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ABSTRACT 

In the present study, the outlet water temperature from flat plate solar collector using artificial neural 

networks (ANNs) and support vector regression (SVR) was modeled and compared with experimental results. 

Based on the results, with increasing input parameters of models, the accuracy of the model was increased. 

According to the results the values of R2, RMSE and MAPE in the SVR method for the first model were 0.97, 

3.25 and 2.77, respectively. While these values for the second model was 0.99, 0.10 and 0.55, respectively. 

On the other hand, for the ANN method and for the first model these values were 0.99 and 0.02 and 0.28, 

respectively. And for the second model were 0.99 and 0.01 and 0.19, respectively. The results showed that the 

accuracy of artificial neural network model for peridicting the water outlet temperature was better than that of 

the support vector regression model. 
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( ANN) کننده خورشيدی صفحه تخت با دو روش شبکه عصبی مصنوعی بينی دمای سيال خروجی از جمع پيش

 (SVR) و تخمين گر بردار پشتيبان

 4پور ، کامران خيرعلی3*، اسماعيل ميرزايی قلعه2، حکمت ربانی1ليدا دهلقی
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 (1397/ 4/ 2تاریخ تصویب:  -7/3/1397تاریخ بازنگری:  -1396/ 10/ 24ریخ دریافت: )تا

 چکيده

های عصبی مصنوعی  در مطالعه حاضر دمای آب خروجی از جمع کننده خورشیدی صفحه تخت با استفاده از شبکه

(ANN )گر بردار پشتیبان  و تخمین(SVR) افزایش در دو حالت مدل و با نتایج تجربی مقایسه شد. نتایج نشان داد که با 

Rمقادیر  بر اساس نتایج مدل افزایش یافت.  ها، دقت مدلورودی  پارامترهای
2  ،MSE  وMAPE  در روشSVR  برای

دست  به 55/0و  10/0، 99/0برابر و برای پارامترهای مدل دوم به ترتیب  77/2  و 25/3، 97/0مدل اول به ترتیب برابر 

، و برای مدل دوم به 28/0و  02/0 ،99/0برای مدل اول به ترتیب برابر  ANNآمد. در حالی که این مقادیر برای روش 

گر  مدل شبکه عصبی مصنوعی نسبت به مدل تخمین که به دست آمد. نتایج نشان داد 19/0و  01/0 ،99/0ترتیب برابر 

  . کننده خورشیدی صفحه تخت را پیش بینی کرد ری دمای آب خروجی از جمعبردار پشتیبان با دقت بیشت

 دمای آب، شبکه عصبی مصنوعی خورشیدی، پشتیبان، جمع کننده بردار گر تخمین :های کليدی واژه
 

 *مقدمه
  ها زمینه همه در بشری پیشرفت و توسعه رکن ترین مهم انرژی،

 Karimzadehباشد ) می نقل و حمل و کشاورزی صنعت، شامل

et al.,2013). اقتصادی سریع رشد فسیلی هایسوخت اگرچه 

 ناشی از های آلاینده انتشار اما داشته، همراه به را بشری جوامع

 است. شده هوایی و آب تغییرات بروز باعث ها، سوخت این مصرف

 کاهش حال در تدریج های فسیلی به سوخت منابع دیگر، سوی از

سرعت   های نو به رغم ناشناخته ماندن، به امروزه انرژی است.

درحال گسترش بوده و غفلت از آن ها، غیر قابل جبران خواهد 

 در پژوهش موضوع، . این(Homayounifer et al.,2013بود )

