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Estimating crop water requirements and designing irrigation systems effectively 

depends heavily on determining evapotranspiration. Machine learning models 

have been developed to estimate evapotranspiration (ET) and circumvent the 

limitations of empirical models. In recent years, ET estimate has been improved 

and refined through the use of remote sensing technology. Assessment of remote 

sensing and machine learning for determining reference evapotranspiration This 

study examined the effectiveness of three models for estimating reference 

evapotranspiration in the Ardabil plain: random forest (RF), multiple linear 

regression (MLR), and support vector machine (SVM). From 2006 to 2023, 

synoptic stations and remote sensing provided meteorological data for the model. 
The FAO Penman-Monteith method was used to calculate ETo, the target 

parameter, within a five-synoptic station range. The time series of input and target 

parameters were recorded at the four synoptic stations during the model's 

construction and training phases. A random time series and a combination of all 

the data were then used in the model's final evaluation phase, which only used the 

data from the fifth station. R2, NSE, and RMSE were the evaluation statistics that 

were employed. The RF model's statistical index results were 0.7, 0.558, and 

10.76, the SVM's were 0.71, -1, and 13.6, and the MLR's were 0.71, -0.688, and 

21. Comparing the outcomes, it was found that the RF model was more accurate 

than the others. The current study demonstrated that, for areas lacking statistics, 

the random forest model can be a dependable and reasonably accurate model for 

predicting ETo using RS data. 
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 تبخیر و تعرق مرجع
 حوضه فاقد آمار
 یادگیری ماشین

و  یزیر برنامهو  محصول یآب ازین نییتع ترین متغیرها در یکی از اساسی( EToو تعرق مرجع ) ریتبخ
و  یتجرب یها مدل یها تیمحدود رفع یبرایادگیری ماشین  یها است. مدل یاریآب یها سامانه یطراح

 های فناوریبا استفاده از  ET محاسبه  ر،یاخ یها سال در. اند شده  دادهتوسعه ( ETتبخیر تعرق ) برآورد
دشت  در  تبخیر و تعرق مرجع نیتخم یبرا مطالعه نیر ا. داست افتهتوسعه و بهبود ی سنجش از دور

( و ماشین بردار پشتیبان MLR(، رگرسیون خطی چندگانه )RFاردبیل کارایی سه مدل جنگل تصادفی)
(SVMبررسی شد. اطلاعات هواشناسی برای داده )  جش طریق سناز  1401تا  1385های مدل از سال

-پارامتر هدف، با استفاده از روش فائو پنمن عنوان به EToهای سینوپتیک دریافت شد.  از دور و ایستگاه
زمانی  ها، سری مانتیث در محدوده پنج ایستگاه سینوپتیک محاسبه شد. در مرحله ساخت و آموزش مدل

زمانی تصادفی و  پارامترهای ورودی و هدف در محل چهار ایستگاه سینوپتیک و با تشکیل یک سری
های ایستگاه پنجم استفاده شد.  ها انجام و در مرحله ارزیابی نهایی مدل، تنها از داده ترکیبی از کل داده

های آماری، برای  نتایج حاصل برای شاخص بودند. RMSEو  𝑅2 ،NSE مورداستفاده،های ارزیابی آماره
 MLRو برای  6/13و  -1، 71/0برابر  SVM، برای 76/10و  558/0، 7/0برابر با  ترتیب به RFمدل 

ها از دقت بالاتری برخوردار  نسبت به سایر مدل RFبود که با مقایسه نتایج، مدل  21و  -688/0، 71/0
 یبرا دقیق مطمئن و نسبتاًمدل  کی تواند یمجنگل تصادفی   که مدلحاضر نشان داد مطالعه بود. 

  برای مناطق فاقد آمار باشد. RS یها با استفاده از داده ETo ینیب شیپ
 

. مرجع تعرق و ریتبخ نیتخم در دور از سنجش و نیماش یریادگی یابیارز(. 1404) راده، علی و اکبری مجد، علی عزیزی مبصر، جوانشیر؛ رسول استناد:

 DOI: https://doi.org/ 10.22059/jwim.2025.383457.1182 .205-180(، 1) 15، نشریه مدیریت آب و آبیاری

 
 نویسندگان. ©             .          انتشارات دانشگاه تهران ناشر: مؤسسه

 
 

 

 

 

 

  

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


 183 و همکاران جوانشیر عزیزی مبصر/  مرجع تعرق و ریتبخ نیتخم در دور از سنجش و نیماش یریادگی یابیارز

 مقدمه . 1
 Callañaupa Gutierrez et al., 2021; Duhan)است  یکیدرولوژیچرخه ه یاصل یاز اجزا یکی( که ET) 1و تعرق ریتبخ

et al., 2020; Eslamian et al., 2012; Mahesh Chand et al., 2022; Singh et al., 2022)  ی و رخطیغ دهیپدیک
 یها وهیو ش کشت الگویخاک،  یها یژگیو ،یهواشناس یرهایشامل متغ یعوامل متعدد تأثیرتحت بوده که  دهیچیپ

 ریمتغ نی( پرکاربردترEToو تعرق مرجع ) ریتبخ است. (Allan et al., 1998; Córdova et al., 2015) مزرعه تیریمد
 یعملکرد محصول و طراح یساز هیشب ،یکیدرولوژیآب ه بیلان ،یاریآب یزیر محصول، برنامه یآب ازین نییتع یبرا
آب  تیریمد یآن برا قیبرآورد دق ن،ی. بنابرا(Sanjay et al., 2021; Zhang et al., 2015)است  یاریآب یها ستمیس
 .خواهد بودمهم  اریبس آب در مناطق کم ویژه بهموجود،  یاریآب

