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  چکیده

همانند   ی نو و تجدید پذیر هاانرژیفسیلی و بالابودن میزان آلایندگی آنها، استفاده از یهاسوختبودنانرژی در جهان، محدودمصرف روزافزونامروزه افزایش

ی صوتی و   هاآلودگیاست که مزایای متعددی از جمله نداشتن     ها انرژیرا مورد توجه همگان قرار داده است. انرژی خورشیدی یکی از این   باد     و   انرژی خورشیدی

مختلف از جمله وضعیت    ط یشرا به علت وابسته بودن به   در نیروگاهها   با این وجود، میزان توان تولیدی فتوولتاییک اولیه دارد.انرژیبودنرایگانزیست محیطی و

ن   آب و هوایی  نهامصرف  یبالا برا  تیفیبا ک  یکیالکتر  یانرژ این در حالیست که به منظور فراهم آوردن    .ستیقابل کنترل    نان یاطم  تیقابل  و بهبود  ییکنندگان 

نیازمند  ستمیس برای پیش  تحقیق  دقیق آن هستیم. در این  بینیپیش،  بر شبکه   سه مدل  نیروگاه پیشنهاد شده که مبتنی  بینی کوتاه مدت توان خروجی یک 

( LSTMشبکه حافظه کوتاه مدت طولانی )ی پیشنهادی در ساختارشان از هامدلو ساختار شبکه با هم متفاوت هستند.   ها عصبی عمیق بوده و از نظر نوع ورودی

هایی   ، استفاده از ورودیدهدهای انجام شده نشان میزمایشاند. آاستفاده کرده و از توانهای خروجی قبلی و پارامترهای آب و هوایی به عنوان ورودی بهره برده

تر در شبکه، به شود. همچنین استفاده از ساختارهای پیچیدهبینی میمنجر به افزایش دقت پیش  ،های خروجی قبلیمبتنی بر شرایط آب و هوایی، در کنار توان

 .کندبهبود کارایی کمک می
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Abstract 

Nowadays, the rapidly growing energy consumption in the world along with the shortage of fossil fuels and their high 

environmental pollution has led to increased attention to renewable energies such as solar and wind energies. Among 

these, solar energy has many advantages such as no ecological and noise pollution and free use. However, photovoltaic 

power plant output, due to its dependency on solar irradiance and other weather conditions, has uncontrollable 

uncertainty. Therefore, for providing high-quality electric energy for end-consumers and enhancing the reliability of the 

system, photovoltaic power output needs to be predicted accurately. The aim of this paper is to address this issue by 

proposing three short-term photovoltaic power-forecasting models based on deep-learning neural networks, which differ 

in terms of input types and network structures. The proposed models use long short-term memory (LSTM) in their 

structures and historical power outputs and weather conditions as their inputs to forecast one-hour-ahead PV power. 
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Conducted experiments show that employing weather conditions, in addition to the historical output powers, increases 

the prediction accuracy. Moreover, utilizing more complicated network structures leads to performance improvements. 
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 مقدمه   -1

ت زمان   سراسر جهان در    یانرژ  یقاضاامروزه  از هر  و    است   ی در گذشتهبالاتر 

 شدن هستند.  اب یدر حال کم  یلیمنابع فس  سایر نفت و    این در حالیست که 

  ی جهان   شی گرما  مانند ی فسیلی  هاسوخت  یطیمحستیز   ی امدهایپهمچنین  

اثر گلخانهو  شرایط    ایات  این  در  است.  بزرگ  چالش    ، پاک  یهاانرژییک 

براراهبهترین   هستند.به    ییپاسخگو   ی حل  مشکلات  که    ها انرژیاین    این 

بادی(  هاانرژیشامل   و  خورشیدی  انرژی  جمله  )از  پذیر  تجدید  باشند  میی 

می فراهم  جهانی  بازار  برای  را  رایگان  انرژی  منبع سوخت  بین  این  در  کنند. 

دارد قرار  جهانی  گذاری  سرمایه  راس  در   یهاسیستم .[1]  خورشیدی 

 یهاآلودگی نداشتندارای مزایای متعددی از جمله  فتوولتاییک خورشیدی

 اولیه انرژی بودن رایگان نگهداری، و تعمیر هایهزینه زیست محیطی،کم بودن

 باشد.صوتی می آلودگی نداشتن همچنین و

دارد،   خورشیدی  انرژی  که  مزایایی  تمام  رغم   1فتوولتاییک ادغام  علی 

(PV  )رقابلیغدارای مشکلات متعددی، از جمله  برق ی هادر شبکه یدیخورش  

خروجیبودن    بینیپیش توان  گریدهای  و  میزان    ف یضع  یرساختیز   وجود 

به  [1]  است زیرا  است  نامطمئن  بسیار  فتوولتاییک  خروجی  توان  میزان   .

یا   و  ابر  پوشش  باد،  دما،  میزان  جمله  از  متعددی  هوایی  و  آب  فاکتورهای 

است  وابسته  هوا  و    . [2]  رطوبت  سیستم  در  ناپایداری  بروز  سبب  موارد  این 

مدیریت   شدن  میهاسیستممشکل  برق  بنابراین  [3]  شودی    بینیپیش. 

تواند به کنترل تغییر پذیری تولید و ادغام کاراتر  میدرست توان تولید شده،  

پذیر بودن توان    بینیپیش.  [4]  این تکنولوژی با شبکه برق موجود کمک کند

ی  هاسیستمخروجی یک نیروگاه، علاوه بر اینکه باعث افزایش قابلیت اعتماد  

ی نیروگاه نیز کمک  هاتواند در تعمیر و نگهداری واحدمیشود،  میتولید برق  

به   باشد. در صورتیکه  درستی از تولید دست یابیم، سیستم    بینیپیشکننده 

توان  می و  واقعی  خروجی  توان  مقایسه  با  در    بینیپیشتواند  خرابی  شده، 

این سیستم  اگر در کنار  به طور خودکار تشخیص دهد همچنین  را  سیستم 

و تشخیص خودکار پنل معیوب هم پیاده    بینیپیشکننده، سیستم    بینیپیش

تواند سبب سرعت بخشیدن به تشخیص خرابی و رفع عیب در  سازی شود می

  سیستم گردد که به طور حتم منافع اقتصادی بالایی به همراه خواهد داشت. 

ی پاک و خصوصا انرژی خورشیدی،  هاانرژیبا توجه به اهمیت بالای توجه به  

زمینه   در  ای  گسترده  تولیدی    بینیپیشتحقیقات  ی هاسیستمتوان 

از   که  است  شده  انجام  بردههاروشفتوولتاییک  بهره  کاوی  داده  این  اندی   .