 ضروری را خورشیدی انرژى مانند تجدید پذیر های زمینه انرژی

 . (Maleki, 2011)سازد  می

 پاك تجدیدپذیر، انرژی منبع یک عنوان به خورشید، انرژی

 گرما و الکتریسته تولید برای زیست، محیط به آسیب و بدون

 (.Fahad et al., 2011; Zhai et al., 2013استفاده است ) قابل

استفاده از انرژی خورشیدی در میان کشورهای توسعه یافته از 

های اخیر مورد توجه  جمله مباحثی است که طی سال

زیست قرارگرفته است.   های محیط سیاستمداران و سازمان

                                                                                             
 e.mirzaee@razi.ac.ir مسئول: نویسنده *

المللی اگر میانگین انرژی تابشی  استانداردهای بین براساس

مربع باشد،   وات ساعت در متر کیلو 5/3خورشید در روز بالاتر از 

های  کننده انرژی خورشیدی نظیر جمع وسایلاستفاده از 

تواند اقتصادی و  های فتوولتاییک می خورشیدی یا سامانه

 (. Anonymous, 2013) صرفه باشد به مقرون

های مهم در  یژرشیدی یکی از تکنولوهای خوکنندهجمع

، یکننده خورشیدند. جمعباشپذیر می های تجدیدیژزمینه انر

باشد. عمل جذب  ترین جزء سامانه گرمایش خورشیدی می اصلی

تابش خورشیدی و انتقال گرما به سیال توسط این قسمت انجام 

کننده خورشیدی صفحه  دهنده جمع گیرد. اجزای تشکیل می

ی انتقال  ی جاذب، لوله تخت شامل پوشش، بدنه، عایق، صفحه

 . (El-Kassaby, 1988)باشد سیال و سیال عامل می

 شرایط تحت خروجی پارامترهای آوردن  دست  به

است.  غیرممکن و طولانی بر، هزینه نسبتاً های متفاوت، آزمایش

بینی پارامتر  های مختلف جهت پیش کارگیری روش به لذا

ی  دامنه .کند می فراهم ارزشی با اطلاعات نظر مورد خروجی

ی دهنده انبینی، نش ی ابزارهای پیش کاربردی بسیار گسترده

 در جدید نسبتاً های روش از اهمیت این ابزارها است. یکی

پشتیبان  بردار ماشین روش رگرسیون و بندی دسته مسائل

mailto:e.mirzaee@razi.ac.ir


 671 ...بينی دمای سيال خروجی از جمع کننده خورشيدی  دهلقی و همکاران: پيش 

(SVM
1

 معتبرترین از یکی عنوان به آن از امروزه که است (

  .شود می استفاده ماشین یادگیری ابزارهای

SVR) های اخیردر سال
2

توسط بسیاری از محققین  (

شده است که  های مختلف بکار گرفته  بینی در زمینه برای پیش

 ,.Shokri et al) و( Dibike et al., 2001توان به تحقیقات ) می

مدل حداقل مربعات  از استفاده با تحقیقی ( اشاره کرد. در2013

 تابش مثل) هواشناسی زمانی سری ماشین بردار پشتیبان

هوا، رطوبت نسبی و ...( برای دوره کوتاه مدت  دمای خورشیدی،

 .(Mellit et al., 2013)پیش بینی شد 

 انسان مغز همانند که است مدلی مصنوعی عصبی شبکه

 طور مصنوعی به عصبی های شبکه .کند می پردازش را اطلاعات

مورد  بینی پیش جمله از مختلف مسائل حل در ای گسترده

از شبکه های  استفاده با لالوت و لکوچهاست.  گرفته قرار مطالعه

(ANN عصبی مصنوعی
3

 کننده صفحه جمع حرارتی عملکرد (

 ,Lecoeuche & Lalot)کردند  بینی را پیش خورشیدی تخت

هیبرت و همکاران خصوصیات حرارتی یک آبگرمکن  (.2005

خانگی را با استفاده از شبکه عصبی بررسی کردند و براساس 

داشت شده از مخزن ذخیره انرژی را با دمای آب بر ANNمدل 

. در (Hibbert et al., 2009) بینی نمودند دقت بالایی پیش

 ماهانه برآورد منظور به انتشار خطا پس شبکه یک از پژوهشی

 گوساو شهر در سطح افقی یک در خورشیدی تابش متوسط

 حرارت حداکثر درجه تابش، زمان استفاده شد. مدت نیجریه

 و تابش ورودی پارامترهای عنوان به نسبی رطوبت و محیط

شدند. براساس  گرفته نظر در خروجی پارامتر عنوان به خورشیدی

 و برآورد مقادیر بین مناسبی راستایی آمده هم دست به نتایج

در (. Azeez, 2011داشت ) خورشیدی وجود تابش گیری اندازه

 است:صورت خلاصه اشاره شده  ( به تحقیقات مشابه به1جدول )
 مروری بر کارهای گذشته -1جدول 

 عنوان پژوهش پژوهشگران 
Ramedani et 

al., 2014 
گر بردار پشتیبان براساس  بررسی پتانسیل تخمین
بینی  ( جهت پیشRbfتوابع پایه شعاعی )

 های خورشیدی جهانی تابش
Nadi et al., 

2017 
 خورشیدی کننده جمع خروجی دمای بینی پیش
 محاسباتی سیالات تجربی، دینامیک نتایج با تخت

 مصنوعی عصبی شبکه و
Benli, 2013 کننده  پیش بینی رفتار غیرخطی عملکرد جمع

 مارکوات-خورشیدی با استفاده از الگوریتم لونبرگ
Zamani 

Mohayabadi, 
2015 

بینی دمای سیال خروجی از  سازی و پیش مدل
کلکتور تخت با استفاده از شبکه عصبی 

 (ANNمصنوعی)

