
19

قالهم 28 -19، ص ص 1399زمستان پائیز و ، دوم، شماره هفتم سال

04/03/98تاريخ دريافت:  هاي تجديدپذير و نونامه علمي انرژيفصل
19/09/98تاريخ پذيرش:  jrenew.ir

ارزيابي روش هاي شبکه عصبي مصنوعي و ماشین بردار پشتیبان در برآورد انرژي کل 
 خورشیدي در دو منطقه کرمان و يزد

3، کوروش قادري*2، بهرام بختیاري1پورصديقه عوض

و عضو مهندسی آب، دانشکده کشاورزی، دانشگاه شهید باهنر کرماندانشجوی کارشناسی ارشد، بخش  -1
کرمان انجمن پژوهشگران جوان، دانشگاه شهید باهنر

دانشیار، بخش مهندسی آب، دانشکده کشاورزی، دانشگاه شهید باهنر کرمان -2*
Drbakhtiari@uk.ac.ir

باهنر کرماندانشیار، بخش مهندسی آب، دانشکده کشاورزی، دانشگاه شهید  -3
 چکیده

سنجی ايران، های تابشبا توجه به اينکه در بیشتر ايستگاه. های پاک محسوب می شودبه انرژی طراحی تجهیزات مربوط مولفه جهتترين اصلی ی،تابشانرژی  مقدار
بتوان اين مؤلفه را برآورد نمود. در اين مطالعه، کرمان و اين مقدار اندازه گیری نشده و يا در مواردی ايستگاه تابش سنجی در دسترس نباشد، لذا ضروری است تا 

و ماشین بردار  (ANN)شبکه عصبی مصنوعی های قابلیت روشسپس  يزد به عنوان مناطقی که دارای پتانسیل حداکثری انرژی خورشید هستند، انتخاب شدند.
میانگین دما، ، دمای حداکثرشامل ( 1992-2017ساله ) 25های روزانه دادهظور بدين مندر برآورد انرژی خورشیدی مورد بررسی قرار گرفت.  (SVM)پشتیبان 

از سه آرايش تعداد نورون در لايه  ANN روشبرای  جمع آوری گرديد. ايستگاه های همديدی اين مناطقو تابش خورشیدی  ساعات آفتابی ،میانگین رطوبت نسبی
ارزيابی متداول استفاده شد. نتايج نشان داد که های از آماره ،هاجهت بررسی عملکرد مدلاز سه الگو با تابع کرنل متفاوت استفاده شد.  SVMپنهان و برای روش 

باشد. اين مقادير در می 962/0و  869/0، 760/1، 381/2به ترتیب  2R و IA و بیشترين مقاديرRMSE، MAEکمترين مقادير ANN روشدر در ايستگاه يزد، 
در ايستگاه  2R و IA و بیشترين مقدار RMSE ،MAEکمترين مقادير ، SVMمی باشد. در روش  810/0و  945/0، 050/2، 708/2ايستگاه کرمان به ترتیب برابر 

SVM روشکارايی  محاسبه گرديد.  به طور کلی 846/0و  956/0، 896/1، 407/2و در ايستگاه کرمان به ترتیب  973/0و  901/0، 540/1، 028/2يزد به ترتیب 

بود. شبکه عصبی دارای دقت بیشترینسبت به مدل در هر دو منطقه 

های جویانرژی خورشیدی، شدت تابش خورشیدی، محاسبات نرم، متغیر کلمات کلیدي:
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Abstract 
The value of radiation energy is considered to be the main component of the design of clean energy devices. Due to the 
fact that this amount is not measured or in some cases the radiation station may not be available in Iran, so it is necessary 
to estimate this component. In this study, Kerman and Yazd were selected as the regions with the maximum potential of 
solar energy. Then Artificial Neural Network (ANN) and Support Vector Machine (SVM) capabilities were evaluated in 
solar energy estimation. For this purpose, the daily data of 25 years (1992-2017) including maximum temperature, mean 
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 مقدمه  -1
انرژی خورشیدی به عنوان يک منبع انرژی تجديدپذير و کم هزينه با 

شود. با توجه به آن که در هر ساعت شناخته میمحاسن زيست محیطی بسیار، 
رسد بنابراين لزوم استفاده از آن از روز، میزان قابل توجهی از اين به زمین می

يابد. با توجه به مطالعات های فسیلی ارجحیت میبه جای استفاده از سوخت
گیر بودن، مناطق مختلف زمین به چهار دسته انجام شده در مورد میزان آفتاب

اند. بر اين اساس بیشتر مناطق بندی شدهعالی، خوب، متوسط و ضعیف تقسیم
هايی هم چون يزد، اصفهان و فارس ايران جزء مناطق خوب و حتی در استان

. در مطالعه کاربردی انرژی خورشیدی، اطلاع از ]1[اند جزء مناطق عالی بوده
-همیت دارد. از مزيتمیزان و چگونگی تابش روزانه آفتاب در هر مکان بسیار ا

ناپذيری، صرفه های نو تجديدپذير بودن، پايانهای اصلی استفاده از انرژی
گیری شدت تابش ها با محیط زيست است. اندازهاقتصادی و سازگاری آن

، اگرچه در ايران دارای سابقه نسبتا طولانی است ولی به دلیل (SR) 1خورشید
های موجود در کشور به بسیاری از ايستگاهگیری، هزينه بالای وسايل اندازه

ها تعداد ساعات سنج مجهز نیستند. اما، در اغلب اين ايستگاهدستگاه تابش
در مطالعات مربوط به برآورد  شود.گیری میبه طور روزانه اندازه (n)آفتابی 

توان تمام عناصر موثر را در معادلات وارد نمود؛ در شدت تابش خورشید نمی
رای تخمین مقدار شدت تابش خورشید توسط معادلات تجربی و نیمه نتیجه ب

-شود. در سالهای اقلیمی استفاده میتجربی تنها از تعداد محدودی از متغیر
-های دادههای اخیر پژوهشگران مطالعات خود را بر مبنای استفاده از روش

ند. نتايج اهای هواشناسی معطوف داشتهمحور و محاسبات نرم در برآورد متغیر
ها دارای مزايا و معايبی اين مطالعات نشان داده است که استفاده از اين روش

یباشد. مهممی تشريح و  )ANN( 2ترين مزيت شبکه عصبی مصنوع
وجود خطا در آمار و سازی روابط پیچیده، حساس نبودن شبکه به آشکار

هايی برتریبا وجود . ]2،3[باشد دسترس، مقاوم بودن می ANNاطلاعات در 
های تجربی و نیمه تجربی دارند، معايبی های عصبی نسبت به روشکه شبکه

نیز دارند از جمله دقت نتايج بستگی زيادی به اندازه مجموعه آموزش دارد. 
 ترينمهم. ]4[آموزش شبکه ممکن است مشکل و يا حتی غیر ممکن باشد 

های آموزشی کم، نتايج : الف( با نمونه)SVM( 3مزايای ماشین بردار پشتیبان
يابی محلی ندارد و نیاز به بهینه ANNکند. ب( برخلاف خوبی را ايجاد می

هايی با ابعاد زياد را به خوبی کند. ج( دادهبهترين مدل را پیدا می
ای مناسب کند. معايب اين روش نیاز به انتخاب تابع هستهگذاری میمقیاس

ی مدل برای تخمین انرژی خورشیدی ه ارائهدر ايران مطالعاتی دربار .]5[دارد 
های در برخی از نقاط صورت گرفته است. در تحقیقی با استفاده از داده

ساله يک مدل شبکه عصبی برای  8در دوره آماری  تبريزايستگاه همديدی 
های آن را برآورد تابش کل خورشیدی دريافتی در سطح زمین ايجاد و يافته

های مدل آنگستروم مقايسه کردند. نتايج حاکی از برتری با نتايج دستاورد
ANN ای ديگر دو روش برآورد تابش . در مطالعه]6[ نسبت به آنگستروم بود

های گیریرا پیشنهاد و نتايج را با اندازهيزد خورشیدی بر روی سطح افقی شهر 
ن تهرا . در]7[پیرانومتری مقايسه و خطاهای آماری موجود را معین کردند 

بینی تابش خورشیدی برای پیش SVM(SVM-rbf)يک مدل پايه شعاعی 
 ANNو  ANFIS روشبا دو  SVM-rbfبینی مورد بررسی قرار گرفت. پیش

دارای عملکرد بالاتری نسبت به  SVM-rbfمقايسه شد. نتايج نشان داد که 
 بجنوردو  زاهدانای ديگر در دو شهر در مطالعه .]8[باشد های ديگر میمدل

                                                            
1. Solar Radiation 
2. Artificial Neural Network 

-های تجربی و مدليک بررسی مقايسه ای برای تابش خورشید براساس مدل
های نسبت به مدل SVMانجام شد. نتايج حاکی از عملکرد بهتر  SVMهای 

براساس دو بندرعباس بینی تابش خورشیدی در . برای پیش]9[تجربی بود 
 هایروشمورد بررسی قرار گرفت. نتايج نشان داد  SVMو  ANFISروش 
SVM  بهتر ازANFIS از طرفی نتايج بسیاری از تحقیقات  .]10[ کنندعمل می

های ديگر نسبت به مدل SVMدر ساير نقاط دنیا نشان داده است که روش 
های توانايی مدل چین. به طور مثال در ]13-11[ اندعملکرد بهتری داشته

نتايج سازی تابش خورشیدی مورد بررسی قرار گرفت. برای مدل SVM مختلف
-توان با موفقیت در مدلرا می SVMهای دهد که مدلبدست آمده نشان می