می  هاروش اساس  کمک  بر  بتوان  که  برنامه  هابینیپیشکنند  مدل،  ی 

 ی زمانی و مکانی برای شبکه برق انجام داد.  هاریزی

درجه عرض شمالی قرار گرفته    ۴۰تا    ۲۵کشور ایران در میان مدارهای  

روز آفتابی گزارش شده    ۲۸۰به طور میانگین سالیانه بیش از    در آن  است و

توجه   قابل  بسیار  که  است.  است  جهانی  میانگین  از  بالاتر  و  از  بوده  استفاده 

قهاپنل  خورشیدی،  حدودی  دار  ۳۰  اًدمتی  ایران  در    نیروگاه اولین    د.ساله 

 
1. Photovoltaic 

کیلو واتی، شامل    ۳۰این نیروگاه  .  افتتاح شد  ۱۳۸۴خورشیدی ایران در سال  

خورشیدی    ۶۸۴ زمان    .استواتی    ۴۵پنل  آن  به  هانیروگاهاز  متعددی  ی 

شده اضافه  کشور  برق  یزد است.    شبکه  کوشک  نیروگاه    نیروگاه  چهارمین 

با ظرفیت    که در مهرماه  مگاوات است  ۱۰خورشیدی احداث شده در کشور 

و    1400 است  رسیده  برداری  بهره  نخست  به  سال  و    ۱۹در    ۵۰۰میلیون 

در این تحقیق، سه مدل مبتنی .  هزار کیلو وات ساعت برق تولید خواهد کرد

برای   عمیق  عصبی  نیروگاه    بینیپیشبر شبکه  در  مدت خروجی  کوتاه  توان 

 کوشک یزد ارائه شده است. 

در فصل  س ابتدا  است:  این شکل  به  مقاله  این  ادامه  بر  2اختار  مروری   ،

در  کارهای   پیشنهادی  مدل  داشت.  خواهیم  حوزه  این  در  قبلی  شده  انجام 

بررسی    4در فصل    هاو بررسی  هاآزمایششود. نتایج  توضیح داده می  3فصل  

 گیری است.شامل نتیجه  5شود و در نهایت فصل  می

 مروري بر کارهاي پیشین -2

داده بودن  دسترس  در  از  امروزه  بسیاری  نحوه  شده  سبب  زیاد  تصمیم  های 

ی پیچیده که وابسته به  هامدلاین کاربرد در  .  در صنعت تغییر کند  هاگیری

های  پارامترهای متعددی هستند بسیار کمک کننده است. در حقیقت تکنیک

کمک   کاوی  داخلی  میداده  جزییات  با  شدن  درگیر  به  نیاز  بدون  تا  کنند 

ی جمع آوری شده، خروجی آن  های مسئله و دادهها، بر اساس ورودیهامدل

اهمیت    بینیپیشرا   انرژی در جهان،  بحران  به  با توجه  کرد. در حال حاضر، 

از   نیست.  هاسیستماستفاده  پوشیده  کسی  بر  فتوولتاییک  خورشیدی  ی 

توان   از  استفاده  افزایش  منظور  به  شد،  بیان  قبل  بخش  در  که  همانطور 

ادغام   بهتر  مدیریت  و  خورشیدی  برق  هاسیستمفتوولتاییک  تولید  ی 

به   نیاز  برق،  شبکه  در  این    بینیپیشخورشیدی  در    هاسیستمتوان خروجی 

توان  افق حدودی  تخمین  مثال،  طور  به  است.  مکانی  و  زمانی  مختلف  های 

کمپانی به  تولید  هاتولیدی،  ترکیبی  واحدهای  در  میکند  برق کمک  تولید  ی 

بین   به طور خودکار  تا  کنند  ایجاد  کنترلری  تولید  هاسیستمبرق،  ی مختلف 

برق موجود سوییچ کند. با توجه به اهمیت بالای این موضوع، در حال حاضر  

گروه   سه  به  که  است  شده  انجام  موضوع  این  روی  بر  ای  گسترده  تحقیقات 

)پیش مدت  بلند  )زمانی    بینیپیشبینی  مدت  میان  ساله(،  یک  یا  ماهه  یک 

می نظر  در  را  ماه  یک  تا  هفته  یک  زمانی  بین  بازه  )به  مدت  کوتاه  و  گیرد( 

  های بینیدر این بین پیش.  [5]  کمتر از یک هفته اشاره دارد( تقسیم میشوند

برای برنامه ریزی بیشتر  آینده  های  گیریها و تصمیمبلند مدت و میان مدت 

بار بعدی و    ولتاژ و فرکانس   ی داری کنترل ناپابه طور مثال برای    ؛دنکاربرد دار

جهت   برا  یزی ربرنامهیا  به  کاهش    یانتقال  همچنین،  هی ثانو  رهیذخنیاز   .

ولتاژ    نوساناتو    توان  یهارمپ  بینیپیش  یتواند برایمبینی کوتاه مدت  پیش

  نگ یسپاچید  تی ری در بازار بلادرنگ و مد  اتیکنترل بهتر عمل  یبرا  نیو همچن

 .[6]  شده و قابلیت اعتماد سیستم برق را افزایش دهداستفاده  

توان به  تولید برق فتوولتاییک را می  بینیپیشی ارایه شده برای  هاروش

 ( کرد:  تقسیم  کلی  دسته  از  هاروش(  1دو  دسته  این  قطعی:  از    ها روشی 

کنند و نیازمند اطلاع از جزییات کامل  مبتنی بر فیزیک استفاده میی  هامدل
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فیزیکی   ساختار  و  پیکربندی  جغرافیایی،  موقعیت  از جمله  فتوولتاییک  واحد 

از    هاروشی مبتنی بر داده: در این  هاروش(  2های خورشیدی هستند؛ )سلول

می استفاده  ماشین  یادگیری  الگوریتمهای  یا  و  آماری  .  [6]  شودتکنیکهای 

همکاران    پیرو توان  و  بینی  پیش  در  دادند  آینده،    PVنشان  روز  تولیدی 

 .  [6] ی قطعی عمل می کنندها روشی مبتنی بر داده بهتر از هاروش

این   پیچیدگی  و  متنوع  گذار  تاثیر  پارامترهای  وجود  کلی  طور  به 

همچنین وجود عدم قطعیت در شرایط موجود سبب شده است که    هاسیستم

  آزکا .  [7]  نتوان به مقاوم بودن نتایج حاصل از متدهای قطعی اطمینان داشت

و همکارانش تاثیر عوامل مختلف محیطی از جمله میزان دما، رطوبت یا میزان  

توان فتوولتاییک بررسی کردند  . در این پژوهش از دو  [7]  باد را بر خروجی 

بر شبکه عصبی استفاده شده است که در مدل اول از یک لایه   مدل مبتنی 

پنهان و در مدل دوم از دو لایه پنهان استفاده شده است. آنها نشان دادند که  

ورودی است.  برده  بالاتر  را  مدل  کارایی  پنهان،  لایه  دو  مدل  هاوجود  ی 

باشد. در  متغیرهای محیطی از جمله دما، رطوبت، فشار و میزان پوشش ابر می 

پیش  [8] در  گذار  تاثیر  مختلف  مورد  فاکتورهای  فتوولتاییک،  توان  بینی 

بررسی قرار گرفته است. این فاکتورها شامل میزان تابش، دما، رطوبت و فشار  

دهد، تاثیر فاکتورهای محیطی  در این تحقیق نشان می  هاآزمایشاست. نتایج  

باید به این نکته    هابینیپیشدر فصلهای مختلف متفاوت است و در نتیجه در  

ی یادگیری ماشین از جمله  هاروش  از چند مدل مبتنی بر  تای ون  توجه شود.

