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Аннотация. Разработана новая методика и программное средство поиска аномалий в работе солнечных панелей на ос-
нове искусственной нейронной сети типа автокодировщик, обученной по данным телеметрии солнечной электростан-
ции. Методика основана на статистических исследованиях отклонений, измеренных от восстановленных нейронной 
сетью значений силы тока и напряжения всех солнечных панелей электростанции. Введен критерий оценки наличия 
неисправности в работе солнечной панели на основе статистических исследований. С использованием разработанной 
методики и программного средства поиска аномалий в данных телеметрии за полгода наблюдений при разных крите-
риях оценки обнаружены от 14 до 45 аномалий в 33 солнечных панелях. Все случаи проанализированы на предмет 
причин возникновения аномалий в работе солнечных панелей. Установлено, что использование при анализе результа-
тов работы искусственной нейронной сети в качестве критерия обнаружения аномалий четыре среднеквадратических 
отклонения для среднедневных измеренных значений силы тока I и напряжения U даёт возможность обнаружить 
неисправные солнечные панели. А использование в качестве критерия обнаружения аномалий три и два среднеквадра-
тического отклонения – снижение эффективности в работе солнечных панелей, связанной с деградацией, избыточным 
затенением и другими факторами. 
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Abstract. A new method and software tool for identifying anomalies in the operation of solar panels have been developed 
based on an artificial neural network of the autoencoder type, trained using solar power plant telemetry data. The method is 
based on statistical studies of deviations measured from the values of current and voltage of all solar panels of the power plant 
restored by the neural network. A criterion for assessing the presence of a malfunction in the operation of a solar panel based on 
statistical studies is introduced. Using the developed methodology and software for searching for anomalies in telemetry data 
over six months of observations, 14 to 45 anomalies were detected in 33 solar panels under different evaluation criteria. All the 
cases were analyzed for the causes of anomalies in the operation of solar panels. It has been established that the use of four 
standard deviations for average daily measured values of current I and voltage U as anomaly detection criterion in the analy-
sis of the results of the artificial neural network operation makes it possible to detect faulty solar panels. And the use of three 
and two standard deviations as anomaly detection criterion can help to detect a decrease in the efficiency of solar panels associ-
ated with degradation, excessive shading and other factors. 
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Введение 
Увеличение объёмов производства электро-

энергии с помощью солнечных электростанций 
способствует усовершенствованию систем кон-
троля за их техническим состоянием, а также 
разработке методов автоматического обнаруже-
ния дефектных солнечных панелей и аномалий в 
их работе. 

В качестве технических средств наблюде-
ния за техническим состоянием солнечных пане-
лей, работающих в составе электростанций, в 
настоящее время применяют облачные ресурсы 
(https://www.solarfeeds.com/mag/solar-monitoring-
systems-in-the-world/, http://www.sunsniffer.de/so-
lution/what-is-sunsniffer.html, https://www.solareye. 
eu/platform/?r=site/page&view=features, http://www. 
pvsyst.com/en/), которые обеспечивают сбор, 
хранение и визуализацию телеметрии при осна-
щении солнечных электростанций соответст-
вующим оборудованием. Как правило, данными 
телеметрии в облачных сервисах являются на-
пряжение, температура, сила тока каждой сол-
нечной панели и освещенности для всех панелей 
электростанции. Поиск неисправностей в работе 
солнечной панели и классификация этих неисправ-
ностей зависят от внимания и квалификации спе-
циалиста, который использует облачный ресурс.  

В контексте обнаружения аномалий в функ-
ционировании солнечных панелей некоторые 
исследователи предлагают применять их моде-
лирование [1]–[3], сравнивая результат модели-
рования с телеметрией. В то время, как другие 
специалисты [4]–[10] рассматривают возможно-
сти использования алгоритмов для расчёта точки 
максимальной мощности (MPP) и сравнивать её 
с фактическими полученными значениями. Есть 
работы, которые развивают и дополняют оба 
рассмотренных способа [11]–[14], создавая циф-
рового двойника для каждой солнечной панели 
на основе результатов телеметрии.  

