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 چکیده

ین تبخیر و تعرق پارامتری مهم در تخمهای هیدرولوژی، مدلتابش خورشیدی در بسیاری از 

از  پژوهشباشد. در این گیری این پارامتر بسیار پرهزینه میجاد وسایل اندارهتهیه و ای. است

ایستگاه هواشناسی زاهدان  5831تا  5831 هایسالدر  (Rs)گیری شده تابش اندازه هایداده

و شبکه  BFGSچند مدل غیرخطی نظیر شبکه عصبی با الگوریتم  و همچنیناستفاده شده است 

و رگرسیون خطی محلی با استفاده از آزمون گاما توسعه داده شد.  توأمعصبی با کاهش شیب 

پرسکات و گلور مک کلوت  -های غیرخطی و دو مدل تجربی شامل آنگسترومسپس این مدل

بینی تابش مورد ارزیابی قرار گرفت. از پارامترهای دمای ماکزیمم، سرعت متوسط برای پیش

استفاده شد. نتایج  غیرخطیهای روش بینیپیشی باد و تابش برون زمینی و ساعت آفتابی برا

دهد گیری شده توسط پیرانومتر نشان میها با مقادیر اندازهمقایسه مقادیر محاسبه شده با مدل

است که  2R =18/0و  RMSE ،74/5 =MAE= 11/5دارای  BFGS روند نماکه شبکه عصبی با 

و مدل  توأمشبکه عصبی با کاهش شیب  . بعد از آن مدلاست هامدلدارای بهترین عملکرد در 

، 18/2به ترتیب برابر  هاآنبرای  2Rو  RMSE ،MAEرگرسیونی خطی محلی است که مقادیر 

مک کلوت نیز به ترتیب -و گلور آنگسترومباشد. روش می 32/0، 31/5، 31/2و  33/0، 44/5

و  RMSE ،04/8 =AEM=47/7و  83/7RMSE= ،25/8 =MAE ،88/0= 2Rدارای مقادیر 

10/0= 2R باشند.می 
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 هایدادهعلاوه ه ب. استتبخیر و تعرق  پارامتری مهم در تخمین، یهای هیدرولوژدر بسیاری از مدل خورشیدیتابش 

-211: 2001)تان و همکاران،  باشدبیلان آب مهم می هایسازی رشد گیاه و مدلهای شبیهتابش آفتابی روزانه در مدل

گیری تابش در همه گیری این پارامتر به دلیل مشکلات اقتصادی وسایل و ابزار مناسب اندازهبا وجود اهمیت اندازه .(211
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 گرفته است.وجود اطلاعات زیادی برای توسعه آن صورت ناین با  تخمین زده شود. ایگونهبهمناطق موجود نبوده و باید 

تاور و  و 312: 5334)نایا و همکاران،  استهای فیزیکی و تجربی برای تابش پیشنهاد شده های گذشته مدلدر دهه

 2ارائه شد و سپس توسط پروسکات Angstrom (5323) وسیلهبهکه  5معادله آنگستروم. (5821-5823: 2005بالدسانو، 

 تابش خورشیدی مین میانگین ماهانهها از آن برای تخر بیشتر روشباشد و دیک معادله رایج میاصلاح شد،  5330

ی خورشیدی در استان سیستان ( توان بالقوه انرژ5481دل حیدری )قوی .(51: 5411خلیلی و رضایی صدر ) دشاستفاده می

 و بلوچستان را مورد بررسی قرار داد.

)داینسر و  شودبینی تابش آفتابی استفاده میهای عصبی مصنوعی برای پیشهای جدیدی نظیر شبکهاخیراً روش

و سایلان و  418-415: 2002؛ اگولیت و همکاران، 583-513: 5338؛ مهندس و همکاران، 538-584: 5331همکاران، 

شود با کمترین اطلاعات و با دقت بالایی تابش را ها سعی میهمچنین در این روش .(5841-5823: 20004همکاران، 

تابش خورشیدی با شبکه  سازیمدلپارامتر ورودی برای  3از  (112-112: 2001) تامویز و همکاران .کرد یسازشبیه

مدل آنگستروم  هاییافتهگوناگون شبکه عصبی مورد ارزیابی قرار گرفته و با  هایمدلعصبی بهره بردند. در این کار 

روش شبکه عصبی مصنوعی در برآورد پارامتر  با استفاده از (5128-5122: 2008) بوش و همکاران سنجیده شده است.