k-  برای عصبی  شبکه  و  تصمیم  درخت  رگرسیون،  همسایه،  نزدیکترین 

کرده  بینیپیش استفاده  میزان    توان خروجی  دما،  میزان  مثل  پارامترهایی  و 

 .[9] به کار برده است باد و میزان تابش را به عنوان ورودی مدل 

همکارانش    ونگ ویژگی  بین،پیشی  هامدلدر    [10]و  و  هااز  آب  ی 

نکرده استفاده  مستقیم  طور  به  بر  اندهوایی  هوایی،  و  آب  شرایط  برای  آنها   .

  A(. نوع  Dو    A  ،B  ،C)  اندحالت تعریف کردهاساس میزان توان تولیدی، چهار  

نوع  مناسب و  برق  تولید  برای  دما  با    Dترین  تولید است.  برای  بدترین حالت 

بازه برای  فوق،  تعریف  به  به  هاتوجه  هوا  و  آب  نوع  برچسب  دوساعته،  ی 

ها آموزش  بند درختی با این دادهشود و یک طبقهی آموزشی اضافه میهاداده

بتواند بر اساس شرایط آب و هوایی نوع آب و هوا را تشخیص دهد.  بیند تا  می

های قبل را به عنوان ورودی به مدل  در نهایت نوع آب و هوایی مربوط به زمان

 اند.  را تخمین زده PVداده و خروجی  

به عنوان یک زمینه تحقیقاتی امیدوار   یادگیری عمیق  در سالهای اخیر، 

توجه   مورد  صنعت  حوزه  در  چه  و  آکادمیک  تحقیقات  حوزه  در  چه  کننده 

کاربردهای   عمیق  یادگیری  تکنولوژی  است.  گرفته  قرار  محققان  از  بسیاری 

 .دارد  فراوانی از جمله بینایی ماشین، پردازش زبان طبیعی و تشخیص گفتار

سریهاروش پردازش  در  بزرگ  تحولی  عمیق،  یادگیری  ایجاد  های  زمانی  ی 

چندین  اندکرده وجود  شبکه.  این  به  پنهان  می  هالایه  بتوانند  کمک  تا  کند 

انسان   دخالت  بدون  را  مدل  یک  متغیرهای  بین  نهفته  روابط  و  ارتباطها 

تحقیقات،   در  دهند.  شبکههامدلتشخیص  بر  مبتنی  زیادی  عصبی های  ی 

ی فتوولتاییک ارایه شده است.  هاسیستمتوان خروجی    بینیپیشعمیق برای  

عمیق    [11]در   عصبی  شبکه  بر  مبتنی  روش  که  است  شده  داده  نشان 

(1LSTM  نسبت به روش بردار ماشین در یک سیستم فتوولتاییک در اسپانیا )

 بالاتری دارد. بینیپیشدقت 

 
1 Long Short-Term Memory 

بر    دایری مبتنی  عمیق  یادگیری  روش  یک  از  استفاده  با  همکارانش  و 

متغیر  داشته  بینیپیش 2خود رمزنگار  از  .  [12]  اندکوتاه مدت  استفاده  دلیل 

تخمیندر مدل سازی سریآن  کارایی مناسب    ، وشاین ر و  زمانی  ی  هاهای 

خطی   مدلها .  استغیر  داده  ی برا  این  از  اطلاعات  خودکار  به  استخراج  ها 

  یی تواناشان،  مطلوب   یهایژگیاز و   یکی   و  بدون نظارت کارآمد هستند  یاوهیش

ی آموزشی، توانهای برق  ها. برای ایجاد دادهاست  یها در کاهش ابعاد ورودآن

می گرفته  نظر  در  زمانی  یک سری  صورت  به  شده  دنباله  تولید  شود. سپس 

به   دادههاتوالیزمانی  از  نمونه  یک  توالی  هر  که  میشود  تقسیم  ی  هایی 

توان تولیدی پشت سر هم   𝑙دهد. در هر نمونه آموزشی  میآموزشی را تشکیل  

نظر گرفته   عنوان خروجی در  به  بعد  لحظه  تولیدی  توان  و  عنوان ورودی  به 

 در نظر گرفته شده است.  6در این تحقیق  𝑙شود. پارامتر  می

بر  [5]در    مبتنی  ترکیبی،  روش  یک  کوتاهح از  طولانی    مدت -افظه 

(LSTM ( و تجزیه بسته موجک )3WPD  برای )کوتاه مدت استفاده   بینیپیش  

کمک  کرده به  ابتدا  مدل،  این  در  سری    WPDاند.  زیر  چهار  به  اصلی  سری 

شود. در  روی هر زیر سری آموزش داده می  LSTMتقسیم شده و سپس چهار  

وزن خطی  ترکیب  کمک  به  تولید    دار نهایت  نهایی  نتیجه  خروجی،  چهار 

 شود.می

که از    اند و همکارانش یک روش مبتنی بر یادگیری عمیق ارائه کرده  لی

کرده  4CNNو    LSTMترکیب   شبکه  [3]اند  استفاده  مدل  این  در   .LSTM 

برای    هاوظیفه دارد اطلاعات زمانی در آخرین داده بهتر در نظر    بینیپیشرا 

+𝑚ام در لحظه   𝑑توان روز    بینیپیشبگیرد. برای   1  (𝑝𝑑
𝑚+1 ورودی شبکه ،)  

LSTM  ،F  ورودیتر  به طور دقیق  قبلی خواهد بود  یشده  توان تولید  LSTM 

𝑋𝑚  به صورت = [𝑝𝑑
𝑚، 𝑝𝑑𝑚−1, … , 𝑝𝑑

𝑚−𝐹 ] همچنین  .  استCNN  توان   های از 

+𝑚در لحظه   شده  تولید   بنابراین   برد.بهره می  بینیپیشروز قبل برای   𝑘در  1

𝑋𝑑  بردار = [𝑝𝑑
𝑚+1، 𝑝𝑑−1𝑚+1, … , 𝑝𝑑−𝑘

𝑚+1 ] شده سپس  ایجاد  𝑋𝑑 و  ∈ 𝑅𝑘 به   

𝑋𝑐ماتریس   ∈ 𝑅𝐻×𝑊 می داده  به    شودتغییر شکل  ورودی  عنوان  به    CNNو 

می وزنشودفرستاده  میانگین  مدل،  کل  خروجی  نهایت  در  دو  .  خروجی  دار 

 مدل خواهد بود.  

