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Summary

Global Solar Radiation (GSR) is one of the most widely used parameters in many fields 
of agriculture engineering, meteorology, and hydrology. To design a reliable solar energy 
system, knowledge of the radiation data is essential. Because of high costs of 
maintenance, calibration, and measurement of global solar radiation, the application of 
commonly used radiation methods such as Angström models has become popular. In spite 
of the simplicity and advantages of Angström models, there are many weaknesses in this 
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simple model which may result in unreliable predictions. For instance, Angström models 
ignore some important factors such as site elevation, relative humidity, and atmospheric 
turbidity. Since 1924, many attempts have been made for solving such difficulties.  
During recent years, numerous works have attempted to develop statistical methods, 
physical approaches (Sabziparvar, 2008), empirical relations, and artificial neural network 
(ANN) models to predict global solar radiation around the world. Sozen et al. (2005) 
simulated GSR in different sites in Turkey with an error of less than 10%. Using air 
temperature and relative humidity data, Rehman & Mohandes (2008) predicted GSR 
using an ANN method. Jiang (2009) compared the GSR as predicted by empirical 
approaches with the GSR as simulated by ANN methods in different sites in China. They 
showed that ANN results are more accurate than empirical methods.  In the semi-arid 
region of Ahwaz, Rahimikhoob (2010) predicted GSR using air temperature and the ANN 
method. In the present study, an ANN model was constructed to predict global solar 
radiation and the results were compared to the results of an Angström model. For this 
purpose, daily meteorological and climatic parameters (relative humidity, mean 
temperature, maximum temperature, minimum temperature, soil ground temperature, 
sunshine duration, global solar radiation, cloud cover, and vapor pressure) which affect 
solar radiation at the Tabriz Synoptic Station during a period of five years (2001-2005) 
were selected as the input of the neural network method. Three statistical criteria 
including the mean bias error (MBE), root mean square error (RMSE), and correlation 
coefficient (r) were applied. The results showed that the best model performance is a 9-
11-1 structure and the sigmoid function based on the back propagation training algorithm. 
The minimum error was obtained by using 10,000 iterations for the training stage and 11 
neurons in hidden layers. This study used the trial and error method to find the optimum 
number of hidden layers. Changing the number of neurons from one to eight in a hidden 
layer led to larger errors. The application of 9 to 12 neurons improved the results 
significantly, but higher numbers of neurons (n>13) resulted in error divergence. 
Generally, the comparison of neural network performance results and Angström model 
results versus actual measured values revealed a significant superiority of the neural 
network model compared to the conventional Angström method. Therefore, the proposed 
method can be a useful tool for the estimation of daily global solar radiation in areas 
where direct measurement of radiation is not available. The suggested ANN method can 
be a good candidate instead of the commonly used Angström method. Due to the 
sensitivity of weather parameters to climate conditions, different ANN methods have to 
be tested for prediction of global solar radiation for other climates.

Key words: Prediction, Global solar radiation, Artificial neural networks, Angström 
model,Tabriz

      مقدمه1

اي    ریشهکارهايهاي نو یکی از   انرژي ازاستفادهامروزه 

هاي اقلیمی هر پهنه   برداري بهینه از توانایی   بهرهبراي

 Global Solar(خورشیدجهانی تابش . استجغرافیایی 

Radiation (ي بنیادي هر گستره اقلیمیها هساز یکی از 

 و نیز ها یاز این روي، شناخت ویژگ .شود شمرده می

 در ، جا پاي پررنگیاي ه ریشيها هسازبینی این   پیش

 ریزي و گردانندگی جستارهاي وابسته به انرژي دارد  برنامه

هاي  پهنهدر بسیاري از . )1383کمالی و مرادي، (

به دست نیروي نیست، رسانی آسان   برقکوهستانی که 
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تواند جایگزینی براي از تابش خورشیدي میآمده 

