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1. Introduction 

The use of global solar radiation information is significant 

in many fields of meteorology, hydrology, and renewable 

energy. In recent studies in the field of solar radiation 

forecasting, researchers have turned to artificial 

intelligence models due to their high prediction accuracy 

and simplicity of use. For example, some used Multilayer 

(ML) algorithm such as Feed Forward Neural Network 

(MLFFNN), Radial Basis Function Neural Network 

(RBFNN), Regression Vector Machine (SVR) and 

Adaptive Neural-Fuzzy Inference System (ANFIS) to 

predict hourly solar radiation. In this research, new hybrid 

methods based on Greg and Harmony algorithms are 

proposed for daily estimation of solar radiation in different 

cities of Iran. Among advantages of these methods are high 

capabilities of hybrid methods to deal with nonlinear 

multidimensional functions, their capacity to identify 

patterns and trends, continuous improvement using new 

training data, and their wide range of application. 

Moreover, comparative studies have been conducted using 

daily test sets, which allow understanding the behavior of 

these combined algorithms in relation to different weather 

conditions in the cities of Bandar Abbas, Kerman, 

Sanandaj, Semnan, and Zahedan. The daily compared 

results show that the performance of the proposed hybrid 

models significantly depends on the cloudiness of the sky. 

The daily classification technique provides the possibility 

of forming more homogeneous subsets, which has been 

used to train the best hybrid models of regression vector 

machine, wolf algorithms, and selected harmony. In the 

following, the study area is introduced, and governing 

equations, methods, and results are discussed. 
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2. Governing equations and solution methods 

In this research, Abdullah's equation was used to predict 

solar radiation and their results were compared with hybrid 

models. Machine learning models are Regression Vector 

Machine (SVR), Support Vector Machine Model Based on 

Grey Wolf Optimization (SVR-GWO), and Hybrid 

Support Vector Regression with Harmony Search (SVR-

HS). The data processing for estimation is done in four 

steps: 

1) Collection and analysis of primary data; 

2) Data segmentation in training and testing datasets; 

3) Making SVR hybrid models; 

4) Validation of models. 

Figure 1 shows the flow diagram of the methods used in 

this study. 

 

3. Results  

An SVR model and two hybrid models GWO-SVR and 

HS-SVR were developed in this research to predict daily 

solar radiation. Predictions about the models were 

evaluated using Abdullah's empirical equations and the 

second regression equation (based on evaporation). Table 

7 and Figure 5 show the results of the statistical analysis 

of the comparison between the artificial intelligence 

methods and the data measured in different stations. In this 

research, in terms of statistical comparison between the 

models in different stations, the hybrid models SVR-GWO 

and SVR-HS have the best performance and among these 

two models, the SVR-HS model is better. 

 

 

https://mechanic-ferdowsi.um.ac.ir/article_43199.html?lang=en
https://mechanic-ferdowsi.um.ac.ir/article_42682.html?lang=en
https://mechanic-ferdowsi.um.ac.ir/?lang=en
https://mechanic-ferdowsi.um.ac.ir/?lang=en
https://mechanic-ferdowsi.um.ac.ir/?lang=en
https://mechanic-ferdowsi.um.ac.ir/?lang=en
https://mechanic-ferdowsi.um.ac.ir/article_43264.html?lang=en
https://mechanic-ferdowsi.um.ac.ir/article_43264.html?lang=en
https://mechanic-ferdowsi.um.ac.ir/article_43264.html?lang=en
mailto:njahantigh@uoz.ac.ir


Nabi Jahantigh, Jamshid Piri 38 

 

 

Figure 1. The structure of the proposed SVR based on optimization algorithms to solar prediction 

 

Table 7. Statistical analysis results of comparison 

between artificial intelligence methods and data 

measured in different stations 

 

Station Model NRMSE 2R 

Bandar Abbas 

SVR 0.13 0.74 

SVR-GWO 0.12 0.77 

SVR-HS 0.12 0.78 

Kerman 
SVR 0.16 0.77 

SVR-GWO 0.15 0.78 

SVR-HS 0.15 0.80 

Sanandaj 
SVR 0.18 0.83 

SVR-GWO 0.17 0.85 

SVR-HS 0.17 0.86 

Semnan 
SVR 0.21 0.71 

SVR-GWO 0.20 0.72 

SVR-HS 0.20 0.73 

Zahedan 
SVR 0.17 0.69 

SVR-GWO 0.17 0.70 

SVR-HS 0.17 0.71 

 

4. Discussion  
SVR-HS model shows an absolute superiority over other 

models, especially the experimental models, so that the 

performance of SVR-HS model is about two times higher 

than the experimental model. Another finding of this 

research is that considering the smoothness index (n.N) as 

the only input for experimental models is not enough. 

Therefore, the correctness of most of the predictions is 

proved by considering the parameters in the more relevant 

data. Moreover, the results of this research show that SVR-

HS is an efficient method for estimating solar radiation. 

 

 

 

 

 

 



  (54-37) .1402، 35در مكانيك ،علوم كاربردي و محاسباتي 
 

 

 

 

 

 علوم كاربردي و محاسباتي در مكانيك 

 

http://mechanic-ferdowsi.um.ac.ir 

 

 

نجمن مهندسي ساخت و توليد ايران
 ا

 

39 

 *یادگیری ماشین های هیبریدیروش با استفاده از های مختلف ایراندر اقلیم تابش خورشیدیمیزان تخمین 

 )2( جمشید پیری                    )1(نبی جهانتیغ

 پژوهشي مقاله
DOI: 10.22067/JACSM.2022.79378.1144 

 

های تکنیکی و مالی در اقصی نقاط جهان دلیل محدودیتهای انرژی خورشیدی بهتابش خورشیدی پارامتر اساسی مورد نیاز برنامه  چکیده
ی افقی های تخمینی دقیق ضروری است. در این تحقیق، یک مدل برای تخمین تابش خورشیدی پراکندهو تعیین آن با روششود گیری نمیاندازه

های تابش خورشیدی های گرگ و هارمونی توسعه یافت. در بررسی اعتبار مدل، دادهبردار رگرسیونی، الگوریتمهای هیبریدی ماشینروزانه با روش
، سمنان و زاهدان( استفاده شد. سنندجه شهرهای مختلف با اقلیمهای متفاوت در قسمت آفتابی ایران)بندرعباس، کرمان، شده روزانگیریاندازه