                                                                                             
1  Support Vector Machine (SVM)  
2.  Support Vector Regression (SVR)  
3. Artificial Neural Network (ANN) 

ای در  بر اساس بررسی منابع انجام شده، تاکنون مطالعه

زمینه مقایسه عملکرد دو روش شبکه عصبی مصنوعی و تخمین 

بینی دمای سیال خروجی از جمع  گر بردار پشتیبان در پیش

های مختلف  کننده صفحه تخت خورشیدی بر اساس ورودی

 این که درانجام نگرفته است. صورت نگرفته است. با توجه به 

ی دمای سیال خروجی در  گرمایش خورشیدی دانستن محدوده

های  شرایط کاری مختلف معیار مهمی در طراحی اجزاء سامانه

گرمایشی شامل حجم مخزن، اتصالات، تعیین سطح جمع کننده 

مورد نظر، دمای کاری بهینه، تعیین توان منبع مکمل و ارزیابی 

عصبی   دو روش شبکه در این پژوهش عملکرداقتصادی است. 

 بینی پیش گر بردار پشتیبان برای و تخمین (ANNمصنوعی )

کننده خورشیدی صفحه تخت  جمع از دمای سیال خروجی

 بررسی و مورد مقایسه قرار گرفت.

 ها مواد و روش

 ها انجام آزمايش

درجة  7/47این تحقیق در شهرکرمانشاه با موقعیت جغرافیایی 

درجة عرض شمالی انجام شد. جهت انجام  23/34طول شمالی و

پژوهش از آبگرمکن خورشیدی صفحه تخت با سامانه گردش 

مدار بسته )ساخت شرکت سولار پولار( با سیال عامل  –اجباری 

ه در این (.  صفحه جاذب استفاده شد1آب استفاده شد )شکل 

متر و طول  سانتی 15ورقه آلومینیوم با عرض  6کننده از تعداد  جمع

 81/0متر و ضریب جذب  میلی 5/0سانتی متر به ضخامت  180

های صفحه جاذب از جنس مس بوده که  استفاده شده است. لوله

متر بود. از شیشه معمولی  میلی 1و  6ترتیب  قطر و ضخامت آن به

عنوان پوشش شفاف استفاده شده است. به  9/0با ضریب عبور 

 4همچنین جهت انجام بهتر عمل سیرکولاسیون از پمپ گرندفوس

با قابلیت تغییر دبی در سه سطح برای به گردش درآوردن آب در 

  .(2سامانه استفاده شد )شکل 

 تولید راه ترین ارزان و ترین ساده از یکی جداره دو مخزن

است.  حرارتی بندی طبقه پیشبرد در بالا کارایی با حرارتی مبدل

متر و قطر  1ای شکل )به طول  در این تحقیق از مخزن استوانه

لیتر استفاده شد. جنس مخزن آهن  120متر( با حجم  5/0

منظور جلوگیری از  باشد. به متر می میلی 3گالوانیزه به ضخامت 

انتقال حرارت از مخزن به محیط و در حقیقت جلوگیری از 

شیشه پوشانده شد. با  ، سطح مخزن توسط پشماتلاف انرژی

توجه به قرارگیری کشور ایران در نیمکره شمالی جهت 

                                                                                             
4. Grandfus 
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ای برابر با  نحوی که با افق زاویه کننده به سمت جنوب و به جمع

 (.Mirzaee Ghaleh, 2013عرض جغرافیایی بسازد،  قرار گرفت )

 

 
 ستفادهکننده خورشيدی صفحه تخت مورد ا نمايی از جمع -1شکل 

 
 گرندفوس در سامانه مورد آزمايش پمپ محل نصب  -2شکل 

 

با  Kحسگر ترموکوپل نوع  6برداری، از  به منظور داده

درجه سلسیوس برای اندازه گیری دماهای سیال  ± 1/0دقت 

کننده، دمای  ورودی به جمع کننده، سیال خروجی از جمع

ای، دمای نقطه میانی صفحه جاذب، دمای بخش  پوشش شیشه

پایینی صفحه جاذب و دمای محیط استفاده شد. برای هر دبی 

بعد از ظهر )در کل  19صبح تا  8سه تکرار و هر تکرار از ساعت 

 5صورت هر  ها بهروز( داده برداری صورت گرفت. داده 9مدت  به 

ساخت کشور  PROVA 800دقیقه یکبار توسط دیتالاگر )مدل 

  داده 1189تایوان( ثبت گردید. لذا در این تحقیق تعداد 

گیری  پارامتر اندازه 6ها شامل  استخراج شده که هر کدام از داده

 باشد.)به تعداد حسگرها( می

 و تحليل داده ها مدل سازی

بینی دمای سیال خروجی از دو  در این پژوهش به منظور پیش 
و شبکه های عصبی  (SVRروش تخمین گر بردار پشتیبان )