این کاربرد ویژه اینکه ه  ب.باشدهاي فسیلی سوخت

همچون هایی دشوارياري از عي انرژسرچشمه 

  ).2008بوش و همکاران، (است  یزیست  هاي بوم  آلودگی

هاي تابش خورشیدي از نیازهاي  داده،دیگر سواز 

بینی رشد گیاهان براي پیشسازي همانندهاي مدلاي ریشه

، سرعت تبخیر و )فتوسنتز(ساخت  نورکارکرد شدت 

ها، اختمان به نورپردازي سهاي وابسته  پردازشتعرق، 

مانند (فعال و غیرفعال خورشیدي ي ها هسامانطراحی 

ها مانند هاي گرمایش خورشیدي در ساختمانسامانه

گیري و اندازه. نظیر آن استو )هاي خورشیديآبگرمکن

ریزبین مانند ها نیاز به ابزارهاي این دادهاشت دیاد

، جاهادر بسیاري متاسفانه . آشکارسازهاي گرمایی دارد

،  گزافگیري تابش خورشیدي به لحاظ هزینهدازهان

 همیشه تجهیزات )کالیبراسیون(واسنجی و نیاز به نگهداري 

این سازه اقلیمی تنها در شمار هاي دادهگیرد و نمیصورت 

 شوندمیاشت دیاد هاي هواشناسیاز ایستگاه اندکی

 ،لذا). 2009؛ باکیرسی، 2006منگس و همکاران، (

 تابش روزانه گوناگونی براي برآورداي هها و فرمول روش

 دنیا گسترش یافته است هاي گوناگونپهنهیا ماهانه در 

  ).2008سبزي پرور، (

گوناگونی براي فراگیر ساختن هاي تاکنون رویکرد

بتوان به راه  است، تا از این به انجام رسیدههاي تابش  نقشه

ي هاهایی که داده پهنهبرآوردي از تابش خورشیدي در 

شیفینگر و کلب، (  دست یافت،دیدبانی در دسترس نیست

ي این ها هیافت). 2001؛ وینسلاو و همکاران، 2000

-پهنهدر فقط ها  این مدلکاربرد نشان داد که هاپژوهش

 کارایی دارد ي اندازه گیريها ههاي نزدیک به ایستگا

هایی   از روش،همچنین). 2003ور و همکاران، آ نسها(

و ) 2004سلطانی و همکاران، ( ابی خطییهمچون درون

بینی تابش براي پیش) 1999هانسن، ( هاي پایه آماريروش

 هابیشتر این پژوهش .شده استبهره برده خورشیدي کل 

زیادي ریزبینی ،  بودند پایه رگرسیونیچون داراي نیز

  ). 1990هوکوي و همکاران، ( ندنداشت

گسترش ، کارهاي بزرگی براي اخیرهاي   در سال

 هاي روشبینی که بر پایه  و پیشسازي   هاي همانند  مدل

،  اند هوشمند بنا نهاده شدههاي  سامانههوش مصنوعی و 

هاي  ها، مدل شبکه از جمله این مدل. گرفته استصورت 

ست ا) Artificial Neural Networks (عصبی مصنوعی

سازي همانندسازي و که کاربرد روزافزونی در مدل

 مدل شبکه عصبی تاکنون. داردگوناگون اي هپدیده

از سوي خورشیدي جهانی بینی تابش مصنوعی براي پیش

زالجو و رزا( استپژوهشگران فراوانی به کار رفته 

این  همه). 2008؛ موبیرو و باندا، 2005، همکاران

زیاد توانمندي  برتري و حکایت از  بیش  و   کمها  کوشش

  . کار رفته دارند هبي هامدلدیگر این مدل نسبت به 

 و لوپز و همکاران )1998(مهندس و همکاران 

هاي عصبی کسانی بودند که از شبکهنخستین  )2001(

سوزن و . بینی تابش خورشیدي بهره جستندبراي پیش

بینی  مدل شبکه عصبی را براي پیش)2005(همکاران 

تحقیق در . کار بردند هتابش خورشیدي در کشور ترکیه ب

داد مدل بودند و در   سازه گوناگون اقلیمی درون 6 ،ایشان

همچنین . بینی شد  پیش%93 بیش ازبینی   ریزبا  GSRپایان

براي  پارامتر ورودي 4از ) 2005(تیمویوس و همکاران 

در . بهره بردندشبکه عصبی با سازي تابش خورشیدي مدل

مورد ارزیابی شبکه عصبی گوناگون هاي مدلکار این 

مدل ي ها هیافت مدل شبکه عصبی با هاي و یافتههقرارگرفت

رحمان . شده استسنجیده  )Angström (نگسترومآفراگیر 

 هايبراي برآورد سازهاز شبکه عصبی ) 2008(و مهندس 

نم دماي هوا و تحقیق در این . کردندبهره برداري تابش 

بوش و . اندهاي شبکه معرفی شدهوروديمنزله بهنسبی 

در هاي عصبی  شبکهروشبا استفاده از ) 2008(همکاران 
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 پارامتر تابش کل در مناطق کوهستانی اسپانیا به برآورد