روشن ساخت که استفاده از شبکه  هاآنکوهستانی اسپانیا به نتایج قابل قبولی دست یافت. نتایج  تابش کل در مناطق

شبکه عصبی مصنوعی  .عصبی مصنوعی حتی در برآورد تابش در مناطقی با توپوگرافی پیچیده نیز رویکردی مناسب است

 منطقه از ایران مورد بررسی قرار دادند و نتایج آن را با مدل آنگستروم مقایسه کردند. 1آورد تابش کل برای را برای بر

فازی را در شبیه سازی تابش خورشیدی  –( روش شبکه عصبی و عصبی 431-411: 5483سبزی پرور و بیات ورکشی )

را دارند.  بینیپیشهوشمند با دقت قابل قبولی توانایی  هایمدلکلی  طوربهمورد بررسی قرار دادند و نتیجه گرفتند که 

( تابش رسیده به سطح زمین را 5432پیری و همکاران ). استهمچنین ساعات آفتابی دارای بیشترین همبستگی با تابش 

با  یفاز نروسازی کردند و نشان دادند که روش زاهدان و بجنورد مدل هایایستگاهبرای  (ANFIS)با استفاده از روش 

 کند.سازی میدقت مناسبی تابش دریافتی از خورشید را برای این دو ایستگاه مدل

در  هاخروجیدی و تا رابطه بین ورو دهدمیو اجازه  استخطی و ابزاری جهت آنالیز سازی غیرآزمون گاما یک مدل

ا هی میانگین مربعقدار قابل محاسبهتواند کمترین معددی مورد امتحان قرار گیرد. این آزمون می هایدادهیک مجموعه 

 دهدمستقیم نشان می صورتبه هادادهخطای برآورد شده را از روی  خطا را برای هر مدل ارائه دهد. آزمون گاما مقدار

خلاصه معرفی  صورتبه( 545-544: 5331) اگلباجون و همکاران این آزمون نخستین بار توسط (.2002جونز و همکاران، )

توسی و  (،2005) دورانت (،5333) توسی، (5338چوژانوا و همکاران ) بعد توسط هایسالجزئیات آن در شد. سپس 

در ارتباط با  هاییپژوهشمورد بررسی قرار گرفتند. در طی سالیان اخیر  (2002جونز و همکاران ) و (2002همکاران )

آزمون با استفاده از  ریمسان و همکاران شر شده است.تمنهای تبخیر و تعرق و کاربرد آن در زمینه آزمون گامااستفاده از 

                                                           
1. Angstrom 
2. Prescott 
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از ترکیب پارامترهای دما، باران، سرعت باد و  هاآن بر تابش خورشیدی را در انگلستان تعیین کردند. مؤثرعوامل گاما 

سازی مدلتابش برون زمینی برای ساخت مدل استفاده کردند و سپس با استفاده از دو مدل رگرسیونی و شبکه عصبی به 

برای  (382-311: 2003) و همکاران نیا مقدم(. 3403-3405: 2008)ریمسان و همکاران،  تابش خورشیدی پرداختند

از پارامترهای دمای حداقل، حداکثر و میانگین، سرعت  پژوهشاستفاده کردند در این  آن ازدر انگلستان  تابشسازی مدل

 .و بارندگی استفاده شد دبا

پارامترهای هواشناسی شامل  کارگیریبه( با استفاده از روش بردار پشتیبان و رگرسیونی و 2051) پیری و همکاران

