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 چکیده

هاي مبتنی بر این منبع انرژي پاك و تجدیدپذیر اهمیت دارد. در این پـژوهش از   کشاورزي و سامانه برآورد میزان تابش خورشیدي در هواشناسی،
مصنوعی  هاي عصبی هاي مختلف، استفاده و با کمک شبکه عنوان تنها پارامتر مورد نیاز در اقلیم ترین داده هواشناسی است به دماي روزانه که در دسترس

و نمودارهاي پراکندگی مقادیر واقعی و  MAPEو  R ،RMSEها شامل  شد. معیارهاي ارزیابی مدل توسعه داده بینی تابش خورشیدي هاي پیش مدل
هـاي مختلـف،    ایستگاه هواشناسی در اقلیم 19غربی امریکا با  مدت و معتبر، ایالت واشنگتن در شمال هاي طولانی بینی شده بود. براي تأمین داده پیش

 -لـونبرگ  هـایی بـا سـه تـابع آموزشـی      هاي عصبی لحاظ شد. براي آن، مدل گاه با بیشترین داده معتبر براي توسعه شبکهانتخاب شد. ابتدا، یک ایست
نرون در هرلایه (در مجمـوع   20در حالات یک و دولایه پنهان با حداکثر  (BR)و تنظیم بیزین  (SCG)شده  ، گرادیان توأم مقیاس(LM)مارکوارت 

تـرین و   هاي این ایالت سنجیده شد و در نهایت، دقیق ها سپس در سایر ایستگاه و شش مدل برتر انتخاب گردید. این مدلمدل) توسعه داده شد  1260
هاي  داد که شبکه اي از اقلیم داخل کشور انتخاب شد. نتایج نشان عنوان نمونه رین آنها براي ارزیابی میزان تابش خورشیدي در اقلیم مشهد بهت جانبه همه

بـا بـالاترین    SCG) و الگـوریتم  R<87/0 ،MJm-278/4<RMSE<54/3% ،75/62<MAPE<81/28>92/0تـرین پاسـخ (   ین دقیـق عصبی بیز
) را در ایالت واشنگتن دارد. بررسی R<83/0،MJm-230/5<RMSE<91/3% ،28/77<MAPE<74/33>90/0هاي پردازش، کمترین دقت ( سرعت

ــق  ــارایی دقی ــدل  ک ــرین م ــبکه  ت ــا (ش ــزین   ه ــبی بی ــاي عص ــود (     ه ــایی آن ب ــاکی از توان ــز ح ــهد نی ــی مش ــتگاه هواشناس   ،R=82/0) در ایس
 MJm-292/3=RMSE%  ،92/79=MAPEتوان به برآورد مناسبی از تابش  هاي هواشناسی می ها، با کمترین داده ) که نشان داد به کمک این شبکه

 یافت. هاي متفاوت دست خورشیدي در اقلیم
  

  بش جهانی خورشیدي، تنظیم بیزین، دماي روزانه، شبکه عصبیتاهاي کلیدي: واژه
 

  3 2  1مقدمه
یـا بـه اختصـار تـابش خورشـیدي بـه        4تابش جهانی خورشیدي

مجموع تابش مستقیم، پراکنده شـده و بازتابشـی خورشـیدي اتـلاق     
شود. استفاده از انرژي خورشیدي از جهـات مختلـف بسـیار حـائز      می

ی مثل نفـت و گـاز عـلاوه بـر اینکـه      هاي فسیلاهمیت است. انرژي
تجدیدناپذیرند، در آلودگی محیط زیست نیز تأثیرگذارند. لذا گرایش به 
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ناپـذیر   سمت منابع انرژي جدید مثل انرژي خورشیدي امـري اجتنـاب  
است. این پدیده همچنین در هواشناسی و کشاورزي اهمیـت زیـادي   

شد محصول هستند یند اساسی رآدارد. فتوسنتز و تبخیر و تعرق دو فر
که هردو ارتباط تنگاتنگی با تـابش خورشـیدي داشـته و لـذا داشـتن      

سزایی در این زمینـه   هتواند نقش باطلاعات از کمیت و کیفیت آن می
  باشد.داشته

شـود  هاي مختلفی از این انرژي پاك استفاده مـی امروزه در حوزه
ــه آب ــرمکن ک ــوراك  گ ــیدي، خ ــاي خورش ــاي خورشــیدي،  ه پزه

هاي خورشیدي، حصارهاي الکتریکی هاي خورشیدي، پمپ نک خشک
هاي خورشیدي و غیره تنها بخشی از آنهـا  کنخورشیدي، آب شیرین

هاي نـوین، اسـتفاده از انـرژي    وريآ باشند. همچنین در زمینه فنمی
نانو، هاي سوختی و هاي گرمایی، ترموالکتریک، پیلخورشیدي در لوله

). در کنـار آن،  Layeghi, 2015انـد (  دههاي فراوانـی پیـدا کـر   جاذبه
کاربردهاي امیدبخش دیگـري مثـل تراکتـور هیبریـدي خورشـیدي      
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)Mousazadeh, 2010 مرغداري مجهز به سامانه گرمایش هیبریدي ،(
)، گلخانـه مجهـز بـه    Mirzaee ghale et al., 2014خورشـیدي ( 

زمینه  ) در اینYano, 2014ي فتوولتاییک براي تأمین انرژي (ها ماژول
بینـی آسـان تـابش    باشند. ارائه راهکـاري بـراي پـیش   قابل ذکر می

رشیدي و هاي خوخورشیدي، علاوه بر کمک به مدیریت بهتر سامانه
مطالعات مرتبط با رشد و توسعه محصولات کشاورزي، این امکـان را  

آورد تا درك درستی از شرایط متغیر نور خورشـید در طـول   فراهم می
هـاي  حاصـل آیـد. داده   هاي سالانهبه انجام آزمونبدون نیاز  -سال

هاي هواشناسی تابش خورشیدي براي بلند مدت و در تمامی ایستگاه
هـاي از دسـت   باشند. علاوه بر این، وجود دادهکشور در دسترس نمی

  ها امري متداول است. هاي پرت در بسیاري از ایستگاهرفته و داده
ــدازه ــراي ان ــابش خورشــیدي ب ــدازهگیــري ت گیــري ابزارهــاي ان

هاي ریاضی اي مورد نیاز است و در این راستا استفاده از مدل پیشرفته
مبتنی بر متغیرهاي هواشناسی بـراي بـرآورد ایـن پـارامتر در میـان      

 اسـت. متغیرهـایی مثـل مـدت تـابش آفتـاب      محققین مرسوم شـده 
(Gadiwala et al., 2013) دما و بارش ،(Bindi and Miglietta, 

اند. اما پارامتر دما به سبب و دما به تنهایی بیشتر مدنظر بوده (1991
است. تر بودن کاربرد بیشتر پیدا کردهتر و در دسترسگیري راحتاندازه

تـوان بـه مـدل هــارگریوز    هـاي مبتنـی بـر دمــا مـی    از جملـه مـدل  
(Hargreaves et al., 1985)  کمپبـل  -، بریسـتو(Bristow and 

Campbell, 1984) ، ــت ــامانی (Hunt et al., 1998)هان ، س
(Samani, 2000)   و آلـن(Allen, 1997)     اشـاره نمـود. محققـان

هـا را  هـا، آن اند تا با ایجاد تغییراتی در این مدلمتعددي تلاش کرده
هایی خاص در کشورهاي مختلـف توسـعه داده و در واقـع    براي اقلیم

 Li et al., 2013a; Li et al., 2013b; Liu)سازي کنندآنها را بومی
et al., 2009; Li et al., 2014; Namrata et al., 2013; Kim et 
al., 2014; Almorox et al., 2013; Rivington et al., 2005) .