 که روشن ساختنتایج آنها . نتایج قابل قبولی دست یافتند

 تابش در برآوردشبکه عصبی مصنوعی حتی در استفاده از 

. مناطقی با توپوگرافی پیچیده نیز رویکردي مناسب است

 شده میانگین تابش کل بینی پیشمقادیر  )2009 (جیانگ

هاي   شبکهبا  از کشور چینگوناگونی  در مناطق روزانه

دقت هاي دیگر تجربی مقایسه کرده و عصبی را با مدل

بینی تابش مورد تاکید قرار شبکه عصبی را در پیشزیاد 

هاي عصبی شبکه) 2009(آزاده و همکاران . داده است

 منطقه از ایران 6ابش کل براي  تبرآوردمصنوعی را براي 

نگستروم آمورد استفاده قرار دادند و نتایج آن را با مدل 

نتایج این بررسی نیز نشان دهنده برتري . کردندسه یمقا

. هاي مرسوم استهاي عصبی نسبت سایر مدلشبکه

 قالب یک یادداشت فنی از در) 2010(رحیمی خوب 

ورشیدي کل  تابش خبرآوردهاي عصبی براي که شبروش

  .در شهر اهواز به کمک پارامتر دما بهره گرفت

یک شبکه عصبی  کارگیري  به، تحقیق ایناز هدف 

بینی تابش خورشیدي کل پرسپترون چندلایه براي پیش

گوناگونی در شناختی  اقلیم هايرو سازه  ازاین. استروزانه 

سنجش . کار گرفته شده است ه یک شبکه عصبی بریخت

بینی یک ابزار پیشنتایج برآمده از ین بررسی با  اهاي  یافته

خواهد تحقیق نیز از دیگر اهداف این ) نگسترومآ(رایج 

، در این پژوهش هاي صورت گرفتهبا توجه به پیشینه . بود

ورودي شبکه گوناگونی درحکم بررسی پارامترهاي 

 که برخی از آنها همچون ،عصبی در نظر گرفته شده است

دماي سطح زمین قبلاً توسط محققان ابرناکی و مقدار 

لذا نتایج برآمده از این . قرار نگرفته بودتوجه دیگر مورد 

به لحاظ تعداد پارامترهاي وابسته از جامعیت تحقیق 

  .بیشتري برخوردار است

  حقیقروش ت    2

  بررسی مورد طقهمنها و  داده    2-1

 در شهر تبریزمدل پیشنهاد شده براي ، پژوهش در این

 38°5´ عرض جغرافیایی شهر تبریز .کار گرفته شد هیران با

 . شرقی است46°17´شمالی و طول جغرافیایی آن 

 . متر است1361ایستگاه تبریز از سطح دریا بلندي همچنین 

  از سازمان هواشناسی،رفته کار هب پارامترهاي  وهادادههمه 

 پارامترهاي ، راستادر این .ه استدریافت شد ایران

 تا 1380از سال  ساله 5 براي یک دوره روزانههواشناسی 

.بهره برداري شدو آوري گرد 1384

هاي گردآوري شده در دو دسته جدا از هم، در  داده

هاي واسنجی جاي  هاي آموزشی و داده برگیرنده داده

از اول (ها  درصد داده70رو، نزدیک   ازاین. گرفتند

 30براي آموزش و ) 1383 تا اول دي 1380فروردین 

براي ) 1384 اسفند 30 تا 1383از اول دي (ها درصد داده

  . آزمون کارایی شبکه بکار گرفته شد

  

