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ABSTRACT 

In this study, the capability of multi-layer perceptron (MLP) and multivariate linear regression methods were 

evaluated to estimate the total solar radiation. For this purpose, the daily weather data of 25 years (1992-2017) 

including maximum temperature, mean temperature, relative humidity, sunshine hours and solar radiation were 

used in the five synoptic stations (Bandarabbas, Zanjan, Shiraz, Kerman and Mashhad). The inputs used in the 

models included various combinations of these variables, and the output was the solar radiation. To evaluate 

the performance of these models, Determination of Coefficient (R2), Root Mean Squared Error (RMSE), Mean 

Absolute Error (MAE) and Index of Agreement (IA) were used. In order to train the structure of the ANN, two 

Bayesian-regularization (Br) and Levenberg-Marquardt (LM) algorithms were compared. Moreover, the 

training and validation processes were performed. The results of regression model showed that all the input 

variables are effective on the solar radiation estimation at Bandarabbas, Zanjan and Shiraz, but the effect of 

relative humidity on radiation at Kerman and Mashhad stations was low. The ANN application with two 

algorithms showed that Bandarabbas and Kerman stations using the Br algorithm and Zanjan, Shiraz and 

Mashhad using the LM algorithm give a good result. The lowest values of RMSE, MAE and the highest value 

of IA and R2 related to Kerman station were 2.799, 0.94, 0.954 and 0.838, respectively. As a main result, the 

comparison between computation and observation data showed that the ANN model gives better results than 

the linear regression model for estimation of radiation. 
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های شبکه عصبی و رگرسيون چند متغيره در برآورد تابش کل خورشيدی در چند ايستگاه بررسی کارايی روش

 خشکهای خشک و نيمهمعرف اقليم

 2قادری،کوروش *2، بهرام بختياری2،1پورصديقه عوض

 ، کرمان، ایرانعضو انجمن پژوهشگران جوان، بخش مهندسی آب، دانشکده کشاورزی، دانشگاه شهید باهنر کرمان. 1

 ، کرمان، ایرانبخش مهندسی آب، دانشکده کشاورزی، دانشگاه شهید باهنر کرمان .2

 (7/2/1398تاریخ تصویب:  -4/2/1398تاریخ بازنگری:  -20/12/1397)تاریخ دریافت:  

 چکيده

( و رگرسیون خطی چند متغیره در برآورد شدت تابش کل MLPهای پرسپترون چند لایه )در این مطالعه قابلیت روش

میانگین ، ( شامل دمای حداکثر1992-2017ساله ) 25های روزانه خورشیدی مورد بررسی قرار گرفت. به این منظور از داده

پنج ایستگاه همدیدی بندرعباس، زنجان، شیراز، در و شدت تابش خورشیدی  ساعات آفتابی ،دما، میانگین رطوبت نسبی

ها بودند. جهت بررسی شامل ترکیبات مختلفی از این متغیر هاهای بکار رفته در مدلورودی استفاده شد.کرمان و مشهد 

( و MAEمطلق خطا ) میانگین ،(RMSEریشه میانگین مربعات خطا ) (،2Rهای ضریب تعیین )ها از آمارهعملکرد مدل

مارکوات -( و لونبرگBr( استفاده شد. برای آموزش ساختار شبکه عصبی دو الگوریتم تنظیم بیزی )IAشاخص توافق )

(LM) ها انجام شد. نتایج مدل های آموزش و اعتبارسنجی بر روی دادهمورد مقایسه قرار گرفتند. علاوه بر این، فرآیند

، اما تأثیرگذارندهای بندرعباس، زنجان و شیراز بر تابش ایستگاهغیرهای ورودی در رگرسیون نشان داد که تمامی مت

با دو الگوریتم نشان داد  ANNکاربرد  کرمان و مشهد اندک بود. هایایستگاهرطوبت نسبی بر مقدار تابش در  تأثیرگذاری

نتایج بهتری  به  LMهای زنجان، شیراز و مشهد با الگوریتم و ایستگاه Brهای بندرعباس و کرمان با الگوریتم که ایستگاه

مربوط به  2R و IA و بیشترین مقادیر RMSE، MAEبا توجه به نتایج به دست آمده، کمترین مقادیر دهند. دست می

توان میگیری کلی یک نتیجه باشد. درمی 838/0و  954/0، 94/1، 799/2ایستگاه کرمان با اقلیم خشک سردسیر به ترتیب 

گفت که کارایی مدل شبکه عصبی در برآورد تابش خورشیدی نسبت به مدل رگرسیون خطی چند متغیره در مقایسه با 

 های مشاهداتی بهتر بوده است.داده

 سازی تابش، همبستگی خطی الگوریتم پس انتشار، تابش کل خورشیدی، مدلکليدی: های واژه

 
  

 *مقدمه
های ترین متغیریکی از مهم1(sRشدت تابش خورشیدی )

در برآورد تبخیر تعرق و نیاز آبی گیاهان محسوب  مؤثرهواشناسی 

شود و منشأ انرژی برای تمامی تحولاتی است که در جو و می

معادلات ترکیبی، گیرند. این متغیر در سطح زمین صورت می

تعیین نیاز آبی گیاهان به ویژه دسته معادلات پنمن مانتیث به 

. از سوی دیگر  (Allen, 1998)شودصورت جزء تابش ظاهر می

شدت تابش خورشید در معادلات تجربی برآورد تبخیر تعرق که 

هیز و −های ماکینگ، جنسنمبتنی بر تابش بوده )نظیر معادله

 Makkink, 1957; Jensen and)ارد تورک( کاربرد وسیعی د

Haise, 1963; Turc, 1961)گیری شدت تابش خورشید، . اندازه

طولانی است ولی به دلیل  نسبتاًاگرچه در ایران دارای سابقه 

های موجود در گیری، بسیاری از ایستگاههزینه بالای وسایل اندازه
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1. Solar Radiation 

2. Artificial Neural Network 

ین سنج مجهز نیستند. اما، در اغلب اکشور به دستگاه تابش

-گیری می( به طور روزانه اندازهnها تعداد ساعات آفتابی )ایستگاه

توان شود. در مطالعات مربوط به برآورد شدت تابش خورشید نمی

را در معادلات وارد نمود؛ در نتیجه برای تخمین  مؤثرتمام عناصر 

مقدار شدت تابش خورشید توسط معادلات تجربی و نیمه تجربی 

شود. در های اقلیمی استفاده میدی از متغیرتنها از تعداد محدو

های اخیر پژوهشگران مطالعات خود را بر مبنای استفاده از سال

های شبکه محور، محاسبات نرم و مشتقات روشهای دادهروش

های هواشناسی در برآورد متغیر 2(ANNعصبی مصنوعی )

فاده اند. نتایج این مطالعات نشان داده است که استمعطوف داشته

ترین مزیت باشد. مهمها دارای مزایا و معایبی میاز این روش

ANN سازی روابط پیچیده، حساس نبودن شبکه تشریح و آشکار

دسترس، مقاوم بودن،  ANNبه وجود خطا در آمار و اطلاعات در 
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به  ANNباشد. همچنین پردازش موازی و حافظه گسترده می

پردازش بالایی برخوردار است های موازی، از سرعت دلیل پردازش

(Jang and roger, 2003; AL-Fatlawi et al, 2015.)  با وجود

های تجربی و های عصبی نسبت به روشهایی که شبکهبرتری

نیمه تجربی دارند، معایبی نیز دارند از جمله دقت نتایج بستگی 

زیادی به اندازه مجموعه آموزش دارد. آموزش شبکه ممکن است 

(. در ایران yan et al., 2014یا حتی غیر ممکن باشد )مشکل و 

های هوش های تجربی و مدلمطالعاتی درباره کاربرد مدل

تر شدت تابش برای تخمین دقیق ANNمصنوعی و به خصوص 

های منطبق بر این پژوهش صورت خورشید در برخی از ایستگاه

در  ایستگاه سینوپتیک ششای متشکل از گرفته است. در مطالعه

های تجربی برآورد شدت تابش خورشید مورد ایران برخی از روش

بررسی قرار گرفت. نتایج حاکی از عملکرد بهتر مدل ریچاردسون 

 Ghahreman and)های کرمان و زنجان بود در ایستگاه

Bakhtiari, 2009) در کرج و شیراز برای تخمین شدت تابش کل .