 مثال تعلیم طریق از شبکهاستفاده شد. ( ANN)مصنوعی 

 است نشده ریزیبرنامه خاصی کار انجام برای مدل بیند. این می

 محیط با بیشتر و تعامل زمان مرور به که است ایگونه به بلکه

 قابلیت و بوده منطقی گیرینتیجه به قادر گشته، تر کار آزموده

برای مدل سازی به کمک هر دو روش از دو دارد.  نیز تعمیم
عنوان ورودی استفاده شد. در هر دو  ساختار با پارامترهای زیر به

ساختار، دمای آب خروجی از جمع کننده به عنوان خروجی 
 دل پیش بینی در نظر گرفته شد:م

شامل دمای سیال ورودی، دمای  ورودی مدل: اول مدل
 محیط، دبی سیال عبوری، و زمان انجام آزمایش

شامل دمای سیال ورودی، دمای   مدل دوم: ورودی مدل
محیط، دبی سیال ورودی، زمان انجام ازمایش، دمای نقطة 
میانی صفحه جاذب، دمای نقطة پایینی صفحه جاذب و دمای 

 ای  پوشش شیشه

 (SVR)روش رگرسيون بردار پشتيبان 

ی یادگیری ماشین قلمداد ها شیکی از رو (SVM)روش 
( نوع خاصی از شبکهSVMگر بردار پشتیبان )تخمینمیگردد. 

های عصبی هستند که بر خلاف سایر انواع شبکه عصبی )مانند 
کردن خطا، اقدام به  ( به جای کمینه1لایه پرسپترون چند

سازی  بندی یا مدل کردن ریسک عملیاتی طبقه کمینه
 های (. مدلCristianini & Shaw-Taylor, 2000کند) می

 بندی طبقه الف( مدل عمده گروه دو به پشتیبان بردار های ماشین

 بردار رگرسیون ماشین ب( مدل و پشتیبان ماشین بردار

 بردار بندی ماشین طبقه مدل شوند. از می بندی تقسیم پشتیبان

 در هایی که داده بندی طبقه مسائل حل جهت پشتیبان

 و مدل گردد می استفاده گیرند می قرار مختلف های کلاس

 بینی کاربرد پیش مسائل حل در پشتیبان بردار ماشین رگرسیون

  (.Vapnik, 1998)دارد 
شود که با آن  ، تابعی برآورد میSVRدر روش رگرسیون 

های آموزشی، یک بردار ورودی را به یک  بتوان بر مبنای داده
دارای همان خواص بیشینه  SVRکند.  عدد حقیقی نگاشت می

از  باشد. سازی حاشیه و روش کرنل برای نگاشت غیر خطی می
های  ، الگوریتمSVRو به تبع آن  SVMزمان ابداع الگوریتم 
ابداع شده است که با اصلاحات یا  SVMفرعی فراوانی برای 

تغییرات جزئی، موجب بهبود و ارتقای الگوریتم مذکور 
 حل SVM(. در Vapnik & Chervonenkis, 1971اند) شده

 آن در که جدید 2تلفات تابع یک معرفی با رگرسیون مسأله

بررسی  است، کردن نظر صرف قابل εمیزان  به خطایی حداقل
 و ورودی های داده صورت به داده مجموعه یک. گردد می

,𝑋1)}صورت  به خروجی 𝑦1), … , (𝑋𝑖 , 𝑦𝑖) ∈ 𝑅𝑁 , 𝑦 ∈ 𝑅}  که 

                                                                                             
1. Multi Linear Perceptron (MLP) 

2. Loss Function 
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 این هدف. باشد می مفروض خروجی است، yورودی و  Xآن  در
 ها خروجی، f(X)=(W.X)+bشکل  به خطی تابع یک با که است

، بردار وزن wرابطه  این در. شود زده تخمین ها ورودی مبنای بر
 غیرحساس منطقه با Vanpnikباشد. تابع تلفات  بایاس می bو 

صورت زیر  تلفات( به تابع در قبول مورد )خطای εعرض  به
 :(Dibike et al., 2001)گردد  تعریف می

 (1)رابطه 
𝐿𝑒(𝑦) = |𝑦 − 𝑓(𝑥)|𝜀

=  {
0

|𝑦 − 𝑓(𝑥)| ≤ 𝜀
          

𝑖𝑓 |𝑦 − 𝑓(𝑥)| ≤ 𝜀
𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

  

 رگرسیون عملیات که تابعی بهترین بالا، مطالب به توجه با

 کردن کمینه با دهد، می انجام پشتیبان بردار ماشین روش در را

 (:Cristianini Shaw-Taylor, 2000آید) می دست به زیر تابع

 (2رابطه )

∅ (𝑤, ζ
𝑖
, 𝜁𝑖

∗) =
1

2
‖𝑤‖2 + 𝑐 (∑𝜁𝑖

∗ + ∑ζ
𝑖
)  