متوسط مقدار تشعشع رسیده به سطح زمین را برای دو  نسبی و رطوبت حداقل دمای حداکثر، دمای آفتابی، هایساعت

سازی کردند. نتایج نشان داد که دقت روش دلسال آماری م 1و  1زاهدان و بجنورد و به ترتیب برای  سینوپتیکایستگاه 

( با استفاده از 2051شمشیربند و همکاران ). استهای تجربی بهتر بردار پشتیبان از روش رگرسیونی و همچنین روش

بینی کردند. برای تشعشع دریافتی برای شهر بندرعباس در جنوب را پیش 5مدل شبکه عصبی ترکیبی خودکار پسرونده

بیشینه و کمینه دمای  -2آفتابی ممکن  هایساعات آفتابی و مجموع ساعت -5ز دو مجموعه داده شامل این منظور ا

آفتابی و  هایشامل ساعت هادادهبا استفاده از مجموعه اول  شدهبینیپیشمحیط استفاده کردند. نتایج نشان داد تشعشع 

 .است( 2اده از روش شماره )آفتابی ممکن دارای دقت بیشتری نسبت به استف هایمجموع ساعت

های غیرخطی مانند رگرسیون خطی و شبکه عصبی در مقایسه با موضوع اصلی این مطالعه، ارزیابی کارایی روش

های . در این مطالعه همچنین قابلیت آزمون گاما در ساختن مدلاستهای تجربی تخمین تابش خاص دریافتی مدل

مورد نیاز برای ساخت  هایدادهگیرد. همچنین بررسی قرار میات خطا مورد بدون بعد بر اساس میانگین مربع غیرخطی

 گیرد.مدل مورد ارزیابی قرار می

 

 هاروشو  هاهادد

 منطقه مورد مطالعه 

فهرست و اطلاعات مورد نیاز از های غیرخطی و تجربی تابش خالص دریافتی با استفاده از مدل سازیمدلبرای انجام 

 .ه گردیدتهید( شاطمینان حاصل  هاداده)از صحت این  5483خرداد ماه  تا 5481 ماهدیاز  زاهدان ایستگاه هواشناسی

ارتفاع آن از  شرقی قرار گرفـته است. 10˚ 14′شمالی و طول جغرافیایی  23˚ 28′ایستگاه مورد نظر در عرض جغرافیایی

 د.شووپن جزء مناطق بیابانی محسوب میاقلیمی ک بندیطبقهزاهدان بر اساس  باشد.متر می 5413سطح دریا 

 

 

 

                                                           
1. Hybrid auto-regressive neural network model 
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 آزمون گاما

ی مثال مجموعهبرای است.  یرخطیغکلی تلاش برای زودتر به نتیجه رسیدن آنالیز  طوربه آزمون گاماروش پایه اصلی 

 زیر را در نظر بگیرید،

 5رابطه  Miyx ii 1),,(  

ی مشاهده تعداد سری مجموعه Mو  خروجی، Ryورودی و مطابق آن عدد عنوان به mRxکه در آن بردار 

آوردن خروجی از  به دستبا فرض عدم قطعیت و پذیرش مقدار خطا در آزمون گاما  باشد.شده از پدیده مورد بررسی می

 دهد:زیر نشان می صورتبهاین خطا را  یسازمدلبودن پدیدها  یرخطیغپیچیدگی و  به خاطرروی ورودی 

rxxfy 2رابطه  M  ),...,( 1  

متغیر تصادفی است  دهندهنشان rو  شوداستفاده می هاداده یسازمدلکه برای  است 5هموار مدلیک  fکه در اینجا 

ت )یا هر ر صفر اسبکند برااز آن پیروی می rمیانگین توزیعی که  کهآنرود. با فرض برای نمایش خطا به کار می که

واریانس خطا در نظر گرفت( و همچنین فرض دیگر آنکه که  fتواند برای میانگین تابع مقدار ثابت دیگری نیز می