 5. تابش خورشیدی در ]14[سازی تابش خورشیدی مورد استفاده قرار داد 
ارزيابی شد.  ANNدر روش  )RP(4با استفاده از الگوريتم  ترکیهايستگاه در 

. در ]15[است های ديگر داشته نتايج بهتری نسبت به الگوريتم ANNروش 
مقايسه  ANFIS روشبا  SVMسازی تابش خورشیدی دقت برای مدل نیجريه

های و مدل  ANFISاز   SVM روشگرديد. نتايج حاکی از  عملکرد بهتر 
تابش مستقیم ساعتی و روزانه را با استفاده از دو  برزيل. در ]16[تجربی است 

های سال ارزيابی کردند. در مقايسه با مدل 13برای  SVMو  ANN روش
ای در مطالعه .]17[بالاتری بدست آمد  2Rآماری برای دو مدل بیان شده 

را برای  ANFISو  ANN ،SVMصحت و عملکرد سه روش مکزيک ديگر در 
 SVMبینی تابش خورشیدی روزانه انجام شد. نتايج نشان داد که روش پیش

بینی تابش خورشیدی های ديگر برای پیشبه روش عملکرد بهتری نسبت
تر شدت تابش خورشید در . با توجه به اهمیت تخمین دقیق]18[دارد 

کارگیری گیری آن وجود ندارد از يک سو و بههايی که امکان اندازهايستگاه
های بسیار اندک در معادلات تجربی از سوی ديگر، ضروری است تا متغیر

های هواشناسی موثر بر شدت تابش د بین متغیرروابط غیرخطی موجو
 های محاسبات نرم بررسی شود.خورشیدی با استفاده از روش

ها از آنجايی که پیشینه تحقیقات در ايران نشان داد که بیشتر پژوهش
اد باشند و نظر به کم بودن تعدهای تجربی میمبتنی بر استفاده از مدل

های ضروری است که کارايی روشسنجی در ايران های تابشايستگاه
عه محاسبات نرم در برآورد شدت تابش خورشیدی ارزيابی شود. در اين مطال

با يکديگر  sRجهت برآورد  ANNو  SVMهای تلاش گرديد تا دقت روش
های ورودی برای مقايسه شوند. اساساً، انتخاب مناسب و قابل توجه متغیر

يادی ود پیچیدگی در مدل از اهمیت زبه منظور دقت بیشتر و کمب sRارزيابی 
ز ابرخوردار است. لذا سعی شد که برآورد شدت تابش خورشید، با استفاده 

لت اين عگیری دارند صورت گیرد. ها قابلیت اندازهمتغیرهايی که در ايستگاه
یری گعمل، يکی جلوگیری از وارد شدن مجموع خطاهای ناشی از ابزار اندازه

ند گرداست که در ارزيابی شدت تابش خورشید استفاده میهای ورودی متغیر
و ديگری افزايش سرعت عملکرد شبکه در مراحل آموزش و يادگیری است. 

( 1شوند: جهت دستیابی به اين هدف، اهداف زير در اين مطالعه دنبال می
اسب (تعیین تعداد نورون منSVM ،2 روشتعیین مقدار بهینه ضرايب سه گانه 

( واسنجی و صحت سنجی ANN ،4آوردن ساختار بهینه در روش برای بدست 
 های مورد مطالعه.در ايستگاه sRدر برآورد  SVMو  ANNهای روش

 هامواد و روش -2
 ها و مناطق مورد مطالعهداده-1-2

3. Support Vector Machines 
4. Resilient Propagation 

 

 

temperature, relative humidity, sunshine hours and solar radiation were collected at the synoptic stations of these regions. 
To evaluate the performance of models, common evaluation statistics were used. The results showed that at the Yazd 
station, in the ANN method, the lowest values of RMSE, MAE and the highest values of IA and R2 were 2.381, 1.760, 
0.869, and 0.962, respectively. These values at Kerman Station are equal to 2.708, 2.050, 0.945 and 0.810, respectively. 
In the SVM method, the lowest values of RMSE, MAE and the highest values of IA and R2 at the Yazd station were 2.028, 
1.540, 0.901 and 0.973, respectively, and at Kerman station were 2.407, 1.896, 0.956 and 0.846, respectively. Overall, 
the efficiency of the SVM method in both regions was more accurate than the ANN method. 

Keywords: Atmospheric variables, Soft computing, Solar energy, Solar radiation  
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ناپذيری، صرفه های نو تجديدپذير بودن، پايانهای اصلی استفاده از انرژی
گیری شدت تابش ها با محیط زيست است. اندازهاقتصادی و سازگاری آن
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های موجود در کشور به بسیاری از ايستگاهگیری، هزينه بالای وسايل اندازه

ها تعداد ساعات سنج مجهز نیستند. اما، در اغلب اين ايستگاهدستگاه تابش
در مطالعات مربوط به برآورد  شود.گیری میبه طور روزانه اندازه (n)آفتابی 

توان تمام عناصر موثر را در معادلات وارد نمود؛ در شدت تابش خورشید نمی
رای تخمین مقدار شدت تابش خورشید توسط معادلات تجربی و نیمه نتیجه ب

-شود. در سالهای اقلیمی استفاده میتجربی تنها از تعداد محدودی از متغیر
-های دادههای اخیر پژوهشگران مطالعات خود را بر مبنای استفاده از روش

ند. نتايج اهای هواشناسی معطوف داشتهمحور و محاسبات نرم در برآورد متغیر
ها دارای مزايا و معايبی اين مطالعات نشان داده است که استفاده از اين روش

یباشد. مهممی تشريح و  )ANN( 2ترين مزيت شبکه عصبی مصنوع
وجود خطا در آمار و سازی روابط پیچیده، حساس نبودن شبکه به آشکار

هايی برتریبا وجود . ]2،3[باشد دسترس، مقاوم بودن می ANNاطلاعات در 
های تجربی و نیمه تجربی دارند، معايبی های عصبی نسبت به روشکه شبکه

نیز دارند از جمله دقت نتايج بستگی زيادی به اندازه مجموعه آموزش دارد. 
 ترينمهم. ]4[آموزش شبکه ممکن است مشکل و يا حتی غیر ممکن باشد 

های آموزشی کم، نتايج : الف( با نمونه)SVM( 3مزايای ماشین بردار پشتیبان
يابی محلی ندارد و نیاز به بهینه ANNکند. ب( برخلاف خوبی را ايجاد می

هايی با ابعاد زياد را به خوبی کند. ج( دادهبهترين مدل را پیدا می
ای مناسب کند. معايب اين روش نیاز به انتخاب تابع هستهگذاری میمقیاس

ی مدل برای تخمین انرژی خورشیدی ه ارائهدر ايران مطالعاتی دربار .]5[دارد 
های در برخی از نقاط صورت گرفته است. در تحقیقی با استفاده از داده

ساله يک مدل شبکه عصبی برای  8در دوره آماری  تبريزايستگاه همديدی 
های آن را برآورد تابش کل خورشیدی دريافتی در سطح زمین ايجاد و يافته

های مدل آنگستروم مقايسه کردند. نتايج حاکی از برتری با نتايج دستاورد
ANN ای ديگر دو روش برآورد تابش . در مطالعه]6[ نسبت به آنگستروم بود

های گیریرا پیشنهاد و نتايج را با اندازهيزد خورشیدی بر روی سطح افقی شهر 
ن تهرا . در]7[پیرانومتری مقايسه و خطاهای آماری موجود را معین کردند 

بینی تابش خورشیدی برای پیش SVM(SVM-rbf)يک مدل پايه شعاعی 
 ANNو  ANFIS روشبا دو  SVM-rbfبینی مورد بررسی قرار گرفت. پیش

دارای عملکرد بالاتری نسبت به  SVM-rbfمقايسه شد. نتايج نشان داد که 
 بجنوردو  زاهدانای ديگر در دو شهر در مطالعه .]8[باشد های ديگر میمدل

                                                            
1. Solar Radiation 
2. Artificial Neural Network 

-های تجربی و مدليک بررسی مقايسه ای برای تابش خورشید براساس مدل
های نسبت به مدل SVMانجام شد. نتايج حاکی از عملکرد بهتر  SVMهای 

براساس دو بندرعباس بینی تابش خورشیدی در . برای پیش]9[تجربی بود 
 هایروشمورد بررسی قرار گرفت. نتايج نشان داد  SVMو  ANFISروش 
SVM  بهتر ازANFIS از طرفی نتايج بسیاری از تحقیقات  .]10[ کنندعمل می

های ديگر نسبت به مدل SVMدر ساير نقاط دنیا نشان داده است که روش 
های توانايی مدل چین. به طور مثال در ]13-11[ اندعملکرد بهتری داشته

نتايج سازی تابش خورشیدی مورد بررسی قرار گرفت. برای مدل SVM مختلف
-توان با موفقیت در مدلرا می SVMهای دهد که مدلبدست آمده نشان می

 5. تابش خورشیدی در ]14[سازی تابش خورشیدی مورد استفاده قرار داد 
ارزيابی شد.  ANNدر روش  )RP(4با استفاده از الگوريتم  ترکیهايستگاه در 

. در ]15[است های ديگر داشته نتايج بهتری نسبت به الگوريتم ANNروش 
مقايسه  ANFIS روشبا  SVMسازی تابش خورشیدی دقت برای مدل نیجريه

های و مدل  ANFISاز   SVM روشگرديد. نتايج حاکی از  عملکرد بهتر 
تابش مستقیم ساعتی و روزانه را با استفاده از دو  برزيل. در ]16[تجربی است 