𝑦𝑖 − (𝑤. 𝑋𝑖 + 𝑏) ≤ 𝜀 + 𝜁𝑖
∗

(𝑤. 𝑋𝑖 + 𝑏) − 𝑦𝑖 ≤ 𝜀 + 𝜁𝑖
∗

𝜁𝑖
∗ , ζ

𝑖
 ≥ 0    𝑖 = 1, … , 𝑛  

{
𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒
𝑆𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜

 

 برابر مقدار وزن )این بردار ، مقیاس 𝑤||2||فوق،  رابطه که در

𝑤𝑖∑با 
ζباشد(،  می 2

𝑖
𝜁𝑖و  

 این که باشند کمکی می متغیرهای نیز ∗

 میان تعادل Cپارامتر . اند شده ( مشخص3شکل ) در پارامترها

 و کند می کنترل را پذیر تفکیک نقاط تعداد و ماشین پیچیدگی

 آن مقدار. شناخته شود کننده تنظیم پارامتر یک عنوان به تواند می

 و آموزش های داده کارگیری به با خطا و سعی طریق از عموماً

 شود، داده اختصاص بزرگی مقدار C به اگر. گردد می تعیین آزمایش

 های داده روی را خطا تا است شده داده آموزش ماشین به در حقیقت

 Cبه  اگر حال. یابد می یابی کاهش تعمیم قابلیت اما کند، کم آموزش

 وجود خطا برای کمتری جریمة یابد، کوچکی اختصاص مقدار

 بیشتری خطای آموزش های داده روی بر دارد اجازه دارد)ماشین

 قابلیت پس شود، می خطاها حاشیه با سازی کمینه موجب بپذیرد( که

 ماشین باشد، بزرگ نهایت بی Cاگر  بنابراین. رود می بالا یابی تعمیم

 یک حاصل ندارد و آموزش های داده در را خطایی هیچ وقوع اجازه

 میل صفر سمت به Cوقتی  دیگر، سوی از .بود خواهد پیچیده مدل

پیچیدگی  و کرده تحمل را خطا زیادی مقدار توانند می نتایج کند، می

 (.Pal & Deswal, 2008بود ) خواهد کمتر مدل

 در و پشتیبان بردارهای وضعیت در نیز εپارامتر  مقدار

 خیلی مقادیر با انتخاب. است مؤثر بسیار مدل کارایی نتیجه

باند  ولی شود، می داده کاهش بردارهای پشتیبان εبرای  بزرگ

ε مقادیر. رود می بالا مجاز خطای دامنه و شود می تر عریض 

 زیاد بردارهای پشتیبان تا شود می موجب نیز εکوچک  خیلی

 & Palیابد می افزایش آموزش بیش خطر احتمال و شده

Deswal, 2008)شده استفاده کرنل تابع از مدل گسترش (. برای 

افزار  نرم از آن ارزیابی و مدل آموزش برای پژوهش این در است.

MATLAB 2013 ها  داده روش آموزش. شد استفادهOnline 

 مرحله صورت به مدل آموزش، روش این در. است شده انتخاب

آموزش  آموزش( های ها )داده داده از قسمتی توسط مرحله به

 داده هر با شده داده آموزش مدل دیگر عبارت به. شود می داده

 مدل، آموزش فرآیند اتمام از پس. شود می هنگام به جدید

 استفاده آموزش فرآیند در هایی که داده توسط آن عملکرد

 .شوند می ارزیابی آزمایش( های )داده اند نشده

 
 SVRورودی در روش  فضای در ها داده برازش چگونگی -3شکل 

 

 (ANN)های عصبی مصنوعی  روش شبکه

ها شامل اجزای سادة  های عصبی از یک سری لایه شبکه      

اند که به صورت موازی با هم  پردازشگر به نام نرون تشکیل شده

کنند. هر لایة ورودی به یک یا تعداد بیشتری لایة  عمل می

های خروجی  های میانی نیز به لایه شوند و لایه میانی مرتبط می

ش خروج را برای سامانه ایفا شوند. جواب شبکه نیز نق مرتبط می

 و ها (. اکثر الگوریتمZamani Mohyabadi, 2013کند ) می

 مدل تغییر در وسیله به مصنوعی عصبی های شبکه های معماری

 شده بین اعمال های وزن و رفته کار به های نرون بین ارتباط نرون،

عصبی  های شبکه نوع ترینکند. متداول می تغییر ها نرون

 Dogan etبازخوردی، رقابتی ) پیشخورد، از عبارتند مصنوعی،

al., 2008استفاده پیشخورد عصبی شبکه از پژوهش این (. در 

 پنهان لایه و لایه پنهان با ورودی لایه میان ارتباط منظور شد. به

جهت . شد استفاده purelinو  tansig توابع از ترتیب به خروجی با

 1مارکوات-لونبرگآموزش مدل به شبکه از روش آموزش 

استفاده شد، زیرا این روش آموزش دارای سرعت و دقت بالاتری 

های ورودی کم باشد و دادهانتشار استاندارد میاز الگوریتم پس

در  purelinتری نیز برای آموزش نیاز دارد. تابع تحریک خروجی 

( ساختار شبکه 4نظر گرفته شد. به عنوان مثال در شکل )