باشند. مقایسه تابش خورشیدی مدل هیبریدی با ها، دمای متوسط، رطوبت نسبی، ساعت آفتابی، تبخیر و سرعت باد میپارامترهای ورودی مدل
در  روشی کارآمد و دقیق یهارمون - یونیبردار رگرس نیماش دهنده نتایج مطلوب بر اساس تحلیل آماری بوده و مدلانشده نشگیریمقادیر اندازه

 یهمبستگ بیو ضر شهیمجذور متوسط ر یمطلق بدست آمده، خطا اسیبا یمتوسط خطاباشد. های تجربی میویژه مدلها بهمقایسه با سایر مدل
بدست آمده  ریمقادبرای معادله تجربی و  68/0مگاژول بر مترمربع و  26 /85، مگاژول بر مترمربع 77/14برابر با  بیبه ترتبرای ایستگاه زاهدان 
 . باشدمی 71/0و  مگاژول بر مترمربع 58/9،  مگاژول بر مترمربع 85/13برابر با  بیبه ترت هارمونی -ماشین بردار رگرسیونی 

 

 .، ماشین بردار رگرسیونی، الگوریتم گرگ، الگوریتم هارمونی، تجربیاقلیم تغییرتابش خوشیدی،   کلیدی هایواژه

 
Estimation of Solar Radiation in Different Climates of Iran Using Hybrid Machine  

Learning Methods 

 
Nabi Jahantigh                      Jamshid Piri 

 

Abstract Solar radiation, the basic parameter required for solar energy programs, is not measured in all parts of the 

world due to technical and financial limitations, and it is necessary to determine with the accurate estimation methods. 

In this research, a model was developed to estimate the daily horizontal scattered solar radiation with the hybrid methods 

of Support Vector Regression, Gray Wolf Optimization and Harmony Search Algorithm. To determine the validity of the 

model, daily measured solar radiation data of different cities in the sunny part of Iran (Bandar Abbas, Kerman, Sanandaj, 

Semnan and Zahedan) were used. The input parameters of the models are the mean temperature, relative humidity, 

sunshine hour, evaporation and wind velocity. The comparison of the solar radiation of the hybrid model with the 

measured values shows the desired results based on statistical analysis, and the hybrid model is an efficient and accurate 

method compared to other models, especially experimental models. The average absolute bias error obtained, root mean 

square error and correlation coefficient for Zahedan station are respectively equal to 14.77 MJ⁄m^2, 26.85 MJ⁄m^2, and 

0.68 for the experimental equation and the obtained values of the regression vector machine - Harmony respectively It 

was similar to 13.85MJ⁄m^2, 9.58 MJ⁄m^2 and 0.71. The research results showed that the regression-harmony vector 

machine model is an efficient method that is much more accurate than other models. 

Key Words Solar Radiation, Climate change, Support Vector Regression, Wolf Optimization Algorithm, Harmony 

Search Algorithm, Experimental Models. 
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 مقدمه
از بسیاری  در اطلاعات تابش خورشیدی جهانی استفاده از

و انرژی  ،[5-3] هیدرولوژی ،[1,2] اشناسیهو هایحوزه
های اخیر، در طول سال. توجه استقابل [6,7] تجدیدپذیر
ن به عنوااساس انرژی تجدیدپذیر های جدیدی بر سیستم

شدند. معرفی ی انرژی سنتی هاجایگزینی مناسب برای سیستم
دلیل جدید به های انرژی تجدیدپذیرهای کاربردی سیستمبرنامه

بسیار  ،دوستدار محیط زیسترفع تقاضاهای انرژی به شکل 

رداری از انرژی تجدیدپذیر بدر حقیقت، بهره .دباشنمیسودمند 
ای گلخانه برای کاهش انتشار گازهایای و ویژهراه حل جذاب 

انرژی و تغییرات جوی است. در میان موارد تجدیدپذیر، 
در نظر گرفته تامین انرژی ترین منابع یکی از رایجخورشیدی 

در دسترس  صورت جهانی و گسترده موجود وبه شود زیرا می
های انرژی خورشیدی در بخش وریآفنباشد. گسترش می

انرژی جهانی برای تأمین بخش قابل توجهی از الکتریسیته، 
شده  باعث جذابیت بیشتر آنو پز  گرمایش، سرمایش و پخت

 استفاده از انرژی خورشیدی،ی یکی از ملزومات اولیهاست. 
 تابشد است. گردآوری و پردازش اطلاعات دقیق تابش خورشی

 استیا تابش پراکنده  یدی زمینی شامل پرتوافکنی جهانیخورش
قابل استفاده  های کاربردیدر برنامهکه از پارامترهای بسیار مهم 

گذاری، شبیه سازی و اندازهمانند  باشدمیانرژی خورشیدی در 
ی عمدههای انرژی خورشیدی. سطح جاذب آوریفن عیینت

این کار باعث افزایش . خورشیدی مایل هستندهای انرژی سیستم
-های مایل نسبت به سطوح افقی میراندمان حرارتی در سیستم

 شود.
شیدی پراکنده ب  تابشتخمین میزان   ساس روش  رخور های  ا

گیری واقعی وش مصنوعی نسبت به اندازه  آماری رگرسیونی و ه 
سیار دقیق  شد. تر میآنها ب ستیابی به این  با هدف، در طول  برای د

های تجربی توستتط  های گذشتتته، تعداد قابل توجهی از مدلدهه

خورشتتیدی پراکنده  تابشاند که متفاوت پیشتتنهاد شتتده محققان
تخمین  ی متفاوت اهافقی را با استتتتفاده از پارامترهای درون داد    

ابرناکی   ی این پارامترها، شتتتاخ    . در میان همه  [8,9] زنند می

 است.خورشیدی  تابشزدن تخمینین شاخ  برای ترمهم
بینی تابش زمینه پیش مطالعات اخیر درمحققین در  

ها به استفاده آن ادگیبینی و سدلیل دقت بالای پیشخورشیدی به
روی و همکاران س. خاندروی آورده هوش مصنوعیهای مدل

شبکه عصبی مانند را  (ML) مولتی لایرچندین الگوریتم  [10]

، شبکه عصبی تابع پایه شعاعی (MLFFNNخور )پیش
(RBFNN) ،ماشین بردار رگرسیونی (SVR) یستم استنتاج س و

بینی تابش خورشیدی برای پیش (ANFISفازی تطبیقی )-عصبی

شیدی تواند تابش خورمی SVRکه مدل  توسعه دادند ساعتی
بینی ساعتی را با استفاده از مقادیر درونی تاریخی به دقت پیش