در داخل کشور نیز در پژوهشی، تـابش جهـانی خورشـیدي در شـش     
کارگیري  هایستگاه سینوپتیک ایران با ارزیابی هشت مدل مختلف و ب

 ,Ghahreman and Bakhtiariاي دما و بارش بررسـی شـد (  هداده
هاي مختلفی از تابش جهانی ). همچنین در تحقیقی دیگر، مدل2009

 Farajiسازي شد ( خورشیدي براي مناطق آب و هوایی مختلف بهینه
Mahyari et al., 2015aهاي ریاضی متفـاوت  ). علاوه براین، مدل

طـور   ) و نیز بـه Sabziparvar, 2008هاي متفاوت کشور (براي اقلیم
 ,.Faraji Mahyari et alخـاص بـراي آب و هـواي بنـدرعباس (    

2015bاسـت. ایـن   سـازي شـده   ) توسط محققین توسعه داده و بومی
هاي ریاضی براي شـرایط آب و هـوایی   دهند که مدلموارد نشان می

مختلف کارکرد یکسانی ندارند و هر مدل مختص یـک اقلـیم اسـت.    
هاي دیگري نیز توسط محققین پیاده هاي ریاضی روشمدل علاوه بر

هـایی  اي مـدل عنوان مثال با استفاده از تصاویر مـاهواره  است. بهشده
 ,.Aksoy et alاست (براي تخمین تابش جهانی خورشیدي ارائه شده

عنوان روشی قابل اتکا مورد توجـه   ). همچنین، شبکه عصبی به2011
 Wang et al. 2012; Ahmad and)اسـت  محققـین قـرار گرفتـه   

Adam, 2013; Mubiru, 2011; Cornaro, 2013; 
Razafiarison et al., 2011)هـاي  . در یک مطالعه، تلفیقی از سري

). Paoli et al., 2009زمانی و شبکه عصبی مورد استفاده قرارگرفت (
هاي روزانه تابش جهانی خورشیدي یک ایسـتگاه  در این تحقیق داده

بینی تابش در سال بعد آن استفاده سی اتخاذ و از آن براي پیشهواشنا
 ~%21شد که نتایج ارزیابی حاکی از دقت مناسـب ایـن روش بـود (   

nRMSE،MJm2  59/3~ RMSE  ــی در ــین در پژوهشـ ). همچنـ
هــاي عصــبی بــراي ارزیــابی پتانســیل انــرژي کشــورمان، از شــبکه

چند اقلیم آب و  یران که شاملخورشیدي در نواحی مرکزي و جنوبی ا
هـاي  ). وروديAnjavi et al., 2014شـود اسـتفاده شـد (   می هوایی

مـاي متوسـط هـوا، سـاعات آفتـابی و میـزان       شبکه عصبی شامل د
بینی میزان بود و در مجموع نتایج قابل قبولی در زمینه پیش بارندگی

 ـ ). در RMSE، 9697/0>R2>14دسـت آمـد (%   هتابش خورشیدي ب
 دمـاي هـوا،   شـامل میـانگین   ورودي متغیر ی مشابه از ششپژوهش

درجـه   و سـال  روز هشـمار  جو، از خارج تابش آفتابی، ساعات رطوبت،
خشک، براي برآورد تابش خورشیدي در اقلیم مشهد با استفاده  حرارت

عصبی استفاده شد که دقت خوبی در این زمینه حاصل گردید  از شبکه
)95/0=R ،44/1=MAE ،18/4=MSE  04/2و=RMSE (

(Motamed- Shariati et al. 2016). 
تجهیزات سنجش میزان تابش خورشـیدي ممکـن اسـت در هـر     

بینی این پارامتر هاي پیشایستگاهی وجود نداشته باشد. از طرفی مدل
عموماً وابسته بـه عوامـل ورودي زیـادي هسـتند کـه خـود نیازمنـد        

لباً مختص یـک  هاي سنجش مختلف هستند و غاحسگرها و دستگاه
باشـند. لـذا، بـا توجـه بـه      پذیر نمـی  یا چند اقلیم خاص بوده و تعمیم

بینی سریع و آسـان تـابش خورشـیدي، هـدف از ایـن      ضرورت پیش
هـاي عصـبی   پژوهش ارائه روشی ساده و کاربردي مبتنی بـر شـبکه  

مصنوعی براي تخمین میزان تابش جهانی خورشیدي است. روشی که 
گیري زیـاد نباشـد و بـا در    اص یا تجهیزات اندازهوابسته به اقلیمی خ

هـاي هواشناسـی یعنـی    ترین دادهاختیار داشتن کمترین و در دسترس
هــاي دمــاي روزانــه، حتــی در منــاطقی بــا کمتــرین تجهیــزات داده

 هواشناسی، قابل استفاده باشد.
  

  هامواد و روش
  مشخصات منطقه مورد مطالعه

ایالـت واشـنگتن در شـمال     این مطالعه بر روي مناطق مختلـف 
غربی آمریکا و در مدت فرصت مطالعاتی در دانشگاه ایالتی واشنگتن 
انجام شد. این ایالت تنوع اقلیمی بسیار زیادي دارد و از این رو نتـایج  
حاصل از این بررسی قابل تعمیم به شرایط آب و هوایی کشور ایـران  
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غرب تغییرات قابـل   باشد. در ایالت واشنگتن، آب و هوا از شرق تامی
هـاي  بیند. آب و هواي معتدل و مرطوب در بخـش خود می توجهی به

تر و خشک در مناطق شرقی غالـب اسـت.   غربی و آب و هواي خنک
درجه سلسیوس در سواحل اقیانوس آرام  6/10متوسط دماي سالانه از 

درجه سلسیوس در مناطق شمال شرقی متغیر است. در مناطق  4/4تا 

هاي سبک و یشتر اوقات هوا ابري بوده همراه با مه و بارانغربی در ب
ترین فصل است. در برخی مناطق این بخش میـزان  تابستان پرتابش