  )ANNs(هاي عصبی مصنوعی     شبکه  2-2

هاي عصبی مصنوعی شامل یک الگوي پردازش شبکه

سازيِ الهام  اطلاعات و ابزاري قدرتمند به منظور شبیه

هاي با این رویکرد، شبکه. هاي زیستی استز نرونگرفته ا

شناختی مغز انسان با  عصبی مصنوعی همانند ساختار زیست

دهی، هایی همچون قدرت یادگیري، تعمیمترکیب ویژگی

گیري، قابلیت حل کامل مسائلی پردازش موازي و تصمیم

پیچیده با ماهیتی خطی یا غیرخطی را خواهند داشت 

هايشبکه).2008سترجو و سیگانوس، ؛ ا1995تورهان، (

ازمجموعهشاملانسانمغزشناختی زیستعصبی

هایی رابطباکهنرون هستندنامبهعصبیواحدهاي

  .اندشدههم متصلبه)آکسون(آسه بهموسوم
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یک نرون مصنوعی مدل ریاضی ساده شده یک عصب 

گیرد به عملیاتی که در هر نرون صورت می. زیستی است

هایی را که به ن صورت است که نرون همۀ وروديای

کند، آن را از یک تابع سلول رسیده است جمع می

دهد و در نهایت خروجی نرون را ایجاد  محرك عبور می

  . کند می

. شوند  هاي عصبی از چندین لایه تشکیل میشبکه

هاي ابتدایی و انتهایی به ترتیب لایه ورودي و لایه لایه

ند، همچنین مابین این دو لایه ممکن است خروجی نام دار

 خروجی شبکه. یک یا چند لایه مخفی وجود داشته باشد

yi صورت زیر مدل می شود به :  

)1                                (   n
j iji

x
ji

w
i

y 1 ,,
  

در لایه ( امین نرون j  سیگنال وردي ازxi,j ،که در آن

در لایه  (i به نرون j  وزن اتصال نرونwi,j، )ورودي

. است) مخفی
i نیز اُریبی )bias (نرون iخواهد بود  .