Var(r) آزمون گاما  و شودمی اول محدوددرجه مشتق جزئی مدل فوق به مدلی با  است. دارکران(Γ) آن  دهندهنشان

 د.شوند توسط مدل هموار محاسبه تواخروجی است که نمی هادادهبخش از واریانس 

},{بر اساسآزمون گاما  kixnکه  استp هایدادهمقادیر این آزمون برای مجموعه  استهمسایگی  ترینیکنزد 

 آید:به دست می 3و  4ورودی و خروجی بر اساس معادلات 

 4رابطه 
)1(,

1
)(

1

2

],[ pkxx
M

k
M

i

ikiNM  


  

)(kM بین  فاصله اقلیدسی |...| باشد وهمسایگی می ترینیکنزداصله بین نقطه مورد نظر ورودی و مجذور ف

 و مقدار خروجی برابر است با: کندیمرا مشخص  همسایگی و نقطه مورد نظر ترینیکنزد

 3رابطه 
)1(,

2

1
)(

1

2

],[ pkyy
M

k
M

i

ikiNM  


  

),(که  kiNy  مترادف مقدارy  برایk  نزدیکامین همسایهix ( است.4در معادله ) با ایجاد رابطه رگرسیون خطی بین 

p ی مجموعه)(),( kk MM  شود که این معادله مقدار آماره گاما برابر عرض از مبداً خط رگرسیون ایجاد شده می

 :استزیر  صورتبه

 1رابطه   A  

 شود،زیر نشان داده می صورتبه Γ، مقدار (δ=0)ی قطع شوداگر محور عمود 

)()()(0 1رابطه   kasrVark MM   

                                                           
1. Smooth Function 
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است که از آن بخش از واریانس آزمون گاما دهد که عرض از مبداً خط مذکور برابر مقدار ( نشان می1معادله )

پیچیدگی  دهندهنشان (A) رگرسیون خطبیشآید. مدل محاسبه گردد به دست می یلهوسبهتواند خروجی که نمی هایداده

 تریکنزد)توان استاندارد بودن نتایج می .استپیچیدگی بیشتر مدل  دهندهنشانمدل است هرچه این شیب تندتر باشد 

زیر نشان  صورتبه توانیمرا  ratioVباشد. که مابین صفر و یک می کردملاحظه  ratioVرا با شاخص بودن به واقعیت( 

 :داد

 1طه راب
)(2 y

V



  

2)(که در اینجا yخروجی  هایداده ، واریانسy خروجی  دقت مدل برای یافتن دهندهنشان است. این نسبت

گاه این هر شود.تر میمناسب yگویی خروجی تر شود پیشبه صفر نزدیکV  نسبتهر چه  .هاستمطلوب از روی ورودی

. در واقع اگر بزرگ است و مدل مورد نظر نامناسب است زدیک شود نمایانگر یک خطای تصادفی بسیاربه یک ن متغیر

و همکاران،  یامقدم ن؛ 533-503: 2003)جونز،  آیدکنیم مقدار ضریب تبیین به دست می کمیکرا از  Vمقدار نسبت 

2003 :311-382). 

 

 غیرخطی هایمدل

های بردار های غیرخطی زیادی مانند شبکه عصبی، ماشینل، تعداد مداینهفناوری رایاامروزه به دلیل پیشرفت 

ست. در این مطالعه دو وجود آمده ابه ای، رگرسیون خطی محلی و غیره های چند جملههای فازی، تابعپشتیبان، سیستم

 رگرسیون خطی محلی و شبکه عصبی مورد توجه قرار دادیم.یعنی نوع رایج 

 

 رگرسیون خطی محلی

های کم بعد و مسائل ساده به بینیکه در بسیاری از پیش است (پارامتریک) فراسنجی این تکنیک، یک روش خطی غیر

mی ی اندازهگیری دربارهتصمیم 1LLRرود. تنها مشکل کار می a xp  هایی که همسایه ترینیکنزداست؛ یعنی تعداد