( آورده شده است. 1ه شده برای مدل شماره )کار برد عصبی به

                                                                                             
1. Levenberg marquardt 



  1397 زمستان، 4، شماره 49، دوره ايران مهندسی بيوسيستم 674

های مجموعه اعتبارسنجی شده تا  پس از آموزش شبکه، داده

قدرت شبکه ارزیابی شود. بدین شکل که هر چه اختلاف بین 

خروجی واقعی مطلوب در سری اعتبارسنجی کمتر باشد شبکه 

از قدرت تعمیم بالایی برخوردار است. مزیت دیگر مجموعه 

ی این است که در تعیین زمان توقف آموزش شبکه اعتبارسنج

کند. در باشد و از بیش آموزش دیدن شبکه ممانعت میمفید می

پایان برای ارزیابی شبکه از گروه سوم داده، یعنی گروه آزمون، 

دست آمده از استخراج های به استفاده شد. در این پژوهش داده

اعتبارسنجی و درصد برای  20درصد برای آموزش،  60ویژگی، 

 نیز شبکه تکرارهای کار رفتند. تعداد درصد برای آزمون به 20

 و مدل آموزش برای پژوهش این شد. در گرفته در نظر دور 100

 شد.  استفاده MATLAB 2013افزار  نرم از آن ارزیابی

 

 
 1شده برای مدل شماره ساختار شبکه عصبی مصنوعی به کار برده  -4شکل 

 

 نتايج و بحث

 (SVRروش رگرسيون بردار پشتيبان ) سازی به نتايج مدل

 که است ابرصفحه یک آوردن دست به رگرسیون، از منظور     

 این از نقطه هر فاصله. شود می داده برازش نظر مورد های داده بر

در این  .است خاص نقطه آن خطای دهنده نشان ابرصفحه

ها برای آزمایش  % داده30ها برای آموزش و  % داده70تحقیق از 

کارایی مدل مورد استفاده قرار گرفت. مدل برتر به کمک سه 

Rشاخص ضریب تعیین )
MSE(، میانگین مربعات خطا )21

( و 2

3درصد میانگین خطای مطلق 
MAPE) انتخاب شد. نتایج )

( ارائه شده 2رفته شده در جدول )ارزیابی دو مدل در نظر گ

 است. 

با مقادیر ضریب  2(  مدل شماره 2بر اساس نتایج )جدول 

                                                                                             
1.   Coefficient of determination 

2. Mean Square Error (MSE) 

3. Mean absolute percentage error 

و درصد میانگین  10/0، میانگین مربعات خطا 99/0تعیین 

دارای عملکرد بهتری است. منحنی تغییرات  55/0خطای مطلق 

مقادیر پیش بینی شده دمای سیال خروجی در برابر مقادیر 

های  مدل ارزیابی شده به ترتیب در شکل 2برای  واقعی مربوطه

ها  ( آورده شده است. پراکندگی نقاط در شکل6( و )5)

بینی مقادیر دمای سیال  ها در پیش دهنده دقت مدل  نشان

 ضریب دهد. مقادیر کن خورشیدی را نشان می خروجی از آبگرم

دلیل کم بودن تعداد  اول به ساختار که دهد می تعیین نشان

بینی دمای سیال خروجی از دقت  امترهای ورودی برای پیشپار

کمتری نسبت به ساختار دوم با تعداد پارامترهای ورودی بیشتر 

( گزارش Jamadi, 2016برخوردار است. نتایج مشابهی توسط )

شد. ایشان در تحقیق خود با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی 

بینی راندمان آبگرمکن پیشنهاد داد.  مدلی کارآمد برای پیش

ایشان با در نظر گرفتن تعداد متفاوتی از متغیرهای ورودی و 

ها به این نتیجه دست یافت که با افزایش تعداد پارامترهای  نرون

 یابد.  دل افزایش میبینی و دقت م ورودی، پیش
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 SVRسازی به روش  نتايج حاصل از مدل -2جدول 

 R2 MSE MAPE خروجی مدل ورودی مدل ردیف

1 
دمای ورودی، دمای محیط، دبی و زمان 

 انجام آزمایش
 77/2 25/3 97/0 دمای خروجی

2 

دمای ورودی، دمای محیط، دبی، زمان 

ازمایش، دمای نقطة میانی صفحه انجام 

جاذب، دمای نقطة پایینی صفحه جاذب و 

 ای دمای پوشش شیشه

 55/0 10/0 99/0 دمای خروجی

 

 
 1تغييرات مقادير دمای خروجی ) سلسيوس( پيش بينی شده در برابر مقادير واقعی ) سلسيوس( برای مدل  -5شکل 