های رگرسیون با در و مدل ANNخورشیدی روزانه از دو روش 

های هواشناسی استفاده شد. نتایج نشان داد که نظر گرفتن متغیر

های رگرسیونی بیشتر بوده است نسبت به مدل ANNدقت روش 

(Bayat and Mirlatifi, 2010)بینی میانگین . در کرمان برای پیش

مقدار کل تابش خورشید روزانه از یک رابطه رگرسیون خطی با 

پارامتر جغرافیایی و هواشناسی استفاده گردید و  فتهدادن  تأثیر

نتایج، دقت شبکه عصبی را نسبت به روابط رگرسیونی نشان داد 

(Saffaripour and Mehrabian, 2010) مطالعاتی نیز بر مبنای .

سنجی ایستگاه سینوپتیک تهران به انجام رسیده های تابشداده

-متغیر تأثیرمختلف،  های زمانیاست. در این ایستگاه در مقیاس

های هواشناسی بر مقادیر روزانه تابش کل دریافتی از خورشید در 

سطح زمین مورد بررسی قرار گرفت. رابطه آنگستروم به عنوان 

 ,.Agha Shariatmadari et al)مدل برگزیده شد  ترینمناسب

. همچنین براساس آمار همین ایستگاه و با استفاده از (2012

گردید.  بینیپیشمقدار شدت تابش خورشید ، ANNهای روش

بینی مناسبی در برآورد نتایج نشان داد شبکه عصبی توانایی پیش

ای در مطالعه (.Ramedani et al., 2013تابش در این ناحیه دارد )

 ANNهای تخمین شدت تابش خورشید روزانه از روش دیگر برای

-زشی لونبرگاستفاده شد و در این راستا از سه الگوریتم آمو

 SCG(2(الگوریتم کاهشی شیب مقیاس شده  ،1)LM(مارکوارت 

هشت معادله تجربی و  3(LLRو رگرسیون خطی محلی )

های هواشناسی استفاده گردید. شده مبتنی بر متغیرواسنجی

نسبت به  ANNهای مبتنی بر نتایج نشان داد که الگوریتم

                                                                                                                                                                                                 
1. Levenberg-Marquardt 

2. Scaled Conjugate Gradient 

 Ghabaeiدهند )معادلات تجربی نتایج بهتری به دست می

Sough et al., 2012 از طرفی نتایج بسیاری از تحقیقات در سایر .)

های نسبت به مدل ANNنقاط دنیا نشان داده است که روش 

اند. به طور مثال در عربستان سعودی تجربی عملکرد بهتری داشته

برای برآورد تابش خورشیدی ارزیابی  ANNشش مدل مبتنی بر 

های ورودی استفاده گردید و نتایج رشد. ترکیب مختلفی از متغی

مدل بستگی به مدت زمان تابش و دمای هوا دقت نشان داد که 

(. در کشور هندوستان نیز مدل Benghanem et al., 2009دارد )

ANN  مبتنی بر پرسپترون چندلایه(MLP)4 سازی برای مدل

شدت تابش خورشیدی استفاده شد و بهترین مدل با شاخص 

 ;Yadav et al., 2014% گزارش شد ) 89/6رابر ب MAPEآماری 

Yadav and Chandel, 2015.) های مبتنی بر مقایسه روشANN 

-و رگرسیون خطی در برآورد شدت تابش خورشیدی نیز در کشور

 Nait(، مراکش )Jimenez et al., 2016آرژانتین )هایی نظیر 

Mensour et al., 2017 )( و مالزیOlalekan et al., 2018)  گویای

  در این مناطق بود. ANNبرتری عملکرد روش 

 هایایستگاهاز یک سو با توجه به اینکه در بسیاری از 

دقیق شدت تابش خورشید وجود  گیریاندازههواشناسی، امکان 

ندارد و از سوی دیگر لازم است تا متغیرهای هواشناسی کمتری 

ت تا روابط در معادلات مورد استفاده قرار گیرد، لذا ضروری اس

بر شدت تابش  مؤثرهای هواشناسی غیرخطی موجود بین متغیر

بررسی شود. از آنجایی که پیشینه تحقیقات در ایران خورشیدی 

های ها مبتنی بر استفاده از مدلنشان داد که بیشتر پژوهش

سنجی های تابشباشند و نظر به کم بودن تعداد ایستگاهتجربی می

های محاسبات نرم در کارایی روش در ایران ضروری است که

برآورد شدت تابش خورشیدی ارزیابی شود. به عبارت دیگر لزوم 

برآورد شدت تابش خورشید از یک طرف و  هایروشاستفاده از 

وسیع از  هایدادهموجود به علت نیاز به  هایروشمحدودیت 

محاسبات نرم را نشان  هایروشطرف دیگر، لزوم استفاده از 

های رگرسیون در این مطالعه تلاش گردید تا دقت روش .دهدمی

با یکدیگر مقایسه شوند.  sR جهت برآورد ANNچند متغیره و 

موارد زیر به طور خاص جهت نوآوری این مطالعه مورد توجه قرار 

کاربرد محاسبات نرم در مبحث تابش  درزمینهگرفته است: الف( 

آموزش مختلف  هایالگوریتمبین  ایمقایسهخورشیدی تا کنون 

مختلف در ایران به  هایایستگاهدر  هاآن ترینمناسبو انتخاب 

انجام نرسیده است. ب( همچنین در مقالات بسیار اندکی 

(Izadifar and Elshorbagy, 2010 )های لایه تعداد نرون تأثیر

مورد بررسی قرار گرفته که در این مقاله  پنهان در عملکرد شبکه

3. Local Linear Regression 

4. Multi-Layer Perceptron 
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اساساً، انتخاب مناسب و وضوع نیز مورد توجه قرار گرفت. این م

به منظور دقت  sRهای ورودی برای ارزیابی قابل توجه متغیر

بیشتر و کمبود پیچیدگی در مدل از اهمیت زیادی برخوردار است. 

لذا سعی شد که ارزیابی شدت تابش خورشید، با استفاده از 

ی صورت گیرد. علت این گیرکمترین متغیرهای ورودی قابل اندازه

عمل، یکی جلوگیری از وارد شدن مجموع خطاهای ناشی از ابزار 

های ورودی است که در ارزیابی شدت تابش گیری متغیراندازه

گردند و دیگری افزایش سرعت عملکرد خورشید استفاده می

جهت دستیابی به این  شبکه در مراحل آموزش و یادگیری است.