های آب  بینیو همکاران تاثیر عوامل محیطی مختلف از جمله پیش  آگوا 

دادند   نشان  و  کردند  بررسی  خروجی  توان  بینی  پیش  بر صحت  را  هوایی  و 

های عددی آب و  بینیساعت، پیش   6بازه زمانی کمتر از  های  بینیبرای پیش 

بازه برای  ندارد ولی  تاثیری  بزرگتر مفید استهاهوایی  از    [14]در  .  [13]  ی 

است.    LSTMو    CNNترکیب   شده  استفاده  خروجی  توان  بینی  پیش  برای 

همکارانش    ونگ  مدل    [15]و  برای    CNN  ،LSTMسه  را  دو  این  ترکیب  و 

ای از  . در این تحقیق، تنها دنبالهاندتوان فتوولتاییک استفاده کرده  بینیپیش

ورودی  توان عنوان  به  قبلی  خروجی  نتایج    هامدلهای  است.  شده  استفاده 

می  هاآزمایش نشان  تحقیق  این  بهترین  در  ترکیبی  مدل  را    بینیپیشدهد، 

مدل   و  است  بدترین    LSTMداشته  چه  مدل    بینیپیشاگر  سه  این  بین  را 

در   همچنین  تحقیق،  این  در  است.  داشته  کمتری  اجرای  زمان  ولی  داشته 

بررسی   نیز  آموزشی  مجموعه  برای  شده  گرفته  نظر  در  زمانی  بازه  خصوص 

اگر طول دنباله زمانی بین بازه یک تا    هاآزمایشانجام گرفته است. طبق نتایج  

نتایج   یابد  افزایش  سال  می  بهبود  ها مدلسه  از  پیدا  اما  بیشتر    3کند.  سال 

 
2. Variational Auto-Encoder 
3 Wavelet Packet Decomposition  
4 Convolutional Neural Network 
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داده اگر  بنابراین  بدتر خواهد شد.  برای  هانتیجه  اخیر،  به سه سال  ی مربوط 

 آموزش مدل استفاده شود بهترین نتیجه را در بر خواهد داشت. 

  ی هاسیستمبینی توان در  برای پیش  LSTMو همکارانش از شبکه  ی  زائول

خورش کرده خانگ  یدی برق  استفاده  منظور    پن.  [16]اند  ی  به  همکارانش  و 

نتایج   عصبی    بینیپیشبهبود  شبکه  فتوولتاییک،  مکانیزم    LSTMتوان  با  را 

کرده ترکیب  روش  [17]اند  توجه  کمک  به  ابتدا  تحقیق  این  در   .

برای توالی ورودی به   1خودهمبستگی جزئی  را تخمین    LSTMطول مناسب 

برای  زنند.  می ورودی  توالی  طول  برای  مقدار  بهترین  روش،  این  اساس  بر 

است. ابتدا از    چهاری مورد استفاده قرار گرفته شده در این مقاله عدد  هاداده

LSTM   بین با دنباله زمانه ورودی از طول  برای ساخت مدل پیش𝑘   استفاده

شود. سپس  مختلف محاسبه می  هایزمانشود و خروجی پنهان شبکه در  می

تابع   2توجه زمانی  شود. این  محاسبه می  softmaxبه کمک یک لایه خطی و 

به ورودی کند. وجود لایه  را مشخص می  LSTMهای شبکه  لایه وزن مربوط 

softmax  دهد که مجموع وزنها یک شود. با ضرب وزنها در  این اطمینان را می

تابع    LSTMی  هاخروجی یک  به  نتیجه  میشود.  تولید  نهایی  لایه  ورودی 

توان  شود و در نهایت به کمک یک لایه خطی میفرستاده می  3LUReفعالساز  

   نهایی را انجام داد. بینیپیش

ترکیب    [18]در   پیش   LSTMاز  برای  کانولوشن  شبکه  توان  و  بینی 

-مدل می  LSTMتوسط    ها استفاده شده است. ابتدا ویژگیهای زمانی در داده

کانولوشنی استخراج می توسط مدل  ویژگیهای مکانی  شود. در  شود و سپس 

به   نسبت  ترکیبی  مدل  این  که  است  شده  داده  نشان  تحقیق  ی  هامدلاین 

ابتدا    CNNو    LSTMمجزای   که  ترکیبی  مدل  بعد    CNNهمچنین  و  باشد 

LSTM کند.  بهتر عمل می 

توان تولیدی در روز آینده، مدلی ارائه    بینیپیشو همکارانش برای    ژنگ 

. در این مدل فرض  [19] است  LSTMکه ترکیبی از خودرمزنگار و    اندکرده

تنظیمات   آنجاییکه  از  هم،  سر  پشت  آفتابی  روزهای  در  که  است  شده 

خروجی  سلول میزان  است،  یکسان  تابش  میزان  همچنین  و  خورشیدی  های 

فتوولتاییک در ساعتهای یکسان تقریبا یکسان خواهد بود. بنابراین ابتدا چک  

برای  می ثابت  مدل  یک  از  است  آفتابی  کاملا  آینده  روز  اگر    بینیپیشکند 

مدل   از  صورت  این  غیر  در  کرده  می  AE-LSTMاستفاده  کنند.  استفاده 

با ورود داده در  شود.به روزرسانی می  AE-LSTMی جدید مدل  هاهمچنین 

نیز برای بهبود کارایی مدل استفاده شده است.   4این روش از مهندسی ویژگی 

میهامدلاگرچه   عمیق  عصبی  شبکه  بر  مبتنی  خودکار  ی  طور  به  توانند 

به   نیاز  همچنان  اما  کنند؛  استخراج  را  دارد.  ویژگیها  وجود  ویژگی  مهندسی 

زیرا در عمل ممکن است استخراج ویژگی مناسب خیلی زمانبر باشد. از طرفی  

ویژگی میهاانتخاب  نیز  ورودی  داده  کاهش حجم  سبب  مناسب  در  ی  شود. 