های شبکه مانندچند لایه مدل از  [11] همکارانکند. لطفی و 

 (NARXو خود رگرسیون عصبی ) (MLPعصبی پرسپترون )
که  استفاده کردند بینی اجزای تابش خورشیدی ساعتیبرای پیش
های هواشناسی ستفاده از دادهعملکرد را با ا بهترین NARXمدل 

یک مدل  [12]. انور و خطیب ه استداددر دسترس و ارزان ارائه 
و الگوریتم  (RFsهای تصادفی )ترکیبی جدید را براساس جنگل

بینی تابش خورشیدی جهانی برای پیش (FFAکرم شب تاب )
آمده برتری مدل ترکیبی ساعتی پیشنهاد کردند. نتایج بدست

-مینشان  ANNو  RFSهای مرسوم پیشنهادی را نسبت به مدل

یک رویکرد جدید مبتنی بر مدل  [13] . بلاید و همکاراندهد
SVM تابش  تیساعبینی و اصل سری زمانی برای پیش

دهنده دقت . نتایج نشاناستتوسعه داده  را خورشیدی جهانی
بالای روش پیشنهادی با استفاده از مقادیر تابش خورشیدی قبلی 

ساعتی بینی برای پیش SVRاز مدل  [14]ن و همکارا اورکااست. 
تابش جهانی خورشید در جنوب شرقی اسپانیا استفاده کردند. 

خطی  هایرا در مقایسه با مدل SVRنتایج عملکرد بالای مدل 
با این حال مطالعات بیشتری باید  دهد.مینشان  RFکلاسیک و 
اخیر نشان  تحقیقاتها صورت گیرد. این تکنیکبا استفاده از 

های بسیار امیدوار روش ANNو  RF ،SVMهای که مدل دهدمی

سه عملکرد بین هستند. با این حال، مقای بینیبرای پیش ایکننده
ماهیت مجموعه داده مورد استفاده برای  دلیل این مطالعات به

های آماری مورد بینی و شاخ آموزش، محل مطالعه، افق پیش

علاوه بر این، . [15] رسددشوار به نظر می استفاده برای ارزیابی
کند، نتایج خوبی برای ای یک مکان به خوبی عمل میمدلی که بر
جهانی وجود دهد. در نتیجه، هیچ مدل های دیگر ارائه نمیمکان

ها عملکرد خوبی داشته باشد، بلکه ندارد که برای همه مکان
توانند برای استفاده میکه  های امید بخش استای از مدلمجموعه

ترکیبی جدید مبتنی های روش، تحقیقدر این  مفید واقع شوند.

روزانه تابش  برای تخمینو  های گرگ و هارمونیبر الگوریتم
 ه است.شدپیشنهاد تلف ایران در شهرهای مخخورشیدی 
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برای مقابله با توابع چند  های ترکیبیروشهای بالای قابلیت

ها برای شناسایی الگوها و روندها، بعدی غیرخطی، ظرفیت آن
های آموزشی جدید، و دامنه بهبود مستمر با استفاده از داده

. علاوه باشدمی هااین روشها از جمله مزایای گسترده کاربرد آن

 آزمایشهای ای با استفاده از مجموعهبر این، مطالعات مقایسه
های این الگوریتم رفتاراجازه درک  که استروزانه انجام شده

های نسبت به شرایط آب و هوایی مختلف شهر ترکیبی

در واقع،  دهد.را می ، سمنان و زاهدانسنندجبندرعباس، کرمان، 
 ترکیبیهای که عملکرد مدلهد دمینتایج مقایسه روزانه نشان 
آسمان بستگی ابرناکی توجهی به شرایط پیشنهادی به طور قابل

بندی روزانه امکان تشکیل دارد. در واقع، تکنیک طبقه
کند که برای آموزش تری را فراهم میهای همگنزیرمجموعه
های بردار رگرسیونی، الگوریتمماشین هیبریدیهای بهترین مدل

در  است. هشده مورد استفاده قرار گرفتانتخابنی گرگ و هارمو
 هایروش، معادلات حاکم معرفی منظقه مطالعاتی،،تحقیق ادامه
 گیرد.مورد بحث قرار مینتایج  و مطالعه

 

 منطقه مطالعاتي
درجه عرض  39º 47´تا 25º 03´ایران در نیمکره شتتتمالی بین

 طول شرقیدرجه  º63 20´و º44 14´از خط استوا و بین  شمالی
صف  ست  النهار از ن ست که  وا  ایران در منطقه معتدل گواه این ا
کل   در این تحقیق . واقع شتتتده استتتت قرار  طابق شتتت ، (1) م
های مختلف های مرکزی مورد استفاده در استانهای شهرایستگاه

   .بوده است ، سمنان و زاهدانسنندجبندرعباس، کرمان، 
 مانند میانگینی یهاپارامتر (5)تا  (1)های جدولدر 

(Xmean،) ( میانگین از انحراف معیارSx( ثابت تغییرات ،)Cv ،)
( و ضریب Skewness(، چولگی )Xmax(، بیشینه )Xminکمینه )

، میزان ها. در این ایستگاهآمده است (Correlationهمبستگی)

بستگی هوا دما متوسط شیدی بیش از همه پارامترها به تابش خور
-می %71 بیشتر از ضریب همبستگی هاتگاه، در بیشتر ایسدارد

ها کمترین میزان همبستگی تابش تمام ایستگاه. در باشد

طور مثال هخورشیدی با پارامتر رطوبت نسبی وجود دارد. ب
با توجه به ضریب تغییرات  است. -71/0کمترین میزان همبستگی 

برای پارامتر درجه حرارت برای ایستگاه بندرعباس بطور  23/0

درجه  27درجه حرارت بالای متوسط در تمام طول سال آماری 
است. کمترین میزان تغییرات برای پارامتر دما برای گراد سانتی
درجه  15دهنده دمای متوسط باشد که نشانمی سنندجایستگاه 

د از پارامتر دما، باشد. بعسلیسیوس در تمام سال آماری می
بیشترین همبستگی تابش خورشیدی با تبخیر است. که در بیشتر 

 دهد.میهمبستگی را نشان  %70ها بالای ایستگاه
 

 
 

 های مختلف جهت بررسی تابش خورشیدیموقعیت ایستگاه  1 شکل

 

 آنالیزآماری روزانه برای ایستگاه بندرعباس  1جدول 
 

Station Data set Unit Xmean Sx 
Cv 

(Sx/Xmean) 
Xmin Xmax Skewness 

Correlation 

with Solar 

Bandar 

Abass 

Tave ˚C 38/27  32/6  23/0  30/12  60/39  33/0-  71/0  

RH % 07/63  51/13  21/0  00/4  63/95  09/1-  09/0-  

Wind m/s 57/6  79/1  27/0  00/3  00/22  45/1  19/0  

Hs Hour 79/8  36/2  27/0  00/0  10/12  79/1-  66/0  

E mm 26/7  18/3  44/0  50/0  00/22  35/0  63/0  

Solar Cal/cm2 67/2010  79/509  25/0  00/24  00/3473  58/0-  1 
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 آنالیزآماری روزانه برای ایستگاه کرمان 2 جدول
 