های سال ارزيابی کردند. در مقايسه با مدل 13برای  SVMو  ANN روش
ای در مطالعه .]17[بالاتری بدست آمد  2Rآماری برای دو مدل بیان شده 

را برای  ANFISو  ANN ،SVMصحت و عملکرد سه روش مکزيک ديگر در 
 SVMبینی تابش خورشیدی روزانه انجام شد. نتايج نشان داد که روش پیش

بینی تابش خورشیدی های ديگر برای پیشبه روش عملکرد بهتری نسبت
تر شدت تابش خورشید در . با توجه به اهمیت تخمین دقیق]18[دارد 

کارگیری گیری آن وجود ندارد از يک سو و بههايی که امکان اندازهايستگاه
های بسیار اندک در معادلات تجربی از سوی ديگر، ضروری است تا متغیر

های هواشناسی موثر بر شدت تابش د بین متغیرروابط غیرخطی موجو
 های محاسبات نرم بررسی شود.خورشیدی با استفاده از روش

ها از آنجايی که پیشینه تحقیقات در ايران نشان داد که بیشتر پژوهش
اد باشند و نظر به کم بودن تعدهای تجربی میمبتنی بر استفاده از مدل

های ضروری است که کارايی روشسنجی در ايران های تابشايستگاه
عه محاسبات نرم در برآورد شدت تابش خورشیدی ارزيابی شود. در اين مطال

با يکديگر  sRجهت برآورد  ANNو  SVMهای تلاش گرديد تا دقت روش
های ورودی برای مقايسه شوند. اساساً، انتخاب مناسب و قابل توجه متغیر

يادی ود پیچیدگی در مدل از اهمیت زبه منظور دقت بیشتر و کمب sRارزيابی 
ز ابرخوردار است. لذا سعی شد که برآورد شدت تابش خورشید، با استفاده 

لت اين عگیری دارند صورت گیرد. ها قابلیت اندازهمتغیرهايی که در ايستگاه
یری گعمل، يکی جلوگیری از وارد شدن مجموع خطاهای ناشی از ابزار اندازه

ند گرداست که در ارزيابی شدت تابش خورشید استفاده میهای ورودی متغیر
و ديگری افزايش سرعت عملکرد شبکه در مراحل آموزش و يادگیری است. 

( 1شوند: جهت دستیابی به اين هدف، اهداف زير در اين مطالعه دنبال می
اسب (تعیین تعداد نورون منSVM ،2 روشتعیین مقدار بهینه ضرايب سه گانه 

( واسنجی و صحت سنجی ANN ،4آوردن ساختار بهینه در روش برای بدست 
 های مورد مطالعه.در ايستگاه sRدر برآورد  SVMو  ANNهای روش

 هامواد و روش -2
 ها و مناطق مورد مطالعهداده-1-2

3. Support Vector Machines 
4. Resilient Propagation 
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 خورشیدی ... ارزيابی روش های شبکه عصبی مصنوعی و ماشین بردار پشتیبان در برآورد انرژی
 

 

-اطلاعاتی را برای تولید داده ANNکند. در بخش آزمون، ره میموجود را ذخی
های محاسبه خواند. واحدهای خروجی براساس پايگاه داده ورودی فرا می

ANNکنند. ها متصل میها را در لايه، نرون 
يک نورون مصنوعی مدل رياضی ساده شده يک عصب زيستی است. 

ه اين صورت است که نورون همگیرد به عملیاتی که در هر نورون صورت می
محرک  کند، آن را از يک تابعهايی را که به سلول رسیده است جمع میورودی

 . ]7[ کنددهد و در نهايت خروجی نورون را ايجاد میعبور می
 وهای ابتدايی شوند. لايههای عصبی از چندين لايه تشکیل میشبکه

ن اين دو ام دارند، همچنین مابیانتهايی به ترتیب لايه ورودی و لايه خروجی ن
 لايه ممکن است يک يا چند لايه مخفی وجود داشته باشد. خروجی شبکه 

  شود:به صورت زير مدل می
(2) 𝑦𝑦𝑖𝑖=∑ 𝑤𝑤𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑗𝑗 + 𝜃𝜃𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑗𝑗=1
 

متغیر امین نورون )در لايه ورودی(،  jاز سیگنال ورودی  𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑗𝑗که در آن، 
 نیز اُريبی 𝜃𝜃𝑖𝑖)در لايه مخفی( است.  iبه نورون  jوزن اتصال نورون  𝑤𝑤𝑖𝑖,𝑗𝑗ورودی، 

(bias)  نورونi ها و مقادير ثابتی که خواهد بود. طی فرآيند آموزش، اين وزن
شوند، به طور پی در پی شود و در اصطلاح اُريبی نامیده میها جمع میبا آن

، iyکند تا خطا به کمترين مقدار خود برسد. پس از محاسبه هر تغییر می
کند. تابع محرک نوعاً يک شبکه تحت يک تابع محرک شروع به اصلاح آن می

تابع يکنواخت کراندار مانند تابع استاندارد سیگموئید است که به صورت زير 
 :]24[ شودتعريف می

(3) 𝑓𝑓𝑥𝑥=
1

1 + exp(−𝑥𝑥) 
دکه پرسپترون چند لايه در شبکه عصبی استفاده گرديدر اين مطالعه از 

گیری ارطرز قر 3اند، شکل هايی است که در چند لايه قرار گرفتهشامل نورون
ها ب ورودیدهد. نورون در ابتدا از يک افزاينده که از ضرها را نشان مینورون

شود. هايی که وزن سنوپتیکی نام دارند تشکیل میهای سریتوسط ضريب
های دف از الگوريتم يادگیری به دست آوردن مقادير بهینه برای وزنه

ل . در بخش دوم نورون هدف پیدا کردن تابع فعا]25[ باشدسینوپتیکی می
 دهد. باشد که رفتار غیرخطی مدل شبکه عصبی را به ما نشان میمی

های عصبی در واقع به معنای روزآمد کردن فرآيند آموزش در شبکه
 MLPدهد که های صورت گرفته نشان میپژوهشها است. بین نوروناتصالات 

اپیش ترين و ساده، (FFBP) 1خور با قانون يادگیری پس انتشار خط
های پرکاربردترين نوع شبکه عصبی است که در خصوص تخمین پارامتر

دارای يک لايه ورودی،  FFBPشبکه . ]26[مجهول مناسب ارزيابی شده است 
در اين روش خطای خروجی  ه مخفی و يک لايه خروجی است.يک يا چند لاي

شود تا شرايط تجديد سازگاری مدل به عقب و به داخل سامانه برگردانده می
های مجموعه آموزش متشکل از ها صورت گیرد. بدين منظور دادهبیشتر وزن

خروجی که شامل اطلاعات آماری از پديده مورد نظر هستند، -زوج ورودی
به  (SSE) 2ها در شبکه و برای رساندن مجموع مربع خطاح وزنبرای اصلا

گیرند همچنین حداقل مقدار خود از راه الگوريتم فوق مورد آزمايش قرار می
به منظور بررسی دقت شبکه آموزش يافته لازم است آزمون شبکه صورت 

های آزمون به شبکه و محاسبه میزان خطای گیرد. اين کار با دادن زوج داده
های يک شبکه عصبی مصنوعی، گیرد. به طور کلی ويژگیشبکه صورت می

ها مشخص ساختار شبکه و روش آموزش شبکه، با نوع تابع محرک نورون
     ارائه شده است. 3مراحل انجام کار شبکه عصبی در شکل  .]24[ شودمی

                                                            
1. Feed-Forward Back Propagation 

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

 خورشید

 
 ANN مراحل انجام عملکرد 4شکل

 (SVM) بردار پشتیبان ماشین-3-2   
های يادگیری تحت نظارت است که ماشین بردار پشتیبان يکی از روش

 بندی و هم رگرسیون قابل استفاده است. اين روش توسطهم برای دسته

Vapnik(1998)  .بر پايه تئوری يادگیری آماری بنا نهاده شده استSVM 
های دلخواه است و از اين رو بندی دوتائی در فضای ويژگیروشی برای طبقه

. ماشین بردار ]28 ،27[ رودبینی به شمار میروشی مناسب برای مسائل پیش
بندی کننده دو کلاسی است که پشتیبان برای مسائل در اصل يک دسته

ترين کند. در اين روش نزديکرا توسط يک مرز خطی از هم جدا میها کلاس
ها معادله نامند. اين بردارهای پشتیبان میگیری را بردارها به مرز تصمیمنمونه

سازی هوشمند های شبیهکنند. الگوريتمگیری را مشخص میمرز تصمیم
وع های عصبی مصنوعی، معمولاً قدرمطلق يا مجمکلاسیک مانند شبکه

، SVMهای کنند، ولی مدلهای آموزشی را حداقل میمربعات خطای داده
در يک مدل . ]29[گیرند سازی خطای ساختاری را به کار میاصل حداقل
ای از به مجموعه yلازم است وابستگی تابعی متغیر وابسته  SVMرگرسیونی 

2. Sum Squared Error 

  پور، بهرام بختیاری، کوروش قادریصديقه عوض
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 دسیردر اين مطالعه، دو ايستگاه همديدی کرمان و يزد با اقلیم خشک سر
 ]19[ انتخاب شدندبندی اقلیمی دومارتن گسترش يافته( )براساس طبقه

های مورد های جغرافیايی و اقلیمی ايستگاهويژگی 1(. در جدول1)شکل 
های رهای مورد استفاده در اين مطالعه، متغیمطالعه آورده شده است. داده

 میانگین رطوبت نسبی(، meanT)، میانگین دمای هوا (maxT)حداکثر دمای هوا 
(eanmRH)  و ساعات آفتابی(n) تابش خورشیدی به عنوان ورودی و )sR( به ،