( ارائه رابطه 1شوند: ین مطالعه دنبال میهدف، اهداف زیر در ا

رگرسیون خطی چند متغیره بین شدت تابش خورشیدی به عنوان 

های های هواشناسی به عنوان متغیرمتغیر وابسته و سایر متغیر

های همدیدی مورد مستقل و تعیین ضرایب معادله برای ایستگاه

ی هوا های ورودی حداکثر دمامتغیر تأثیر( بررسی 2مطالعه، 

(maxT) میانگین دمای هوا ،(meanT) ، میانگین رطوبت نسبی

(meanRH)  و ساعات آفتابی(n) سازی شدت تابش خورشید در مدل

 ANN( انتخاب ساختار مناسب شبکه ANN، 3براساس روش 
 ( واسنجی و صحت 4براساس ترکیبات مختلف متغیرهای ورودی، 

 

  های مورد مطالعه.در ایستگاه sRدر برآورد  ANNهای سنجی روش

 هامواد و روش

 ها و مناطق مورد مطالعهداده

در این مطالعه، پنج ایستگاه همدیدی کرمان، بندرعباس، مشهد، 

شیراز و زنجان به عنوان چند نمونه اقلیمی مختلف انتخاب شدند 

بندی اقلیمی ها براساس طبقه(. انتخاب این اقلیم1)شکل 

فته از اقلیم خشک سردسیر تا اقلیم دومارتن گسترش یا

 در جدول .(Rahimi et al., 2013)معتدل بوده است  خشکنیمه

های مورد مطالعه های جغرافیایی و اقلیمی ایستگاهویژگی (1)

های های مورد استفاده در این مطالعه، متغیرآورده شده است. داده

maxT ،meanT ،meanRH  وn و  به عنوان ورودیsR عنوان خروجی ، به

های مطالعاتی طی دوره در مقیاس زمانی روزانه از ایستگاه ،هامدل

سال( از سازمان هواشناسی کشور  25) 1992-2017آماری 

(1396،IRIMO)  اقلیمی  هایمیانگین (2)اخذ گردیدند. جدول

دهد. های مورد استفاده طی این دورة آماری را نشان میمتغیر

های های روزانه مشاهداتی در ایستگاههمچنین سری زمانی داده

 نشان داده شده است.  (2)مورد مطالعه در شکل 

 
 های مورد مطالعه بر نقشه ايران. موقعيت جغرافيايی ايستگاه1شکل 

 
 1992-2017های های همديدی مورد مطالعه طی سال. مشخصات جغرافيايی و اقليمی ايستگاه1جدول 

 ایستگاه
 طول جغرافیایی

(°𝐄) 

 عرض جغرافیایی

(°𝐍) 

 ارتفاع از سطح

 (mدریا )

 میانگین دمای

 (℃)سالانه 

میانگین تابش کل 

 (d 2-MJ m-1)خورشیدی 
 اقلیم

 خشک سردسیر 4/21 8/15 1753 28/30 08/57 کرمان

 خشک گرمسیر 3/19 5/26 8/9 18/27 27/56 بندرعباس

 خشک فراسردنیمه 7/15 5/9 1638 68/36 50/48 زنجان

 خشک سردسیرنیمه 9/17 7/15 1050 30/36 57/59 مشهد

 خشک معتدلنیمه 5/20 18 1480 61/29 54/52 شیراز
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 های همديدی مطالعاتیهای هواشناسی مورد استفاده در ايستگاه. ميانگين متغير2جدول 

 معیارانحراف  میانگین کمینه بیشینه متغیر ایستگاه

 بندرعباس

)℃( maxT 6/47 8/12 4/23 9/5 

)℃( meanT 6/39 6/10 2/27 2/6 

(%) meanRH 5/98 5/4 0/63 2/12 

n (h) 4/12 0/0 7/8 4/2 

)1-d 2-(MJ mS R 9/39 0/1 3/19 8/5 

 زنجان

℃)( maT 5/40 2/11- 8/18 6/10 

℃)( meaT 5/30 6/18- 4/11 4/9 

(%) meanRH 5/95 16 3/54 7/14 

n (h) 9/13 0 0/8 7/3 

)1-d 2-(MJ mS R 59/38 1 7/15 6/8 

 شیراز

℃)( maT 4/42 4/3 7/26 3/9 

℃)( meaT 7/34 1/1- 1/19 9/8 

(%) meanRH 98 5/9 9/38 3/16 

n (h) 3/13 0 2/9 8/2 

)1-d 2-(MJ mS R 54/39 3/1 5/20 5/6 

 کرمان

℃)( maT 42 0/4- 9/25 8/8 

℃)( meaT 4/33 3/9- 3/17 7/8 

(%) meanRH 0/98 5/6 0/33 1/17 

n (h) 5/13 0/0 3/9 0/3 

)1-d 2-(MJ mS R 4/39 4/1 4/21 9/6 

 مشهد

)℃( maxT 4/43 4/10- 6/22 5/10 

)℃( meaT 7/34 6/14- 7/15 8/9 

(%) meanRH 100 10 6/49 7/20 

n (h) 14 0 2/8 9/3 

)1-d 2-(MJ mS R 9/39 0/1 9/17 9/7 

 

ممکن است که  ایمسئلهها و عدم کیفیت دادهناپیوستگی 

های مورد استفاده دادهدر سری زمانی است در طی یک دوره 

-های اندازهبه منظور کنترل کیفیت دادهوجود داشته باشد. لذا 

 Moradiتوسط  گیری شده، از الگوریتم کنترل کیفیت ارائه شده

با  sRهای داده ،استفاده شد. براساس الگوریتم ارائه شده )2009(

هایی که در هر سه مرحله سه شرط مقایسه گردیدند و تنها داده

سازی و ادامه کار انتخاب گردید برای مدل تائید هاآنصحت 

های ها در ایستگاهشدند. با توجه به عملکرد کنترل کیفیت داده

 %39/17ها در ایستگاه بندرعباس، داده %8/6مطالعه، تعداد مورد 

در ایستگاه  %6/19در ایستگاه شیراز،  %18/8در ایستگاه زنجان، 

 در کرمان حذف شدند.  %63/28مشهد و 

های افزارهای رگرسیون خطی از نرمبه منظور تحلیل مدل

SPSS (version 24)  وExcel (versio 16) اده در این مطالعه استف

 شدت تابش خورشید با استفاده از سازیهمچنین برای مدلشد. 

ANN  از دو الگوریتم آموزش تنظیم بیزی)Br(1  و لونبرگ

ها بر روی استفاده شد. برای اعمال این عملکرد LM(2(مارکوات 

به  Matlab (version 9.3.0.713579, R2017b)نرم افزار مدل، 

                                                                                                                                                                                                 
1. Bayesian regularization 

امکان طراحی، ساخت، یادگیری و کار گرفته شد. این نرم افزار 

دهد و در های عصبی مصنوعی را در اختیار میارزیابی شبکه

 باشد. های متفاوت با قوانین یادگیری مختلف میبرگیرنده شبکه

ه دنامبر هایمتغیربه علت اینکه  ANNقبل از انجام مدل 

نه تغییرات متفاوتی دارند، عمل مابعاد مختلفی و دا sRدر برآورد 

خام انجام گرفته تا سرعت آزمایش  هایسازی بر روی دادهنرمال

ها با استفاده از رابطه دادهین منظور ابه و دقت شبکه افزایش یابد. 

شوند ها در مجموعه جدیدی تبدیل میشوند. دادهنرمال می (1)

 DehghaniSanijهستند ) 9/0و  1/0که در آن همه مقادیر بین 

et al., 2004.)  