برای انتخاب ویژگی استفاده شده و نشان داده شده    5RMSEDDاین مقاله از  

توان ویژگی  چهار  که  در  هااست  شده  تولید  تابش    های زمانی  دما،  قبل، 

تاثیرگذارترین فاکتورها در مدل پیشنهادی   7و زاویه اوج خورشیدی  6خورشید 

(  است  96برابر با    هاتعداد نمونهاین مدل، توانهای خروجی قبل )  هستند. در

 
1. Partial Autocorrelation 

2. Temporal Attention 
3. Rectified Linear Unit 
4. Feature Engineering 

5. Root Mean Squared Euclidean Distance Difference 
6. Solar radiation 

7. Solar Zenith Angle 

پس از فرایند خود رمزنگاری، با سایر ویژگیهای مهندسی شده ترکیب شده و  

 شوند.داده می LSTMبه 

مدل    کرکماز  در  است  کرده  استفاده  زمانی  سری  تجزیه  ایده  از 

. معماری  [20]را به تجزیه سری زمانی مجهز کرده است  CNNاش پیشنهادی

، دنباله توانهای  VMD  8مدل شامل چهار مرحله است. در ابتدا به کمک روش  

آید.  به دست میهایی با فرکانسهای فرعی  شود و سریفتوولتاییک تجزیه می

سری این  میسپس  داده  نگاشت  دوبعدی  فضایی  به  زمانی  به  های  و  شوند 

تصویر   یک  می  RGBصورت  قرار  هم  کنار  ایجاد  در  فرایند سبب  این  گیرند. 

می ورودی جدید  وابستگییک  که  برشود  در  را  روزها  و  در  دارهای ساعت  د. 

مرحله سوم )مرحله آموزش(، ابتدا تصویرهای ورودی به کمک دولایه موازی  

خروجی ترکیب    .شوندتر می ( سادهaveragePoolingو    maxPooling) 9تجمیع 

لایه به  موازی  لایه  دو  این  پیچشی هاشده  سرهم  پشت  وارد    تجمیع و   10ی 

می  شده آموزش  شبکه  خطا،  انتشار  پس  روش  کمک  به  آخر  و  مرحله  بیند. 

   تست و ارزیابی مدل است.

یادگیری عمیق استفاده شده   11از یک مدل گروهی   [21]در   بر  مبتنی 

می   است. آموزش  جداگانه  پایه  مدل  چند  گروهی،  مدل  یک  در  در  و  بینند 

می  ترکیب  هم  با  آنها  نتایج  نهایی حل شود.  نهایت  مسئله  تا  ی  هاروششود 

ایجاد شده اصل  این  بر  از صحت    اندگروهی  معمولا  گروهی  مدل  که صحت 

و   SVMاز دو مدل پایه  [22]به طور مثال در  ی پایه بالاتر خواهد بود.هامدل
12ANN   بینی توان استفاده شده است. در  پیشبرای ساخت مدل گروهی جهت

   باشند.می ANNو  LSTMی پایه هامدل [21]

مرجع   دقت    [23]در  بردن  بالا  و  مدل  تفسیرپذیری  افزایش  منظور  به 

اگرچه پیش از ارائه این مقاله    از تکنیک فازی بهره برده شده است.  بینیپیش

برای   فازی  از  یادگیری    بینیپیشهم  اما  بود،  استفاده شده  فتوولتاییک  توان 

مدل   مقاله،  این  نویسندگان  بنابراین  است.  نبوده  عمیق  آنها  در 
13DIRM_DFM کرده ارائه  را  است  ماژولار  فازی  مدل  یک  مدل  اندکه   .

از لایه ای  پشته  با ورودی  DIRMی  هاپیشنهاد شده،  پایینی  ی  هااست. لایه 

شود. بنابراین اگر  میوارد    DIRMاصلی در ارتباط است؛ هر دو ورودی به یک  

𝑛 ،به تعداد  ورودی وجود داشته باشد   (𝑛 − 1)،  DIRM    وجود دارد. همچنین

از لایه قبل خواهد    DIRM، خروجی دو  DIRMورودی هر    در هر لایه میانی، 

بینند. بنابراین مقاومت  به صورت موازی آموزش می   هاDIRMبود. در هر لایه  

یک   اگر  زیرا  بالاست.  بقیه    DIRMمدل  خروجی  شود،  مشکل  دچار  هم 

DIRMمی  ها حفظ  را  نهایی  دقت  و  کرده  جبران  را  هر  آن  آموزش  کنند. 

DIRM شود.به کمک روش حداقل مربعات محدود انجام می 

 روش پیشنهادي  -3

ی مربوط به نیروگاه خورشیدی  هاهدف از این تحقیق، تحلیل و پردازش داده

می یزد  یزدباشد.  کوشک  کوشک  خورشیدی    نیروگاه  نیروگاه    ۱۰چهارمین 

صفحه پنل خورشیدی    ۸۶۸هزار و    ۲۷از  که در آن    است  ی در کشورمگاوات

معادل   ظرفیتی  صفحات  این  از  یک  هر  که  شده  دارند.    ۳۸۵استفاده  وات 

مساحت   به  زمینی  در  مذکور  تابش    ۲۰صفحات  میزان  بیشترین  با  هکتار 

 
8. Variational Mode Decomposition 

9. Pooling 
10. Convolutional 
11. Ensemble Model 
12. Artificial Neural Network 
13. Double-Input-Rule-Modules (DIRMs) stacked Deep Fuzzy Model 



 ایآزاده سلطانی، حمید فدیشه 

 

74 

    1   ، شماره11 دوره، 1403 تجدیدپذیرونو، انرژیهايی علمنشریه 

 

شده نصب  توسط  هاداده.  اند خورشید  تحقیق  این  انجام  برای  لازم  ی 

. با توجه به  شده استی نرم افزار مانیتورینگ این واحد جمع آوری  هاخروجی

پیش برای  کافی  داده  نیروگاه،  این  بودن  تاسیس  بلند  بینیتازه  دقیق  های 

مدت و میان مدت وجود ندارد. بنابراین هدف از این تحقیق، ایجاد یک مدل  

در    بینیپیشبرای   ادامه،  در  است.  نیروگاه  این  در  تولیدی  توان  مدت  کوتاه 

داده سازی  آماده  توضیحاتی  هاخصوص  پیشنهادی  مدل  ساختار  و  معماری   ،

  بیان خواهد شد.