Активно идёт поиск подходов к примене-
нию нейронных сетей для поиска аномалий в 
работе солнечных панелей. Авторы [15] приво-
дят обзор применений нейронных сетей в поиске 
аномалий в солнечных панелях. Однако рассмот-
ренные авторами применения направлены на 
поиск дефектов поверхности солнечных панелей 
на основе фотографий и нацелены на анализ изо-
бражений. Исследование [16] описывает резуль-
тат использования нейронной сети generalized 
regression neural networks (GRNNs) для построе-
ния вольтамперных характеристик для шести 
различных солнечных панелей (отличие в мате-
риалах, из которых изготовлены). Обучение ней-
ронной сети было осуществлено на данных, из-
меренных в лаборатории при нормальных усло-
виях: STC. Применение для поиска аномалий в 
работе не рассматривалось. Авторы [17] приво-
дят сравнение разных видов нейронных сетей 
при применении их для предсказания выработки 

солнечной электростанции энергии в зависимо-
сти от погодных условий. В работе [18] был ис-
пользован автокодировщик для поиска аномалий 
в сигнале на выходе инвертора на основании 
сигнала результата измерения освещённости. Все 
приведенные исследования не используют ре-
зультаты телеметрии и имеют сложности приме-
нения их для поиска аномалий в работе отдель-
ных солнечных панелей в электростанции. 

Цель настоящего исследования – разработка 
методики и программного средства обнаружения 
аномалий в работе солнечных панелей по ре-
зультатам телеметрии, представленной облач-
ным ресурсом (http://www.sunsniffer.de/solution/ 
what-is-sunsniffer.html) на сновании искусствен-
ной нейронной сети типа автокодировщик.  

 
1 Методика эксперимента 
В ходе исследования использовались ре-

зультаты телеметрии с электростанции Südstadt-
Forum, расположенной в Нюрнберге, Германия. 
В состав установки входят три инвертора (моде-
ли SUN2000-20KTL, Sinvert PVM17 и Sinvert 
PVM20) с 16 последовательностями (цепочки 
солнечных панелей) и 287 солнечных панелей. 
Все цепочки состоят из 18 фотоэлектрических 
монокристаллических модулей M190 (STORM 
Energy GmbH, Германия). 

В результате сбора телеметрии солнечной 
электростанции в облачном хранилище хранятся 
данные для API, включающие в себя следующие 
параметры: напряжение, силу тока, температуру 
в корпусе солнечной панели, уровень освещен-
ности, временную метку. Интервал фиксации 
перечисленных параметров 2 мин. Набор данных 
собирался с июня 2019 г. по ноябрь 2019 г. 
включительно и в аналогичный период в 2018 г. 

Для реализации и проверки предложенной 
методики и алгоритма использовались следую-
щие средства разработки: Python, Tensorflow. 

Проведение исследования проходило по 
следующему алгоритму:  

– подготовка данных телеметрии (исходных 
датасетов для обучения и тестирования автоко-
дировщика); 

– обучение автокодировщика; 
– поиск аномалий в работе солнечных пане-

лей с использованием обученного автокодиров-
щика. 