ها و مقادیر ثابتی که با آنها طی فرایند آموزش، این وزن

طور  شوند، به نامیده میشود و دراصطلاح اُریبی  جمع می

  .کند تا خطا به کمترین مقدار خود برسد پی تغییر می  در  پی

، شبکه تحت یک تابع محرك yiپس از محاسبه هر 

تابع محرك نوعاً یک تابع . کندشروع به اصلاح آن می

یکنواخت کراندار مانند تابع استاندارد سیگموئید است که 

علیائی و همکاران، ( شود صورت زیر تعریف می به

1387:(  

)2                                            (

 x
xf




exp1

1
)(  

هاي اخیر، شبکه عصبی با توجه به اینکه طی سال

خوبی به) Multi layer perceptron(پرسپترون چندلایه 

بینی پارامترهاي اقلیمی سازي و پیشقابلیتش را در مدل

آزاده (ز جمله تابش خورشیدي نشان داده است متفاوت ا

، در این تحقیق نیز یک نمونه از )2009و همکاران، 

هاي چندلایه پرسپترون مورد استفاده قرار گرفته شبکه

صورت پیوسته و بدون ها بهدر این نوع شبکه، داده. است

به سمت خروجی انتقال ) Feedback(هرگونه بازخوردي 

  . یابندمی

هاي عصبی در واقع به معناي موزش در شبکهفرایند آ

تاکنون . ها استروزآمد کردن اتصالات بین نرون

هاي گوناگونی براي آموزش شبکه عصبی عرضه الگوریتم

ترین آنها الگوریتم و قاعده انتشار به شده است که معروف

Back(عقب  propagation (در این روش خطاي . است

شود   سامانه برگردانده میخروجی مدل به عقب و به داخل 

. ها صورت گیردتا شرایط تجدید سازگاري بیشتر وزن

هاي مجموعه آموزش متشکل از زوج منظور داده  بدین

خروجی که شامل اطلاعات آماري از پدیدة -ورودي

ها در شبکه و براي موردنظر هستند، براي اصلاح وزن

د از به حداقل مقدار خو) SSE(رساندن مجموع مربع خطا 

همچنین . گیرندراه الگوریتم فوق مورد آموزش قرار می

منظور بررسی دقت شبکه آموزش یافته لازم است  به

هاي این کار با دادن زوج داده. آزمون شبکه صورت گیرد

مجموعه آزمون به شبکه و محاسبه میزان خطاي شبکه 

شبکهیکهايطورکلی ویژگی  به.گیردصورت می

شبکه، آموزشروششبکه وتارمصنوعی، ساخعصبی

علیائی و (شود میها مشخصنرونمحركتابعبا نوع

 در تحقیق حاضر، پارامترهاي مهم .)1387همکاران، 

بینی تابش خورشیدي کل مورد  گوناگونی براي پیش

دماي : اند از این پارامترها عبارت. توجه قرار گرفته است

ت نسبی، دماي بیشینه، دماي کمینه، دماي میانگین، رطوب

سطح زمین، ساعات آفتابی، فشار بخار، بارش کل و مقدار 

بینی صورت همچنین سعی شده است تا پیش. ابرناکی

هاي مرسوم مورد گرفته از جامعیت بیشتري نسبت به روش

بدین منظور شبکه عصبی . استفاده برخوردار باشد

  . پرسپترون چند لایه انتخاب شد
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 پارامترهاي ورودي مورد لازم به ذکر است که کلیه

شبکه عصبی با این . اند استفاده در تحقیق در مقیاس روزانه

هاي داده بینیاند و در نهایت پیش پارامترها آموزش یافته

هاي واقعی مدل شده حاصل از شبکه عصبی با داده

لازم به ذکر است که . شوندمی) آزمایی راستی(مقایسه

 یزان خطا شناساییبهترین ساختار شبکه با کمترین م

علاوه بر آن، براي ارزیابی عملکرد شبکه عصبی . شود می

منتخب، نتایج حاصل با مدل رایج معادله آنگستروم مقایسه 

لایه مورد   ساختار کلی شبکه عصبی پرسپترون سه. شودمی

   .نمایش داده شده است) 1شکل (استفاده در این تحقیق 

  

   بحث   2-3

بش خورشیدي کل به روش سازي تا شبیه    1- 2-3

  شبکه عصبی مصنوعی

سازي تابش خورشیدي کل، در این بررسی، به منظور مدل

هاي پرسپترون چندلایه متفاوتی طراحی شد و مورد شبکه

تابع انتقال براي لایه ورودي . قرار گرفت) آزمون(ارزیابی 

و خروجی یک تابع خطی و براي لایه مخفی، تابع 

- سازياین تابع در اغلب مدل.  شدسیگموئید در نظر گرفته

هاي صورت گرفته از پارامترهاي هیدرولوژیکی و 

براي ). 2009باکیرسی، (هواشناسی تابعی مرسوم است 

. آموزش شبکه نیز از الگوریتم انتشار به عقب استفاده شد

براي دستیابی به ساختار بهینه شبکه عصبی، پارامترهاي 

 تا 1380از ( سال 5ل مورد نیاز براي ورودي شبکه در طو

ها   پراکنش داده1در جدول . جمع آوري شد) 1384

براساس مقادیر میانگین، حداقل و حداکثر پارامترهاي 

  .مورد استفاده در ساختار شبکه عصبی آورده شده است

هاي موردنظر از شاخص میانگین  به منظور ارزیابی مدل

ست بهره برده شده ا) Mean Bias Error(خطاي اُریبی 

  : که با استفاده از روابط زیر قابل محاسبه است

)3(                






n

i

measurediestimatedi

n

GSRGSR
MBE

1

   

  

  .کار رفته در این تحقیق متشکل از پارامترهاي ورودي و خروجی  مدل شبکه عصبی پرسپترون چندلایه به.1شکل 
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  ).1384 - 1380( در ساختار شبکه عصبی مصنوعی  دامنه تغییرات پارامترهاي هواشناسی مورد استفاده.1جدول 
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     Tmean  Tmax  Tmin  RHTsn  VP  RR  C   GSR  نماد

  1389  15/3  67/0  42/7  98/7  24/4  84/49  20/8  24/19  71/13  میانگین

  2774  8  37  20/17  5/13  25  1/95  26  40  2/32  بیشینه

  43  0  0  14/1  0  -22  9/13  -16  -9/7  -8/11  کمینه

به ترتیب  GSRi(measured)  وGSRi(estimated) ،آنکه در 

 براي گیري شدهاندازه شده و بینی پیشتابش خورشیدي 

= i(است  iماه  ها  تعداد دادهn ،همچنین. )12,..,1,2,3

علاوه بر پارامتر فوق براي نشان دادن دقت مدل از . است

 Root Mean( میانگین مربع خطاریشه  دو پارامتر آماري

Square Error ( همبستگیب ضریو )r (نیز استفاده شد 

   ).5 و 4معادلات (

    
n

GSRGSR
RMSE

n

i measurediestimatedi
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)5                (  
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مدل و با ترتیب مقادیر محاسبه شده  ه بOi و yp,i، آنر که د