ی طی های مطالعاتها، در مقیاس زمانی روزانه از ايستگاهعنوان خروجی مدل
سال( از سازمان هواشناسی کشور  25) 1992-2017دوره آماری 

(1396،IRIMO)  د های موراقلیمی متغیر هایمیانگین 2اخذ گرديدند. جدول
 دهد. استفاده طی اين دورة آماری را نشان می

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 های مورد مطالعهموقعیت ايستگاه 1شکل

 

مطالعه طی  های همديدی موردمشخصات جغرافیايی و اقلیمی ايستگاه 1جدول
 1992-2017های سال

 ايستگاه
طول 

 جغرافیايی
(°E) 

عرض 
 جغرافیايی

(°N) 

از ارتفاع
 سطح دريا

(m) 
 اقلیم

 خشک سردسیر 1753 28/30 08/57 کرمان
 خشک سردسیر 1230 89/31 35/54 يزد

 

های همديدی های هواشناسی مورد استفاده در ايستگاهمیانگین متغیر 2جدول
 مطالعاتی

انحراف  میانگین کمینه بیشینه متغیر ايستگاه
 معیار

 کرمان

℃)( maxT 42 0/4- 9/25 8/8 
℃)( meanT 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 

 يزد

)℃(  maxT 6/45 6/3- 2/27 1/10 
)℃( meaxT 4/38 7/6- 1/20 9/9 

(%) meanRH 5/97 4 8/28 6/18 
n (h) 2/13 0/0 9/8 9/2 

)1-d 2-(MJ mS R 8/39 17/1 4/19 7/6 

ارائه شده  گیری شده، از الگوريتمهای اندازهکنترل کیفیت داده به منظور
 اين . براساس]20[ استفاده شدهای تابش دادهکنترل کیفیت به منظور 

هايی که در هر با سه شرط مقايسه گرديدند و تنها داده sRهای الگوريتم داده
                                                            

1. Levenberg Marquardt 

انتخاب  مطالعهسازی و ادامه ها تايید گرديد برای مدلسه مرحله صحت آن
های مورد مطالعه، ها در ايستگاهشدند. با توجه به عملکرد کنترل کیفیت داده

برای  ها در يزد حذف شدند.داده %11/17ها در کرمان و داده %63/28تعداد 
از الگوريتم لونبرگ  ANNسازی شدت تابش خورشید با استفاده از مدل

با  الگواز سه  SVMسازی همچنین برای مدلاستفاده شد.  )LM( 1مارکوات
و تابع  (ε)، تابع اتلاف (∁)پارامتر کنترل ظرفیت اضافی های متفاوت پارامتر

ها بر روی برای اعمال اين عملکرد استفاده شد.( γ)کرنل يا پارامتر تنظیم 
به کار گرفته شد.  Matlab (version 9.3.0.713579, R2017b)مدل، نرم افزار 

های عصبی نرم افزار امکان طراحی، ساخت، يادگیری و ارزيابی شبکهاين 
های دهد و در برگیرنده شبکهمصنوعی و ماشین بردار پشتیبان را در اختیار می

به علت اينکه ها باشد. قبل از انجام مدلمتفاوت با قوانین يادگیری مختلف می
ابعاد مختلفی و دامنه تغییرات متفاوتی دارند،  sRهای نامبرده در برآورد متغیر

های خام انجام گرفته تا سرعت آزمايش و دقت سازی بر روی دادهعمل نرمال
-نرمال می 1ها با استفاده از رابطه ين منظور دادهاشبکه افزايش يابد. به 

 .]21[ شوند
(1)                                                     𝑥𝑥𝑖𝑖 = 0.8 ( 𝑥𝑥−𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚−𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
) + 0.1 

کمترين مقدار  minXها، مقدار هر يک ازداده Xمقدار نرمال شده،  Xiکه در آن 
 ها است. بیشترين مقدار داده maxXها و داده

ها به دو قسمت برای انجام مراحل آموزش و اعتبارسنجی مدل، داده
برای مرحله  23/9/2014 تا 1/6/1992ها از تاريخ تقسیم شدند. سری داده

برای مرحله اعتبارسنجی  30/12/2017تا  24/9/2014آموزش و از تاريخ 
به  يزدهای ورودی برای ايستگاه کرمان و مورد استفاده قرار گرفتند. کل داده

 %25ها در مرحله آموزش و داده 75بود که % 5756و  6075ترتیب برابر با 
 در مرحله اعتبارسنجی مورد استفاده قرار گرفت. 

 ( ANN)شبکه عصبي مصنوعي -2-2
شامل يک الگوی پردازش اطلاعات و ابزاری  عصبی مصنوعی هایشبکه

سازی الهام گرفته از نورون زيستی است. با اين قدرتمند به منظور شبیه
د ساختار زيست شناختی مغز انسان های عصبی مصنوعی هماننرويکرد، شبکه

گیری، قابلیت دهی و تصمیميی همچون قدرت يادگیری، تعیمبا ترکیب ويژگی
حل کامل مسائلی پیچیده با ماهیتی خطی يا غیرخطی را خواهند 

بايد در نظر گرفت خروجی در شبکه عصبی اولین چیزی که  .]22[ داشت
 ANNيک مدل است. مورد دوم که بايد در نظر گرفته شود، ورودی يک مدل 

های است. پارامتر ورودی بیشتر بدان معنی است که مدل نیاز به پیش نیاز
معمولا شامل لايه  ANNبیشتری برای اجرا دارد. از لحاظ تطابق، يک مدل 

ی پنهان عموماً به طور اندازه يک لايهورودی، لايه پنهان و لايه خروجی است. 
آيد. برای يک شبکه عصبی با اندازه معقول تعداد تجربی به دست می

گردد. ها انتخابی میهای مخفی با يک نسبت کوچکی از تعداد ورودیرونون
های لايه مخفی را افزايش اگر شبکه به جواب مطلوب همگرا نگردد تعداد نرون

گرا گرديد و از قدرت تعمیم خوبی هم برخوردار بود دهند و اگر شبکه هممی
-مورد آزمايش قرار می های مخفی کمتری رارونودر صورت امکان تعداد ن

از لحاظ روند عملکرد عمدتا شامل دو مرحله آموزش و آزمون . ]23[دهند 
سازی پايگاه داده اطلاعات يادگیری و ذخیره ANNباشد. در بخش آموزش، می
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-اطلاعاتی را برای تولید داده ANNکند. در بخش آزمون، ره میموجود را ذخی
های محاسبه خواند. واحدهای خروجی براساس پايگاه داده ورودی فرا می

ANNکنند. ها متصل میها را در لايه، نرون 
يک نورون مصنوعی مدل رياضی ساده شده يک عصب زيستی است. 

ه اين صورت است که نورون همگیرد به عملیاتی که در هر نورون صورت می
محرک  کند، آن را از يک تابعهايی را که به سلول رسیده است جمع میورودی

 . ]7[ کنددهد و در نهايت خروجی نورون را ايجاد میعبور می
 وهای ابتدايی شوند. لايههای عصبی از چندين لايه تشکیل میشبکه

ن اين دو ام دارند، همچنین مابیانتهايی به ترتیب لايه ورودی و لايه خروجی ن
 لايه ممکن است يک يا چند لايه مخفی وجود داشته باشد. خروجی شبکه 

  شود:به صورت زير مدل می
(2) 𝑦𝑦𝑖𝑖=∑ 𝑤𝑤𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑗𝑗 + 𝜃𝜃𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑗𝑗=1
 

متغیر امین نورون )در لايه ورودی(،  jاز سیگنال ورودی  𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑗𝑗که در آن، 
 نیز اُريبی 𝜃𝜃𝑖𝑖)در لايه مخفی( است.  iبه نورون  jوزن اتصال نورون  𝑤𝑤𝑖𝑖,𝑗𝑗ورودی، 

(bias)  نورونi ها و مقادير ثابتی که خواهد بود. طی فرآيند آموزش، اين وزن
شوند، به طور پی در پی شود و در اصطلاح اُريبی نامیده میها جمع میبا آن

، iyکند تا خطا به کمترين مقدار خود برسد. پس از محاسبه هر تغییر می
کند. تابع محرک نوعاً يک شبکه تحت يک تابع محرک شروع به اصلاح آن می

تابع يکنواخت کراندار مانند تابع استاندارد سیگموئید است که به صورت زير 
 :]24[ شودتعريف می

(3) 𝑓𝑓𝑥𝑥=
1

1 + exp(−𝑥𝑥) 
دکه پرسپترون چند لايه در شبکه عصبی استفاده گرديدر اين مطالعه از 

گیری ارطرز قر 3اند، شکل هايی است که در چند لايه قرار گرفتهشامل نورون
ها ب ورودیدهد. نورون در ابتدا از يک افزاينده که از ضرها را نشان مینورون

شود. هايی که وزن سنوپتیکی نام دارند تشکیل میهای سریتوسط ضريب
های دف از الگوريتم يادگیری به دست آوردن مقادير بهینه برای وزنه

ل . در بخش دوم نورون هدف پیدا کردن تابع فعا]25[ باشدسینوپتیکی می
 دهد. باشد که رفتار غیرخطی مدل شبکه عصبی را به ما نشان میمی

های عصبی در واقع به معنای روزآمد کردن فرآيند آموزش در شبکه
 MLPدهد که های صورت گرفته نشان میپژوهشها است. بین نوروناتصالات 

اپیش ترين و ساده، (FFBP) 1خور با قانون يادگیری پس انتشار خط
های پرکاربردترين نوع شبکه عصبی است که در خصوص تخمین پارامتر