Xi=0.8 (1ه )رابط (
X-Xmin

Xmin-Xmax
) +0.1 

، هااز دادهمقدار هر یک  Xمقدار نرمال شده،  iXکه در آن 

minX ها و کمترین مقدار دادهmaxX ها است. مقدار داده بیشترین 

ها به برای انجام مراحل آموزش و اعتبارسنجی مدل، داده

تا  1/6/1992از تاریخ ها دادهدو قسمت تقسیم شدند. سری 

تا  24/9/2014برای مرحله آموزش و از تاریخ  23/9/2014

برای مرحله اعتبارسنجی مورد استفاده قرار  30/12/2017

2. Levenberg Marquardt 



  1398 دی، 8، شماره 50، دوره تحقيقات آب و خاک ايران 1860

های ورودی برای ایستگاه کرمان، بندرعباس، کل داده گرفتند.

، 6714، 8527، 6075زنجان، شیراز و مشهد به ترتیب برابر با 

در  %25ها در مرحله آموزش و داده 75بود که % 6668، 5151

 مرحله اعتبارسنجی مورد استفاده قرار گرفت. 

های مناسب نیاز به ورودی ANNسازی در برای انجام مدل

های ورودی ترکیب مختلف متغیر 15باشد، در این مطالعه از می

-(. این ترکیبات شامل مدل3استفاده شد )جدول sRبرای برآورد 

 به 10Mتا  5Mهای صورت تک متغیره، مدلبه  4Mتا  1Mهای 

به صورت سه متغیره و  14Mتا  11Mهای و مدل دومتغیرهصورت 

15M باشد. به صورت چهار متغیره می 

 

  

  

 
 مطالعاتی های( در ايستگاهd 2-MJ m-1)شدت تابش روزانه مشاهداتی های خام سری زمانی داده .2 شکل

 

شبکه عصبی  در روشهای مورد استفاده های مختلف مدل. ترکيب3جدول 

 مصنوعی

 ساختار ورودی خروجی

علامت 

اختصاری 

 مدل

sR maxT M1 

sR meanT M2 

sR meanRH M3 
sR n M4 
sR meann,RH M5 
sR meann,T M6 
sR maxn,T M7 
sR mean,TmaxT M8 
sR mean,RHmaxT M9 
sR mean,RHmeanT M10 
sR mean, RHmean,TmaxT M11 
sR mean,n,RHmaxT M12 
sR ,nmean,RHmeanT M13 
sR nmean,,TmaxT M14 
sR ,nmean,Tmax,TmeanRH M15 

های شبکه عصبی سازی تابش خورشيدی با استفاده از روشمدل

  (ANNمصنوعی )

های محاسباتی است یکی از روششبکه عصبی مصنوعی، 

های ساده که به کمک فرآیند یادگیری و با استفاده از پردازشگر

ها، کند با شناخت روابط ذاتی میان دادهبه نام نرون تلاش می

نگاشتی میان فضای ورودی )لایه ورودی( و فضای مطلوب )لایه 

های عصبی مصنوعی سعی بر این خروجی( ارائه دهد. در شبکه

که ساختار بیولوژیکی مغز انسان و شبکه بدن طراحی شود  است

داشته  گیریتصمیمتا همانند آن قدرت یادگیری، تعمیم دهی و 

از جمله ورودی، تعداد  ،ANNهای زیادی در یک مدل متغیرباشد. 

ها، الگوریتم آموزش، عملکرد انتقال وجود دارد. ها و نرونلایه

جدید ایجاد کند.  ANNتواند یک مدل می هاآنهرگونه تغییر در 

 ANNهای بنابراین لازم است قوانین مناسب برای مقایسه مدل
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مورد نیاز باشد. اولین چیزی که باید در نظر گرفت خروجی یک 

است. مورد دوم که باید در نظر گرفته شود، ورودی  ANNمدل 

است. پارامتر ورودی بیشتر بدان معنی است که  ANNیک مدل 

های بیشتری برای اجرا دارد. از لحاظ تطابق، یاز به پیش نیازمدل ن

شامل لایه ورودی، لایه پنهان و لایه  معمولاً ANNیک مدل 

ی پنهان عموماً به طور تجربی به خروجی است. اندازه یک لایه

آید. برای یک شبکه عصبی با اندازه معقول تعداد دست می

ها انتخاب عداد ورودیهای مخفی با یک نسبت کوچکی از تنرون

های گردد. اگر شبکه به جواب مطلوب همگرا نگردد تعداد نرونمی

دهند و اگر شبکه همگرا گردید و از لایه مخفی را افزایش می

-قدرت تعمیم خوبی هم برخوردار بود در صورت امکان تعداد نرون

 ,Menhaj)دهند های مخفی کمتری را مورد آزمایش قرار می

شامل دو مرحله آموزش و آزمون  عمدتاًعملکرد  روند .(2006

-اطلاعات یادگیری و ذخیره ANNباشد. در بخش آموزش، می

کند. در بخش آزمون، سازی پایگاه داده موجود را ذخیره می

ANN های خروجی براساس پایگاه اطلاعاتی را برای تولید داده

را در  ها، نرونANNهای محاسبه . واحدخواندفرامیداده ورودی 

کنند. محاسبات نرون به زبان ریاضی در روابط ها متصل میلایه

 شود.بیان می (3و  2)

y=g (2)رابطه  (∑ WiXi
n

i=1
) 

تابع  g(.)است،  iXوزن  iWمتغیر ورودی،  iXکه در آن، 

تواند خطی، سیگموئید و باشد. تابع انتقال میانتقال می

 هایپربولیک باشد. 

 y=f(X,W) (3)رابطه 
بردار  دهندهنشان Yبردار ورودی،  دهندهنشان X آن، که در

 دهندهنشان (.)fهای اتصال و بردار وزن دهندهنشان Wخروجی، 

رابطه عملکردی بردار ورودی و بردار خروجی است. در مرحله 

ها در نظم برای تنظیم وزن ANNآموزش، با پایگاه داده موجود، 

-دهد. سپس وزنمیادامه  و کاهش اختلاف ورودی و مشاهدات

های جدید توان برای برآورد با ورودیرا می شدهتعیینهای 

که برای برآورد تابش خورشیدی طراحی  ANNاستفاده کرد. در 

های هواشناسی و جغرافیایی متغیر معمولاًها شده است، ورودی

-ها مقادیر تابش خورشیدی در زمانهستند. در حالی که خروجی

دهد که های صورت گرفته نشان میشپژوههای مختلف است. 