کـه در منـاطق   رسـد. درحـالی  متر می میلی 4064بارندگی سالانه به 
) 1متـر اسـت (شـکل     میلـی  152شرقی بارندگی سالانه تنهـا حـدود   

)Anonymous, 2015 .( 
 

 
  )Anonymous, 2015(نقشه پراکندگی متوسط بارندگی سالانه در ایالت واشنگتن  - 1شکل 

Fig. 1. Washington state precipitation map  
 

براي پوشش شرایط مختلف آب و هـوایی در ایـن ایالـت، تعـداد     
 1نوزده ایستگاه هواشناسی در مناطق مختلف وجود دارد که در جدول 

همچنـین، یـک اقلـیم داخـل کشـور       است.مشخصات آنها ارائه شده
منظور بررسی کارایی نتایج در داخل کشور، مورد ارزیابی  (مشهد) نیز به

 و عرض جغرافیایی E '35 ◦59 طول جغرافیاییمشهد در  قرار گرفت.
N '20 ◦36  اسـت. در  متر از سطح دریا واقـع شـده   1050و در ارتفاع

بـارش سـالانه    و میـانگین  5/12شهر مشهد میانگین دماي سـالانه  
 .)Anonymous, 2017(متر است  میلی 2/253
  

  معماري شبکه عصبی
است. استفاده شده 1انتشار هاي عصبی پسدر این تحقیق از شبکه

یابد که خطاي شـبکه رونـد کاهشـی    روال آموزش تا زمانی ادامه می
برازش شبکه روي مجموعه آموزشی  یشپداشته باشد. به این ترتیب از 

ها از تـابع تانژانـت سـیگموئید در    شود. در تمامی شبکهجلوگیري می
  است.هاي میانی و از تابع خطی در لایه خروجی استفاده شدهلایه

هـاي شـبکه   براي توسعه مدل MATLAB R2015aافزار  از نرم
عصبی استفاده شد. با بررسی حالات مختلـف، در نهایـت سـه تـابع     

مـارکوارت،   -لـونبرگ آموزش مختلف مـورد ارزیـابی قـرار گرفتنـد:     
. در این تحقیـق،  3و تنظیم بیزین 2الگوریتم گرادیان توأم مقیاس شده

                                                        
1- Backpropagation 
2- Scaled Conjugate Gradient 

هاي عصبی شامل این سه تابع آموزش به اختصار تحت عنـوان  شبکه
LM ،SCG  وBR شوند. براي توابع شناخته میLM  وSCG ها داده

بنـدي شـدند: مجموعـه     صورت تصادفی به سـه مجموعـه تقسـیم    به
نیازي به  BR%). تابع 20%) و آزمایشی (20%)، ارزیابی (60آموزشی (

هـا در  % داده80، لذا براي آن، (Kia, 2010)مجموعه آزمایشی ندارد 
% در مجموعه ارزیابی قرار گرفتند. در الگوریتم 20مجموعه آموزشی و 

که یک الگوریتم گرادیان توأم اسـت بـه دلیـل     SCGمقیاس شده یا 
شود از مقدار محاسبات در هر تکرار م نمیاینکه جستجوي خطی انجا

که این مسئله سرعت  (Kia, 2010)شود طور محسوسی کاسته می به
 بالاي پردازش را به همراه خواهد داشت. 

  
  الگوریتم تنظیم بیزین

هاي عصبی تنظـیم نـام   هاي بهبود عمومیت شبکهیکی از روش
ایـن روش بـه   دارد که معمولاً نتـایج مناسـبی در بـر دارد، چـرا کـه      

هاي معتبرسازي که جدا از مجموعـه آموزشـی در نظـر    مجموعه داده
 ,Kia)کنـد  هـا اسـتفاده مـی   شود نیاز ندارد و از تمـام داده گرفته می

. براي تنظیم دو روش وجود دارد. اصلاح توابع کارایی و تنظیم (2010
شود. این روش . در تنظیم خودکار از روش بیزین استفاده می4خودکار

                                                                                       

3- Bayesian Regularization 
4- Automated Regularization 



  1397، نیمسال اول 1، شماره 8، جلد هاي کشاورزي نشریه ماشین     200

اي ابزاري قدرتمند در مدل کردن روابط علی و معلولی در قالب شبکه
. ایـن الگـوریتم   (Dehghani et al., 2015)باشـد  از احتمـالات مـی  

روزرسـانی   بـه  LMسـازي   ها را بر طبق بهینهها و بایاسمقادیر وزن

) حـداقل  1ها را طبـق رابطـه (  کند، ترکیبی از مربع خطاها و وزن می
اي کند که شبکهاي انتخاب میگونه یب صحیح را بهکرده و سپس ترک
   خوبی عمومیت داشته باشد. تولید شود که به

 
 ).Anonymous, 2015(هاي هواشناسی مورد مطالعه ایالت واشنگتن مشخصات ایستگاه - 1جدول 

Table 1- Specifications of Washington State weather stations 

 نام ایستگاه
Station name 

طول 
 جغرافیایی

Longitude  

عرض 
 جغرافیایی
Latitude  

ارتفاع از سطح 
 دریا 

Elevation (m)  

میانگین بالاترین دماي 
 روزانه 

Daily maximum Temp. 
(◦C) 

ترین دماي میانگین پایین
 روزانه 

Daily minimum Temp. 
(◦C) 

Bonneville Dam 121.93 45.64 24.38 16.72 8.52 
Chamokane 117.73 48.03 594.36 15.27 0.15 

Chief Joseph Dam 119.63 47.99 301.75 17.74 4.91 
Deer Park 117.43 47.95 662.94 14.16 0.44 
Entiat Fish 
Hatchery 120.32 47.69 314.85 18.65 4.89 

Grand Coulee Dam 118.95 47.94 402.33 17.13 6.97 
George 119.64 47.04 350.52 17.1 2.79 

Goldendale 120.82 45.81 512.06 15.77 1.11 
Harrah 120.57 46.38 259.08 18.16 4.05 

Kettle Falls 118.12 48.59 408.43 15.81 3.61 
Lake Bryan  117.65 46.69 192.02 19.91 6.57 

Legrow 118.93 46.2 176.78 18.48 5.87 
Liberty Lake 117.08 47.66 587.04 18.11 5.43 

Lind 118.73 46.86 449.58 16.62 4.56 
Manson 120.12 47.91 601.06 15.57 3.53 
Odessa 118.87 47.3 502.92 16.83 2.94 
Omak 119.57 48.4 376.42 16.44 3.16 

Seven Bays Marina 118.34 47.85 417.57 17.28 5.58 
Silcott Island 117.18 46.41 251.46 19.17 7.58 