دارای يک لايه ورودی،  FFBPشبکه . ]26[مجهول مناسب ارزيابی شده است 
در اين روش خطای خروجی  ه مخفی و يک لايه خروجی است.يک يا چند لاي

شود تا شرايط تجديد سازگاری مدل به عقب و به داخل سامانه برگردانده می
های مجموعه آموزش متشکل از ها صورت گیرد. بدين منظور دادهبیشتر وزن

خروجی که شامل اطلاعات آماری از پديده مورد نظر هستند، -زوج ورودی
به  (SSE) 2ها در شبکه و برای رساندن مجموع مربع خطاح وزنبرای اصلا

گیرند همچنین حداقل مقدار خود از راه الگوريتم فوق مورد آزمايش قرار می
به منظور بررسی دقت شبکه آموزش يافته لازم است آزمون شبکه صورت 

های آزمون به شبکه و محاسبه میزان خطای گیرد. اين کار با دادن زوج داده
های يک شبکه عصبی مصنوعی، گیرد. به طور کلی ويژگیشبکه صورت می

ها مشخص ساختار شبکه و روش آموزش شبکه، با نوع تابع محرک نورون
     ارائه شده است. 3مراحل انجام کار شبکه عصبی در شکل  .]24[ شودمی

                                                            
1. Feed-Forward Back Propagation 

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

 خورشید

 
 ANN مراحل انجام عملکرد 4شکل

 (SVM) بردار پشتیبان ماشین-3-2   
های يادگیری تحت نظارت است که ماشین بردار پشتیبان يکی از روش

 بندی و هم رگرسیون قابل استفاده است. اين روش توسطهم برای دسته

Vapnik(1998)  .بر پايه تئوری يادگیری آماری بنا نهاده شده استSVM 
های دلخواه است و از اين رو بندی دوتائی در فضای ويژگیروشی برای طبقه

. ماشین بردار ]28 ،27[ رودبینی به شمار میروشی مناسب برای مسائل پیش
بندی کننده دو کلاسی است که پشتیبان برای مسائل در اصل يک دسته

ترين کند. در اين روش نزديکرا توسط يک مرز خطی از هم جدا میها کلاس
ها معادله نامند. اين بردارهای پشتیبان میگیری را بردارها به مرز تصمیمنمونه

سازی هوشمند های شبیهکنند. الگوريتمگیری را مشخص میمرز تصمیم
وع های عصبی مصنوعی، معمولاً قدرمطلق يا مجمکلاسیک مانند شبکه

، SVMهای کنند، ولی مدلهای آموزشی را حداقل میمربعات خطای داده
در يک مدل . ]29[گیرند سازی خطای ساختاری را به کار میاصل حداقل
ای از به مجموعه yلازم است وابستگی تابعی متغیر وابسته  SVMرگرسیونی 

2. Sum Squared Error 
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(11) 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =
∑ |𝑃𝑃𝑖𝑖 − 𝑂𝑂𝑖𝑖|𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

𝑛𝑛  
IA،گر بهترين بیان ، دارای مقداری بین صفر تا يک است که مقدار يک

 .]34[ شودمحاسبه می 8برازش است و طبق رابطه 
(12)    IA=1- [ ∑ (Pi-Oi)2n

i=1
∑ (|Pi-O̅|+|Oi-O̅|)2n
i=1

] 

(13) 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 1
𝑛𝑛∑(𝑂𝑂𝑖𝑖 − 𝑃𝑃𝑖𝑖)2

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
 

میانگین شدت تابش   𝑃𝑃𝑃𝑃،هشدت تابش پیش بینی شد Piها، که در آن
میانگین شدت تابش   Ō𝑃𝑃گیری شده، تابش اندازه شدت Oiبینی شده، پیش
 باشد.های ثبت شده میتعداد داده nگیری شده و اندازه

 نتايج و بحث  -4
 ديبراي ارزيابي انرژي خورشی SVMو  ANN هايروشنتايج -1-4

در  هامدلبرای هر ايستگاه همديدی سه نمونه از بهترين  3در جدول
در  1ANNانتخاب شده  هایمدلدر بین است. به دست آمده  ANNروش 

( و مدل 15-1-4ايستگاه کرمان با تابع محرک لوگ سیگموئید و با آرايش )
3ANN ( با 25-1-4در ايستگاه يزد با تابع لوگ سیگموئید و آرايش شبکه )

ز ابعد  SVMدر روش باشد. میمدل  بهترين 25تعداد نورون در لايه پنهان 
ادی که های بهینه مورد نظر بدست آمد. اعدبار اجرای الگوريتم، پارامتر 43

ون مرحله آزمآمد دچار بیش برازش در های منتخب بدست میبعد از پارامتر
 شدند. می

 های مورد مطالعهدر ايستگاه ANNالگوهای مختلف ورودی  3جدول
 لايه خروجی تعداد نورون لايه پنهان تابع محرک لايه پنهان مدل ايستگاه

 کرمان
1ANN 15 خطي لوگ سیگموئید 
2ANN 20 خطی لوگ سیگموئید 
3ANN 25 خطی لوگ سیگموئید 

 يزد
1ANN  15 خطی سیگموئیدلوگ 
2ANN 20 خطی لوگ سیگموئید 
3ANN 25 خطي لوگ سیگموئید 

های به دست سه نمونه از بهترين مدل SVMبرای روش  4طبق جدول 
و مقدار  ∁برای پارامتر  500با مقدار  1SVMآمده که در ايستگاه کرمان مدل 

در ايستگاه يزد و   εبرای پارامتر خطای  03/0و مقدار  γبرای پارامتر  0/1
 03/0، 500به ترتیب دارای مقادير  εو  γ، ∁های بهینه با پارامتر 3SVMمدل 

 به عنوان بهترين مدل انتخاب گرديد.  0/20و 

 های مورد مطالعهدر ايستگاه SVMالگوهای مختلف ورودی  4جدول

 مدل ايستگاه
 پارامتر بهینه

∁ 𝛾𝛾 𝜀𝜀 
 1SVM 500 0/1 03/0 کرمان

2SVM 500 0/5 03/0 
3SVM 500 0/10 03/0 

 يزد
1SVM 500 0/10 03/0 

2SVM 500 0/15 03/0 

3SVM 500 0/20 03/0 

 هاي مورد مطالعهمدلنتايج اجراي -4-2
ها و توابع ، مدلمصنوعیجهت دستیابی به بهترين مدل شبکه عصبی 

 ارزيابی وهای مختلفی آزمايش شدند. به منظور رونومتفاوت با آرايش ن
ده گرديد. های آموزش و آزمون استفاها با يکديگر از دادهمقايسه عملکرد شبکه

 تمبه دلیل خطای کمتر به عنوان الگوري LMبا قانون آموزش  ANNدر نهايت 
ورد مهای مختلف در لايه میانی بهینه شبکه با توابع محرک و تعداد نورون

تناظر ای مشبکه با مقادير مشاهده استفاده قرار گرفت. مقادير خروجی از هر
ار های خطاسنجی مورد بررسی قرآن مقايسه شد و جزئیات آن براساس آماره

ک به تفکی SR در برآورد مقدار  SVMو  ANNهای بهینه گرفت. نتايج ساختار
ی مقايسه نتايج اجرای آرايش ها ارائه شده است. 5هر ايستگاه در جدول 

ن های خطاسنجی نشا، با معیارو ماشین بردار پشتیبان مختلف شبکه عصبی
 . هستندخورشیدی را دارا انرژی بینی توانمندی پیش هادهد، اين مدلمی

، RMSEها کمترين مقادير با توجه به نتايج به دست آمده برای شبکه
MAE و بیشترين مقدار index-d 2 وR  برای به ترتیب  يزدمربوط به ايستگاه
 SVMدر روش باشد. می 962/0و  ANN 381/2 ،76/1 ،869/0روش 

در ايستگاه يزد  2R و IA و بیشترين مقدار RMSE ،MAEکمترين مقادير 
باشد. با می 973/0و  901/0، 54/1، 028/2بوده که به ترتیب دارای مقادير 

نتايج بهتری در مقايسه با  SVMروش  5توجه به نتايج بدست آمده از جدول 
ANN  .های ورودیبنابراين شبکه با اين ساختار با داشته استmeanT ،maxT ،

meanRH  وn ی تابش خورشید سازو با يک لايه پنهان بهترين شبکه برای مدل
برای کنترل کارايی و  ANNدر روش باشد. های مورد مطالعه میبرای ايستگاه

دو کارايی ها استفاده شد. داده MSEعملکرد شبکه در حین آموزش، از 
بهترين مقدار آن  نمايش داده شده است که 6شکل در  يزدايستگاه کرمان و 

 (.6 )شکلبود  بیست و يکم 1دوره در0047/0در ايستگاه کرمان 
ه ب سی و چهارم Epochدر 0049/0برابر با  MSEمقدار  يزدبرای ايستگاه 

در واقع در هر مرحله که برنامه جواب جديدی در هر (. 7)شکل دست آمد 
Epoch کند که آيا از جواب قبلی بهتر است يا کند، آن را ارزيابی میتولید می

نه، و چنانچه جواب جديد بدتر از قبلی باشد، خطا اتفاق افتاده است و در واقع 
ا الگوريتم در جهت نامناسب حرکت کرده است. برای اين برنامه تعداد خط

برای خاتمه الگوريتم، شش خطا پشت سر هم در نظر گرفته شد. با در نظر 
در ايستگاه کرمان و  41شماره  Epochگرفتن شرط خاتمه برنامه، شبکه به 