Station Data 

set 
Unit Xmean Sx 

Cv 

(Sx/Xmean) 
Xmin Xmax Skewness 

Correlation 

with Solar 

Kerman 

Tave ˚C 50/17  82/8  50/0  40/8-  40/33  22/0-  71/0  

RH % 35/28  16/18  64/0  25/4  38/97  22/1  67/0-  

Wind m/s 27/8  87/3  47/0  00/2  00/30  20/1  03/0  

Hs Hour 35/9  94/2  31/0  00/0  50/13  42/1-  78/0  

E mm 55/7  47/4  59/0  81/0-  40/19  15/0  72/0  

Solar Cal/cm2 03/2139  52/698  33/0  00/82  00/4119  48/0-  1 

 
 سنندجآنالیزآماری روزانه برای ایستگاه   3 جدول

 

Station Data 

set 
Unit Xmean Sx 

Cv 

(Sx/Xmean) 
Xmin Xmax Skewness 

Correlation 

with Solar 

Sanandaj 

Tave ˚C 96/14  99/9  67/0  50/12  20/34  02/0-  77/0  

RH % 14/45  96/21  49/0  13/10  13/415  47/1  78/0-  

Wind m/s 60/5  37/2  42/0  00/0  00/16  72/0  10/0  

Hs Hour 45/8  59/3  42/0  00/0  40/13  87/0-  85/0  

E mm 67/5  49/4  79/0  04/1-  70/16  23/0  79/0  

Solar Cal/cm2 28/1841  19/802  44/0  00/79  00/3433  21/0-  1 

 
 آنالیزآماری روزانه برای ایستگاه سمنان  4 جدول

 

Station Data 

set 
Unit Xmean Sx 

Cv 

(Sx/Xmean) 
Xmin Xmax Skewness 

Correlation 

with Solar 

Semnan 

Tave ˚C 15/19  52/10  55/0  50/5-  90/37  12/0-  78/0  

RH % 57/35  20/19  54/0  63/5  88/94  82/0  71/0-  

Wind m/s 68/5  75/2  48/0  00/1  00/20  80/0  44/0  

Hs Hour 63/8  27/3  38/0  00/0  20/13  07/1-  67/0  

E mm 97/6  78/5  83/0  00/0  00/25  39/0  76/0  

Solar Cal/cm2 31/1981  55/737  38/0  00/25  00/3616  13/0-  1 

 

 آنالیزآماری روزانه برای ایستگاه زاهدان  5 جدول
 

Station Data 

set 
Unit Xmean Sx 

Cv 

(Sx/Xmean) 
Xmin Xmax Skewness 

Correlation 

with Solar 

Zahedan 

Tave ˚C 45/19  26/8  42/0  90/5-  10/35  40/0-  73/0  

RH % 95/29  02/16  53/0  00/5  00/99  16/1  56/0-  

Wind m/s 31/10  71/3  36/0  00/3  00/32  02/1  08/0  

Hs Hour 26/9  48/2  27/0  00/0  70/16  69/1-  60/0  

E mm 12/8  65/4  57/0  00/0  90/28  14/0  71/0  

Solar Cal/cm2 69/1969  504/609  31/0  10/24  79/4093  28/0-  1 
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 ي حلهاو روش عادلات حاكمم
 حاكم تجربي معادله

 یدخورش  تابش بینیپیش برای  [16]عبدالله معادله تحقیق، این در

ه دهای هیبریدی مقایستته شتتبا مدل آنها نتایج و شتتد واستتنجی

  .(1) معادله است.

(1) ( )
e

S n
a b cRH dT

S N
    

( بر اساس تبخیر   2نتایج حاصل از تحقیق معادله ) بر اساس   

( 1گین درجه حرارت بیان شده است که نسبت به معادله )   نو میا

دهد و در معادله قبلی اثر رطوبت نستتبی اثر تبخیر را نشتتان می

 بیان شده است.

 تابش  و زمین به  رستتتیده  تابش  ترتیب به  0Sو  S رابطه  در 

سب  بر زمینی برون  Nو  n،  متر مربع در روزسانتی  کالری بر ح

 حداکثر و واقعی شتتده گیری آفتابی اندازه ستتاعات ترتیب به

 .ثابت هستند بیامعادله ضر a ،b ،c ،d روزانه آفتابی ساعات
 

(2) 
0

( )
S n

a b cE dT
S N

    

 

 یادگيري ماشينهاي مدل
 (SVRرگرسيوني )ماشين بردار 

SVR  یک الگوریتم یادگیری نظارت شده است که برای

شود. در واقع، بندی و تجزیه و تحلیل رگرسیون استفاده میطبقه

SVR اعتماد و قادر به مقابله با مشکلات غیرخطی سریع، قابل

در  .بینی انرژی خورشیدی به کار گرفته شدزمینه پیشدر پیچیده 

ک تبدیل غیرخطی به های بردار با استفاده از یورودیاین مدل، 

خطی فضای ویژگی با ابعاد بالاتر است که در آن یک جداسازی 

 .رساندیرا به حداقل م ریمعادله ز SVR. شودانجام می
 

(3) 
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i
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 x  وy و هدف هستند. یمجموعه ورود W بردار وزن وb 

*. بایاس است

i iو  ( 3در رابطه )باشند متغیرهای کمبود می

سازی خطای ساختاری، محدوده لحاظ و براساس اصل حداقل

 ɛ گردد.( بهینه می2) هسازی در رابطوسیله مسئله بهینه خطا به

علاوه بر این،  باشد.پارامتر هزینه می Cمحدوده سرعت دوران و 

شود. انواع تبدیل غیرخطی با استفاده از توابع کرنل انجام می

گاوسی و ای، مختلفی از توابع هسته مانند توابع خطی، چندجمله

ترین کرنل است سیگموئید وجود دارند. در واقع، تابع خطی ساده

دهد، که اجازه تعیین که درجه بالایی از قابلیت تفسیر را ارائه می

دهد. با این حال، تابع کرنل خطی تنها برای اهمیت ویژگی را می

کند. بر خلاف تابع خطی، تابع مسائل خطی به خوبی عمل می

تواند توابع غیرخطی را حل کند و دقیق می ندجمله ایکرنل چ

بینی پیشبرای  (RBF، تابع پایه شعاعی )تحقیق حاضردر باشد. 