 نشان RMSEار قدم. متغیرها است گیري شدةمقادیر اندازه

. است میزان انحراف برآوردها نسبت به مشاهداتدهنده 

ورد کردن مقادیر آبر  دهنده بیش   نشان MBE مقادیر مثبت

برآورد کردن   دهنده کم  مدل و مقادیر منفی آن نشانبا 

، MBE  وRMSEکم بودن میزان . استمدل با مقادیر 

بیانگر دقت قابل  r  همبستگیبودن ضریبزیاد  راه باهم

براي .  دیگر است قبول مدل و برتري آن نسبت به مدل

هاي  هرکدام از الگوهاي ورودي با تغییر در تعداد لایه

صورت  ه که اغلب بهاي لایه پنهان پنهان و تعداد نرون

اگونی گونهاي عصبی  ، شبکهگیرد میصورت وخطا   سعی

، بهترین ساختار براي شبکهساخته شده و پس از آموزش 

با  ANNمحاسبات مربوط به . هر الگو انتخاب شده است

نتایج آماري برآمده . صورت گرفت Qnet 2000افزار   نرم

آمده  2در جدول از آرایش بهینه شبکه عصبی مصنوعی 

پارامترهاي درحکم  پارامتر 9اینکه  با توجه به .است

شبکه لحاظ شده است، لذا ساختار پیشنهادي ورودي 

 پارامتر تابش کل خورشیدي کل برآورد منظور بهشبکه 

 qو  pخواهد بود که  q-p-9-1و یا  p-9-1صورت  هب

لایه مخفی اولین و دومین ها در تعداد نرونترتیب   به

 لایه با 3در میان ساختارهاي مورد بررسی آرایش . هستند

.  داراي کمترین میزان خطا بود نرون در لایه مخفی11

 دور تکرار براي 10000ساختار مطلوب شبکه در تعداد 

تعداد ه قبلاً گفته شد، کگونه  همان. دست آمد هآموزش ب

ها در لایه مخفی و انتخاب ساختار بهینه متفاوت نرون

صورت  وخطا سعیشبکه عصبی با استفاده از روش 

هاي متفاوت در ونعمال تعداد نر نتیجه ا2شکل  .پذیرفت
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لایه مخفی به منظور حصول ساختار بهینه شبکه عصبی 

 در شود،گونه که در شکل فوق ملاحظه می همان. است

 8 تا 1ها از با تغییر در تعداد نرونساختار یک لایه مخفی 

و از نرون است  نامنظم و شدیدصورت  هروند کلی خطا ب

-ی تغییر می نوسان خطا به حالت نامحسوس12نهم تا نرون 

از نرون سیزدهم به بعد نیز روند تغییرات خطا شکل . کند

 11با توجه به نمودار فوق تعداد . گیردصعودي به خود می

 ژول 3/3 مخفی داراي کمترین خطا به میزان نرون در لایه

همچنین در ساختار شبکه با . استمتر مربع بر روز   بر سانتی

ناشی از ساختار اخیر دو لایه مخفی در اکثر موارد خطاي 

با توجه به . بیشتر از آرایش شبکه با یک لایه مخفی است

اینکه ساختار بهینه شبکه عصبی داراي کمترین میزان خطا 

 رایشیک شبکه عصبی با آتحقیق است، لذا در این 

 یک لایه مخفی و یک لایه  یک لایه ورودي،(لایه   سه

 بهترین ساختار ۀمنزل   نرون در لایه مخفی به11با  )خروجی

 پارامتر تابش خورشیدي در برآوردشبکه عصبی براي 

  .شودمینوپتیک تبریز پیشنهاد یایستگاه س

ارزیابی عملکرد شبکه عصبی با ساختار فوق در شکل 

 گویاي 4 شکل ،همچنین.  نشان داده شده است3

همبستگی زیاد و مناسب بین تابش خورشیدي کل 

گیري  مقادیر تابش اندازهبینی شده با شبکه عصبی و پیش

در واقع این شکل حکایت از ). = 905/0r(شده است 

 عصبی سازي مناسب پارامتر تابش با استفاده از شبکهشبیه

 ANNبینی شده با  هاي پیش  داده3در شکل . مصنوعی دارد

-هاي اندازه در محور عمودي و داده9-11-1با ساختار 

  .اندگیري شده در محور افقی جاي گرفته

  