Epoch  رسید. در ايستگاه يزد 54شماره 

 در ارزيابی انرژی خورشیدی SVMو  ANNهای های مختلف ورودی مدلآماری الگو نتايج تحلیل 5جدول 

 مدل ايستگاه
 آزمون آموزش

2R RMSE 
)1-d 2-MJ m( 

MAE 
(%) IA 2R RMSE 

)1-d 2-MJ m( 
MAE 
(%) IA 

 کرمان

1ANN 810/0 708/2 05/2 945/0 807/0 728/2 051/2 944/0 
2ANN 763/0 043/3 202/2 929/0 735/0 328/3 291/2 919/0 
3ANN 765/0 020/3 140/2 930/0 725/0 412/3 384/2 917/0 

                                                            
1. Epoch 

  پور، بهرام بختیاری، کوروش قادریصديقه عوض
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مسائل  تخمین زده شود. فرض براين است که مانند ديگر xهای مستقل متغیر
به   fهای وابسته و مستقل توسط يک تابع معین رگرسیونی، رابطه بین متغیر
 شود. مشخص می 1علاوه يک مقدار اضافی نويز

(4) 𝑦𝑦 = 𝑓𝑓(𝑥𝑥) + 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 
(5) 𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 𝑊𝑊𝑇𝑇. 𝜑𝜑(𝑥𝑥) + 𝑏𝑏 

است که بتواند به صورت 𝑓𝑓بنابراين موضوع اصلی، پیدا کردن فرم تابع 
بینی کند. تاکنون تجزيه نکرده است پیش 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆صحیح، موارد جديدی را که 

سازی دائمی تابع اين تابع به وسیله آموزش که شامل فرآيندی به منظور بهینه
خطا است، قابل دسترسی است. بر مبنای تعريف اين تابع خطا، دو نمونه از 

های رگرسیونی شناخته شده است که عبارتند از الف( مدل SVMهای مدل
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆  های اول که مدلنوع𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 − 𝑣𝑣 های شوند و ب( مدلنیز نامیده می

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆نوع دوم که با نام  SVMرگرسیونی  − 𝜀𝜀  شناخته شده هستند. در اين
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆مطالعه  − 𝜀𝜀  به دلیل کاربرد گسترده آن در مسائل رگرسیونی مورد

 شود: استفاده قرار گرفت. برای اين مدل، تابع خطا به صورت زير تعريف می

(6) 1
2𝑊𝑊

𝑇𝑇𝑊𝑊 + 𝐶𝐶∑𝜉𝜉𝑖𝑖 + 𝐶𝐶∑𝜉𝜉𝑖𝑖∗
𝑁𝑁

𝑖𝑖=1

𝑁𝑁

𝑖𝑖=1
 

 .]30[ های زير کمینه گرددتابع خطای فوق لازم است که با توجه به محدوديت
(7) 𝑊𝑊𝑇𝑇𝜙𝜙(𝑥𝑥𝑖𝑖) + 𝑏𝑏 − 𝑦𝑦𝑖𝑖 ≤ 𝜀𝜀 + 𝜉𝜉𝑖𝑖∗ 
(8) 𝑦𝑦𝑖𝑖 −𝑊𝑊𝑇𝑇𝜙𝜙(𝑥𝑥𝑖𝑖) − 𝑏𝑏 ≤ 𝜀𝜀 + 𝜉𝜉𝑖𝑖∗𝜉𝜉𝑖𝑖, 𝜉𝜉𝑖𝑖∗ ≥ 0 

عددی صحیح و مثبت است که عامل تعیین جريمه C که در اين روابط 
ترانهاده  WTبردار ضريب،  Wدر هنگام رخ دادن خطای واسنجی مدل است. 

و دو مشخصۀ  2تابع کرنل 𝜙𝜙ها، تعداد نمونه Nضريب ثابت،  bبردار ضريب، ، 
ξi, ξi∗ هستند که حد بالا و پايین خطای آموزش مرتبط با 3های کمبودمتغیر

 .]31[کنند را مشخص می 𝜀𝜀مقدار خطای مجاز 
های بردار پشتیبان برای حل مسائل غیرخطی، ابعاد مساله را از ماشین

های به حجم داده SVMدهند. انتخاب کرنل برای طريق توابع کرنل تغییر می
به عبارت ديگر، بايد با توجه به اين  آموزشی و ابعاد بردار ويژگی بستگی دارد.

های مساله ها تابع کرنلی را انتخاب نمود که توانايی آموزش برای ورودیپارامتر
، کرنل 5ای، کرنل چند جمله4را داشته باشد. در عمل چهار نوع کرنل خطی

 شوند. به کار گرفته می (RBF) 7و کرنل گوسی 6تانژانت هايپربولیک
در نهايت تابع تصمیم رگرسیون بردار پشتیبان غیرخطی به صورت معادله 
زير خواهد بود که کنترل کننده میزان نوسان تابع گوسی و همچنین کنترل 

 5. در شکل ]32[است  SVMکننده نتايج پیش بینی و تعمیم دهنده مدل 
ها دهورودی دا �̅�𝑋𝑡𝑡1نشان داده شده است. در اين شکل  SVMمراحل انجام کار 
�̅�𝑋𝑡𝑡1(، 75%برای آموزش )

𝑖𝑖 (، 25%ها برای آزمون )ورودی داده�̂̅�𝑌𝑡𝑡1+1  انرژی
 باشد.انرژی خورشیدی ارزيابی شده می �̂̅�𝑌𝑡𝑡2+1آموزش ديده،  خورشیدی

                                                            
1. Noise 
2. Kernel function 
3. Slack variable 
4. Linear Kernel 
5. Polynomial Kernel 
6. Hyperbolic tangent Kernel 

 
 SVM مراحل انجام عملکرد 5شکل

 هاهاي ارزيابي عملکرد مدلمعیار -3
های از معیارهای مورد استفاده به منظور ارزيابی و مقايسه دقت مدل

، میانگین مطلق 9(RMSE)مجذور میانگین مربعات خطا ، 8(2R)ضريب تعیین 
دهنده اين است ، نشان2Rاستفاده شد.  11(IA)و شاخص توافق  10(MAE)خطا 

که چه مقدار از تغییرات متغیر وابسته تحت تاثیر متغیر مستقل مربوطه بوده 
باشد. ضريب تعیین عوامل میو مابقی تغییرات متغیر وابسته مربوط به ساير 

دهد که مدل هیچ يک کند. صفر نشان میهمیشه بین صفر تا يک تغییر می
کند. اما های پاسخ در اطراف میانگین آن را تعیین نمیپذيری دادهاز تغییر

دهد که تمام مقادير مشاهده شده با مقادير برازش شده مقدار يک نشان می
ها بر روی خط برازش شده قرار خواهند دادهيکسان خواهند بود و همه نقاط 

 گرفت. 

(9) R2= [∑ (Oi-Ō)(Pi-P̅)]n
i=1

2

∑ (Oi-Ō)n
i=1

2 ∑ (Pi-P̅)n
i=1

2 

RMSEبینی شده توسط مدل و مقدار واقعی ، تفاوت میان مقدار پیش
بینی توسط يک مجموعه است و يک ابزار خوب برای مقايسه خطاهای پیش

ک ي(. 6کاربرد ندارد )رابطه  داده است و برای مقايسه چند مجموعه داده
شاخص درجه دو است و به مقادير بالای خطا، وزن بالاتری اختصاص 

 .]33[ دهدمی

(10) RMSE=√∑ (Oi-Pi)n
i=1

2

n  

MAEدر حالت ايده آل بايد صفر باشد، که مقادير مثبت و منفی به ، 
پارامتر (. اين 7باشند )رابطه برآورد می دهنده بیش برآورد و کمترتیب نشان

 .]33[ معرف دقت روش و مقدار متوسط خطا است

7. Radial Base Function Kernel 
8. Coefficient of Determination 
9. Root Mean Square Error 
10. Mean Absolute Error 
11. Index of Agreement 
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(11) 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =
∑ |𝑃𝑃𝑖𝑖 − 𝑂𝑂𝑖𝑖|𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

𝑛𝑛  
IA،گر بهترين بیان ، دارای مقداری بین صفر تا يک است که مقدار يک

 .]34[ شودمحاسبه می 8برازش است و طبق رابطه 
(12)    IA=1- [ ∑ (Pi-Oi)2n

i=1
∑ (|Pi-O̅|+|Oi-O̅|)2n
i=1

] 

(13) 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 1
𝑛𝑛∑(𝑂𝑂𝑖𝑖 − 𝑃𝑃𝑖𝑖)2

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
 

میانگین شدت تابش   𝑃𝑃𝑃𝑃،هشدت تابش پیش بینی شد Piها، که در آن
میانگین شدت تابش   Ō𝑃𝑃گیری شده، تابش اندازه شدت Oiبینی شده، پیش
 باشد.های ثبت شده میتعداد داده nگیری شده و اندازه

 نتايج و بحث  -4
 ديبراي ارزيابي انرژي خورشی SVMو  ANN هايروشنتايج -1-4

در  هامدلبرای هر ايستگاه همديدی سه نمونه از بهترين  3در جدول
در  1ANNانتخاب شده  هایمدلدر بین است. به دست آمده  ANNروش 

( و مدل 15-1-4ايستگاه کرمان با تابع محرک لوگ سیگموئید و با آرايش )
3ANN ( با 25-1-4در ايستگاه يزد با تابع لوگ سیگموئید و آرايش شبکه )

ز ابعد  SVMدر روش باشد. میمدل  بهترين 25تعداد نورون در لايه پنهان 
ادی که های بهینه مورد نظر بدست آمد. اعدبار اجرای الگوريتم، پارامتر 43