 
کلی هدف از مرحله آموزش کاهش مجموع مربعات خطاي طور  به

خروجی مدل و مقدار هدف است که تنظیم بیزین یک عبارت دیگر به 
تـوان بیـان داشـت کـه     )، لذا میTicknor, 2013کند (آن اضافه می

به حـداقل خـود    1شود که ریسک بیش برازشتنظیم بیزین باعث می
  برسد:

F=βED+ Ew )1                    (                                        
هاي شبکه مجموع مربعات وزن EWتابع هدف،  F)، 1در رابطه (

نیـز پارامترهـاي تـابع     βو  αباشد. مجموع مربعات خطاها می EDو 
  .(Mackay, 1992)هدف (پارامترهاي تنظیم) هستند 

هاي شـبکه در محـدوده   ها و هدفکه ورودي این الگوریتم زمانی
 ,Kia)دهـد ] مقیاس شده باشند بهتـرین نتیجـه را ارائـه مـی    -1,1[

. هنگام استفاده از این الگوریتم این مسئله خیلی مهم است که (2010
ثر همه پارامترها اجرا شود. همچنین، زمانی ؤاجازه دهیم تا همگرایی م

 (EW)هـا  و مجموع مربعـات وزن  (ED)که مجموع مربعات خطاها 
توان گفـت الگـوریتم همگـرا    ابت باقی بمانند میبراي چندین تکرار ث

  توان آموزش را متوقف نمود.شده و می

                                                        
1- Overfitting 

صورت متغیرهاي تصـادفی   ها بههاي عصبی بیزین وزندر شبکه
شوند و لذا تابع چگالی بر طبق قوانین بیز به شکل رابطـه  شناخته می

 :  (Forsee and Hagan, 1997)شوند ) نوشته می2(

         )2  (   
 Mهاي آموزش و داده Dهاي شبکه، بردار وزن W ،)2در رابطه (

هایی که بـه روش  باشد. در شبکهمدل شبکه عصبی مورد استفاده می
هـاي  اند، شبکه کار محاسبه و آموزش را روي وزنبیزین تنظیم شده

شوند نامیده می 2ثرؤها که پارامترهاي مدهد. این وزنثرتر انجام میؤم
 Burden)شـوند  اندازه شبکه به یک عدد ثابت همگرا میبا افزایش 

and Winkler, 2008). 
  
  هاپردازش داده پردازش و پس پیش

سـري پـیش    هاي عصبی در صـورت اعمـال یـک   آموزش شبکه
تواند کارایی بـالاتري داشـته   ها میها و هدفها روي وروديپردازش

                                                        
2- Effective number of parameters 
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کـار عملیـات   صـورت خود  هاي عصبی بهباشد. اکثر توابع ایجاد شبکه
دهنـد. در مـورد   هـاي آموزشـی انجـام مـی    پردازش را روي داده پیش

] نتـایج بهتـري   -1,1ها در بـازه [ با مقیاس کردن داده BRالگوریتم 
سازي با استفاده از  آید. از این رو براي این الگوریتم، نرمالدست می به

هـاي ورودي و  اسـت. ایـن تـابع داده   انجام شـده   mapminmaxتابع
] تبـدیل  -1,1کند که بازه آنها بـه [ اي پردازش میگونه وجی را بهخر

اسـت  هـا اسـتفاده شـده   سـازي داده  ) بـراي نرمـال  3شود. از رابطـه ( 
(Rohani et al., 2015):  

    )3(             

ینـد  آمی باشد. عکس ایـن فر  ymin=-1و  ymax =1 ،)3در رابطه (
ها به شود تا دادهتولید شده اعمال میهاي پردازش) روي خروجی (پس

 مقیاس اولیه براي انجام مقایسات تبدیل گردند. 
  

  هاي عصبیطراحی شبکه
در این پژوهش پارامترهاي حداکثر، حداقل و متوسط دماي روزانه 

عنــوان خروجــی  عنــوان ورودي، و تــابش روزانــه خورشــیدي بــه بــه
هاي حاصل با ل). خروجی مد2هاي عصبی لحاظ گردید (شکل  شبکه
  .هاي واقعی میزان تابش خورشیدي روزانه مقایسه شدندداده

  

 
  ساختار یک شبکه عصبی با سه ورودي، دو لایه پنهان و یک خروجی - 2شکل 

Fig. 2. Topology of a neural network with three inputs, two hidden layers, and one output 
  

  
) بـا  Lindهاي ایالت واشنگتن (ایسـتگاه  در ابتدا، یکی از ایستگاه

هاي روزانه سال داده 32بیشترین داده معتبر هواشناسی که مشتمل بر 
هاي شبکه عصبی در نظر گرفته شد. ابتـدا  باشد براي توسعه مدلمی

 20با یک لایه پنهـان از یـک تـا     SCGو  LM ،BRتوابع آموزشی 
یه پنهان هرکـدام از  نرون متغیر و سپس همین توابع آموزشی با دولا

نرون اعمال شدند. بنابراین قابلیـت شـبکه عصـبی بـراي      20یک تا 
بینی میزان تابش خورشـیدي از روي مقـادیر دمـاي روزانـه در      پیش

شـبکه عصـبی بررسـی شـد. در ایـن       1260با ارزیابی Lindایستگاه 
هاي نامناسب و گم شـده، مقـادیر   ) پس از حذف دادهLindایستگاه (
حداقل و متوسط دماي روزانـه و نیـز میـزان تـابش جهـانی      حداکثر، 

هاي یـک  روز استخراج گردید. بهترین شبکه 11254خورشیدي براي 
و دو لایه با هریک از توابع آموزشی (در مجموع شش مدل) براي این 

دسـت آمدنـد. ایـن     هاي عصبی ایجاد شده بهایستگاه با بررسی شبکه
هاي ایالت واشنگتن ارزیابی شدند تـا  هها در ابتدا در سایر ایستگامدل

کارایی و اعتبار آنها مورد بررسی قـرار گیـرد. سـپس، بهتـرین تـابع      
ها، انتخاب شده و به منظور اثبات کـارایی در  آموزش در کل ایستگاه

شرایط اقلیمی مشهد مورد ارزیـابی قـرار گرفـت. در ایسـتگاه مشـهد      
ــه هواشناســی در طــی ســال  داده ــا  1992هــاي هــاي روزان  2014ت
هاي گم شده و پرت مشـتمل بـر   آوري شد که پس از حذف داده جمع

 روز بود. 4988
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 معیارهاي ارزیابی شبکه عصبی

هاي عصبی ایجـاد شـده معیارهـاي مقایسـه     براي ارزیابی شبکه
) و RMSEشامل ضریب همبستگی، ریشه میـانگین مربعـات خطـا (   

) 5) و (4ابـط ( ) مطـابق بـا رو  MAPEمتوسط قدرمطلق درصد خطا (
بینی شده استفاده گردید. همچنین معادله رگرسیونی بین مقادیر پیش

  توسط مدل و مقادیر واقعی آن بررسی شدند.
  