Для подготовки датасета для обучения ав-
токодировщика и для анализа работоспособности 
солнечных панелей результаты телеметрии были 
подвержены фильтрации, чтобы использовать 
только результаты сбора данных в солнечные 
дни. Параметры фильтра: сила тока – 0–15 A, 
освещенность –  360–1500 W/m2, производная по 
току – –0,2–0,2,  производная по освещенности – 
–3,8–3,8. Далее из результатов фильтрации были 
подготовлены векторы входных данных для обу-
чения автокодировщика и векторы данных для 
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его тестирования. Вектор входных данных имел 
размерность 2003 и включал в себя результаты 
телеметрии с 10.00 до 17.00 часов следующих 
параметров: временная метка, температура в 
корпусе солнечной панели T, уровень освещен-
ности G. Вектор тестовых данных имел размер-
ность 2003 и включал в себя следующие пара-
метры: временная метка, температура в корпусе 
солнечной панели T, уровень освещенности G. 
На выходе автокодировщика в обоих случаях 
был получен вектор 2003, то есть при подаче 
тестовых данных на вход нейронная сеть должна 
была по результатам обучения восстановить зна-
чения напряжения и силы тока на основании 
температуры в корпусе солнечной панели и 
уровня освещённости. Кроме того, для обучения 
автокодировщика были использованы данные 
телеметрии стабильно работающих солнечных 
панелей (без дефектов и сниженной эффективно-
сти в работе), отобранные в результате прямого 
анализа и применения других способов поиска 
аномалий в работе солнечных панелей.  

Разработанная искусственная нейронная 
сеть представляет собой автокодировщик и со-
стоит из семи слоёв нейронов. Её более деталь-
ная структурная схема с указанием функций ак-
тивации слоёв отражена на рисунке 1.1.  

Для определения критериев детектирования 
солнечных панелей в аномальном режиме рабо-
ты были использованы среднедневные отклоне-
ния измеренных значений силы тока I и напря-
жения U от восстановленных автокодировщи-
ком, а также количество строк l в векторе, сред-
ние отклонения в которых по напряжению или 
по силе тока превысили установленное значение.  

1 ,
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где I   – восстановленная автокодировщиком 
сила тока, А; I – сила тока, измеренная при сборе 
телеметрии, А; N – количество точек в течение 
дня, использованных для расчётов.   
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где U   – восстановленное автокодировщиком 
напряжение, В; U – напряжение, измеренное при 
сборе телеметрии, В; N – количество точек в те-
чение дня, использованных для расчётов.   

Далее был осуществлён расчёт среднеквад-
ратического отклонения для I и U каждой из 
солнечных панелей для комплекта солнечных 
дней по формулам.  
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где Iav и Uav – среднее арифметическое для I 
и U, соответственно; Ii и Ui – значения I и 
U для одной панели соответственно; M – коли-
чество значений анализируемой выборки.   

В качестве аномалий были рассмотрены 
солнечные панели, удовлетворяющие условию:  

II K    или ,UU K               (1.1) 

где K – коэффициент, являющийся критерием 
детектирования аномалии в солнечных панелях. 
В эксперименте были использованы значения 
коэффициента K – 2, 3 и 4.    

Таким образом были сформированы списки 
солнечных панелей и аномалий в них.  

 

 
 

Рисунок 1.1 – Архитектура разработанного и используемого автокодировщика  
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2 Результаты исследования 
Таблица 2.1 содержит результат примене-

ния условия (1.1) при поиске аномалий в работе 
солнечных панелей электростанции в течение 
шести месяцев (июнь – ноябрь) 2019 г. При этом 
в поиске аномалий участвовали только солнеч-
ные дни рассмотренного периода: 28 и 30 июня, 

26 июля, 18-20 августа, 4 и 18 сентября, 14 и 26 
октября, 13, 14 и 26 ноября. Таким образом, в 
выборку для анализа попали результаты расчёта 
среднедневных отклонений силы тока I и на-
пряжения U для 287 солнечных панелей для 
тринадцати дней.  

 

Таблица 2.1 – Результаты поиска аномалий в течение шести месяцев (июнь – ноябрь) 2019 г. 
 