 ها  آماده سازي داده -1-3

   مختلف هايزماناطلاعات مربوط به توان تولیدي در  -1 -1-3

  CSVهمانطور که گفته شد، اطلاعات مربوط به توان تولیدی در قالب فایلهای 

-به منظور بررسی اولیه داده  گرفته شده است.مانیتورینگ نیروگاه  از نرم افزار  

بعضی  مشخص شد که    2و    1شکل  ها، از مصور سازی استفاده شد. بر اساس

اند و باید به عنوان داده پرت  از مقادیر توان خروجی، در بازه مجاز قرار نگرفته

داده مثال از  عنوان  به  شوند.  حذف  در    ها  خروجی  توان  به  مربوط  مقادیر 

در بازه درست قرار ندارند. بنابراین این    25/1/2022و یا    2/1/2022روزهای  

دهد که پس  مینشان    3شکل    ی پرت حذف گردیدند.هاروزها به عنوان داده

 .اندی پرت به درستی حذف شدههاپردازش، دادهاز پیش
 

 
 22/ 2 یال 21/ 10 بازه  از یخروج توان یساز مصور 1 شکل

 

 
 22/ 2/ 1یال 22/ 1/1 بازه  از یخروج توان یساز مصور 2 شکل

 

  هایداده  حذف از پس 22/ 2 یال 21/ 10 بازه  از یخروج توان یساز مصور 3 شکل

 پرت

 
 مختلف  هايزمان اطلاعات مربوط به وضعیت آب و هوايی در   3-1-2

پنلهای   در  خروجی  توان  میزان  بر  مستقیم  تاثیر  هوایی  و  آب  شرایط 

دما افزایش  مثال  طور  به  دارد.  سلول  ،خورشیدی  کارایی  در  منفی  های  تاثیر 

تواند باعث  ها نشود، میخورشیدی دارد. در مقابل باد اگر باعث شکستگی پنل

بنابراین    ترخنک تولید شده شود.  توان  افزایش حجم  نتیجه  در  و  پنل  شدن 

تحقیق  دقیق  بینیپیشجهت   این  در  اطلاعات  این  از  است،  شده  سعی  تر 

  سه استفاده شود. اطلاعات آب و هوایی از قبیل دما و سرعت باد برای یک بازه 

ماهه از یک ایستگاه هواشناسی در نزدیکی نیروگاه گرفته شده است. با توجه  

به مسائل امنیتی، امکان ارتباط مستقیم با سرور هواشناسی مهیا نشد و تنها  

   نمودارها در اختیار ما قرار گرفته است.

داده به  نمودارها  این  تبدیل  منظور  هواشناسیبه  سایت  از  عددی   های 

1Stormglass بر پیشکمک گرفته این سایت علاوه  و  ایم.  برای  بینی آب  هوا 

اطلاعات پیشینه تمام پارامترهای آب و هوایی را نیز در اختیار    روز آینده،  10

  این امکان را دارد که   ،ای که این سایت ایجاد کرده استAPI  دهد.ما قرار می

برای هر مختصات جغرافیایی، اطلاعات آب و هوا را در بازه تاریخی مورد نظر،  

نمونه ای از متغیرهای آب و هوایی که این    1جدول  برگرداند.    JSONدر قالب  

 دهد.گذارد را نشان می سایت در اختیار ما می

 
 Stormglassپارامترهای آب و هوایی قابل استخراج از سایت  1جدول 

 نام پارامتر توصیف 

 time برچسب زمانی 

 airTemperature دمای هوا با درجه سانتی گراد 

 pressure فشار هوا 

 cloudCover درصد پوشش ابر

 gust یه حسب متر بر ثانوزش باد بر 

 humidity درصد رطوبت

 precipitation میانگین بارش 

 windDirection   یااز سطح در یمتر 10جهت وزش باد در ارتفاع 

 windSpeed   یااز سطح در یمتر 10سرعت باد در ارتفاع 

  

 
1. https://stormglass.io/ 
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ی  هابنابراین رویکرد اصلی در این پروژه بر این اساس است که ابتدا داده

کمک   به  هوایی  و  سایت    APIآب  در  شده  استخراج    Stormglassفراهم 

فرمت    و  گرددمی به  خروجی  تبدیل  از  از    ،CSVپس  شده  استخراج  نمودار 

نمودارهایStormglassسایت   با  هواشناسی    ،  ایستگاه  به  )مربوط  اصلی 

اصلاح    هامقایسه شده و در صورت وجود تفاوت به صورت دستی داده  نیروگاه(

 شوند.

 بین ساخت مدل پیش -2-3

از   استفاده  ماهاروشبا  یادگیری  مختلف  متنوعی   ی هامدلتوان  می  نیشی 

بخش،    بینیپیشبرای   این  در  کرد.  ایجاد  توضیح  هاروشتوان  پیشنهادی  ی 

 داده شده است.

 ( 1)مدل  LSTMروش 

LSTM  از شبکهنسخه اصلاح  کی آن،    که   است  1RNN  یعصب  یشده  به  در 

داده سپردن  آسان  ی هاخاطر  حافظه  در  همچنینتر  گذشته  و  مشکل    شده 

  ، یبندطبقه  ی برا  LSTM.  شده استحل    روش  ن یدر ا   ان، ی شدن گراد  د یناپد 

پ و  تاخ  یزمان   یهایسر  ینیب شیپردازش  به  توجه  ناشناخته    یزمان   ی رهایبا 

 د.بینمیآموزش  ، مدل با استفاده از پس انتشار نی مناسب است. ا

توان استفاده    بینیپیشتنها از توانهای تولید شده قبل برای  ل  در مدل او

به  کنیم. برای ایجاد دادهمی های آموزشی، دنباله زمانی توانهای برق خروجی 

دادههاتوالی از  نمونه  یک  توالی  هر  که  میشود.  تقسیم  را  هایی  آموزشی  ی 

توالی دهد.میتشکیل   این  ساخت  نام    هابرای  به  پارامتر  یک  استفاده    Fاز 

شود که طول پنجره زمانی که به عنوان ورودی در نظر گرفته شده است را  می

توان خروجی اخیر توان    Fقرار است بر اساس    دهد. به عبارت دیگر، مینشان  

را   بعد  ساعت  صورت  بینیپیشیک  به  ورودی  اگر  بنابراین  𝑝  کرد.  =

{𝑝𝑚−𝐹 . 𝑝𝑚−𝐹+1. … . 𝑝𝑚−1. 𝑝𝑚}  شده   در نظر گرفته شود، خروجی، توان تولید

= yدر یک ساعت بعد خواهد بود )  𝑝𝑚+60 طول توالی .) (𝐹)   یک پارامتر مهم

نمایی از سری    4شکل    در نظر گرفته شده است.  20است که در این تحقیق  

)  PVتوانهای   توالیPتولید شده  نمونه  به عنوان دادهها( و  های  ی تولید شده 

( در نظر گرفته شده  F=4دهد. در این مثال پنجره زمانی )آموزشی را نشان می

هدف   و  شود    بینیپیشاست  فرض  اگر  بنابراین  است.  بعد  ساعت  یک  توان 

است خروجی دلخواه توان    4و    3،  2،  1ی  هاورودی توان تولید شده در لحظه

فرض بر این است که توان تولیدی در   ها مدلخواهد بود. در این  64در لحظه 

ساعتهایی که تابش وجود ندارد صفر است. نمایی از مدل مورد استفاده در این  

   نشان داده شده است. 5شکل روش در  

 