   )4(  

   )5(  
بینی شده توسط مقادیر پیش Ftمقادیر واقعی،  Atها، در این رابطه
 باشد. تعداد نقاط می nشبکه عصبی و 

 
  ایج و بحثنت

هاي عصبی بـا یـک و دو لایـه پنهـان بـراي       ارزیابی شبکه
 Lindایستگاه 

هاي عصبی با یک مشخصات بهترین شبکه 3و  2هاي در جدول
 Lindهاي آماري حاصل از ارزیابی ایستگاه و دولایه پنهان و شاخص

ینـد  آتکرار بـراي فر  1000ها، حداکثر است. در تمامی حالتارائه شده
که لحاظ گردید. همچنین، نتایج حاصل از ارزیابی ایستگاه آموزش شب

Lind 4و  3هـاي  لایه و دولایـه در شـکل  هاي عصبی یکبا شبکه 
 است.نشان داده شده

، Lindشده براي ایسـتگاه  شبکه عصبی توسعه داده 1260از بین 
یک شبکه عصبی یک لایه و یک شبکه عصبی دولایه کـه بهتـرین   

طـور جداگانـه در    از توابع آمـوزش داشـتند بـه    عملکردها را با هریک
گر در کنار نام توابع آموزشی بیان 2و  1اند. اعداد معرفی شده 2جدول 

گونه که در ایـن  باشند. همانبهترین شبکه یک و دولایه آن تابع می
هـاي عصـبی یـک و دو لایـه تفـاوت      شود، شبکهجدول مشاهده می

لت یـک لایـه، بهتـرین عملکـرد     داري در عملکرد ندارند، در حامعنی
 ـ  BRمربوط به تابع   3/85ثر ؤاست که براي آن، تعداد پارامترهـاي م

قـرار   SCGو پـس از آن   LMبعدي دقت، تابع ه دست آمد. در رد به
که طوري هاي دولایه نیز شرایط مشابه است، بهگیرد. در بین شبکه می

شان داد که از این ثر بهترین دقت را نؤپارامتر م 261با تعداد  BRتابع 
  داري نداشت.  تفاوت معنی LMمنظر با تابع 

 

 Lindدست آمده یک و دولایه پنهان براي ایستگاه  هاي بهمشخصات بهترین شبکه - 2جدول 
Table 2- Properties of the best derived one and two-hidden layer networks for Lind station 

 آموزشتابع 
Training 
function 

 معماري
Architecture  

R 
(all) 

R 
(Training) 

R 
(Validation) 

R 
(test) RMSE MAPE 

LM1 3-14-1 0.9089 0.9083 0.9046 0.9010 3.81 31.63 
BR1 3-20-1 0.9093 0.9098 - 0.9102 3.80 33.73 

SCG1 3-9-1 0.8977 0.8947 0.8870 0.8791 4.02 38.92 
LM2 3-11-19-1 0.9101 0.9112 0.9081 0.8962 3.78 34.02 
BR2 3-20-19-1 0.9143 0.9111 - 0.9086 3.70 34.16 

SCG2 3-20-17-1 0.9022 0.8930 0.8940 0.8806 3.94 34.93 

  
هاي هاي آماري مقادیر مشاهده شده دادهمقایسه ویژگی 3جدول 

بینی شده توسط شش شبکه عصبی منتخب هواشناسی و مقادیر پیش
 هاي عصـبی دهد. بر طبق آن، شبکهنشان می Lindاه را براي ایستگ

LM1 ،BR1  وBR2   و  1نسبت به مقادیر مشاهده شده، کـم بـرآورد
نسبت به مقادیر مشاهده  SCG1و  LM2 ،SCG2هاي عصبی شبکه

یا عدم  تقارنمعیاري از اند. مقادیر چولگی که داشته 2برآوردشده، بیش
بینی شده مقادیر مشاهده و پیش براي تمامی باشدتقارن تابع توزیع می

کـه در آن،   SCG1جز  هدهد بمثبت است که نشان می SCG1جز  هب
به سمت چپ اسـت در سـایر مـوارد    چولگی توزیع داراي نامتقارنی با 

                                                        
1- Underestimation 
2- Overestimation 

یـک توزیـع کـاملاً     چولگی به سمت راست است. این شاخص بـراي 
. این شرایط براي تمـامی  (Behboudian, 2015) متقارن صفر است

تـر بـه صـفر    هـاي نزدیـک  بینی شده با توجه به چولگیادیر پیشمق
عبـارت دیگـر، زیـاد بـودن      است. بـه مشهودتر از مقادیر مشاهده شده

هاي مشاهده شده بیانگر تقارن کمتـر منحنـی توزیـع    چولگی در داده
شود که در تمامی موارد کشیدگی براي آن است. همچنین مشاهده می

هـاي مشـاهده و   عنـی در تمـامی روش  داراي مقادیر منفـی اسـت، ی  
 تر از توزیع نرمال است.  بینی شده، ارتفاع نمودار تابع توزیع، کوتاه پیش

بینـی  نمودار پراکندگی مقادیر مشاهده شده در برابر مقادیر پـیش 
هاي عصبی یک و دولایـه بـراي ایسـتگاه    شده توسط بهترین شبکه

Lind  ه این شـکل مشـاهده   اند. با توجه بنشان داده شده 3در شکل
بـالاترین   BRشود که شـبکه عصـبی دولایـه بـا تـابع آمـوزش       می
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هاي مشاهده شده دارد. ایـن امـر هـم بـه دلیـل      همبستگی را با داده
باشد. ترین عرض از مبدأ میضریب تبیین بالاتر و هم به دلیل کوچک

لایـه بـا تـابع    دهد که شبکه عصبی تـک نشان می 4همچنین شکل 
کنـد  را تجربه می MSEر مجموع، مقادیر کمتري از د SCGآموزش 

کند. ایـن  در مقادیر بالاتر، تغییر می BRکه از این منظر تابع آموزش 
ینـد آمـوزش،   آدر طـول فر  SCGنکته بدان معناست که تابع آموزش 

دهنـده سـرعت    کند، کـه نشـان  ها را زودتر همگرا میها و بایاسوزن

با دو تابع دیگر است. در مجموع بـا   پردازش بالاتر این تابع در قیاس
، BR2 ،LM2 ،BR1، توابع 4و  3هاي و نیز شکل 2توجه به جدول 

LM1 ،SCG2  وSCG1 ــالاترین دقــت بــه هــا را داشــتند. ترتیــب ب
صـورت   بندي توابع بهترتیب رده لحاظ سرعت پردازش به طور به همین

SCG1 ،SCG2 ،LM1 ،LM2 ،BR1  وBR2 .است 
 
 

 

 

 