 RBFتابش خورشیدی مورد استفاده قرار گرفت به همین دلیل، 

 [10,17] تاسبه عنوان یک تابع هسته مورد استفاده قرار گرفته

 است: هبندی شدفرمول (4) معادلهکه عبارت آن به صورت 

(4) 

2

22( , )
i jx x

i jx x e 
 

 

پارامتری استتت که عرض تابع گاوستتی را تعریف   σ که در 

ند         SVRلکرد کند. عم می مان پارامترهای بیش از حد  C,ɛبه  , 

and σ   ستگی ستفاده   دارد ب . ترکیب بهینه این پارامترها باید با ا

 شود.شده مختلف تعیین از مقادیر از پیش تعریف
 

ساز بهينهالگوریتم رگرسيون بردار پشتيبان تركيبي با 
 (SVR-GWO) گرگ خاكستري

GWO بار توسط  نیاول یاست که برا یفرا ابتکار تمیالگور کی

عادات  یسازهی. هدف شب[18] شد شنهادیو همکاران پ یلیرجلیم

 تمیتحت فرض الگور عتیدر طب یخاکستر یهاگرگ یزندگ

 یبرره یسازهیشب ینوع یگرگ خاکستر .[19]است  یسازنهیبه

در . است یمراتب تسلط اجتماعبراساس سلسله یو زندگ

چهار نقش وجود  ،یخاکستر یهاگرگ یمراتب اجتماعسلسله

و پرستار  (γ) ی، مجر(β) کنندهلی، تسه(α) رندهیگمیدارد: تصم

(ω) رندهیگمیها، تصمآن انیدر م (α)نیبه عنوان رهبر بالاتر 

 گرید یهاتی. همه شخصدهدیرا نشان م یاجتماع تیوضع

به  (β) کنندهلیتسه .[20] شوندیآلفا کنترل م یهاتوسط گرگ

 ینظم و انضباط جمع جادیو ا یریگمیآلفا در تصم یهاگرگ

 ای شوندیآلفا بازنشسته م یهاکه گرگ یوقت. [18] کندیکمک م

هستند  فاآل یبرا نیگزیجا نیترمناسب زیبتا ن یهاگرگ رند،یمیم
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[21]. γ و به عنوان  کندیبتا اطاعت م یهاآلفا و گرگ یهااز گرگ

گوسفند  کیبه عنوان  نگهبان و ناظر وجود دارد.  ،یشکارچ

 یهااجتماع گرگ نییو در پا کندیپرستار بچه گناهکار عمل م ای

امگا،  یهاحال، بدون وجود گرگ نیقرار دارد. با ا یخاکستر

ممکن  یداخل یاحفظ ثبات سه نقش بالا دشوار است و نبرده

 یهاگرگ یاصل یشروع شوند. رفتار اجتماع یاست در هر زمان

مراتب به دست آوردن شکار متناسب با سلسله یخاکستر

 یآورجمع یتوان برایسپس م. [21,22] است یاجتماع

 یبتکارفرا ا تمیالگور قیاز طر یصادفت یحیترج یهاحلراه

GWO به طور خاص، . در نظر گرفت یسازنهیبه ندیبا فرآα ،β، 

γ، ω به عنوان به ترتیب جواب بهینه، جواب دوم،  بیو به ترت

شوند. مدل جواب سوم و جواب باقی مانده در نظر گرفته می

GWO (1عمدتا شامل سه مرحله است) نزدیک شدن به هدف و

حمله به هدف و رفتار (3)رفتار شکار؛ (2رفتار اطراف؛ )

محاصره  یخاکستر یها. اول، دسته گرگ[23,24] برداریبهره

تا  (5)معادلات  به صورت توانیرا م دیجیتالیو مدل  شوندیم

 کرد: انیب (7)
 

(5) 

1 2

3

, ,W c x x W c x x

W c x x

   

 

   

 
 

 

(6a) 

1 1 2 2

3 3

. , . ,

.

x x A W x x A W

x x A W

   

 

   

 
 

(6b) 12. .A a r a   , 
22.C r  

(7) 1 2 3( 1)
3

x x x
X t

 
   

فاصله پاسخ مورد  بیترت به γW و αW، βW در معادلات فوق، 

 تیموقع γx و αx، βx نینظر تا پاسخ آلفا، بتا و دلتا هستند. همچن

نشان دهنده عدد  tپاسخ مورد نظر،  تیموقع Xه پاسخ، س نیا

، (bو )(aدر معادلات )ثابت هستند.  یبردارها Cو  Aتکرار و 

و صفر به صورت خطی در  2برداری است که مقادیر بین 

، 2r و 1r یابد، و مقادیر بردارهایتکرارهای الگوریتم کاهش می

اعدادی هستند که به صورت تصادفی بین صفر و یک تولید 

ر در تکرارهای مختلف، به طور طبیعی، شوند. با تغییر مقادیمی

مقادیر عناصر بردار نیز در هر تکرار تغییر خواهد کرد. با توجه به 

هستند. در معادلات  (2a,-2a)یر بردار در بازه ، مقاد(4b)معادله 

1Aبالا اگر  ،  ،پاسخ مطلوب به موقعیت پاسخ آلفا حرکت کند

1Aبرعکس اگر  های اومگا واگرا ، در این مورد، پاسخ

گردند. مقادیر شوند و به دنبال نواحی مختلف فضای پاسخ میمی

و فلوچارت  (6)در جدول  GWOپارامتر قابل تنظیم در الگوریتم 

اند. فهرست شده(2)شکل 
 

  مقادیر معادله ضریب ثابت برای هر مدل برای هر ایستگاه  6جدول 

 
 

 مدل ایستگاه
 معیارهای ارزیابی ضرایب

a b c d 
MABE 

(Cal/cm2) 

RMSE 
(Cal/cm2) 