ون مرحله آزمآمد دچار بیش برازش در های منتخب بدست میبعد از پارامتر
 شدند. می

 های مورد مطالعهدر ايستگاه ANNالگوهای مختلف ورودی  3جدول
 لايه خروجی تعداد نورون لايه پنهان تابع محرک لايه پنهان مدل ايستگاه

 کرمان
1ANN 15 خطي لوگ سیگموئید 
2ANN 20 خطی لوگ سیگموئید 
3ANN 25 خطی لوگ سیگموئید 

 يزد
1ANN  15 خطی سیگموئیدلوگ 
2ANN 20 خطی لوگ سیگموئید 
3ANN 25 خطي لوگ سیگموئید 

های به دست سه نمونه از بهترين مدل SVMبرای روش  4طبق جدول 
و مقدار  ∁برای پارامتر  500با مقدار  1SVMآمده که در ايستگاه کرمان مدل 

در ايستگاه يزد و   εبرای پارامتر خطای  03/0و مقدار  γبرای پارامتر  0/1
 03/0، 500به ترتیب دارای مقادير  εو  γ، ∁های بهینه با پارامتر 3SVMمدل 

 به عنوان بهترين مدل انتخاب گرديد.  0/20و 

 های مورد مطالعهدر ايستگاه SVMالگوهای مختلف ورودی  4جدول

 مدل ايستگاه
 پارامتر بهینه

∁ 𝛾𝛾 𝜀𝜀 
 1SVM 500 0/1 03/0 کرمان

2SVM 500 0/5 03/0 
3SVM 500 0/10 03/0 

 يزد
1SVM 500 0/10 03/0 

2SVM 500 0/15 03/0 

3SVM 500 0/20 03/0 

 هاي مورد مطالعهمدلنتايج اجراي -4-2
ها و توابع ، مدلمصنوعیجهت دستیابی به بهترين مدل شبکه عصبی 

 ارزيابی وهای مختلفی آزمايش شدند. به منظور رونومتفاوت با آرايش ن
ده گرديد. های آموزش و آزمون استفاها با يکديگر از دادهمقايسه عملکرد شبکه

 تمبه دلیل خطای کمتر به عنوان الگوري LMبا قانون آموزش  ANNدر نهايت 
ورد مهای مختلف در لايه میانی بهینه شبکه با توابع محرک و تعداد نورون

تناظر ای مشبکه با مقادير مشاهده استفاده قرار گرفت. مقادير خروجی از هر
ار های خطاسنجی مورد بررسی قرآن مقايسه شد و جزئیات آن براساس آماره

ک به تفکی SR در برآورد مقدار  SVMو  ANNهای بهینه گرفت. نتايج ساختار
ی مقايسه نتايج اجرای آرايش ها ارائه شده است. 5هر ايستگاه در جدول 

ن های خطاسنجی نشا، با معیارو ماشین بردار پشتیبان مختلف شبکه عصبی
 . هستندخورشیدی را دارا انرژی بینی توانمندی پیش هادهد، اين مدلمی

، RMSEها کمترين مقادير با توجه به نتايج به دست آمده برای شبکه
MAE و بیشترين مقدار index-d 2 وR  برای به ترتیب  يزدمربوط به ايستگاه
 SVMدر روش باشد. می 962/0و  ANN 381/2 ،76/1 ،869/0روش 

در ايستگاه يزد  2R و IA و بیشترين مقدار RMSE ،MAEکمترين مقادير 
باشد. با می 973/0و  901/0، 54/1، 028/2بوده که به ترتیب دارای مقادير 

نتايج بهتری در مقايسه با  SVMروش  5توجه به نتايج بدست آمده از جدول 
ANN  .های ورودیبنابراين شبکه با اين ساختار با داشته استmeanT ،maxT ،

meanRH  وn ی تابش خورشید سازو با يک لايه پنهان بهترين شبکه برای مدل
برای کنترل کارايی و  ANNدر روش باشد. های مورد مطالعه میبرای ايستگاه

دو کارايی ها استفاده شد. داده MSEعملکرد شبکه در حین آموزش، از 
بهترين مقدار آن  نمايش داده شده است که 6شکل در  يزدايستگاه کرمان و 

 (.6 )شکلبود  بیست و يکم 1دوره در0047/0در ايستگاه کرمان 
ه ب سی و چهارم Epochدر 0049/0برابر با  MSEمقدار  يزدبرای ايستگاه 

در واقع در هر مرحله که برنامه جواب جديدی در هر (. 7)شکل دست آمد 
Epoch کند که آيا از جواب قبلی بهتر است يا کند، آن را ارزيابی میتولید می

نه، و چنانچه جواب جديد بدتر از قبلی باشد، خطا اتفاق افتاده است و در واقع 
ا الگوريتم در جهت نامناسب حرکت کرده است. برای اين برنامه تعداد خط

برای خاتمه الگوريتم، شش خطا پشت سر هم در نظر گرفته شد. با در نظر 
در ايستگاه کرمان و  41شماره  Epochگرفتن شرط خاتمه برنامه، شبکه به 

Epoch  رسید. در ايستگاه يزد 54شماره 

 در ارزيابی انرژی خورشیدی SVMو  ANNهای های مختلف ورودی مدلآماری الگو نتايج تحلیل 5جدول 

 مدل ايستگاه
 آزمون آموزش

2R RMSE 
)1-d 2-MJ m( 

MAE 
(%) IA 2R RMSE 

)1-d 2-MJ m( 
MAE 
(%) IA 

 کرمان

1ANN 810/0 708/2 05/2 945/0 807/0 728/2 051/2 944/0 
2ANN 763/0 043/3 202/2 929/0 735/0 328/3 291/2 919/0 
3ANN 765/0 020/3 140/2 930/0 725/0 412/3 384/2 917/0 

                                                            
1. Epoch 
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 آزموندر دو مرحله آموزش و يزد  ای در ايستگاهو مقادير مشاهده SVMو روش  ANNبرآورد شده با روش  (sR)همبستگی بین شدت تابش  .8شکل

 
 گیرينتیجه -5

با استفاده از  انرژی خورشیدی جهت استفاده در بینی امروزه برآورد و پیش
با هدف ارزيابی کارايی توسعه يافته است. اين مطالعه محاسبات نرم های مدل
ايستگاه همديدی  دوخورشیدی در انرژی در برآورد  SVMو  ANNهای روش

به انجام رسید. به اين منظور تعداد چهار متغیر روزانه )حداکثر  کرمان و يزد
دمای هوا، میانگین دمای هوا، میانگین رطوبت نسبی و ساعات آفتابی( به 

با استفاده  ANNدر روش ها مورد توجه قرار گرفت. ورودی مدل عنوان
در ايستگاه  15و تابع محرک لوگ سیگموئید و در نورون  LMازالگوريتم 

در ايستگاه يزد مقدار بهینه بدست آمد. اين مقدار بهینه  25کرمان و نورون 
، MAE=76/1و  2R=869/0های آماری برای ايستگاه يزد با استفاده از شاخص

962/0=IA  381/2و=RMSE  مگاژول بر متر بر روز و در ايستگاه
مگاژول بر  RMSE=708/2و  MAE ،945/0=IA=05/2و  2R=810/0کرمان

های مورد نظر مقادير بهینه برای پارامتر SVM در روشمتر بر روز بدست آمد. 
 RMSE=028/2و  MAE ،973/0=IA=544/1و  2R=901/0برای ايستگاه يزد 

، MAE=890/1و  2R=846/0مگاژول بر متر بر روز و برای ايستگاه کرمان 
956/0=IA  407/2و=RMSE  .نتايج اين مگاژول بر متر بر روز بدست آمد

خورشیدی  انرژیسازی در مدل ANNمطالعات نشان داد که استفاده از روش 
همچنین در ايستگاه يزد  .کمتری دارند، دقت SVMهای مدل در مقايسه با

هر دو روش مورد مطالعه نسبت به ايستگاه کرمان نتايج بهتری داشته است. 
باشد که در آن برخی مطالعات می نتايج اين پژوهش قابل مقايسه با نتايج

های معیار .]35،36[اند دانسته ANNرا برتر از روش  SVMمطالعات روش 
-برای هر دو مجموعه داده 5در جدول ها عملکرد آماری برای هر يک از مدل

 3SVMمدل در  2R به طوری که مقدارهای آموزش و آزمون ارائه شده است. 
مشاهده شد.  )2R=846/0) کرمانو در ايستگاه  )2R=901/0) در ايستگاه يزد

نیاز به زمان آموزش بیشتری برای مجموعه داده بزرگ  ANNاز آنجايیکه روش 
شود روش سازی بسیار پیچیده دارد پیشنهاد میدارد و همچنین گام بهینه

SVM  با ارائه يک راه حل منحصر به فرد در مطالعات مربوط به انرژی
 خورشیدی استفاده شود.