شرح  ادامهشود و در نامیده می یرتأثبرای رگرسیون خطی شاخص  maxpش انتخاب روند. رومی به کارسازی برای مدل

 :شودحل  بایدمعادله ماتریس خطی  maxpهمسایگی در نقاط  ترینیکنزد. برای به دست آوردن شودمیداده 

Xm 8رابطه  y  

dpیک ماتریس  Xکه  max  است کهmaxp در  مستقل( یرهایمتغ) نقاط ورودیd  ،بعد است
max(1 )i i p x 

یک بردار ستونی است که  mاست و  maxpستونی خروجی متناظر به طول  بردار yهمسایگی نقاط است.  ترینیکنزد

 :گردد، مانند برقرار yبا  xبین  باید تعیین شود تا رابطه

                                                           
1. Local Linear Regression 
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1m، (8) معادله حلراهمجذور و یگانه باشد پس تنها  Xاگر  X y  است. اگرX  معادلهباشد ن و یگانه مجذورغیر 

 :آوریمرا به دست می m ،زیر معادلهکردن  کمینهرا اصلاح کرده و با  (8)

50 رابطه  2
Xm y

 

مسئله  حلراهنشان داده شده که تنها (، 53-51: 5311) پینرسون و( 354-301: 5311) پینرسون یلهوسبه

#m X y  است که#
X  استماتریس معکوس ساختگی. 

 

 شبکه عصبی مصنوعی

اند. ت داخلی بسیار گسترده، همانند سیستم عصبی و مغز انسان بنا نهاده شدههای عصبی مصنوعی بر اساس ارتباطاشبکه

تجربی قانون نهفته در ورای اطلاعات را  هایدادهباشند که با پردازش های دینامیکی میهای عصبی جزء سیستمشبکه

ه بر اساس محاسبات روی نامند، چرا کرا سیستم هوشمند می هاآنکنند. به همین خاطر به ساختار شبکه منتقل می

یادگیری متفاوتی  یروند نماها .(211: 5333)جین و همکاران،  گیرندها، قوانین کلی را فرا میعددی و یا مثال هایداده

 ییروند نماها. استرایج برگشت به عقب بر اساس کاهش شیب  یروند نماهاهای عصبی وجود دارد یکی از در شبکه

های باشند که در بسیاری از روشسریع می یروند نماها یرهغمارکویت و  -وتن، لونبرگنی–، گوسی توأممانند شیب 

 شانو ،گلدفارب ،فلتشر ،یادگیری برودن یروند نماشبکه عصبی با  هایاز روششود. در این مطالعه می کاربردهبهعددی 

(5381)) BFGS(5  افزارنرمکه در  توأمیادگیری کاهش شیب  روند نماو mmaGa Win (2005)دورانت،  موجود است 

 .استفاده گردید

 

 های تجربیمدل

 تابش خورشیدی سازیبرای انجام شبیه مک کلوت –پرسکات و گلور ، از دو نوع مدل تجربی آنگستروم پژوهشدر این 

 د.شاستفاده 

 

 

                                                           
1. Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno 
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 فائو توسط پیشنهادی پرسکات -آنگستروم مدل

 به تعرق - تبخیر برآورد در و دارد زمین سطح به رسیده تابش محاسبه رد ایهگسترد کاربرد سادگی، دلیل به مدل این

 هاآن تابش مقادیر یا و نشده ارائه هاآن تابش محاسبه جهت مناسبی روش که مناطقی برای فائوو  مانتیث، پنمن روش

 سکات پر -آنگستروم لمد .(848: 5483 ،موسوی بایگی و همکاران) گیردمی قرار استفاده مورد شود،نمی گیریاندازه

 aR، تابش خورشیدی رسیده به سطح زمین )مگاژول بر متر مربع بر روز( sRکه در آن  استزیر  صورتبه کلی طوربه