 مقایسه نتایج شبکه عصبی با برآوردهاي    2- 2-3

  معادله آنگستروم

دست آمده از مدل پیشنهادي شبکه  لازم است نتایج به

در این تحقیق . عصبی مورد اعتبار سنجی قرار گیرد

عملکرد نتایج حاصل از مدل شبکه عصبی، با استفاده از 

هاي وشترین رمثابه یکی از متداول معادله آنگستروم به

رایج و شناخته شده برآورد تابش خورشیدي، مورد 

معادله آنگستروم یکی از اولین و . ارزیابی قرار گرفت

هاي برآورد تابش روزانه خورشیدي کل ترین مدلرایج

صورت زیر   به1924این معادله را آنگستروم در . است

  :تعریف کرد







 

N

n
baRR as

)6(                                          

تابش کل خورشید در یک روز  Rs ،که در آن

J.cm(برحسب 
-2

 عبارت است از Ra  همچنین.است) 

J.cm(متر مربع   تابش بالاي جوي برحسب ژول بر سانتی
-

2
(، n و Nیدبانی شده و بیشینه ترتیب ساعات آفتابی د  به

نیز  b و a.  است)h( ساعت ساعات آفتابی برحسب

ضرایبی هستند که با توجه به اقلیم مناطق و شرایط جوي 

  .شوند  منطقه تعیین می

  

  . ساختار مدل شبکه عصبی مصنوعی منتخب در برآورد تابش خورشیدي کل روزانه تبریز.2جدول 

  صحت یابی  آموزش  آماره

r938/0  905/0  

RMSE
(J.cm-2.day-1)

233  303  

MBE
(J.cm-2.day-1)

21  134  
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.مقایسه تغییرات خطا با افزایش تعداد نرون در لایه مخفی براي ساختار بهینه شبکه عصبی .2شکل 

  

  

  ).متر مربع بر روز  ژول بر سانتی(ورشیدي کل روزانه تبریز گیري شده تابش خ   با مقادیر اندازهANN مقایسه نتایج حاصل از روش .3شکل 
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گیري شده روزانه تابش خورشیدي کل در ایستگاه تبریز   منتخب با مقادیر اندازهANNبینی شده با روش   رابطه همبستگی بین مقادیر تابش روزانه پیش.4شکل 

  ).متر مربع بر روز  ژول بر سانتی(

  

الی ) 7( با استفاده از روابط )6(در رابطه  Nو  Raمقادیر 

  .  قابل محاسبه است)11(

)7        (






























s

s

sca w

w
EGR .sin.sin.

180

sin.cos.cos
...

1
0 




  

براي بالاي جو قابل ) 7 در رابطه Gsc(ثابت خورشیدي 

به سطح عمود بر تعریف است و عبارت از انرژي رسیده 

 با در نظر این پارامتر. زمین استجو در بالاي پرتو ها 

از جو، بیانگر بیرون  متر مربع 1 یک سطح فرضی گرفتن

پرتوهاي خورشید  که اي هبه گون  کل انرژي دریافتی است،

ضریب  E0، )7(در رابطه . دعمود بر این سطح باشن

 )8(رابطه  از است که فاصله زمین تا خورشیدتصحیح 

   .دست می آید هب

)8                              (







2sin.000077.0
2cos.000719.0

sin.00128.0
cos.034221.000011.10E

  