MLP 1خور با قانون یادگیری پس انتشار خطاپیش (FFBP) ،

ترین و پرکاربردترین نوع شبکه عصبی است که در خصوص ساده

-Hechtهای مجهول مناسب ارزیابی شده است )تخمین پارامتر

                                                                                                                                                                                                 
1. Feed-Forward Back Propagation 

2. Local 

Nielsen, 1987 شبکه .)FFBP  دارای یک لایه ورودی، یک یا

های (. پارامتر3مخفی و یک لایه خروجی است )شکل چند لایه 

ورودی در لایه اول و پارامتر خروجی )هدف( در لایه سوم قرار 

ای از تعدادی عناصر مرتبط به هم یک ساختار شبکه. گیرندمی

ها و که هر نرون دارای ورودی تشکیل شده استبه نام نرون 

را انجام  2ساده و محلی نسبتاًهایی است و یک عمل خروجی

 3یادگیریعموماً عملکرد خود را طی یک مرحله  ANNدهد. می

 گیرد.فرا می

 
( جهت برآورد شدت ANN. معماری يک شبکه عصبی مصنوعی )3شکل 

 های ورودی هواشناسیتابش خورشيد با توجه به متغير

تابش خورشيدی با استفاده از رگرسيون خطی چند  سازیمدل

 متغيره

آماری  هایتکنیکتحلیل رگرسیونی، پرکاربردترین روش در بین 

ها به کار سازی ارتباط بین متغیراست که برای بررسی و مدل

رود. رگرسیون چند متغیره خطی روشی است برای تحلیل می

مشارکت جمعی و فردی دو یا چند متغیر مستقل در تغییرات یک 

وردن آونی با به دست متغیر وابسته است. بنابراین تحلیل رگرسی

های وابسته مختلف از جمله بینی متغیریک مدل در پیش

کند پارامترهای اقلیمی و هیدرولوژیکی، نقش بارزی ایفا می

(Tabari et al., 2013)های رگرسیونی برای برآورد . کاربرد مدل

متغیرهای مختلف توسط پژوهشگران بسیاری مورد استفاده قرار 

. (Razi and Athappilly, 2005; Yang et al., 2003)گرفته است 

یک متغیر  تأثیرتوانند می خوبیبهها از آنجایی که این روش

مستقل را بر متغیر وابسته نشان دهند، سعی گردید با استفاده از 

معادله رگرسیونی چند متغیره نیز، ارتباط بین تابش خورشیدی 

بررسی قرار گیرد.  های هواشناسی در هر ایستگاه موردبا متغیر

رگرسیون، یک معادله را که فاصله بین خط برازش شده و همه 

کند. معادله کلی نقاط داده شده را به حداقل برساند، ارائه می

 شود.بیان می (4)رگرسیون چند متغیره به صورت رابطه 

 5n)+C(4C)+mean(RH3+C)max(T2+C)mean(T1=CsR (4)رابطه 

 meanT، (d 2-MJ m-1)شدت تابش خورشید  sRکه در آن، 

3. Training 
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میانگین  meanRH(، °Cحداکثر دما ) maxT(، °Cمیانگین دما )

 5Cو  1C ،2C ،3C ،4C( و hrساعات آفتابی ) n(، %رطوبت نسبی )

 های مدل هستند.پارامتر

 هاارزيابی عملکرد مدلهای معيار

تناسب مقادیر حاصل از یک مدل با مقادیر مشاهده شده )که از 
 معمولاًشود(، آن با عنوان ارزیابی یا اعتبارسنجی مدل یاد می

با مقادیر  سازی شدهین مقادیر شبیههای دوگانه بتوسط مقایسه
های مختلفی برای کارایی گیرد. شاخصمشاهده شده صورت می

های از معیار توانمیدارد که  وجود هاآنها و اعتبارسنجی مدل

 ،2(RMSE)، مجذور میانگین مربعات خطا 1(2Rضریب تعیین )
نام برد.  4(IA)و شاخص توافق  3(MAE)میانگین مطلق خطا 

2Rدهنده این است که چه مقدار از تغییرات متغیر وابسته ، نشان
متغیر مستقل مربوطه بوده و مابقی تغییرات متغیر  تأثیرتحت 

باشد. این شاخص اگرچه دارای وابسته، مربوط به سایر عوامل می
اما درجه  باشدمیبیان عملکرد مدل  درزمینههایی محدودیت

بینی شده را نشان ده و پیشهمبستگی میان مقادیر مشاهده ش
عیین بین (. ضریب ت Legates and Mc Cabe, 1999د )دهمی

دهد که مدل هیچ کند. مقدار صفر نشان میصفر تا یک تغییر می
های پاسخ در اطراف میانگین آن را تعیین پذیری دادهیک از تغییر

دهد که تمام مقادیر مشاهده شده کند. اما مقدار یک نشان مینمی
ها بر با مقادیر برازش شده یکسان خواهند بود و همه نقاط داده

تفاوت میان  ،RMSEزش شده قرار خواهند گرفت. روی خط برا
 دهدمیبینی شده توسط مدل و مقدار واقعی را نشان مقدار پیش

بینی توسط یک و یک ابزار خوب برای مقایسه خطاهای پیش
 وسیلهبهبینی را مجموعه داده است. این شاخص خطای پیش

دهد قرار می موردمحاسبهبزرگ  ازحدبیشدهی به خطاهای وزن
(Rezaei and Meybodi, 2006). MAE،  شاخصی است که در

حالت ایده آل باید صفر باشد. مقادیر مثبت و منفی این شاخص 
باشند. دهنده بیش برآورد و کم برآورد مدل میبه ترتیب نشان

 Rezaei)  این پارامتر معرف دقت روش و مقدار متوسط خطا است

and Meybodi, 2006). IA، های استاندارد یز یکی از شاخصن

بینی مدل است که مقدار آن بین شده برای محاسبه خطای پیش
باشد. مقدار یک بیانگر بیشترین توافق و صفر صفر و یک می

عدم وجود توافق است. این شاخص نیز به دلیل  دهندهنشان
استفاده از مربع اختلافات به شدت به مقادیر حدی حساس است 

(Willmott, 1982). 

 نتايج و بحث

رونده جهت انتخاب نتايج آزمون رگرسيون گام به گام پيش

 های مناسب ورودی به مدلمتغير

بر مقدار شدت  مؤثرهای هواشناسی ترین متغیربرای شناخت مهم
تابش خورشید، مقدار ضریب همبستگی بین شدت تابش 

-های هواشناسی به تفکیک ایستگاهخورشیدی با هر یک از متغیر

های بندرعباس، زنجان، شیراز، کرمان و مشهد محاسبه شد. به 
ها از ضریب همبستگی منظور ارزیابی میزان همبستگی بین متغیر

ترین پیرسون استفاده شد. ضریب همبستگی پیرسون رایج
همبستگی مورد استفاده است. این ضریب میزان همبستگی بین 

 1تا  -1ستگی بین سنجد. مقدار این همبدو متغیر تصادفی را می
به معنای همبستگی کامل مثبت یا  1کند که مقدار تغییر می

به معنای همبستگی  -1مستقیم، صفر به معنای عدم همبستگی و 
 کامل منفی یا معکوس است. 

 معمولاً های آماری و درجه آزادی بسته به تعداد داده
 های طبیعیدار بین پدیدهمعنی همبستگی، 6/0همبستگی بالای 

های تابش شوند. با توجه به همبستگی بالای دادهمحسوب می
خورشیدی با ساعات آفتابی در ایستگاه کرمان و با حداکثر دما در 

های شیراز، مشهد ایستگاه بندرعباس و با میانگین دما در ایستگاه
های کمکی های هواشناسی دیگر به عنوان متغیرو زنجان از متغیر

میزان ارتباط بین این ستفاده شد. جهت آموزش شبکه عصبی ا
متغیرها با استفاده از نتایج به دست آمده از آزمون پیرسون نشانگر 

درصد  99بین متغیرها در سطح اطمینان  دارمعنیارتباط 
های به عنوان نمونه میزان همبستگی بین متغیر. باشدمی

هواشناسی و تابش خورشیدی در دو ایستگاه کرمان و بندرعباس 
 ارائه شده است.  (5و  4) هایجدولدر 

 

 . مقادير ضريب همبستگی ساده )دو به دو( پارامترهای هواشناسی ايستگاه کرمان4جدول 

 تابش میانگین رطوبت نسبی ساعات آفتابی میانگین دما حداکثر دما پارامتر

 1 **687/0 **767/0 **740/0 **754/0 تابش

  1 **667/0 **712/0 **782/0 میانگین رطوبت نسبی

   1 **475/0 **556/0 ساعات آفتابی

    1 **974/0 میانگین دما

     1 حداکثر دما 

 درصد 99ی در سطح اطمينان دارمعنی**: 