 

 
1. Recurrent Neural Network 

 
 (1)مدل  LSTMساختار مدل مبتنی بر  5شکل 

 

 ( 2)مدل  LSTMروش 

در   شده  تولید  توان  و  هانیروگاهمیزان  هوایی  و  آب  شرایط  به  خورشیدی  ی 

بنابراین می است  وابسته  خورشیدی  تابش  اطلاعات  میزان  از  استفاده  با  توان 

پیش موجود  دوم،  هواشناسی  پیشنهادی  مدل  در  داد.  بهبود  را  مدل  بینی 

دارد  LSTMشبکه   قبل،  وظیفه  شده  تولید  توانهای  بر  علاوه  اطلاعات  از  ، 

. در این مدل برای  (6)شکل    بینی بهتر استفاده کندهواشناسی نیز برای پیش

توان روز  پیش +𝑚ام در لحظه   𝑑بینی  60  (𝑝𝑑
𝑚+60  به (، از اطلاعات مربوط 

میزمان گرفته  کمک  قبلی  𝑋 )   شود های  = [𝑞𝑑
𝑚. 𝑞𝑑

𝑚−1. … . 𝑞𝑑
𝑚−𝐹 ])  به  .

گیرد. این  لحظه قبل مورد استفاده قرار می  Fعبارت دیگر اطلاعات مربوط به  

لحظه در  خروجی  توان  اطلاعات  از  ترکیبی  شامل  میزان  اطلاعات  قبل،  های 

 تابش و اطلاعات هواشناسی است: 

   (1 ) 𝑞𝑑
𝑚 =  𝑝𝑑

𝑚 + 𝐼𝑑
𝑚 + 𝑤𝑑

𝑚 

رابطه   این  𝑝𝑑در 
𝑚   لحظه در  خروجی  توان  به  مربوط  m  ،𝐼𝑑اطلاعات 

𝑚  

لحظه   در  تابش  میزان  به  مربوط  𝑤𝑑و   mاطلاعات 
𝑚   به مربوط  اطلاعات 

باشد. همچنین منظور از عملگر + در این فرمول،  می  mهواشناسی در لحظه  

قر هم  کنار  بردارهاست.    اردر  این  با    7شکل  دادن  را  مرحله  نشان    F=4این 

وارد شده و خروجی    LSTMزمان قبل به شبکه    Fدهد. اطلاعات مربوط به  می

 .شبکه میزان توان تولیدی خواهد بود

 

 
 (2)مدل  LSTMبر  یساختار مدل مبتن 6شکل 
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 نیا در -یزمان یسر یهاداده  کمک به یآموزش  داده  مجموعه جادیا یچگونگ 4 شکل

 است بعد قه یدق 60 توان ینیب شیپ هدف و است  شده گرفته نظر در F=4 مثال
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 یسر یهابه کمک داده )در مدل دوم(  یمجموعه داده آموزش جادیا یچگونگ 7شکل 

دقیقه   60توان  بینیپیشدر نظر گرفته شده است و هدف،  F=4در این مثال  -یزمان

 بعد است 

 ( 3)مدل  LSTMروش 

کمی   را  عصبی  شبکه  ساختار  سوم  مدل  در  دوم،  روش  بهبود  منظور  به 

از سه لایه  پیچیده و  این  استفاده کرده  LSTMتر کرده  از ساختار  نمایی  ایم. 

در است.  8شکل    شبکه  داده شده  مدل   نشان  این  در  فوق،  تغییر  بر  علاوه 

 ایم.تعداد مراحل آموزش شبکه را افزایش داده

 

 

 ( 3) مدل  LSTMبر  یساختار مدل مبتن 8شکل 

 

 ارزيابی روش پیشنهادي  -4

به هاارزیابی مدل، دادهبرای    دو قسمت آزمایشی و تست تقسیم    ی آموزشی 

دادهاندشده استفاده شده    ها. یک سوم  آموزش مدل  برای  بقیه  و  برای تست 

 1RMSEمعیار ارزیابی  اند.  سازی شدهبه زبان پایتون پیاده  هامدلتمام  است.  

و با فرمول زیر    بینیپیشجذر میانگین مربعات خطای    است، که برابر است با

 شود: میمحاسبه 

   (2 ) 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √(𝑜 − 𝑝) 
2  

 شده است. بینیپیشتوان  𝑝توان خروجی واقعی و   𝑜که در این فرمول  

 1براي مدل  بینیپیش نتايج  - 1-4

در  بینیپیشنتایج   روز  برای چند  اول  مدل  توسط  و    9شکل    توان خروجی 

این  ن   10 در  است.  شده  داده  دقیقه    هاآزمایششان  یک  برداری  نمونه  نرخ 

نمونه آموزشی که هر کدام یک    135168مدل بر اساس    انتخاب شده است.

اطلاعات توان،  شامل است. هر نمونه شده ده  آموزش دااست  20 ×  3ماتریس 

به   بعد  است    قبلدقیقه    20روز و ساعت مربوط  و خروجی توان یک ساعت 

بود. به    خواهد  است  توانسته  مدل  است،  مشهود  تصاویر  این  در  که  همانطور 

ابری   و  آفتابی  روزهای  در  قبولی  قابل  مقدار    بینیپیشمیزان  باشد.  داشته 

RMSE  ،باشدمی 471/2به دست آمده در این مدل.   

 
1. Root Mean Square Error 

 

با استفاده از توان   یساعت بعد در برابر توان واقع کیشده  بینیپیشتوان  9 شکل

 قبل  قهیدق 20شده در  دیتول

 

با استفاده از توان   ی ساعت بعد در برابر توان واقع کیشده  بینیپیشتوان  10شکل 

 بالاتر(  وضوح)با   قبل قهیدق 20شده در  دیتول

 

 2براي مدل  بینیپیش نتايج  - 2-4

ماتریس یک  مدل  این  در  نمونه    20 ×  10ورودی  هر  دیگر  عبارت  به  است. 