  
 Lindهاي عصبی یک و دولایه براي ایستگاه  بینی شده توسط بهترین شبکه نمودار پراکندگی مقادیر مشاهده شده در برابر مقادیر پیش - 3شکل 

Fig. 3. Scatter plot of the observed vs. predicted solar radiation by the best one and two-hidden layer ANNs for Lind 
station 
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 *  Lindبینی شده تابش خورشیدي براي ایستگاه  هاي آماري مقادیر مشاهده شده و پیش ویژگی - 3جدول 
Table 3- Statistical properties of the observed and predicted solar radiation for Lind station 

 میزان تابش خورشیدي
Solar radiation 

)MJm-2(  

 هاي آماري ویژگی
Statistical properties  

Ave sum std max min kur ske 
Observed 14.79 166396.66 9.13 51.39 0.01 -1.25 0.17 

LM1 14.78 166353.76 8.29 31.62 0.68 -1.36 0.02 
BR1 14.78 166373.11 8.31 30.88 -0.43 -1.38 0.03 

SCG1 14.81 166699.99 8.22 34.43 1.05 -1.34 -0.01 
LM2 14.80 166546.12 8.30 29.80 0.29 -1.37 0.03 
BR2 14.77 166168.65 8.10 42.74 -3.70 -1.35 0.04 

SCG2 14.82 166768.10 8.25 34.33 -0.96 -1.35 0.02 
 *ave ،میانگین :sum ،مجموع :std ،انحراف معیار :max ،بیشینه :min:  ،کمینهkur:  ،کشیدگیskeچولگی : 

  
 Lindهاي عصبی با یک لایه پنهان براي ایستگاه در شبکه 20هاي یک تا براي سه تابع آموزش با تعداد نرون MSEتغییرات  - 4شکل 

Fig. 4. Variation of MSE for the three training functions with one to twenty neurons in one hidden layer-ANNs for Lind 
station 

دسـت آمـده در    هاي عصبی بهبررسی کارایی بهترین شبکه
  هاسایر ایستگاه

دست آمده  هاي بهپذیري مدلمنظور بررسی تعمیم این ارزیابی به
ه بـراي  دسـت آمـد   باشـد. نتـایج بـه   در سایر شرایط آب و هوایی می

اسـت  ارائـه شـده   4هاي دیگر ایالت واشنگتن کـه در جـدول   ایستگاه
است. با توجه به ایـن جـدول    Lindمشابه با نتایج حاصل از ایستگاه 

) با Entiat Fish Hatcheryجز یک ایستگاه ( هشود که بمشاهده می
بـا دو   LM) که در آن، شبکه عصـبی  724هاي معتبر کم (تعداد داده

است، در سایر موارد شـبکه عصـبی   عملکرد بهتري داشتهلایه پنهان 
BR   با دولایه پنهـان(BR2)      بهتـرین نتیجـه را نشـان داد. شـبکه

در رده آخر عملکرد اما با سریعترین زمان پردازش قـرار   SCGعصبی
سازد. در نهایـت،  تر میدارد که آن را براي کاربردهاي آنلاین مناسب

ز سـرعت پـردازش، در رده دوم   لحاظ دقت و نی به LMشبکه عصبی 
بینـی  توان براي پـیش را می BR2قرار گرفت. بنابراین شبکه عصبی 
هاي دما در ایالت واشنگتن توصـیه  تابش خورشیدي با استفاده از داده

 نمود. 
هـاي  دهند که توانـایی شـبکه  نشان می 4نتایج حاصل از جدول 

ستند. این مسئله آب و هوایی نی عصبی مورد استفاده وابسته به شرایط
صوص در ارزیابی تابش خورشیدي در مناطق مختلف کشور ایران خ به

هـاي  باشـد. چـون در شـرایطی کـه کمتـرین داده     حائز اهمیـت مـی  
هـاي دمـاي روزانـه    کـارگیري داده هواشناسی موجود باشد، تنها با به

توان به برآورد مناسبی از تـابش خورشـیدي دسـت یافـت. بـراي       می
هاي یک و دولایه مبتنی بـر تـابع آمـوزش    ضوع، مدلبررسی این مو

BR   که تقریباً در تمامی شرایط آب و هوایی ایالت واشنگتن بهتـرین
عنـوان یـک    همراه داشت در ایستگاه هواشناسی مشهد بـه  نتیجه را به

نمونه اقلیم داخل کشور، انتخاب و کارایی آن بررسی شد که نتایج آن 
است. همچنین، نمودار پراکندگی مقادیر نمایش داده شده 5در جدول 

هاي بینی شده توسط بهترین شبکهمشاهده شده در برابر مقادیر پیش
ارائـه   5عصبی یک و دولایه بیزین براي ایسـتگاه مشـهد در شـکل    

هاي عصـبی بیـزین در ایـن    دهد که شبکهاست. نتایج نشان میشده
باشـند و دقـت   اقلیم نیز قادر به برآورد میزان تـابش خورشـیدي مـی   

تغییـرات   6هاي یک و دولایه تقریباً مشابه هـم اسـت. شـکل    شبکه
بینی شده توسط شبکه عصـبی  تابش خورشیدي مشاهده شده و پیش

BR2  که تقریباً عملکردي مشابه)BR1   داشته است) را در روزهـاي
گونه که در این دهد. همانمختلف سال براي ایستگاه مشهد نشان می
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  اند.بینی کردهدر روزهاي مختلف سال به شکلی مناسب پیشروند تغییرات تـابش را   BRهاي عصبی شود شبکهشکل مشاهده می
  

 هاي هواشناسی ایالت واشنگتنهاي عصبی براي سایر ایستگاهبهترین شبکه بررسی کارایینتایج  - 4 جدول
Table 4- Results of the performance of the best ANNs for the remaining Washington State weather stations 

نام ایستگاه و 
 تعداد داده معتبر
Station name 
and the # of 
valid data 

 تابع آموزش
Training 
function 

R RMSE MAPE 

نام ایستگاه و 
 تعداد داده معتبر
Station name 
and the # of 
valid data 

 تابع آموزش
Training 
function 

R RMSE MAPE 

Bonnevile Dam 
(4916) 

LM1 0.8929 4.24 67.41 

Silcott Island 
(4926) 

LM1 0.8981 4.02 38.79 
BR1 0.8982 4.14 66.55 BR1 0.899 4.00 39.19 

SCG1 0.8703 4.64 77.28 SCG1 0.8885 4.20 42.98 
LM2 0.8976 4.15 65.49 LM2 0.8982 4.02 38.72 
BR2 0.9047 4.01 62.75 BR2 0.909 3.81 36.35 
SCG2 0.8726 4.60 76.89 SCG2 0.8887 4.19 41.76 

C
ha

m
ok

an
e 

(2
88

7)
 

LM1 0.9109 3.79 42.37 

O
m

ak
 

(9
75

9)
 