Критерий и количество 
солнечных  

панелей/аномалий 

Номер 
солнечной 

панели 
Месяц 

Среднедневные 
отклонения изме-
ренных значений 
силы тока ∆I, А  

Среднедневные 
отклонения изме-
ренных значений 

напряжения ∆U, В 
Август – 3,65 2,62 Module 2,2_2 
Ноябрь –0,26 5,54 
Июнь –0,76 10,84 
Июль 0,25 10,57 

Август –1,61 13,01 
Сентябрь 0,54 5,48 
Октябрь 0,18 6,77 

Module 2,3_10 

Ноябрь 0,48 9,67 
Август –1,58 7,26 Module 2,4_14 

Сентябрь –0,99 3,7 
Июль 2,59 6,96 

Август 2,44 6,52 
Module 1,4_3 

Ноябрь 0,07 4,44 

Для 4 II    или 

4 ;UU    

5 солнечных панелей; 
14 аномалий 

Module 1,1_15 Август –1,14 6,04 
Module 1,1_2 Июнь –1,98  2,52 
Module 1,1_11 Ноябрь –0,13 5,52 

Module 1,11_14 Август –0,77 6,31 
Module 1,11_15 Ноябрь –0,63 4,22 
Module 1,12_11 Июнь –1,95 2,31 
Module 2,2_15 Август –1,48 5,51 
Module 1,9_2 Август –2,28 4,34 
Module 1,9_3 Август –1,93 1,9 
Module 1,9_10 Август –2,14 3,3 
Module 1,9_16 Август –1,41 6,34 
Module 1,9_18 Август –2,31 3,43 
Module 1,5_7 Ноябрь 0,88 6,25 

Июнь –1,65 3,76 
Август –2,47  2,02 

Для 3 II    или 

3 ;UU    

18 солнечных панелей; 
29 аномалий 

Module 1,5_8 

Ноябрь 0,68 6,15 
Module 1,2_8 Июнь 0,17 3,87 
Module 1,2_11 Июнь 0,14 3,65 
Module 1,2_12 Июнь 0,20 3,77 
Module 1,2_14 Июнь 0,17 3,66 
Module 1,3_12 Июнь 0,15  4,56 
Module 1,3_15 Июнь –0,41 3,83 
Module 1,3_16 Июнь –0,52  4,29 
Module 1,11_5 Июнь –1,95 2,68 

Module 1,11_11 Август – 0,99 4,95 
Module 1,11_18 Август –1,23 4,49 
Module 1,12_1 Август –1,45 3,76 
Module 2,3_12 Июнь 0,91 –3,81 
Module 1,4_1 Июль 0,87  –4,52 
Module 1,5_14 Ноябрь 1,23 5,54 
Module 1,6_18 Ноябрь 0,16 4,48 

Для 2 II    или 

2 ;UU    

33 солнечных панелей; 
45 аномалий 

Module 1,8_4 Август –1,36  4,32 
 



К.С. Дик, Н.И. Мухуров, И. Крузе, Р.М. Асимов, В.С. Осипович 
 

                 Проблемы физики, математики и техники, № 3 (60), 2024 96 

Знак «минус» у среднего отклонения изме-
ренных значений силы тока I и напряжения U 
от восстановленных автокодировщиком свиде-
тельствует о том, что при заданных входных 
кривых освещённости и температуры исследуе-
мые солнечные панели выдали измеренные силу 
тока и напряжение выше, чем рассчитала искус-
ственная нейронная сеть при таких входных дан-
ных. Такая ситуация характерна для значений 
среднего отклонения измеренных значений силы 
тока I и говорит о том, что солнечная панель 
функционировала в более эффективном режиме, 
чем ожидалось по результатам расчёта нейрон-
ной сети. Положительные значение I и U сви-
детельствуют о снижении измеренных характе-
ристик относительно ожидаемых нейронной се-
тью. В таблице зафиксированы оба вида ано-
мальной работы солнечных панелей.  

