stevilom modeliranih vredndstso na intervalu med 0.5 in 2.0
merjene vrednosti, in Stevilom vseh modeliranihdwnesti.

Zatem pa smo model izboljSali tako, da smo navederiodnim zn&ilkam dodali Se
dve zn&ilki in sicer horizontalno instrumentalno vidljivb§RVR) in bazo oblakov. Obe
zna&ilki sta klastni avtomatski meritvi, ki se ju izvaja na vseh dob opremljenih
letali&ih. RVR je vidljivost v vodoravni smeri (RVR,2014)aza oblakov pa je viSina na
kateri se nahaja prvi sloj oblakov. Obe meritvi @@omatizirani do te mere, da zahtevata
le obasno vzdrzevanje, podobno kot ostali meteorolo&keasrji. Pomembno je, da ti dve
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meritvi ne zahtevata pogostega nastavljanja alitrkranja, kar je sicer obajno
zahtevano za merilnike difuznega in direktnegatsega obseva. Dodatni izbrani Zitld
sta izjemnega pomena zato, ker nam vodoravnawagljiprecej pove o prisotnosti megle,
ki razprsi sotino svetlobo. Prisotnost oblakov pa tudi Eho vpliva na razmerje direktno /
difuzno sokno obsevanje. Avtomatski merilnik pa nam ne ondagmlentifikacije vrste
oblakov, kar bi bilo dodatno zelo uporabno.

Novi model imenovan »Nadgrajeni« z dodatnimac¢dkama je izboljSal kljgno
cenilko R na vrednost 0.924. V preglednici 2 skawane Se vrednosti ostalih cenilk v
primerjavi z »Osnovnim« modelom.

Na sliki 1 sta predstavljena grafa raztrosa mehnjéminapovedanih vrednosti difuznega
sortnega obseva za oba modela. Graf raztrosa »Nadgggenmodela kaze v glavhem
zelo solidno obnasanje modela, nekaj pa je mergifiiimapovedanih vrednosti, ki se zelo
priblizajo osem, kar kaze, da je Se vedno nekajilmiervzorcev katerih obnaSanja ne
moremo opisati z informacijo, ki jo nosijo merilngednosti izbranih zr@dk. To je
zaenkrat odprto polje za nadaljnje delo.

Sledijo Se trije izseki — graftasovno zaporednih merjenih in napovedanih vrednosti
difuznega sotnega obseva na sliki 2 za lazjo predstavo kako dalea kako slab je
lahko model. Uporabljene so vrednosti drugega ogiga modela »Nadgrajeni« z¢uai
zn&ilkami in mnozico vzorcev za vrednotenje.

Preglednica 2 - Primerjava vrednosti cenilk med ehmtha

Cenilka Osnovni| Nadgrajeni

Pearsonov koeficient korelacije
(Pearson correlation coeficient) R 0.902 0.924

Celotna napaka

(root mean square error) RMSE [W/m?] 38.0 33.9
Srednji delez odklona

(Mean fractional bias) MFB -0.0384 0.0024
Faktor 2

(Factor of modelled values within

a factor of two of observation) FAC2 0.917 0.944
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Slika 1 — Grafa raztrosa merjenih in napovedangurosti difuznega sénega obseva
obeh modelov

Ze na prvi pogled so rezultati za »Nadgrajeni« rhaddsi kot pri »Osnovnem«. Pri
»Osnovnem« modelu jeitna omejenost pri priblizno 350 W/mSlabost pripisujemo
premajhni informacijski vsebnosténih vzorcev opisanih z navedenimi 2ilkami.
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Slika 2 — Graficasovno zaporednih merjenih in napovedanih vreduldsiznega sofnega
obseva za »Nadgrajeni« model
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Razprava

Modeli na osnovi umetnih nevronskih mrez so engasembnih vrst modelov, ki so
Se posebej uporabni v primerih, ko imamo na voldjseé nize zgodovinskih merjenih
podatkov na izbrani lokaciji za katero Zelimo z rmlmin ponazoriti merjen fizikalni
parameter.

Pri izbiri vrste umetne nevronske mreze smo up@aditeda je matematno dokazano,
da je ustrezno konfigurirana perceptronska nevi@mskeza z dvema skritima nivojema z
nelinearno prenosno funkcijo univerzalni aproksmnakKar pomeni, da z njo lahko dovolj
dobro ponazorimo (aproksimiramo) poljubno nelinearfunkcijo veih vhodnih
spremenljivk, pogoj je le, da ta nelinearna furkaijima singularnosti (Hornik, 1991,
Kurkova, 1992). Ker smo aproksimator izbrali za gworitev meteoroloskih meritev,
katerih casovni nizi podatkov nimajo singularnosti, je tekakor ustrezna uporaba tega
univerzalnega aproksimatorja.

Zgrajena modela kaZeta na to, da Zze z osnovnimeon&bskimi meritvami lahko
postavimo soliden model difuznega 8oega obsevaCe pa model nadgradimo Se z
meritvami letaliSke meteorologije, pa ga Se izlaoh®. Slabost takega modelskega
pristopa je edino v tem, da zahteva vnaprej izveddobje, ko merimo tudi modelirani
parameter — difuzno sémo obsevanje. Ko pa je model zgrajen, lahko mett@aknemo
(jo naprimer prestavimo na drugo lokacijo kjernslditzelimo zgraditi model).

Solidno dobra informacija o izmerjenih vrednostih vsakokrathem razmerju med
difuznim in direktnim soénim obsevanjem je kljftna vhodna informacija za inzenirsko
nartovanje sobnih elektrarn. Poleg seveda vseh ostalih tudi odggeske lokacije
odvisnih vrednosti (Rakovec et al., 2011).

Sklep

Predstavili smo dva relativho enostavna in kjubuesolidno uspeSna modela difuznega
sortnega obsev zgrajena na osnovi perceptronske umetmenske mreze.

Perceptronska umetna nevronska mreza je univeraaioksimator in je kot taka Siroko
uporabna za razine ponazoritve meteoroloskih parametrov (Mlakar &Bar, 2011).
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