                                                                                                                                                                                                 
1. Coefficient of Determination 

2. Root Mean Square Error 

3. Mean Absolute Error 

4. Index of Agreement 
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 . مقادير ضريب همبستگی ساده )دو به دو( پارامترهای هواشناسی ايستگاه بندرعباس5جدول 

 تابش میانگین رطوبت نسبی ساعات آفتابی میانگین دما حداکثر دما پارامتر

 1 **093/0 **512/0 **600/0 **604/0 تابش

  1 **258/0 **040/0 **147/0 میانگین رطوبت نسبی

   1 **313/0 **406/0 ساعات آفتابی

    1 **962/0 میانگین دما

     1 حداکثر دما

 درصد 99ی در سطح اطمينان دارمعنی**: 
 

 نتايج کاربرد مدل رگرسيون چند متغيره 

رگرسیون  های ارزیابی عملکرد مدلضرایب و شاخص (6)جدول 

دهد. با توجه های مورد مطالعه نشان می( را در ایستگاه4)رابطه 

در  05/0( برابر با αاری )دبه اینکه در این بررسی، سطح معنی

باشد، فرضیه صفر رد  ≥05/0P-Valueنظر گرفته شده است، اگر 

شود )یعنی متغیر مستقل مربوطه بر تغییرات تابش خورشیدی می

شود فرضیه صفر پذیرفته می <05/0P-Valueدارد( و اگر  تأثیر

بر تغییرات تابش خورشیدی  تأثیری)یعنی متغیر مستقل مربوطه 

، maxT ،meanTبرای ضرایب  Value-Pاز آنجاییکه مقدار  ندارد(.

meanRH  وn های بندرعباس، زنجان و شیراز برابر با در ایستگاه

ها بر توان گفت که این متغیربه دست آمده است، لذا می 000/0

اند. ها تاثیرگذارتر بودهتغییرات تابش خورشیدی در این ایستگاه

به ترتیب در  meanRHبرای متغیر  Value-Pاز طرفی مقدار 

به دست آمد  887/0و  625/0های کرمان و مشهد برابر با ایستگاه

ناچیز این متغیر بر مقدار تابش در  تأثیرگر که این امر نمایان

 باشد. ها میایستگاه

دهد که این مقدار در نشان می 2R نتایج حاصل از آماره

 738/0و  785/0ب برابر با های زنجان و کرمان به ترتیایستگاه

های مورد بررسی دارای مقادیر بوده که نسبت به سایر ایستگاه

-نیز صادق می IAباشند. این موضوع در مورد آماره بالاتری می

ها، نزدیک به طور تقریبی در کلیه ایستگاه RMSE باشد. مقادیر

در ایستگاه بندرعباس تا مقدار  045/3به هم بوده و از مقدار 

مگاژول بر مترمربع بر روز در ایستگاه مشهد متغیر بوده  182/4

 است. 
 

 ارزيابی عملکرد  هایآماره. ضرايب مدل رگرسيون چند متغيره مورد استفاده جهت برآورد تابش کل خورشيدی و 6جدول 

 1C 2C 3C 4C 5C ایستگاه
2R RMSE 

)1-d2-MJm( 
MAE 

(%) IA 

 861/0 33/2 045/3 638/0 239/4 002/1 -041/0 -382/0 774/0 بندرعباس

 907/0 22/3 151/4 785/0 394/2 262/1 033/0 -214/0 479/0 زنجان

 891/0 59/2 639/3 682/0 003/9 060/1 -027/0 -457/0 781/0 شیراز

 918/0 46/2 184/3 738/0 183/6 291/1 -007/0 -335/0 703/0 کرمان

 892/0 92/2 182/4 680/0 529/7 013/1 -000/0 -444/0 769/0 مشهد

 
 و اجرای مدل ANNترکيبات متفاوت مدل  

برای هر ایستگاه همدیدی سه نمونه از بهترین  (7)در جدول 

ها در های ارزیابی مدلهای  به دست آمده به همراه آمارهترکیب

دو مرحله آموزش و اعتبارسنجی ارائه شده است. در بین ترکیبات 

های مورد مطالعه بهترین برای همه ایستگاه 15Mانتخاب شده 

مشخص است  (7) باشد. البته همانگونه که در جدولترکیب می

قابل بررسی و  ،پوشی از اختلافاتها نیز با کمی چشمسایر مدل

، maxT ،meanTهای باشند. بنابراین در این مطالعه متغیراستفاده می

meanRH  وn های ورودی در برآورد به عنوان متغیرsR  به عنوان

تفاوت مقادیر حداکثر و  (7)طبق جدول  خروجی استفاده شدند.

حداقل مشاهداتی و محاسباتی در ایستگاه همدیدی کرمان نسبت 

است. ایستگاه  38/1باشد که برابر با ها کمتر میبه سایر ایستگاه

 MAEو  RMSEکرمان با اقلیم خشک سردسیر دارای مقادیر کم 

باشد و همچنین ( می95/1و  878/2به ترتیب )در مرحله آموزش 

باشد. ( می951/0و  831/0)به ترتیب  IAو  2Rمقدار  بیشترین

های بندرعباس، زنجان، شیراز و مشهد اختلاف حداکثر در ایستگاه

، 06/2، 54/2و حداقل شدت تابش خورشیدی به ترتیب برابر با 

 باشد.می 66/1و  4/1

 تحليل عملکرد دو الگوريتم آموزش

استفاده در برای استخراج ساختار بهینه شبکه عصبی مورد 

های لایه تعداد نرون تأثیرهای سینوپتیک مورد مطالعه، ایستگاه

نتایج  (4)پنهان و نوع آموزش مورد بررسی قرار گرفت. در شکل 
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در مرحله آموزش ارائه شده  Brو  LMدو الگوریتم آموزش  تأثیر

 سینوپتیکاست. با توجه به نتایج  به دست آمده در ایستگاه 

و با تابع محرک تانژانت سیگموئید  Br ریتمبندرعباس در الگو

 باشد. دردارای مقدار بهینه می 10در تعداد نرون  RMSEمقدار 

با تابع تانژانت سیگموئید در تعداد  LMایستگاه زنجان، الگوریتم 

باشد. در ایستگاه زاهدان در دارای مقدار بهینه می 20نرون 

دارای  25تعداد نرون  و با تابع تانژانت سیگموئید با Brالگوریتم 

و با تابع  LMباشد. در ایستگاه شیراز در الگوریتم مقدار بهینه می

-دارای مقدار بهینه می 20محرک لوگ سیگموئید در تعداد نرون 

و با تابع محرک تانژانت  Brباشد. در ایستگاه کرمان در الگوریتم 

در باشد. مقدار بهینه را دارا می 12سیگموئید در تعداد نرون 

با تابع انتقال تانژانت  LMایستگاه سینوپتیک مشهد در الگوریتم 

باشد. با توجه دارای مقدار بهینه می 10سیگموئید با تعداد نرون 

در ایستگاه کرمان  RMSEبه نتایج  به دست آمده کمترین مقدار 

 باشد.می 799/2با مقدار 

 ANNنتايج اجرای شبکه 

ها و عصبی مصنوعی، مدل جهت دستیابی به بهترین مدل شبکه
های مختلفی آزمایش شدند. به منظور توابع متفاوت با آرایش نرون

های آموزش ها با یکدیگر از دادهارزیابی و مقایسه عملکرد شبکه

با قانون آموزش  ANNو اعتبارسنجی استفاده گردید. در نهایت 
LM  وBr های بهینه به دلیل خطای کمتر به عنوان الگوریتم

های مختلف در لایه میانی شبکه با توابع محرک و تعداد نرون
مورد استفاده قرار گرفت. مقادیر خروجی از هر شبکه با مقادیر 