 فهرست علائم -6
meanRH    )%( میانگین رطوبت نسبی 

SR    1(انرژی تابش خورشیدی-d 2-MJ m( 
maxT     حداکثر دمای هوا(℃) 

meanT    میانگین دمای هوا(℃) 
   n       ساعات آفتابی(h)      
 پارامتر کنترل ظرفیت اضافی       ∁      
      ε       تابع اتلاف 
      γ       پارامتر تنظیم 
IA        شاخص توافق ويلموت 

MSE      خطای میانگین مربعات 
MAE        )%( میانگین مطلق خطا 

RMSE     1(مجذور میانگین مربعات خطا-d 2-MJ m(  
2R         ضريب تبیین 

SSE      مجموع مربعات خطا  
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1SVM 846/0 407/2 89/1 956/0 830/0 488/2 903/1 951/0 
2SVM 766/0 066/3 090/2 932/0 676/0 614/3 260/2 901/0 
3SVM 775/0 003/3 037/2 935/0 662/0 699/3 331/2 897/0 

 يزد

1ANN 756/0 341/3 168/2 927/0 779/0 240/3 195/2 929/0 
2ANN 780/0 147/3 034/2 936/0 784/0 140/3 004/2 936/0 
3ANN 869/0 381/2 765/1 962/0 831/0 789/2 010/2 948/0 
1SVM 790/0 963/2 875/1 940/0 752/0 387/3 017/2 923/0 
2SVM 799/0 997/2 882/1 943/0 704/0 846/3 178/2 910/0 
3SVM 901/0 028/2 544/1 973/0 878/0 411/2 776/1 962/0 

 

  
 و ب( يزد ايستگاه کرمانالف( بهترين کارايی شبکه در حین کنترل آموزش.  6شکل

 

  

  
 آزموندر دو مرحله آموزش و  کرمان ای در ايستگاهمقادير مشاهدهو  SVMو  ANNبرآورد شده با روش  (sR)همبستگی بین شدت تابش  .7شکل

، n، meanTهای های مشابه نشان داد که متغیرنتايج اين تحقیق و پژوهش
maxT  وmeanRH توان به عنوان ورودی ترين متغیرهای هستند که میاز مهم

 سازی شدت تابش خورشید استفاده کرد.شبکه عصبی مصنوعی برای مدل

و مقادير مشاهده  SVMو  ANNبرآورد شده با  SRهمبستگی بین مقادير 
 8و  7های ای هر ايستگاه به تفکیک دو مرحله آموزش و آزمون، در شکل
با مقادير  SRنشان داده شده است. نشان دهنده ارتباط بین مقادير واقعی 

 است. SVMو  ANNبرآورد از شبکه 
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 خورشیدی ... ارزيابی روش های شبکه عصبی مصنوعی و ماشین بردار پشتیبان در برآورد انرژی
 

 

  

  
 آزموندر دو مرحله آموزش و يزد  ای در ايستگاهو مقادير مشاهده SVMو روش  ANNبرآورد شده با روش  (sR)همبستگی بین شدت تابش  .8شکل

 
 گیرينتیجه -5

با استفاده از  انرژی خورشیدی جهت استفاده در بینی امروزه برآورد و پیش
با هدف ارزيابی کارايی توسعه يافته است. اين مطالعه محاسبات نرم های مدل
ايستگاه همديدی  دوخورشیدی در انرژی در برآورد  SVMو  ANNهای روش

به انجام رسید. به اين منظور تعداد چهار متغیر روزانه )حداکثر  کرمان و يزد
دمای هوا، میانگین دمای هوا، میانگین رطوبت نسبی و ساعات آفتابی( به 

با استفاده  ANNدر روش ها مورد توجه قرار گرفت. ورودی مدل عنوان
در ايستگاه  15و تابع محرک لوگ سیگموئید و در نورون  LMازالگوريتم 

در ايستگاه يزد مقدار بهینه بدست آمد. اين مقدار بهینه  25کرمان و نورون 
، MAE=76/1و  2R=869/0های آماری برای ايستگاه يزد با استفاده از شاخص

962/0=IA  381/2و=RMSE  مگاژول بر متر بر روز و در ايستگاه
مگاژول بر  RMSE=708/2و  MAE ،945/0=IA=05/2و  2R=810/0کرمان

های مورد نظر مقادير بهینه برای پارامتر SVM در روشمتر بر روز بدست آمد. 
 RMSE=028/2و  MAE ،973/0=IA=544/1و  2R=901/0برای ايستگاه يزد 

، MAE=890/1و  2R=846/0مگاژول بر متر بر روز و برای ايستگاه کرمان 
956/0=IA  407/2و=RMSE  .نتايج اين مگاژول بر متر بر روز بدست آمد

خورشیدی  انرژیسازی در مدل ANNمطالعات نشان داد که استفاده از روش 
همچنین در ايستگاه يزد  .کمتری دارند، دقت SVMهای مدل در مقايسه با

هر دو روش مورد مطالعه نسبت به ايستگاه کرمان نتايج بهتری داشته است. 
باشد که در آن برخی مطالعات می نتايج اين پژوهش قابل مقايسه با نتايج

های معیار .]35،36[اند دانسته ANNرا برتر از روش  SVMمطالعات روش 
-برای هر دو مجموعه داده 5در جدول ها عملکرد آماری برای هر يک از مدل

 3SVMمدل در  2R به طوری که مقدارهای آموزش و آزمون ارائه شده است. 
مشاهده شد.  )2R=846/0) کرمانو در ايستگاه  )2R=901/0) در ايستگاه يزد

نیاز به زمان آموزش بیشتری برای مجموعه داده بزرگ  ANNاز آنجايیکه روش 
شود روش سازی بسیار پیچیده دارد پیشنهاد میدارد و همچنین گام بهینه

SVM  با ارائه يک راه حل منحصر به فرد در مطالعات مربوط به انرژی
 خورشیدی استفاده شود.

 فهرست علائم -6
meanRH    )%( میانگین رطوبت نسبی 

SR    1(انرژی تابش خورشیدی-d 2-MJ m( 
maxT     حداکثر دمای هوا(℃) 

meanT    میانگین دمای هوا(℃) 
   n       ساعات آفتابی(h)      
 پارامتر کنترل ظرفیت اضافی       ∁      
      ε       تابع اتلاف 
      γ       پارامتر تنظیم 
IA        شاخص توافق ويلموت 

MSE      خطای میانگین مربعات 
MAE        )%( میانگین مطلق خطا 

RMSE     1(مجذور میانگین مربعات خطا-d 2-MJ m(  
2R         ضريب تبیین 

SSE      مجموع مربعات خطا  
FFBP      پس انتشار خطا 
MLP       پرسپترون چند لايه 

 قدرداني -7
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نامه دوره کارشناسی ارشد اين پژوهش مستخرج از قسمتی از پايان
خورشیدی با استفاده از  سازی تابشمدل"مهندسی منابع آب تحت عنوان 

در بخش  "های منتخب تابش سنجی ايرانهداده محور در ايستگا چند مدل
 شود.مهندسی آب دانشگاه شهید باهنر کرمان بوده که به اين وسیله تشکر می
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  2030گیري از پمپ هاي حرارتي زمین گرمايي در سال بهره آنالیز اقتصادي
 )مطالعه موردي: کشور ايران(

 1، سهیل رومي*2، حسین يوسفي1مريم پروين

  دانشکده علوم و فنون نوين، دانشگاه تهران های نو و محیط زيست،کارشناسی ارشد، رشته مهندسی سیستم های انرژی ، گروه انرژی -1
 های نو و محیط زيست، دانشکده علوم و فنون نوين، دانشگاه تهراندانشیار، گروه انرژی -2

 Hosseinyousefi@ut.ac.ir  ،1439957131صندوق پستی  تهران،* 
 

 چکیده
ستفاده ای ناشی از الاينده هر آ. برای جلوگیری از انتشااستفاده می شودساختمان ها  ژی جهت تامین انرژی سرمايش و گرمايشاز تقاضای جهانی انر بزرگیبخش 

شی و ین بار گرمايتام منابع گرمايی يکی از . پمپ های حرارتی زمینمورد توجه قرار گرفته اندتجديد پذير های از سوخت های فسیلی در بخش ساختمان، انرژی 
دو ته شده است سپس داخرپ 2030ايش و گرمايش در سال ابتدا به بررسی میزان موردنیاز انرژی جهت سرم. در اين مقاله هستندسرمايشی در ساختمان ها 

 از برق تولید شده توسط بررسی می کند. در سناريو اول، انرژی مورد نیاز با توسط اسپیلت 2030سناريو مختلف تامین تقاضای انرژی ساختمان را در سال 
ين مقاله با در ا د.مان ها توسط پمپ های حرارتی زمین تامین می شونیروگاه های سوخت فسیلی تامین می شود. در سناريو دوم گرمايش و سرمايش ساخت

لاينده در میلیون تن ا 59.6 میلیلون متر مکعب گاز طبیعی و همچنین جلوگیری از انتشار  7/8736جايگزينی پمپ های حرارتی زمین گرمايی علاوه بر کاهش 
میلیون دلار هزينه کشور در  49994اشد که به طور کلی میزان بمیلیون دلار می 7028به ارزش  مقايسه با سناريو اول، کشور قادر به صادرات برق و گاز جمعا

 يابد.سناريو دوم نسبت به سناريو اول کاهش می

  ايرانپمپ حرارتی، انرژی زمین گرمايی، گاز طبیعی, ان: واژگدکلی
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Abstract  
A great amount of global energy is consumed for building heating and cooling. Renewable energies are considered to 
prevent pollution made by fossil fuel in the building industry. Ground source heat pumps are known as a technology to 
supply heating and cooling demand in buildings. In this paper, the energy demand for residential cooling and heating is 
calculated in Iran in 2030. Then, two scenarios are discussed to supply the needed energy. In the first scenario, the 
energy is supplied by air source heat pumps (split units), and the second scenario considered ground source heat pumps.  
The result indicates that not only the second scenario can cause 8736.7 million cubic meters of natural gas and prevent 
59.6 million tonnes of air pollutants, but also the country can export 7028 million $ electricity to its neighbors. Also, the 
total cost for the country to supply the energy need is reduced by 49994 million dollars.  