NRMSE R2 

 بندرعباس
Abdollah 04/1-  04/2  054/0  07/0  87/28602  79/30108  97/14  35/0  

Eq(2) 32/1-  07/2  460/0  07/0  12/2209  22/2426  21/1  31/0  

 کرمان
Abdollah 993/0-  05/2  004/0  16/0  15/650  03/781  37/0  16/0  

Eq(2) 28/0-  59/1  250/0  05/0  54/609  12/737  34/0  21/0  

 سنندج
Abdollah 065/0  02/0  003/0-  098/0  55/683  55/683  37/0  39/0  

Eq(2) 107/0  75/1  253/0  006/0  26/641  26/641  35/0  45/0  

 سمنان
Abdollah 208/0  417/0  001/0-  036/0  94/426  22/544  28/0  49/0  

Eq(2) 282/0  396/0  045/0  016/0  56/393  99/516  27/0  53/0  

 زاهدان
Abdollah 80/0  79/1  001/0  19/0  55/683  88/352  18/0  68/0  

Eq(2) 93/0  75/1  01/0  01/0  26/641  86/352  18/0  68/0  
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 فلوچارت الگوریتم هارمونی سرچ  2شکل 

 
 پشتيبان تركيبي با جستجوي هارمونيرگرسيون بردار 

(SVR-HS) 

قابلیت تعمیم رگرسیون بردار پشتیبان بسیار وابسته به پارامترهای 
یعنی پارامتر ، کنندهیعنی پارامتر تنظیم .یادگیری آن است

یافتن بهترین  .باید به درستی تنظیم شودو حاشیه خطا  کنندهتنظیم
ترکیب از پارامترهای بیش از حد اغلب به دلیل فضای بسیار غیر 

ساز است. خطی عملکرد مدل با توجه به این پارامترها مشکل
تواند برای تنظیم این اگرچه یک روش جستجوی جامع می

پارامترهای بیش از حد مورد استفاده قرار گیرد، اما از مشکلات 
حل بهینه هگرایی به رام تضمین هماصلی زمان بر بودن و عد

را برای انتخاب پارامتر بهینه  HSبرد. بنابراین، ما جهانی رنج می

SVR  به منظور بهبود کارایی زمان اجرای فرآیند یادگیریSVR 

- HS الگوریتم  ایم.اتخاذ کردهHS که اولین بار  است میگوریتال
اساسا، در  .[25] بیان شد 2009در سال همکاران توسط جیم و 

شتی را برای یافتن سازی موسیقی، هر نوازنده یاددافرآیند بداهه
هر نوازنده یک متغیر  ،HSیعنی، در الگوریتم بهترین هماهنگی )
دهد و ارزشی را برای یافتن یک بهینه جهانی تصمیم را نشان می

تواند کند. از آنجا که این الگوریتم میا می، اجرکند(ایجاد می
را  [27]و همچنین متغیرهای گسسته  [26] ای پیوستهمتغیره

های دیفرانسیلی نداشته باشد، کنترل کند و نیازی به گرادیان

ای از مسائل با موفقیت برای طیف گسترده HSالگوریتم 
، [28] سازی عملی پیوسته و گسسته مانند طراحی ساختاریبهینه
و مسائل  [30]ریزی بازی ، مسائل برنامه[29] بندیائل خوشهمس

به  HS. الگوریتم استبه کار گرفته شده [31] ریزی زمانیبرنامه

ندارد و از یک  گیری نیازمقادیر اولیه برای متغیرهای تصمیم
کند که براساس حافظه جستجوی تصادفی تصادفی استفاده می

سازی . پیادههارمونی، با در نظر گرفتن نرخ و نرخ تنظیم گام است
برای تنظیم وجود میاین روش بسیار آسان است، و پارامترهای ک

ن را نشا HSبا  SVRهای سازی پارامترفرآیند بهینه (3) شکل دارد.
 است: دهد، که در زیر توضیح داده شدهمی
ستتتازی و پارامترهای  مقداردهی اولیه مستتتاله بهینه گام اول: 
 HSبا  SVRمترهای سازی پارافرآیند بهینه، لگوریتما

 

(8) 
  

( )

( )

1,2,...,iL i iU

Minimize f x subject to

x x x i N  

 یرهایمتغ یبرا نییکران بالا و پا بیبه ترت iLxو  iUxکه در آن،  
له نیز در این مرح HSهستند. . پارامترهای الگوریتم  میتصم

یا تعداد  (HMSها اندازه حافظه هارمونی )اند. آنمشخ  شده

 ،(PARحل در حافظه هارمونی، نرخ تنظیم گام )بردارهای راه
، حافظه هارمونی با توجه به نرخ (bwپهنای باند فاصله )

(HMCR)سازی، و تعداد بداهه( هاK) .یا معیار توقف هستند ،K 

 .ای عملکرد استهبرابر با تعداد کل ارزیابی

در  HS: یحافظه هارمون هیاول یمقدارده 2مرحله گام دوم:  
ان هارمونی یک مکشود. حافظه آغاز می (HMحافظه هارمونی )

های مجموعهحل )حافظه است، که در آن تمام بردارهای راه
شوند. حافظه هارمونی اولیه به طور ذخیره میمتغیرهای تصمیم(
شود. این کار براساس تولید می [ iLx ،iUx ] ناحیهتصادفی در 
 .شودانجام می (8)معادله 
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(9) 
() ( )

1,2,...,

j

i iL iU iLx x rand x x

j HMS

   



 [0,1]یک عدد تصادفی از توزیع یکنواخت   rand()که در آن 
 است.
تولید یک هارمونی : دیجد یهارمون یبداهه نوازگام سوم :  

قانون است: در  3شود، و براساسسازی نامیده میجدید، بداهه
نظر گرفتن حافظه، تنظیم گام و انتخاب تصادفی. اول از همه، 

شود. د میتولی [0,1]در محدوده  r1یک عدد تصادفی یکنواخت 

newباشد، متغیر تصمیم  HMCRتر از کم 1rاگر

ix با در نظر
newشود؛ در غیر این صورت، گرفتن حافظه ایجاد می

ix با یک
گیری آید. سپس، هر متغیر تصمیمانتخاب تصادفی به دست می

new

ixه تولید شود، در صورتی که توسط در نظر گرفتن حافظ
قانون تنظیم د. گیرقرار می PARتحت یک تنظیم گام با احتمال 

 است:  (9معادله )گام به شرح 
(10) 

new new

i ix x r bw  

 است.   1و  0یک عدد تصادفی یکنواخت بین  rکه در آن 
 یابیو ارز ماشین بردار رگرسیونیآموزش مدل  گام چهارم: 

برای این منظور، کل مجموعه داده به دو مجموعه : تابع برازندگی
مجموعه آموزش داده مستقل و غیر هم پوشان مجموعه آزمایش و 

های شود، که اولی برای روشخواه تقسیم میبه صورت دل

شود، و آموزش و انتخاب پارامتر بهینه به کار گرفته می
کند. برای بینی مدل را ارزیابی مینیرومندی و توانایی پیشمیدو