Применение различного значения критерия 
детектирования аномалий K приводит детекции 
разного количества аномалий в солнечных пане-
лях: от 14 аномалий в 5 солнечных панелях при 
K = 4, до 45 аномалий в 33 панелях при K = 2. 
При использовании критерия детектирования 
аномалий     K = 4    разработанное   программное 

обеспечение говорит о наличии 14 аномалий в 
пяти солнечных панелях с номерами: Module 
2,2_2, Module 2,3_10, Module 2,4_14, Module 
2,4_3 и Module 1,1_15. Среднедневные отклоне-
ния силы тока I измеренных значений от вос-
становленных автокодировщиком при этом 
варьируются от –3,65 до 2,59 А (среднее значе-
ние –0,25 А), а среднедневные отклонения на-
пряжения U – от 2,62 до 13,01 В (среднее значе-
ние 7,1 В).  

В случае применения в качестве критерия 
значения K = 3, количество аномалий увеличива-
ется до 29 в 18 солнечных панелях. Диапазон 
изменения среднедневных отклонений силы тока 
I и напряжения U при этом остаётся прежним, 
а средние значения составляют -0,79 А и 5,63 В. 
То есть, среднее значение I смещается в отри-
цательную сторону, что говорит об аномалиях, 
связанных с более эффективной работой солнеч-
ных панелей, чем этого ожидала искусственная 
нейронная сеть при заданных условиях, среднее 
значение U снижается.  

Критерий детектирования аномалии K = 3 
увеличивает количество аномалий до 45 в 33 
солнечных панелях при средних значениях I и 
U –0,6 А и 4,73 В соответственно.  

 

 
                  Среднедневное отклонение измеренной силы тока, А 

 

 
Среднедневное отклонение измеренной силы тока, А 

 

Рисунок 2.1 – Диаграммы среднедневных отклонений измеренных значений силы тока I, А:  
а) K = 2 (за вычетом случаев для K = 4 и K = 3); б) K = 3 (за вычетом случаев для K = 4)

а) 

б) 
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Трёхмерная диаграмма для всех анализи-
руемых дней, где по оси Z отложены номера па-
нелей, отражена на рисунке 2.2. Для каждого 
солнечного дня облако точек на диаграмме сред-
них отклонений измеренных значений силы тока 
I и напряжения U от восстановленных автоко-
дировщиком выглядит индивидуально (рисунок 
2.3), что связано с различием в измеренных фак-
тических значениях для уровня освещённости G 
и температуры в корпусе панели T, а также 

режимах работы инверторов и факторов, связан-
ных с затенением или запылением части солнеч-
ных панелей. При этом рисунок 2.3 позволяет 
визуально идентифицировать аномальные значе-
ния I и U. Солнечные панели, имеющие ано-
малию в работе, выделяются из общего облака 
точек либо на всех диаграммах, если дефект ста-
билен от месяца к месяцу, либо на диаграмме 
определённого дня, если дефект присущ иссле-
дуемому дню. 

 

 
 

Рисунок 2.2 – Результат построения средних отклонений измеренных значений силы тока I  
и напряжения U от восстановленных автокодировщиком в привязке к номеру солнечных панелей 

электростанции для исследуемых солнечных дней в трёхмерном пространстве 
 

 
CРЕДНЕДНЕВНЫЕ ОТКЛОНЕНИЯ ИЗМЕРЕННЫХ ЗНАЧЕНИЙ СИЛЫ ТОКА I, A 

 

Рисунок 2.3 – Результат построения средних отклонений измеренных значений силы тока I и напряже-
ния U от восстановленных автокодировщиком для всех солнечных панелей электростанции для сле-

дующих четырёх солнечных дней: 30 июня, 18 августа, 16 сентября, 26 октября 2019 г. 
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Проанализируем кривые напряжения, силы 
тока, освещённости и температуры, измеренные 
и восстановленные автокодировщиком для неко-
торых солнечных панелей из таблицы. 