توان به دست آورد(، می 5331که از روش ارائه شده توسط آلن و همکاران  )مگاژول بر متر مربع بر روزتابش فرا زمینی 

n  ،ساعات آفتابی واقعیN عات آفتابی حداکثر، ساa  وb ه برای هر منطقه قابل محاسبه ضرایب ثابتی هستند ک

 .(41-51: 5411، صدر ییرضاخلیلی و )است

)( 55رابطه 
N

n
baRR as   

 پیشنهاد کرده و بنابراین رابطه بالا را به شکل زیر ارائه نموده است: 1/0و  21/0را به ترتیب برابر  bو  aفائو ضرایب 

)5.025.0( 52ابطه ر
N

n
RR as   

 

 مک کلوت-مدل گلور

ارتباط داده و رابطه زیر را ارائه  () پرسکات را به عرض جغرافیایی -در رابطه آنگستروم aگلور و مک کلوت ضریب 

 :(843: 5483 ،موسوی بایگی و همکاران) نمودند

 54رابطه 
N

n

R

R

a

s 25.0cos29.0  
 

 هارزیابی اعتبار مدلا

با استفاده از سه شاخص آماری جذر میانگین مربعات خطا و تجربی که عصبی بش ،رگرسیونی هایکارایی روش

(RMSE( میانگین مربعات خطا ،)MAE( و ضریب تبیین )2R .مورد ارزیابی قرار گرفت )RMSE  اختلاف بین مقادیر

میزان  2Rدهد. درستی تخمین را نشان می MAEبودن مقدار  کوچکدهد. مقایسه شده و شبیه سازی شده را نشان می

 کند.گیری میرا اندازه شبیهوابستگی خطی دو 

2 53رابطه 
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میانگین مقادیر مشاهده  pو  i ،oدر زمان  شده بینییشپمقادیر مشاهده شده و  یببه ترت ipو  ioدر این روابط 

 .استها تعداد نمونه nبینی شده و شده و پیش

 

 هایافته

عدد برای  810تقسیم  سازییهشبجهت آموزش و  به دو قسمت 5483الی  5481 یهاسالاطلاعات اقلیمی در طی 

، (U)، سرعت باد (T)شامل دما  هواشناسی یهادادهآماری  هایویژگی دد برای تست به کار رفت.ع 300آموزش و 

،  Xmean،Sxاست. در این جدول  ارائه شده (5) ایستگاه مورد نظر در جدول (RH) ( و رطوبت نسبیnساعات آفتابی )

Cv ،Xmax و Xmin ،باشند.می هاداده حداقلو  کثرحدا که به ترتیب میانگین، انحراف معیار، ضریب تغییرات 

 

 با آزمون گاما هادادهتجزیه و تحلیل 

بینی تابش خالص دریافتی با استفاده از چهار فاکتور دمای ماکزیمم، سرعت باد متوسط و تابش برون زمینی و پیش

 است. آمدهدستبهحداقل کردن مقدار آماره گاما  اساس برساعات آفتابی انجام گرفت. این ترکیب 

 

 هواشناسی ایستگاه هواشناسی زاهدان هایدادهپارامترهای آماری روزانه  آماری هایویژگی :5 جدول

Xmax Xmin 
Cv 

(Sx/Xmean) 
Sx Xmean هاداده واحد  موقعیت 

33 55-  31/0  33/1  18/53  ˚C T 

 زاهدان

25/3  0 411/0  34/5  2/2  m/s U 

24/54  0 425/0  38/2  4/3  hr n 

500 0 551/0  45/51  31/23  % RH 

 (نگارندگان )منبع:                       

 

هرچه مقدار خطای استاندارد به  .است( موجود 2در جدول ) آزمون گامانتایج مربوط به تجزیه و تحلیل با استفاده از 

که  است یک شاخص برای پیچیدگی مدل (A)شیب شود. باشد اطمینان بیشتری از آماره گاما حاصل می ترنزدیکصفر 

توانایی  Vنسبت ب بودن مدل است. مناس دهندهنشانشود و مقدار کم آن ورودی و خروجی ساخته می هایدادهاز روی 