تایی همراه  Kارامتر، یک تکنیک اعتبار سنجی عرضی انتخاب پ

ساندن اثر سو پدیده بیش برازش مورد ه منظور به حداقل رب HSبا 
گیرد. در این روش، برای هر مجموعه از استفاده قرار می
دار رگرسیونی ماشین برپارامترهای  . ., , ,i e C   ،یعنی ،

زیرمجموعه گسسته  kمجموعه داده آموزشی به طور تصادفی به 
 k-1های شود. سپس، زیرمجموعهبا اندازه تقریبا برابر تقسیم می

شده مورد با مجموعه پارامترهای انتخابش مدل برای آموز

گیرند و عملکرد مدل توسط یک زیرمجموعه استفاده قرار می
شود بار تکرار می kشود. این فرآیند برای گیری میباقیمانده اندازه
ه هر زیر مجموعه یک نوبت به عنوان زیر مجموعه به طوری ک

ن نقش شود، در حالی که دیگرااعتبارسنجی در نظر گرفته می
دهند. در نهایت، قابلیت تعمیم مجموعه داده آموزشی را انجام می

کلی مدل برای هر مجموعه از پارامترها با میانگین گیری مقادیر 
.شودتخمین زده می kآمده در مسیرهای دستعملکرد به
سان گام پنجم:    کی جادیپس از ا: یحافظه هارمون یبه روز ر

اگر شود.  میبه روز  یفظه هارمون، حاnewx دیجد یبردار هارمون
 ( برقرار گردد.10تناسب معادله )

(11) 1 2( , ,..., )new new new new

Nx x x x

 
توقف   اریتا مع دیرا تکرار کن 5-3مراحل : گام شتتشتتم: پایان 

هه       بدا عداد  حداکثر ت (K.برآورده شتتتود )   چارت الگوریتم فلو
آمده است. (3)هارمونی سرچ در شکل 

 

 
 

 تابش خورشیدی شیپ یساز برا نهیبه یها تمیکه با الگور یبیترک بانیبردار پشت ونیرگرس ستمیس کی کیشمات شینما  3 شکل
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 میمرحله تقس هاربه چ نیتخم یها براپردازش داده ندیفرآ 

 شود.می
 هیاول یهاداده لیو تحل هیو تجز یآورجمع .1
 یشیو آزما یداده آموزش یهاها در مجموعهداده یبندمیتقس .2

 ،SVR یبیترک یهاساخت مدل .3
 هامدل یاعتبارسنج .4
ستفاد  یهاروش انینمودار جر  شکل  همورد ا شان   (3) در  ن

 .داده شده است

 
 معيارهاي ارزیابي

MABE ی مقدار متوستتتطی از خطاهای بایاس مطلق ارائه کننده
ست     کلی میان مقادیر تخمین زده  شده ا  که شده و اندازه گیری 
 شود:  به شکل زیر اندازه گیری می

 

(12) 
1

1 n

e

i

MABE S S
n 

  

 S زده شتتده وتخمین خورشتتیدی تابش میزان Seجایی که  
باشتتتد. می گیری شتتتدهخورشتتتیدی اندازه تابشبا مقدار   برابر

شان     nنین چهم شاهدات را ن دقت  RMSE دهد.میتعداد کلی م
زده شتتده و اطلاعات تخمینی انحراف میان را با مقایستته مدل

کند. این همیشته مثبت   شتده شتناستایی می   گیریاطلاعات اندازه
 :شوداست و به شکل زیر محاسبه می

(13) 2

1

1
( )

n

e

i

RMSE s s
n 

  

 R        به عنوان مقیاس ارتباط خطی میان اطلاعات تخمین زده

  :آیدیدست مهشده و اطلاعات اندازه گیری شده به شکل زیر ب
 

(14) 
2 1

2 2

1 1

( ) ( )

( ) ( )

n

e e

i

n n

e e

i i

S S S S

R

S S S S



 

  


   

     
   



 

 

 

شده   به S و eSجایی که  سط مقادیر تخمین زده  ترتیب متو
 . باشدو مقادیر اندازه گیری شده می

 
 نتایج و بحث

در  HS-SVRو  GWO-SVRو دو مدل هیبریدی  SVRیک مدل 

بینی روزانه را پیشخورشیدی  تابشتا  یافتهتحقیق توسعه این 

و  عبدالله تجربی هایمدل ها با معادله ها دربارهپیش بینی نماید.

ه گرفتمورد ارزیابی قرار  دوم رگرسیونی )براساس تبخیر( معادله
بایستی  ها، عملکرد آنهامدلبرای کسب اطمینان از درستی است. 
. برای نیل به این هدف در دوشمقایسه  موجود هایمدلسایر با 

، تکنیک ستفاده از مجموعه اطلاعات آموزشیااین تحقیق، با 
 .گرفت رارمورد استفاده قگرسیون آماری معمول ر
طور جداگانه     هر مدل به   یثابت برا   بی معادله ضتتتر   ریمقاد  

ارائه  (6)جدول  .ه است نشان داده شد   (6)جدول محاسبه و در  
 (2)و معادله   ضتتترایب معادله عبدالله       ی آمار توصتتتیفی کننده 

حدوده   نه      رگرستتتیونی برای م یدی روزا تابش خورشتتت ی ی 
ی آزمایش در مرحلهزده شتتده برای گیری شتتده و تخمیناندازه
ستگاه  ست.  ای شترین  شو میشاهده  که مچنانهای مختلف ا د بی

ستگاه زاهدان   شد. میدقت این معادلات در ای چنین معادله هم با
کند و  میدوم، نتایج با دقت بهتری برای تمام ایستتتتگاه ها ارائه        

شان دهنده  شد. میدهی بهتر تبخیر در معادله اثر این ن  چنینهم با
در زان رطوبت نستتبی میتاثیر با توجه به  هاتر ایستتتگاهدر بیشتت

ه معادله عبدالله باعث اثر منفی در برآورد تابش خورشتتیدی شتتد
وضوح قابل   ویژه برای ایستگاه بندرعباس به ه. این شرایط ب است 

 .  (4)شکل مشاهده است

هوش مصنوعی و  هاینتایج آنالیز آماری مقایسه بین روش 
 (7)های مختلف در جدول گیری شده در ایستگاهداده های اندازه
ل، دقیق گیری کامی نتیجهبرای ارائه .آورده شده است (5)و شکل 

ی با سه نشانه SVR-HSو  SVR  ،SVR-GWOبودن مدل های 
(، خطای MABEآماری مشخ  برای خطای مطلق متوسط )

مورد  (2R)ستگی ضریب همب( و RMSEمجذور متوسط ریشه )

ی پارامترهای آماری نشان دهنده (7)ارزیابی قرار گرفت. جدول 
های آزمایشی ها برای مجموعه دادهمدل میبدست آمده با تما

-ی درستی بیشتر پیشکمتر نشان دهنده RMSEو  MABEاست. 