 

 
 2پيش بينی شده در برابر مقادير واقعی ) سلسيوس( برای مدل  تغييرات مقادير دمای خروجی ) سلسيوس( -6شکل 

 (ANNروش شبکه عصبی مصنوعی ) بينی به پيش

   1بينی به روش شبکه عصبی مصنوعی مدل  پيش

 1بینی دمای سیال خروجی به کمک مدل  پیش نتایج     

محیط، دبی سیال )ورودی ها شامل دمای سیال ورودی، دمای 

عبوری، و زمان انجام آزمایش( و با روش شبکه های عصبی 

طور نشان داده شده است. همان 3( در جدول ANN1مصنوعی)

شود، بالاترین دقت پیش بینی ( مشاهده می3که از جدول )

باشد که در واقع این شبکه دارای می 4-9-1مربوط به ساختار 

نرون در لایه  1لایه پنهان و  نرون در 9نرون در لایه ورودی،  4

باشد. بر اساس نتایج مقادیر میانگین مربعات خطا،  خروجی می

ضریب تعیین و درصد میانگین خطای مطلق برای بهترین مدل 

بود. مقادیر رگرسیون بخش  28/0و  99/0، 02/0به ترتیب برابر 

y = 0.9181x + 2.6914 

R² = 0.97 
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y = 0.9993x + 0.0292 
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های مختلف مدل شامل آموزش، اعتبار سنجی و تست در شکل 

شود،  گونه که مشاهده می اده شده است. همان( نشان د7)

شبکه  در کل و آزمون اعتبارسنجی، آموزش، رگرسیون ضریب

  دست به  999/0و 999/0، 999/0، 999/0بهینه به ترتیب برابر 

 میان خطی روند است، مشخص شکل در که آمده است. همانطور

 در عصبی شبکه موفقیت از نشان شده و برآورد واقعی دمای

با نتایج  نتایج این .دارد کننده دمای جمع تغییرات گیرییاد

(Nadi et al., 2017و ) (Zamani Mohyabadi, 2015 مطابقت )

 داشت.

  2مدل  مصنوعی عصبی شبکه روش به بينی پيش

) ورودی مدل  2بینی دمای سیال خروجی مدل  پیش نتایج     

شامل دمای سیال ورودی، دمای محیط، دبی سیال ورودی، 

زمان انجام ازمایش، دمای نقطة میانی صفحه جاذب، دمای نقطة 

ای( و با روش شبکه  پایینی صفحه جاذب و دمای پوشش شیشه

نشان داده شده  3در جدول  (ANN2)های عصبی مصنوعی

ها جهت آموزش شبکه،  درصد داده 60سازی  است. در این مدل

امانه درصد نیز برای تست س 20درصد برای اعتبار سنجی و  20

 شود، می مشاهده( 3) جدول از که در نظر گرفته شد. همانطور

 که باشد می 7-10-1 ساختار به مربوط بینی پیش دقت بالاترین

 در نرون 10 ورودی، لایه در نرون 7دارای  شبکه این واقع در

 از حاکی نتایج. باشد می خروجی لایه در نرون 1 و پنهان لایه

بر . باشد % می98/99 برابر عصبی شبکه روش به بینی پیش دقت

تعیین و درصد  ضریب خطا، مربعات اساس نتایج مقادیر میانگین

 ،0156/0 برابر ترتیب به برای بهترین مدل میانگین مربعات خطا

های مختلف مدل  مقادیر رگرسیون بخش. بود 19/0و  999/0

در شکل  2شامل آموزش، اعتبار سنجی و تست را برای مدل 

 داده شده است.( نشان 8)

  2و  1های  ارزيابی شده بر اساس مدل مختلف شبکه عصبی ساختارهایی بين پيشنتايج  -3جدول 

درصد میانگین خطای 

 (MAPEمطلق )

 دقت

 پیش بینی )%(

ضریب 

 (,r %) همبستگی

میانگین 

مربعات خطا 

(MSE) 

  ردیف ساختار

31/0 95/99 99/0 03/0 1-8-4 1  

28/0 96/99 99/0 02/0 1-9-4 2 ANN1 

3/0 96/99 99/0 03/0 1-10-4 3  

21/0  97/99  9998/0  0179/0  1-8-7  1  

19/0  98/99  999/0  0158/0  1-9-7  2 ANN2 

19/0  98/99  999/0  0156/0  1-10-7  3  

 

 
 1مصنوعی بهينه برای مدل  عصبی شبکه نمودارهای رگرسيون -7شکل 
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 1مصنوعی بهينه برای مدل  عصبی شبکه نمودارهای رگرسيون -8شکل 

 

 آموزش، رگرسیون شود، ضریب گونه که مشاهده می همان

، 999/0شبکه بهینه به ترتیب برابر  در کل و آزمون اعتبارسنجی،

ی نتایج حاصل از  مقایسهآمد.   دست به  999/0و 999/0، 999/0

نشان داد که با افزایش تعداد  ANN2و  ANN1دو روش 

پارامترهای ورودی به مدل، دقت مدل نیز افزایش می یابد. 