در این  شود.باشد دقت آن بیشتر می ترنزدیککه هرچه به صفر  دهدها را نشان میخروجی با استفاده از ورودی بینیپیش

 سازی اثبات کند.در شبیه راتواند توانایی مدل می Vمدل کوچک بودن مقادیر گاما، خطای استاندارد، شیب و نسبت 
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 (نگارندگان )منبع: نتایج مربوط به آزمون گاما :2 جدول

 سنج فرا مقدار

 مقدار گاما 0324/0

 شیب 0328/0

 خطای استاندارد 00425/0

542/0 V-ratio 

 

 غیرخطیهای و روش های تجربینتایج مدل

که در نتیجه مقایسه مقادیر برآورد شده تابش خورشیدی رسیده به سطح  2Rو  RMSE ،MAE( مقادیر 4در جدول )

نشان داده شده  شده تابش توسط پیرانومتر گیریاندازهارائه شده در بالا و نیز مقادیر واقعی  هایمدلبا استفاده از  زمین

های خطا مقدار شاخصهرچه  لیطورکبه .است هامدلصحت یابی  مورد استفاده در هاییدادهس این نتایج بر اسا است.

میزان  (1تا ) (5در شکل ) باشد.تر میتر و مناسببیشتر باشد مدل مربوطه دقیق 2Rتر بوده و میزان سنجی پایین

 )تابش واقعی( نشان داده شده است. گیری شده تابش توسط پیرانومترها با مقدار اندازههمبستگی این مدل

 دارای BFGSیادگیری  نما روندمدل شبکه عصبی با  د کهشومی مشخص (1( تا )5های )( و شکل4)جدول از

. است هامدلنسبت به سایر  (11/5و  31/5)به ترتیب  کمتر MAEو  RMSE و همچنین (34/0)ضریب تعیین  بالاترین

 ر مدل. بعد از آن دیگقرار دارد توأمکاهش شیب  یعنی مدل شبکه عصبی باشبکه عصبی  دیگر مدل نیزبعد از آن 

به علت دارا کلوت -های تجربی نیز مدل گلور مکاز میان مدل باشد.یعنی مدل رگرسیون خطی محلی می غیرخطی

( 44/0و  25/4، 88/4در مقابل  1/0و  01/4، 13/3بیشتر )به ترتیب برابر  2Rکمتر و  MAEو  RMSEبودن مقادیر 

های شبکه عصبی و توان بیان کرد که مدلمی طورکلیبهپرسکات بهتر عمل کرده است. –نسبتاً از مدل آنگستروم 

د که شومشخص می نیز تجربی مدلدو از مقایسه  دهند.های تجربی انجام میسازی را بهتر از مدلرگرسیونی عمل شبیه

 با همدیگر ندارند. بسیاریوت تفا این دو مدل

 

 (گارندگانن )منبع:و تجربی غیرخطیهای نتایج تحلیل آماری مدل :8جدول 

 RMSE MAE 2R مدل

 82/0 83/5 83/2 محلی رگرسیون خطی
 83/0 11/5 14/2 توأمبا کاهش شیب  شبکه عصبی

 BFGS 31/5 31/5 34/0 نما روندشبکه عصبی با 

 44/0 25/4 48/3 پرسکات -آنگستروم
 1/0 01/4 13/3 مک کلوت-گلور
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 (نگارندگان )منبع:                                 

 که برای تست مدل به کار رفته هایدادهبرای  شده با پیرانومتر گیریدازهانمیزان همبستگی مدل رگرسیونی با مقادیر  :5شکل 

 

 
 (نگارندگان )منبع:                                 

که برای تست مدل به  هایدادهبرای  شده با پیرانومتر گیریاندازهبا مقادیر  توأمبا کاهش شیب  میزان همبستگی مدل شبکه عصبی :2شکل 

 کار رفته

 
 (نگارندگان )منبع:                                 