LM1 0.9065 3.75 38.14 
BR1 0.9101 3.81 41.61 BR1 0.9076 3.73 38.03 

SCG1 0.8938 4.13 50.64 SCG1 0.8774 4.26 42.75 
LM2 0.9091 3.83 42.19 LM2 0.9078 3.72 37.2 
BR2 0.9152 3.70 40.75 BR2 0.9091 3.70 37.27 
SCG2 0.885 4.29 46.41 SCG2 0.8976 3.91 40.58 

Ch
ie

f J
os

ep
h 

D
am

 
(4

92
3)

 
 

LM1 0.9088 3.97 32.75 

G
eo

rg
e 

(1
06

87
) 

LM1 0.9013 4.04 34.33 
BR1 0.9118 3.91 31.43 BR1 0.9024 4.02 33.93 

SCG1 0.8968 4.21 37.57 SCG1 0.8679 4.63 41.46 
LM2 0.9101 3.95 30.62 LM2 0.9014 4.04 34.01 
BR2 0.9133 3.88 30.46 BR2 0.9050 3.96 33.04 
SCG2 0.8955 4.24 36.39 SCG2 0.8875 4.30 38.23 

D
ee

r P
ar

k 
(4

93
) 

LM1 0.8949 4.21 42.91 

En
tia

t F
is

h 
H

at
ch

er
y 

(7
24

) 
LM1 0.8888 3.88 31.97 

BR1 0.9047 3.95 36.45 BR1 0.889 3.88 30.42 
SCG1 0.871 4.56 47.43 SCG1 0.8364 4.68 49.13 
LM2 0.9152 3.75 31.79 LM2 0.9027 3.64 29.14 
BR2 0.9242 3.54 32.7 BR2 0.8967 3.75 29.66 
SCG2 0.8612 4.72 42.66 SCG2 0.8725 4.14 34.42 

H
ar

ra
h 

(1
03

12
) 

LM1 0.896 4.02 30.73 

G
ra

nd
 C

ou
le

e 
D

am
 

(4
92

6)
 

LM1 0.9073 3.98 35.85 
BR1 0.899 3.96 29.96 BR1 0.9096 3.93 36.26 

SCG1 0.867 4.51 36.94 SCG1 0.892 4.28 39.84 
LM2 0.8984 3.98 30.07 LM2 0.9048 4.03 36.65 
BR2 0.905 3.85 28.81 BR2 0.9149 3.82 35.07 
SCG2 0.8812 4.28 33.74 SCG2 0.8903 4.31 40.55 

Li
be

rty
 L

ak
e 

(3
40

) 

LM1 0.8854 4.45 55.06 

G
ol

de
nd

al
e 

(8
70

9)
 

LM1 0.8796 4.52 46.29 
BR1 0.8885 4.39 53.86 BR1 0.8817 4.48 43.9 

SCG1 0.8687 4.73 58.76 SCG1 0.8506 4.99 50.01 
LM2 0.8698 4.76 49.52 LM2 0.8835 4.45 42.84 
BR2 0.8916 4.33 50.01 BR2 0.8893 4.34 42.2 
SCG2 0.8694 4.72 55.4 SCG2 0.8698 4.69 48.6 

Le
gr

ow
 

(1
04

45
) 

LM1 0.8865 4.31 41.52 

K
et

tle
 F

al
ls 

(4
92

9)
 

LM1 0.9128 3.76 38.31 
BR1 0.8886 4.27 45.19 BR1 0.9136 3.75 37.92 

SCG1 0.8544 4.84 61.95 SCG1 0.902 3.98 41.87 
LM2 0.8882 4.27 41.18 LM2 0.9139 3.74 38.76 
BR2 0.8925 4.2 37.99 BR2 0.9155 3.71 37.38 
SCG2 0.8742 4.52 48.38 SCG2 0.9016 3.98 45.68 

O
de

ss
a 

(1
12

37
) 

LM1 0.8977 3.99 34.55 

La
ke

 B
ry

an
 

(4
83

9)
 

LM1 0.8988 4.12 39.29 
BR1 0.8996 3.96 33.85 BR1 0.8994 4.12 38.94 

SCG1 0.8653 4.54 41.23 SCG1 0.8784 4.49 45.11 
LM2 0.8989 3.97 33.81 LM2 0.8985 4.12 39.69 
BR2 0.9027 3.9 33.4 BR2 0.9108 3.88 34.88 
SCG2 0.8675 4.51 42.43 SCG2 0.8736 4.57 46.09 

Se
ve

n 
B

ay
s 

M
ar

in
a 

(4
93

1)
 

LM1 0.9129 3.84 35.96 

M
an

so
n 

(7
64

7)
 

LM1 0.8553 5.02 34.81 
BR1 0.9161 3.78 34.38 BR1 0.8294 5.44 33.34 

SCG1 0.8966 4.17 40.99 SCG1 0.837 5.30 40.83 
LM2 0.9152 3.79 34.87 LM2 0.8571 4.99 33.3 
BR2 0.924 3.6 32.02 BR2 0.8696 4.78 31.95 

SCG2 0.9045 4.02 38.7 SCG2 0.8366 5.30 37.27 

  
 براي ایستگاه مشهد BRدست آمده یک و دولایه پنهان با تابع آموزش  هاي بهمشخصات بهترین شبکه - 5جدول 

Table 5- Properties of the best one and two-hidden layer ANNs with BR training function for Mashhad station 

 R  معماري تابع آموزش
(all) 

R 
(trainin

g) 
R 

(test) 
RM
SE 

MAP
E 

تعداد پارامترهاي 
 ثرؤم

BR1 3-20-1 0.8205 0.8186 0.8326 3.97 78.59 22.2 
BR2 3-20-19-1 0.8256 0.8188 0.8628 3.92 79.92 59 
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 هاي عصبی بیزین یک و دولایه براي ایستگاه مشهدتوسط شبکه بینی شده نمودار پراکندگی مقادیر مشاهده شده در برابر مقادیر پیش - 5شکل 

Fig. 5. Scatter plots of the observed vs. predicted solar radiation by one and two-hidden layer Bayesian neural networks 
for Mashhad station 

 

 
 براي ایستگاه مشهد BR2عصبی  تغییرات تابش خورشیدي مشاهده شده در برابر مدل شبکه - 6شکل 

Fig. 6. Variations of observed vs. predicted solar radiation by two-hidden layer Bayesian neural networks for Mashhad 
station 

 
هـاي عصـبی مصـنوعی بـراي     در تحقیقات مشابهی که از شبکه

ورودي اسـت، پارامترهـاي   بینی تابش خورشیدي اسـتفاده شـده  پیش
است ها مختص یک یا تعداد کمی اقلیم بودهزیادي لحاظ شدند و مدل

)Anjavi et al., 2014 Motamed-Shariati et al., 2016;(  امـا .
عنوان ورودي  در پژوهش حاضر تنها از یک پارامتر هواشناسی (دما) به

گیـري نیـاز اسـت.    استفاده شد که براي آن کمترین تجهیزات انـدازه 
یافته در اینجـا بـه اقلـیم وابسـته نبـوده و       هاي توسعهدلهمچنین، م

هـا در منـاطقی بـا    پذیري بیشتري داشتند. لذا، کاربرد این مدل تعمیم
 کمترین تجهیزات هواشناسی نمود بیشتري دارد. 