برحسب درجه نیز از رابطه زیر ) (زاویه میل خورشیدي 

  :شود محاسبه می

)9 ( 























3sin.00148.0
3cos.002697.02sin.000907.0

2cos.006758.0sin.070257.0
cos.399912.0006918.0

./180 
  

زاویه روزشمار ) رادیان( 2π.(n-1)/360Γ =  ،که در آن

گین میان. است) از اول ژانویه( تعداد روزهاي سال nسال و 

) 10(برحسب درجه از رابطه ) ws(هندسی زاویه ساعتی 

  :قابل محاسبه است

  tan.tancos 1  
sw )10                                 ( 

) 11( حداکثر ساعات آفتابی با استفاده از رابطه ،همچنین

  ):2009آزاده و همکاران، (آید دست می به

)11                 (                                      swN .15/2  

 در مناطق گوناگون دنیا به bو  aمقادیر ضرایب تجربی 

دلیل تاثیرپذیري از شرایط و نوع اقلیم منطقه باید 

. )1384پرور،   سبزي(صورت جداگانه محاسبه شود  به

 براي ایستگاه مورد بررسی دراین تحقیق bو  aمقادیر 

خلیلی (62/0 و 27/0اند از  ترتیب عبارتبه) ایستگاه تبریز(

  ).1376و رضایی صدر، 
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  . مقایسه آماري عملکرد مدل منتخب شبکه عصبی و معادله آنگستروم.3جدول 

  مدل شبکه عصبی  معادله آنگستروم  معیار ارزیابی

RMSE (J.cm-2.day-1)1247  
303  

MBE (J.cm-2.day-1)  1113-  134  

r  830/0  905/0  

  

 محاسبه پارامترهاي ،و همچنین، bو  aبا داشتن مقادیر 

Raو  N تابش کل خورشیدي روزانه ،)Rs ( از معادله

 مقایسه نتایج عملکرد 3جدول . آیددست می آنگستروم به

در . دهد شبکه عصبی و معادله آنگستروم را نشان میمدل

این جدول مقادیر میانگین خطاي دو مدل براي ایستگاه 

دست آمده و  با توجه به نتایج به. همدیدي  فوق آمده است

 و ضریب همبستگی نیز گویاي RMSE ،MBEمقادیر 

سازي پارامتر   عملکرد بهتر شبکه عصبی در برآورد و شبیه

که ضریب همبستگی میان  طوري به. ي استتابش خورشید

 در مقابل 83/0بینی شده با معادله آنگستروم مقادیر پیش

بینی شده با شبکه  این میزان در مورد مقادیر پیش905/0

  .عصبی بوده است

  

  گیري      نتیجه3

هاي هوش مصنوعی در برآورد امروزه با توسعه روش

هاي عصبی کههایی همچون شبپارامترهاي گوناگون، مدل

منزلۀ  بینی این پارامترها به مصنوعی قابلیت خود را در پیش

در این تحقیق مدل . اندخوبی نشان داده ابزاري قدرتمند به

شبکه عصبی مصنوعی در برآورد تابش کل خورشیدي 

منظور   بدین. کار گرفته شد براي ایستگاه همدیدي تبریز به

 هواشناسی موثر در اي از پارامترهاي اقلیمی و عهواز مجم

  برآورد تابش خورشیدي درحکم ورودي و تعیین ساختار 

پارامترهاي فوق از جمله پارامترهایی . شبکه استفاده شد

صورت روزانه  هستند که از سوي سازمان هواشناسی به

منظور اعتبار سنجی نتایج به. شوندگیري و ثبت میاندازه

ج برامده از یک دست آمده از مدل، این نتایج با نتای به

براي برآورد پارامتر ) معادله آنگستروم(روش متداول 

مقایسه . تابش در این ایستگاه مورد مقایسه قرار گرفت

نتایج نشان از برتري مدل شبکه عصبی مصنوعی نسبت به 

در مجموع، مقایسه عملکرد دو . معادله آنگستروم داشت

رغم   علی کار رفته نشان داد که معادله آنگستروم روش به

سادگی و نیاز کمتر به پارامترهاي هواشناسی، از لحاظ 

تر از مدل شبکه عصبی پذیري ضعیف  مقدار خطا و انعطاف

هاي عصبی مصنوعی از نظر  شبکه،لذا. کند عمل می

هاي جوي توانایی زیاد، در صورت موجود بودن داده

هاي متداول برآورد منزلۀ فنی جایگزین به جاي روش به

  . کل خورشیدي قابل استفاده و مفید خواهند بودتابش 
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