Аномальная работа солнечной панели 
Module 2,3_10 сохраняется все шесть месяцев, 
при этом среднедневные отклонения измеренных 
значений напряжения U изменяются от 5,48 В 
(при I = 0,54 А ) до 13,01 В (при I = –1,61 А). 
Аномальная работа солнечной панели с номером 
Module 2,3_10 подтверждается и другими спосо-
бами поиска и анализа аномалий [20], [21], в том 
числе и основанными на оценке выработки элек-
троэнергии. 

На рисунке 2.4 отражены кривые для сол-
нечной панели с номером Module 2,3_10. Кривые 
показывают, что измеренное для солнечной па-
нели Module 2,3_10 напряжение на 10 В ниже, 
чем рассчитанное автокодировщиком при кривой 

освещённости и температуре измеренных 18 ав-
густа 2019 г. Это может свидетельствовать об 
открытии одного из защитных диодов в солнеч-
ной панели, которые предназначены для отклю-
чения от цепи частей солнечной панели. Анало-
гичные выводы по этой солнечной панели и кри-
вая напряжения сравнения с рабочей панелью 
приведены в [20]. При этом кривая силы тока, 
рассчитанная автокодировщиком, практически 
совпадает с кривой, построенной по результатам 
измерения. Отличие наблюдается только в начале 
дня: от нулевой до сотой точки сила тока имеет 
значения, близкие к нулю, и затем резко выраста-
ет до 2,2–2,3 А. Такое поведение кривой скорее 
всего связано с затенением солнечной панели в 
утреннее время при том, что датчик освещённости 
не попадает в область затенения, так как постро-
енная по его показаниям кривая в этот период 
имеет плавный рост. 

 

 
Рисунок 2.4 – Кривые силы тока I, напряжения U (синим цветом измеренные значения,  

оранжевым – рассчитанные автокодировщиком), температуры в панели T и освещённости G  
(оранжевым цветом измеренные) в течение дня для солнечной панели с номером Module 2.3_10 

 

 
Рисунок 2.5 – Кривые силы тока I, напряжения U (синим цветом измеренные значения, оранжевым –  
рассчитанные автокодировщиком), температуры в панели T и освещённости G (оранжевым цветом  

измеренные) в течение дня для солнечной панели с номером Module 2.3_11 
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Рисунок 2.6 – Блок-схема алгоритма программного обеспечения для поиска аномалий  
в работе солнечных панелей, разработанного на основе предложенной методики 

 
По результатам проведенных исследований 

было разработано программное средство, алго-
ритм работы которого представлен на рисунке 
2.6. Входными данными для программного сред-
ства являются результаты телеметрии из базы 
данных от API (http://www.sunsniffer.de/solution/ 
what-is-sunsniffer.html), а выходными данными – 
список солнечных панелей с обнаруженными в 
них аномалиями в привязке к анализируемой дате.  

 
Заключение 
Результаты исследования показали, что ис-

пользование автокодировщика для поиска ано-
малий в работе панелей солнечной электростан-
ции позволяет обнаруживать аномалии. При этом 
установлено, что использование в качестве кри-
терия обнаружения аномалий четыре средне-
квадратических отклонения для среднедневных 
измеренных значений силы тока I и напряжения 
U дают возможность обнаружить неисправные 
солнечные панели. А использование в качестве 
критерия обнаружения аномалий три и два сред-
неквадратического отклонения – снижение эф-
фективности в работе солнечных панелей, свя-
занное с деградацией, избыточным затенением и 
другими факторами. 

Для повышения точности поиска аномалий 
в работе солнечных панелей при использовании 
разработанного программного обеспечения сле-

дует использовать комбинацию двух искусст-
венных нейронных сетей (автокодировщиков), 
где в качестве обучающего датасета для одной 
нейронной сети использовать результат телемет-
рии сразу после монтажа электростанции, в ка-
честве обучающего датасета для другой нейрон-
ной сети – отдельной солнечной панели, что ни-
велирует влияние на результат обучения автоко-
дировщика результатов воздействия таких фак-
торов, как деградация и загрязнение.   
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