  گیري  نتیجه
 ــ  ــبی و ب ــبکه عص ــرد ش ــا راهب ــژوهش، ب ــن پ ــارگیري  هدر ای ک

هاي دمـاي روزانـه،   دادههاي هواشناسی یعنی ترین دادهالوصول سهل
بینی میزان تابش جهانی خورشیدي ارائه شد. سه هایی براي پیشمدل

مارکوارت، الگوریتم گرادیان توأم مقیاس شده و  -تابع آموزش لونبرگ
نـرون   20هاي عصبی یک و دولایه با حداکثر تنظیم بیزین در شبکه

گتن امریکـا  ها بر روي ایالت واشـن در هر لایه بررسی شدند. این مدل
که تنوع اقلیمی فراوانی دارد پیاده شده و کارایی آنها ارزیابی شـد. از  

هاي عصبی بیزین تقریباً در تمامی مناطق این ایالـت  بین آنها، شبکه
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). لـذا از آنهـا بـراي    R<87/0>92/0بهترین عملکرد را نشان دادند (
 بینی تابش خورشیدي در شرایط داخل کشـور و در اقلـیم شـهر   پیش

عنوان نمونه استفاده شد. نتایج نشان داد که در این اقلیم نیز  مشهد به
هاي عصبی بیزین در بـرآورد تـابش خورشـیدي بـا اسـتفاده از      شبکه

). براي افزایش R=82/0هاي دماي روزانه کارایی مناسبی دارند ( هداد
هاي پیشنهادي این پژوهش افزودن پارامتر یا پارامترهـایی  دقت مدل

هـاي موجـود، قابـل    ن ورودي شبکه، بسته به امکانـات و داده عنوا به
توصیه است. درمجموع، نتایج این پـژوهش بیـانگر آن اسـت کـه در     

هاي تابش خورشیدي و یا تجهیزات پرهزینه مـرتبط  شرایطی که داده
توان بـه بـرآورد   باشد با کمترین هزینه و امکانات میدر دسترس نمی

هاي مختلف کشور دست یافت و از آن قلیممناسبی از این پارامتر در ا
هـاي  در کاربردهاي مختلف مثـل کشـاورزي و نیـز توسـعه سـامانه     

 خورشیدي استفاده نمود. 
 

  سپاسگزاري
این طرح با پشتیبانی صندوق حمایت از پژوهشـگران و فنـاوران   

وسیله از  اجرا شده است که بدین 93011269کشور طی قرارداد شماره 
شود. همچنـین، از ایسـتگاه هواشناسـی    قدردانی می این نهاد تشکر و

 گردد.هاي هواشناسی مورد نیاز تقدیر میمشهد براي تأمین داده
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Introduction 
Global solar radiation is the sum of direct, diffuse, and reflected solar radiation. Weather forecasts, 

agricultural practices, and solar equipment development are three major fields that need proper information 
about solar radiation. Furthermore, sun in regarded as a huge source of renewable and clean energy which can be 
used in numerous applications to get rid of environmental impacts of non-renewable fossil fuels. Therefore, easy 
and fast estimation of daily global solar radiation would play an effective role is these affairs. 

Materials and Methods 
This study aimed at predicting the daily global solar radiation by means of artificial neural network (ANN) 

method, based on easy-to-gain weather data i.e. daily mean, minimum and maximum temperatures. Having a 
variety of climates with long-term valid weather data, Washington State, located at the northwestern part of USA 
was chosen for this purpose. It has a total number of 19 weather stations to cover all the State climates. First, a 
station with the largest number of valid historical weather data (Lind) was chosen to develop, validate, and test 
different ANN models. Three training algorithms i.e. Levenberg – Marquardt (LM), Scaled Conjugate Gradient 
(SCG), and Bayesian regularization (BR) were tested in one and two hidden layer networks each with up to 20 
neurons to derive six best architectures. R, RMSE, MAPE, and scatter plots were considered to evaluate each 
network in all steps. In order to investigate the generalizability of the best six models, they were tested in other 
Washington State weather stations. The most accurate and general models was evaluated in an Iran sample 
weather station which was chosen to be Mashhad. 

Results and Discussion  
The variation of MSE for the three training functions in one hidden layer models for Lind station indicated that 

SCG converged weights and biases in shorter time than LM, and LM did that faster than BR. It means that SCG 
provided the fastest performance. However, the story for accuracies was different i.e. the BR, LM, and SCG 
algorithms provided the most accurate performances, respectively, both among one or two hidden layers. According to 
the evaluation criteria, six most accurate derived models out of 1260 tested ones for Lind station was 3-14-1 and 3-11-
19-1 with LM, 3-20-1 and 3-20-19-1 with BR, and 3-9-1 and 3-20-17-1 with SCG training algorithm, and 3-20-19-1 
topology with BR showed the best performance out of all architectures. Results of the evaluation of the six accurate 
models in the remaining 18 stations of Washington State proved that regardless of the climate, in each weather station, 
BR with its inherent automatic regularization, provided the most accurate models (0.87<R<0.92, 3.54<RMSE<4.78 
MJm-2, 28.81<MAPE<62.75 %), then LM (0.91 <R<0.85, 3.64 <RMSE< 5.02 MJm-2  ، 29.14 <MAPE< 67.41 %), and 
then SCG (0.90<R<0.83, 3.91<RMSE<5.30 MJm-2, 33.74  <MAPE < 77.28 %).  Therefore, the Bayesian neural 
networks, which showed the best performance among all Washington State weather stations, were evaluated for 
Mashhad station, as an Iran sample climate. The results proved the ability of the said networks for this climate 
(R=0.82, RMSE=3.92 MJm-2, MAPE=79.92%).  

 
Conclusions 

The results indicated that the Bayesian neural networks are capable of predicting global solar radiation with 
minimum inputs in different climates. This was concluded both in Washington State weather stations, which has 
a variety of climates, and also in Mashhad as an Iran sample weather station. These models would eliminate the 
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need for complex climate-dependent mathematical relations or other models which are mostly dependent on 
many inputs. So, this algorithm would be a good means first in weather forecast practices, also in the design and 
development of solar assisted equipment, as well as in managerial practices in agriculture when monitoring crop 
solar-dependent processes like photosynthesis and evapotranspiration. 
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