ی ارتباط نشان دهنده 2Rها است. در حالی که مقادیر بیشتر بینی
گیری بینی شده و مقادیر اندازهمقادیر پیشتری میان گستردهخطی 
ی نده+ نشان ده1یا  -1بنابراین مقدار آن در حدود  باشد.میشده 

دز این تحقیق، از نظر مقایسه آماری بین  ارتباط خطی عالی است.
های های مختلف، بهترین عملکرد را مدلها در ایستگاهمدل

داشته و از بین این دو  SVR-HSو  SVR-GWO هیبریدی یعنی

(.5و شکل  7 جدولباشد )میبهتر  SVR-HSمدل  نیزمدل 
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 دج، سمنان و زاهداننهای بندرعباس، کرمان، سنایستگاهبرآورد شده در  ت عبدالله و دوم رگرسیونی،معادلا نتایج سهیمقا  4 شکل

  های مختلفگیری شده در ایستگاههای اندازههای هوش مصنوعی و دادهآماری مقایسه بین روشنتایج آنالیز   7جدول 
 

 Input Parameters مدل ایستگاه
MABE 

)2Cal/cm( 
RMSE 

)2Cal/cm( 
NRMSE 2R 

 بندرعباس

SVR T, RH, hs, E, Wind 08/199 64/260 13/0 74/0 

SVR-GWO T, RH, hs, E, Wind 84/184 09/240 12/0 77/0 

SVR-HS T, RH, hs, E, Wind 11/177 86/239 12/0 78/0 

 کرمان

SVR T, RH, hs, E, Wind 53/218 94/339 16/0 77/0 

SVR-GWO T, RH, hs, E, Wind 48/207 16/326 15/0 78/0 

SVR-HS T, RH, hs, E, Wind 67/195 62/316 15/0 80/0 

 سنندج

SVR T, RH, hs, E, Wind 28/335 28/335 18/0 83/0 

SVR-GWO T, RH, hs, E, Wind 03/311 03/311 17/0 85/0 

SVR-HS T, RH, hs, E, Wind 43/305 43/305 17/0 86/0 

 سمنان

SVR T, RH, hs, E, Wind 02/287 30/400 21/0 71/0 

SVR-GWO T, RH, hs, E, Wind 15/266 58/387 20/0 72/0 

SVR-HS T, RH, hs, E, Wind 63/262 46/383 20/0 73/0 

 زاهدان

SVR T, RH, hs, E, Wind 83/234 08/337 17/0 69/0 

SVR-GWO T, RH, hs, E, Wind 24/231 98/333 17/0 70/0 

SVR-HS T, RH, hs, E, Wind 77/228 86/330 17/0 71/0 
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، سمنان و زاهدان به ترتیب از سنندجهای بندرعباس، کرمان، ایستگاهدر  گیری شده تابش روزانههای هوش مصنوعی با مقادیر اندازهمدل  نتایج سهیمقا  5 شکل

 بالا به پایین

 

 گيري نهایينتيجه
عنوان داده ورودی صورت دقیق بهاطلاعات تابش خورشیدی به

ای اهمیت دار ،های مرتبط به انرژی خورشیدیمورد نیاز در پروژه

 SVR-GWO هیبریدی هایتحقیق، روش در این د.باشمیحیاتی 
ایستگاه خورشیدی روزانه در  تابشبرای تخمین  SVR-HSو 
ه توسعه یافت دج، سمنان و زاهداننی بندرعباس، کرمان، سنها
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های اطلاعات تابشی ای موردی، مجموعهبه عنوان مطالعه است.

آفتابی  اطقمندر که  های مورد نظرمربوط به ایستگاهخورشیدی 
برای مقایسه این  ه است.مورد استفاده قرار گرفتواقع شده، ایران 
ه عبدالله و معادله دوم، استفاده شد ها از دو معادله رگرسیونیمدل

ها، درجه حرارت متوسط، رطوبت نسبی، های مدل. ورودیاست
بر اساس . باشدمیساعت آفتابی، سرعت باد و تبخیر روزانه 
پارامترهای تطبیق ی ارزیابی آماری انجام شده با استفاده از عمده

قابلیت مطلوب مدل  ،، نتایجRو  MABE ،RMSEی داده شده
خورشیدی  تابشتخمین زدن  برایرا  SVR-HSی توسعه یافته

 SVR-HS. در حقیقت، مدل کنداثبات میبه صورت روزانه 
های مدلخصوص بهها مدل نسبت به سایربرتری مطلقی را 

حدود  SVR-HSعملکرد مدل  به طوری که دهدنشان میتجربی 
ی دیگر این تحقیق یافتهباشد. میمدل تجربی  بیشتر از دو برابر
به  (n/N) اف بودنکه در نظر گرفتن شاخ  ص دهدمینشان 

 بنابراین نیست.کافی  تجربی هایبرای مدله عنوان تنها درون داد
ها با در نظر گرفتن پارامترهای درون بینیدرستی بیشتر پیش

نتایج بدست آمده در این همچنین  شود.اثبات میتر بطی مرتهداد
برای تخمین  یارآمدروش ک SVR-HSکه  دهدمیتحقیق نشان 

د به صورت توانهای بیشتر میبررسیخورشیدی باشد.  تابش
 تابشتخمین  در SVR-HS مدل دقیق برای ارزیابی خاص

رامترهای مهم شامل ساعات تابش پا سایرخورشیدی با استفاده از 
بیشتری با شرایط  شهرهایبر این علاوه انجام شود.آفتاب نسبی 

های آینده مورد توجه قرار نیز بایستی در بررسی متفاوت میاقلی

های استفاده از مدل های تجربی و هوش یکی از کاربرد .گیرند
های انرژی خورشیدی مصنوعی طراحی و برآورد عملکرد سیستم

 باشد.می

 
 واژه نامه

 ML مولتی لایر

 MLFFNN خور شبکه عصبی پیش

 RBFNN شبکه عصبی تابع پایه شعاعی

 SVR ماشین بردار رگرسیونی

فازی -یستم استنتاج عصبیس

 تطبیقی

ANFIS 

 ANN شبکه عصبی

 NARX خود رگرسیون عصبی

 RFs جنگل تصادفی

 FFA کرم شب تاب

 GWO گرگ خاکستری

 HS جستجوی هارمونی 
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