که برای تست مدل  هایدادهبرای  شده با پیرانومتر گیریاندازهبا مقادیر  BFGS الگوریتمبستگی مدل شبکه عصبی با میزان هم :8شکل 

 رفته کاربه
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 (نگارندگان )منبع:                                 

 کاررفتهبهکه برای تست مدل  هایدادهبرای  شده با پیرانومتر گیریاندازهکلوت با مقادیر -میزان همبستگی مدل گلور مک :7شکل 
 

 
 (نگارندگان )منبع:                                

 کاررفتهبهکه برای تست مدل  هایدادهبرای  شده با پیرانومتر گیریاندازهپرسکات با مقادیر -میزان همبستگی مدل آنگستزوم  :1شکل 

 

 گیرینتیجه

را  غیرخطیهای مدلو ترکیب آن با روش  آزمون گامابا استفاده از  (sR) این مقاله روش تخمین تابش خالص دریافتی

در . ه شدنشان دادبا موفقیت تابش برای تخمین  غیرخطیهای در ایجاد مدلآزمون گاما شرح داد. در این مطالعه توانایی 

و  شبکه عصبی ،های رگرسیونیکارایی مدلگیری شده ایستگاه هواشناسی زاهدان اندازه هایدادهبا استفاده  پژوهشاین 

 عدد 300و  هابرای آموزش مدل هادادهاز  عدد 810تصادفی  طوربه تابشبینی در پیش ر گرفت.تجربی مورد ارزیابی قرا

بهترین ترکیب با استفاده از چهار پارامتر دمای ماکزیمم، سرعت باد متوسط، بینی به کار بردیم. را برای پیش هادادهاز 

برای نقاط مختلف  و استاس کمینه کردن خطا آفتابی به دست آمد. این ترکیب بر اس هایتتابش برون زمینی و ساع

: 2008) ریسمان و همکاران و همچنین (382-311: 2003) مقدم نیا و همکاران پژوهش برخلافباشد. متفاوت می

و در ایجاد مدل از آن استفاده نشده  چندانی نداشته است تأثیر به دلیل کمی بارش در این منطقه، بارش (3405-3403

و شبکه  غیرخطیهای سازی تابش یا استفاده از مدلصورت گرفته در زمینه مدل هایپژوهشسایر مشابه با  .است

رحله اعتبار سنجی بر اساس ضریب در م تر بوده است.پارام ترینمهمو  را داشته تأثیرآفتابی بیشترین  هایتعصبی ساع
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و کمترین مقدار مربوط به مدل  34/0با مقدار  BFGS نما روندشبکه عصبی با یین بیشترین مقدار مربوط به مدل تع

برای مدل  31/5 و 31/5دارای کمترین مقدار  MAE و RMSEمقدار . است 44/0پرسکات با مقدار –تجربی آنگستروم 

BFGS  های های غیرخطی خیلی بهتر از مدلمدل طوربه .استپرسکات – آنگسترومبیشترین مقدار برای مدل تجربی و

هماهنگی مناسبی را  غیرخطیهای مدلنتایج  مدل تجربی نیز تفاوت چندانی با یکدیگر ندارند.اند. دو تجربی عمل کرده

-311: 2003همکاران )مقدم نیا و  پژوهشسازی بر عکس در این شبیه د.دهبینی نشان میگیری و پیشندازهبین نتایج ا

و مدل رگرسیونی عمل کرده  توأمبا کاهش شیب  بهتر از شبکه عصبی BFGS روند نما، مدل شبکه عصبی با (382

باشد و ( که بهترین مدل، مدل رگرسیونی بود می3405-3403: 2008) رمسان و همکاران پژوهشاست. همچنین بر خلاف 

بر اساس نتایج  گردد.بیان کننده این مطلب است که با توجه به شرایط آب و هوایی مختلف نتایج متفاوتی ارائه می

های شبکه هایمدلرگرسیونی و  هایروشنمود که استفاده صحیح از  بندیجمعتوان حاضر، می پژوهشاز  مدهآدستبه
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