(Zamani Mohyabadi, 2015 با استفاده از شبکه عصبی مدلی )

کننده صفحه  بینی دمای سیال خروجی از جمع را جهت پیش

مدل تابش خورشید، دمای  تخت خورشیدی ارائه داد. در این

عنوان  محیط، سرعت باد، دمای سیال ورودی و دبی سیال به

ورودی شبکه عصبی در نظر گرفته شده و دمای سیال خروجی 

عنوان خروجی شبکه عصبی در  دقیقة آینده آن به 5بینی  و پیش

سازی قابل اعتماد  نظر گرفته شده است. نتایج نشان دهنده مدل

 از استفاده با خود مطالعه در( Zanjani, 2011)مجموعه است. 

 تخت صفحه های کننده جمع بهینه دبی مصنوعی، عصبی شبکه

 آبگرم مختلف های دبی ازاء به مختلف های تابش در خورشیدی

نتایج مشابهی توسط  .نمود بینی پیش را مخزن از خروجی

(Jamadi, 2016 گزارش شد. ایشان در تحقیق خود با استفاده )

بینی راندمان  عصبی مصنوعی مدلی کارآمد برای پیش از شبکه

آبگرمکن پیشنهاد داد. ایشان با در نظر گرفتن تعداد متفاوتی از 

ها به این نتیجه دست یافت که با  متغیرهای ورودی و نرون

بینی و دقت مدل افزایش  افزایش تعداد پارامترهای ورودی، پیش

 یابد. می

هر دو روش  بینی حاکی از دقت خوب نتایج پیش

 بخش در آمده دست به نتایج به توجهسازی است. با  مدل

با روش رگرسیون بردار پشتیبان و شبکه عصبی  سازی مدل

بینی دمای سیال  شبکه عصبی در پیش مدل مصنوعی، عملکرد

 خروجی از جمع کننده صفحه تخت بهتر بود.

 کلی گيری  نتيجه
ر پشتیبان و گر بردا عملکرد دو روش تخمین در این تحقیق

بینی دمای آب خروجی از  شبکه عصبی مصنوعی در پیش

کننده صفحه تخت خورشیدی مقایسه شد. نتایج حاصل از  جمع

 تحقیق نشان داد:

رگرسیون بردار  روش های سازی به بینی مدل دقت پیش

و شبکه عصبی مصنوعی با افزایش تعداد ( SVR)پشتیبان 

 یافت.پارامترهای ورودی به مدل افزایش 

ضریب تعیین، میانگین مربعات خطا و درصد میانگین 

خطای مطلق دمای سیال خروجی توسط روش رگرسیون بردار 

پشتیبان، با پارامترهای ورودی دبی، زمان، دمای محیط و دمای 

به دست  77/2و   25/3، 97/0ترتیب  ( بهSVR1سیال ورودی ) 

 آمد.

یانگین ضریب تعیین، میانگین مربعات خطا و درصد م

خطای مطلق دمای سیال خروجی توسط روش رگرسیون بردار 

پشتیبان، با پارامترهای ورودی دبی، زمان، دمای محیط، دمای 

سیال ورودی، دمای سیال خروجی، دمای نقطة میانی صفحه 

جاذب، دمای نقطة پایینی صفحه جاذب و دمای پوشش 

 مد.دست آ به 55/0و  99/0،10/0ترتیب  ( بهSVR2ای ) شیشه

بینی دمای سیال خروجی توسط شبکه عصبی  پیش

مصنوعی با پارامترهای ورودی دبی، زمان، دمای محیط و دمای 

،  میانگین مربعات 99/0( با ضریب تعیین ANN1سیال ورودی )

 انجام گرفت. 28/0و درصد میانگین خطای مطلق  02/0خطای 

 عصبی شبکه توسط خروجی سیال دمای بینی پیش

 دمای و محیط دمای زمان، دبی، ورودی ارامترهایپ با مصنوعی

 صفحه میانی نقطة دمای خروجی، سیال ورودی دمای سیال

 پوشش دمای و جاذب صفحه پایینی نقطة دمای جاذب،



  1397 زمستان، 4، شماره 49، دوره ايران مهندسی بيوسيستم 678

،  میانگین مربعات 99/0با ضریب تعیین  (ANN2ای )  شیشه

 انجام گرفت. 19/0و درصد میانگین خطای مطلق  01/0خطای 

 سپاسگزاری
 گردد. می های مادی و معنوی دانشگاه رازی تشکر  حمایتاز 
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