های ای متناظر آن مقایسه شد و جزئیات آن براساس آمارهمشاهده
های بهینه ارزیابی عملکرد مورد بررسی قرار گرفت. نتایج ساختار

به تفکیک هر ایستگاه  sRورد مقدار شبکه عصبی مصنوعی در برآ
 ارائه شده است. (8)در جدول 

مختلف شبکه عصبی، با  هایآرایشمقایسه نتایج اجرای 
-دهد، این مدل توانمندی پیشهای خطاسنجی نشان میمعیار

 (8)بینی تابش خورشیدی را دارا است. همانگونه که در جدول 
( و با تابع 4-12-1با آرایش ) ANNشود بهترین مدل مشاهده می

با  باشد.در ایستگاه کرمان می Brو با الگوریتم  تانژانت سیگموئید
ها کمترین مقادیر توجه به نتایج به دست آمده برای شبکه

RMSE ،MAE و بیشترین مقدار IA 2 وR  مربوط به ایستگاه
 954/0، 94/1، 799/2کرمان با اقلیم خشک سردسیر به ترتیب 

های باشد. بنابراین شبکه با این ساختار با ورودیمی 838/0و 

meanT ،maxT ،meanRH و n یک لایه پنهان بهترین  همچنین با و
های مورد سازی تابش خورشید برای ایستگاهشبکه برای مدل

 باشد.مطالعه می

 

 های مورد استفاده با ساختار متفاوت در هر ايستگاه سينوپتيک مورد مطالعههای مدل. بهترين ترکيب7جدول 

 آموزش  اعتبارسنجی  
 ایستگاه مدل

Max. Min. IA 
MAE 
(%) 

RMSE 
)1-d 2-MJ m( 

2R  IA 
MAE 
(%) 

RMSE 
)1-d 2-MJ m( 

2R 

 مشاهداتی  07/1 84/39

52/26 60/4 822/0 58/2 166/4 468/0  810/0 70/2 535/4 505/0 12M 

 14M 508/0 552/4 67/2 508/0  462/0 397/4 59/2 819/0 32/3 90/25 بندرعباس

74/26 61/3 823/0 608/2 118/4 501/0  827/0 55/2 010/4 531/0 15M 

 مشاهداتی  00/1 59/38

96/31 44/3 886/0 562/3 628/4 707/0  898/0 38/3 538/4 740/0 12M 

 13M 737/0 530/4 37/3 896/0  712/0 676/4 479/3 888/0 97/3 13/26 زنجان

06/27 06/3 889/0 450/3 718/4 722/0  926/0 09/3 079/4 752/0 15M 

 مشاهداتی  10/3 54/39

59/30 68/5 880/0 66/2 002/4 636/0  901/0 49/2 640/3 689/0 12M 

 14M 691/0 633/3 42/2 904/0  683/0 775/3 47/2 901/0 97/5 48/29 شیراز

40/30 50/4 892/0 64/2 024/4 700/0  907/0 48/2 503/3 706/0 15M 

 مشاهداتی  39/1 76/38

58/32 32/4 938/0 15/2 252/3 790/0  942/0 07/2 999/2 800/0 13M 

 14M 806/0 965/2 00/2 944/0  802/0 155/3 11/2 939/0 96/4 61/32 کرمان

54/32 77/2 947/0 02/2 156/3 817/0  951/0 95/1 878/2 831/0 15M 

 مشاهداتی  02/1 94/39

81/30 77/4 902/0 07/3 383/4 681/0  903/0 08/3 381/4 691/0 13M 

 14M 702/0 321/4 05/3 908/0  696/0 381/4 06/3 903/0 72/3 11/30 مشهد

02/32 68/2 896/0 07/3 430/4 668/0  913/0 95/2 217/4 716/0 15M 
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های در ايستگاه Brو الگوريتم آموزش  LM برای دو الگوريتم آموزش RMSEهای لايه پنهان در عملکرد شبکه با استفاده از آماره تعداد نرون تأثير. 4شکل 

 مطالعاتی

 

 های همديدی مورد مطالعههای مختلف در ايستگاهمقايسه دو الگوريتم آموزش شبکه عصبی با تعداد نرون. 8جدول 

 آرایش شبکه ایستگاه
الگوریتم 

 آموزش

تابع 

 محرک

 آموزش
 

 اعتبارسنجی

2R 
RMSE 

)1-d 2-MJ m( 
MAE 

(%) 
IA 2R 

RMSE 
)1-d 2-MJ m( 

MAE 
(%) 

IA 

 بندرعباس

(4-10-1) LM tansig 662/0 448/4 221/2 892/0  594/0 713/4 460/2 855/0 

(4-12-1) LM logsig 670/0 966/4 151/2 896/0  645/0 417/4 209/2 888/0 

(4-25-1) Br tansig 691/0 430/4 135/2 906/0  693/0 435/4 011/2 905/0 

(4-10-1) Br logsig 694/0 413/4 110/2 906/0  690/0 598/4 244/2 892/0 

 زنجان

(4-20-1) LM tansig 783/0 989/5 131/3 915/0  798/0 293/6 430/3 921/0 

(4-15-1) LM logsig 744/0 997/5 303/3 900/0  731/0 442/6 493/3 891/0 

(4-8-1) Br tansig 763/0 062/6 273/3 904/0  749/0 064/6 341/3 901/0 

(4-5-1) Br logsig 754/0 066/6 361/3 897/0  716/0 206/6 424/3 890/0 

 شیراز

(4-5-1) LM tansig 662/0 822/3 593/2 893/0  755/0 288/3 433/2 922/0 

(4-20-1) LM logsig 704/0 534/3 409/2 908/0  735/0 444/3 381/2 916/0 

(4-20-1) Br tansig 701/0 551/3 395/2 909/0  653/0 920/3 561/2 889/0 

(4-15-1) Br logsig 695/0 618/3 452/2 904/0  684/0 682/0 453/2 901/0 

 کرمان

(4-10-1) LM tansig 835/0 801/2 945/1 954/0  805/0 001/3 108/2 943/0 

(4-20-1) LM logsig 829/0 821/2 913/1 954/0  843/0 793/2 932/1 956/0 

(4-12-1) Br tansig 838/0 799/2 944/1 954/0  804/0 987/2 969/1 954/0 

(4-25-1) Br logsig 821/0 027/3 982/1 946/0  821/0 095/3 011/2 943/0 

 مشهد

(4-10-1) LM tansig 719/0 182/4 908/2 916/0  696/0 524/4 135/3 907/0 

(4-10-1) LM logsig 714/0 228/4 965/2 912/0  698/0 406/4 043/3 908/0 

(4-15-1) Br tansig 712/0 244/4 956/2 912/0  721/0 143/4 954/2 912/0 

(4-20-1) Br logsig 715/0 210/4 937/2 915/0  681/0 359/4 087/3 903/0 
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 15Mدر دو مرحله آموزش و اعتبارسنجی در مدل  اتیو مقادير مشاهد ANNبا روش  محاسباتی( sR). همبستگی بين شدت تابش 5شکل 

 مقادیرو  ANNبرآورد شده با  sRهمبستگی بین مقادیر 

هر ایستگاه به تفکیک دو مرحله آموزش و  ایمشاهده

نشان داده شده است. همانگونه که در  (5) اعتبارسنجی، در شکل

، نزدیک بودن شیب خط رگرسیون به خط شودمیشکل دیده 

بیانگر برتری نتایج مدل  مبدأنیمساز و کم بودن مقدار عرض از 

ANN  در تخمین مقدارsR هایمدل هایخروجینتایج  .باشدمی 
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M12 ،M13، M14  وM15  های های مدلبه عنوان بهترین ترکیب