دقیقه جاری را دارد. علاوه بر این،    20اطلاعات توان، روز و ساعت مربوط به  

همچنین   و  ابر  پوشش  و  رطوبت  میزان  دما،  جمله  از  هواشناسی  اطلاعات 

دقیقه را نیز خواهد داشت. خروجی دلخواه،    20میزان تابش خورشید در این  

بود. بعد خواهد  برای چند    توان یک ساعت  به دست آمده از این مدل  نتایج 

در   مقدار    12و    11شکل  روز  است.  شده  داده  مدل    RMSEنشان  این  در 

 است. 018/1

LSTM LSTM LSTM

𝑞𝑑
𝑚−𝐹 𝑞𝑑

𝑚−𝐹+1 𝑞𝑑
𝑚−1

LSTM LSTM LSTM

LSTM LSTM LSTM
𝑝𝑑
𝑚+60



  یقعم یادگیری  یها به کمک روش در نیروگاه خورشیدی فتوولتاییک توان مدت کوتاه  بینی پیش 

 

77 

    1   ، شماره11 ، دوره1403 تجدیدپذیرونو، انرژیهايی علمنشریه 

 

 

شده یک ساعت بعد در برابر توان واقعی با استفاده از   بینیپیشتوان  11شکل  

 )مدل دوم(  قبلدقیقه  20در  اطلاعات هواشناسی و توان تولید شده 

 
شده یک ساعت بعد در برابر توان واقعی با استفاده از   بینیپیشتوان  12شکل 

 بالاتر )مدل دوم(  وضوح، با قبلدقیقه  20اطلاعات هواشناسی و توان تولید شده در 

 

 3براي مدل  بینیپیش نتايج  - 3-4

آمده بدست  مدل   نتایج  زمانی    3توسط  پنجره  گرفتن  نظر  در  دقیقه    20با 

داده شده است.    14و    13شکل    جاری برای تخمین توان یک ساعت بعد، در

RMSE  به دست آمده است. 909/0در این حالت مقدار 

 

برابر توان واقعی با استفاده از  بینی شده یک ساعت بعد در توان پیش  13شکل

 دقیقه قبل )مدل سوم(  20اطلاعات هواشناسی و توان تولید شده در 

 

شده یک ساعت بعد در برابر توان واقعی با استفاده از   بینیپیشتوان  14 شکل

 سوم( بالاتر )مدل  وضوح، با قبلدقیقه  20اطلاعات هواشناسی و توان تولید شده در 

 

به   از اطلاعات مربوط  از گذشته،  بیشتر  به منظور دریافت اطلاعات  همچنین 

زمانی   )  6پنجره  برای    360ساعته  فعلی  ساعت    بینیپیشدقیقه(  توان یک 

بعد استفاده شده است. با توجه به این شرایط بار دیگر مدل آموزش داده شده  

  360است. نتایج بدست آمده توسط این مدل با در نظر گرفتن پنجره زمانی  

نشان داده    16و    15شکل  دقیقه جاری برای تخمین توان یک ساعت بعد، در  

است. حالت    RMSE  مقدار  شده  این  به    904/0در  نسبت  که  آمد  دست  به 

 ی قبل بهبود داشته است. هامدل
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ی فسیلی  هاسوختی خورشیدی با هدف کاهش وابستگی به  هانیروگاهامروزه  

 هاری زیست محیطی مورد توجه بسیاری از کشو هاآلودگیو در نتیجه کاهش 

قرار گرفته است. با وجود تمام مزایایی که انرژی خورشیدی دارد، میزان توان  

قابل کنترل نیست و به شرایط محیطی    هانیروگاهتولیدی فتوولتاییک در این  

آنجایی از  است.  این    وابسته  ادغام  برای  برق    هانیروگاهکه  توزیع  شبکه  در 

وجود دارد    ها نیروگاهسراسری، نیاز به برنامه ریزی در خصوص تقسیم بار بین  

نیروگاه   تواند بسیار  میاطلاع از میزان توان خروجی در زمان آینده برای یک 

باشد. اهمیت  بر شبکه   حائز  بین، مبتنی  نوع مدل پیش  این تحقیق، سه  در 

LSTM    شبکه لایه  یک  از  آنها  در  که  دوم  و  اول  مدل  است.  شده  معرفی 

LSTM    بر اساس پنجره زمانی با طول دقیقه جاری،    20استفاده شده است، 

را   بعد  ساعت  یک  تولیدی  از  می   بینیپیشتوان  تنها  اول  مدل  در  کنند. 

در  هاتوان خروجی  می  های زمانی  استفاده  ورودی  عنوان  به  در  قبل  و  شود 

قبل، از میزان تابش و اطلاعات    هایزمانمدل دوم علاوه بر اطلاعات توان در  

از سه لایه   استفاده شده است. در مدل سوم  نیز  استفاده    LSTMهواشناسی 

زمانی   پنجره  حالت  دو  با  و  زمانی    20شده  پنجره  و  )  360دقیقه    6دقیقه 

می آموزش  مدل  درساعت(  آمده  دست  به  نتایج  نشان    هاآزمایش بیند. 

توان خروجی را برای    اند ی پیشنهادی با دقت مناسبی توانستههامدلدهد،  می

و   هواشناسی  اطلاعات  از  استفاده  همچنین  بزنند.  تخمین  بعد  ساعت  یک 

ببرد.    بینیپیشمیزان تابش توانسته است دقت   را در مدل دوم و سوم بالاتر 

ی شبکه عصبی عمیق و همچنین استفاده از طول  هاعلاوه بر این، افزودن لایه

 منجر شده است.  بینیپیشپنجره زمانی بزرگتر در مدل سوم به افزایش دقت 

در این تحقیق از یک ساختار ساده در شبکه عصبی استفاده شده است.  

می شبکه  در  دیگر  متنوع  ساختارهای  از  نتایج  استفاده  بهبود  به  تواند 

ترکیب    بینیپیش با  داریم  قصد  ادامه  در  کند.  همچنین    هاروشکمک  و 

دقت مدل پیشنهادی را بالاتر ببریم. در حال    تر استفاده از ساختارهای پیچیده

ی آینده  هاهواشناسی برای زمان  بینیپیشحاضر امکان دسترسی به اطلاعات  

اطلاعات   این  و  دارد  بهبود  میوجود  برای  ارزشمندی  منبع    بینیپیشتواند 

مدل پیش بین را بهبود    ها مدل باشد. در ادامه قصد داریم به کمک این داده

 بخشیم.
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یک    ین ا نتیجه  پژوهشتحقیق  عنوان    یطرح  مدت    بینیپیش"تحت  کوتاه 
فتوولتا  ن   ییکتوان  بجنورد    "کوشک   یدی خورش  یروگاهدر  دانشگاه  با  مصوب 

با  می  1400در سال    0033-3000  شماره شرکت    ی مال  یت حما باشد که 

و   است.کنترل  انجام شده  در    پردازش هوشمند  استفاده  مورد  داده  مجموعه 

کر  شرکت  توسط  تحقیق  ایرانیان این  گروپ  سولار  و   1چنر  کنترل  و شرکت 

 پردازش هوشمند فراهم شده است.
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