از نظر برآورد مقدار کمی تابش خورشید  (8مورد استفاده )جدول 

( نیز نشان 1:1مختلف در مقایسه با خط نیمساز ) هایایستگاهدر 

در هر دو  مرحله آموزش و در ایستگاه بندرعباس داد که 

محاسباتی  sR، مقادیر 14Mو  12M هایمدلاعتبارسنجی در 

. شدبامیمگاژول بر مترمربع بر روز دارای بیش برآورد  20کمتر از 

نشانگر بیش برآوردی  M15در این ایستگاه مقادیر حاصله از مدل 

مگاژول بر مترمربع بر روز  20تابش خورشیدی در مقادیر کمتر از 

مگاژول بر مترمربع بر روز  17در مرحله اعتبارسنجی و کمتر از 

(. این موضوع در مورد 5در مرحله آموزش بوده است )شکل 

زش و اعتبارسنجی حاکی از آن است ایستگاه زنجان در مراحل آمو

در مقادیر  M13و  M12 هایمدلکه مقادیر محاسباتی حاصل از 

. در باشدمیمگاژول بر مترمربع بر روز بیش برآورد  14کمتر از 

مگاژول بر  14و  12مقادیر بیش برآوردی کمتر از  M15مدل 

مترمربع بر روز  به ترتیب در مراحل آموزش و اعتبارسنجی به 

ت آمده است. در ایستگاه شیراز نیز مقادیر برآوردی حاصل از دس

در مراحل آموزش و اعتبارسنجی به ترتیب در مقادیر  M12مدل 

مگاژول بر مترمربع بر روز دارای بیش برآورد  22و  18کمتر از 

، مقادیر بیش برآوردی در مرحله آموزش M14بوده است. در مدل 

ترمربع بر روز به دست آمد. اما مگاژول بر م 20در مقادیر کمتر از

بود. در این  M12در مرحله اعتبارسنجی، این موضوع مشابه مدل 

در  sRنشانگر بیش برآوردی  15Mایستگاه مقادیر حاصله از مدل 

مگاژول  18در مرحله اعتبارسنجی و کمتر از  20مقادیر کمتر از 

 (. در ایستگاه5بر مترمربع در مرحله آموزش بوده است )شکل 

  M13، M14 مشهد مقادیر محاسبه شده حاصل از هر سه مدل

در مرحله آموزش و کمتر  16نشان داد که مقادیر کمتر از   M15و

مگاژول بر مترمربع بر روز در مرحله اعتبار سنجی دارای  18از 

بیش برآورد بوده است. به همین ترتیب در ایستگاه کرمان مقادیر 

نشان   M15و  M13، M14 محاسبه شده حاصل از هر سه مدل

و در مرحله  18داد که در مرحله آموزش مقادیر کمتر از 

مگاژول بر مترمربع بر روز بیش  19اعتبارسنجی، مقادیر کمتر از 

 .باشندمیبرآورد 

 گيرینتيجه
بینی شدت تابش کل خورشیدی با استفاده امروزه برآورد و پیش

با هدف ارزیابی عه توسعه یافته است. این مطال ANNهای از مدل
گرسیون چند متغیره خطی در برآورد و ر ANNهای کارایی روش

های تابش کل خورشیدی در پنج ایستگاه همدیدی ایران با اقلیم
متفاوت به انجام رسید. به این منظور تعداد چهار متغیر روزانه 
)حداکثر دمای هوا، میانگین دمای هوا، میانگین رطوبت نسبی و 

ها مورد توجه قرار گرفت. ی( به عنوان ورودی مدلساعات آفتاب
ها به صورت تک متغیره تا چهار ترکیبات مختلفی از این ورودی

های انتخابی در قالب مدل شبکه عصبی متغیره به عنوان مدل
مورد بررسی قرار گرفتند. نتایج این مطالعات نشان داد که با توجه 

بررسی، شاید بتوان گفت مورد  هایایستگاهبه موقعیت جغرافیایی 
که سه ایستگاه بندرعباس، زنجان و شیراز بیشتر تحت تأثیرات 

و سودانی ورودی از  ایمدیترانهرطوبت نسبی حاصل از جریانات 
آماری  هایتحلیلو لذا  اندبودهسمت غرب و جنوب غرب کشور 

این متغیر بر شدت تابش خورشیدی  تأثیرهم نشان داده است که 
بیشتر بوده است.  هاایستگاهر ابرناکی در این و حتی مقدا

کرمان و مشهد ناچیز بوده  هایایستگاهاین عامل در  تأثیرگذاری
-است. همچنین استفاده از روش رگرسیون چند متغیره در مدل

، دقت قابل ANNهای سازی تابش خورشیدی به اندازه مدل
در ایستگاه مشهد با  2R به طوری که کمترین مقدار قبولی ندارد.

و بیشترین مقدار در  )2R=680/0)سردسیر  خشکنیمهاقلیم 
مشاهده  )2R=785/0)فراسرد  خشکنیمهایستگاه زنجان با اقلیم 

با  ANNهای مختلف در مدل ورودی شد. از سوی دیگر ترکیب
مارکوات و تنظیم بیزی و دو تابع تانژانت -دو الگوریتم لونبرگ

های آماری و تحلیل موئید آموزش دیدند.سیگموئید و لوگ سیگ
های مشهد، شیراز و های ارزیابی نشان داد که در ایستگاهشاخص

های کرمان و و در ایستگاه LMها با الگوریتم زنجان داده
بهتر آموزش دیدند. براساس تابع  Brبندرعباس با الگوریتم 

 های مشهد، زنجان و کرمان با تابع تانژانتمحرک، ایستگاه
های بندرعباس و شیراز با تابع محرک لوگ سیگموئید و ایستگاه

های ارزیابی اند. مقادیر آمارهسیگموئید عملکرد بهتری داشته
حاکی از  ANNها در دو روش رگرسیون خطی و عملکرد مدل

در برآورد تابش خورشیدی در کلیه  ANNکارایی بهتر روش 
قابل مقایسه با نتایج  های مطالعاتی بود. نتایج این پژوهشاقلیم

Jimenez et al. (2016) ،Kumar et al. (2015)  و بیات و
که تمامی این مطالعات برتری روش  باشدمی( 1388میرلطیفی )

ANN  شدت تابش خورشیدی کل نسبت به سایر  بینیپیشرا در
این روش در برآورد . اندکرده تائید تجربی و رگرسیون هایروش

هایی که فاقد شیدی به ویژه در ایستگاهمقدار تابش کل خور
هایی که میزان ابرناکی سنج هستند و یا در اقلیمدستگاه تابش

شود. در مقاله بعدی نویسندگان زیاد است، پیشنهاد می هاآن
های شبکه عصبی مصنوعی، سیستم استنتاج عملکرد تکنیک

 فازی و ماشین بردار پشتیبان در مقایسه با چند معادله تجربی
 برآورد تابش خورشیدی روزانه را مورد ارزیابی قرار خواهند داد. 

 سپاسگزاری
نامه دوره کارشناسی این پژوهش مستخرج از قسمتی از پایان
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 سازی تابشمدل"ارشد مهندسی منابع آب تحت عنوان 

های هداده محور در ایستگا خورشیدی با استفاده از چند مدل

بخش مهندسی آب دانشگاه شهید در  "منتخب تابش سنجی ایران

 شود.باهنر کرمان بوده که به این وسیله تشکر می
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