ETo و  یموازنه انرژ یکردهایبراساس رو 2های مشاهداتی برگرفته از داده یها توان با استفاده از روش یرا م
در  میمستق یها حال، روش با اینکرد.  محاسبه یتجرب یها کیبا استفاده از تکن میرمستقیطور غ به او یانتقال جرم 

دارند، از نظر زمان و  ازین یخاص در منطقه مطالعات یمشاهدات یها که فقط به داده میرمستقیغ یها با روش سهیمقا
. (Allen et al., 1998; Blaney, 1952; Monteith, 1965; Thornthwaite, 1948) صرفه هستند به مقرون نهیهز

 ییوهوا آب طیتحت شرا متریسیلا یها در برابر داده (Penman & Keen, 1948)( PM) ثیمانت-پنمنفائوروش 
است. تر  مورد پذیرش ETo نیتخم یبرا یتجرب یها مدل ریشده و نسبت به سا یتبارسنججهان اعمختلف 

Suleiman & Hoogenboom (2007) روش ای نشان دادند  در مطالعهPM یوهوا را در آب یاریتواند بازده آب یم 
 PM-ET0که  دریافتند Duhan et al. (2020)دهد.  شیافزا یو کوهستان یمرطوب گرجستان، در مناطق ساحل

خشک در مرکز هند  مهیمنطقه ن کیدر  ETpan یبرا ی( دارد و شاخص خوبETpanتشت ) ریبا تبخ یکیارتباط نزد
 وبمدل در مناطق مرط 30 نیدر ب ETpanدر برابر  PMکه روش  ندگزارش داد Vishwakarma et al. (2021)است. 

است  ET نیتخم یبرا یورود یرهایمتغ ادیتعداد ز PMروش  اشکال داشت. یهند عملکرد بهتر یریگرمس مهیو ن
(Fan et al., 2018; Feng et al., 2017). 

 طیتحت شرا یتجرب یها با مدل سهیدر مقا اند افتهیتوسعه  تازگی به( که ML) 3نیماش یریادگی یها مدل
 ,Del Cerro et al., 2021; Fakhar & Kaviani, 2024; Heravi & Zolfaghari)هستند  تر قیمختلف دق یطیمح

2024; Mendes Reis et al., 2019)ها مقدار  . این مدلETo راحتی  به  دهیچیو پ یرخطیغ دهیپد کیعنوان  را به
)آموزش  یکه از تجربه قبل هستند( AI) یاز هوش مصنوع یا رمجموعهیز ML های مدل .کنند می یساز هیشب

 یطورکه هوش مصنوع کند. همان یاستفاده م دیجد فیوظا یاجرا یتفاده از آن براو اس یریادگی یها( برا داده
 Chia et) خشدب یبهبود منیز را  ینیب شیکند، دقت پ یم میرا ترس یو خروج یورود یرهایمتغ نیب یرخطیروابط غ

al., 2022; Fan et al., 2018)یها مدل . کاربرد ML ینیب شیپ یبرا ET  افتهی شیشدت افزا به ریاخ های سالدر 
 یکه برا MLمختلف  یها تمی. الگور(Chia et al., 2022; Duhan et al., 2020; Feng et al., 2017)است 

 ,.Keshtegar et al) 4یقیتطب یعصب-یفاز یشامل شبکه عصبشده  هاستفاد یدر سطح جهان ETo ینیب شیپ

 ،(Malik et al., 2022) 6ی، منطق فاز(Mendes Reis et al., 2019) 5یبانیبردار حداقل مربعات پشت نی، ماش(2018
 نیاسپلا ،(Bachour et al., 2016) 8بردار ارتباط نیماش ،(Seifi & Riahi, 2020) 7هیادراک چند لا یشبکه عصب

 است. گریموارد د یاریو بس (Mehdizadeh et al., 2017) 9رهیچندمتغ ونیرگرس

در  EToاز  یبهتر یها نیتخم شبکه عصبی مصنوعی های مدل، Mendes Reis et al. (2019) طبق پژوهش
 یها تنها با استفاده از داده لیخشک برز مهیدر منطقه ن یسامان-روش هارگریوزمانند  یتجرب یها با روش سهیمقا
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 10حداقل مربعات –ماشین بردار پشتیبان مدلای نشان دادند  در مطالعه Seifi & Riahi (2020)د. نده یم ارائهدما 
روزانه در  ETo ینیب شیپ ی( براANFIS) یقیتطب یفاز یاستنتاج عصب ستمیو س ANN یها با مدل سهیدر مقا

بهتر از  Dou & Yang (2018) ،ANN پژوهش با توجه به. زاهدان( کارآمدتر است ستگاهی)ا رانیاخشک  طیشرا
ANFIS ینیب شیپ یبرا یافراط یریادگی نیماش یها و مدل ETo کند عمل میزار  و علف یزراع یها ستمیدر اکوس .

(Nema et al., 2017) ینیب شیپ یبرا یمصنوع یشبکه عصب ییتواناای  در مطالعه ET  در منطقه را ماهانه
عنوان  به M5P ونیدرخت رگرسنشان داد  Granata (2019)ند. کرد یمرطوب دهرادون، هند را بررس مهین ییوهوا آب

 .استمتحده  الاتیا دا،یفلور یریگرمس مهیمرطوب ن یوهوا در آب Random Forestو  SVRبعد از مدل  نیبهتر

و  یکشاورز یها نهیدر زم طورعمده بهسنجش از دور،  فناوریبا استفاده از  ET نیتخم ر،یاخ یها سال در
 ,.Fakhar & Kaviani, 2024; Negin & Gholmohamadi, 2023; Niasati et al) است افتهیبهبود  ،یکیدرولوژیه

2021; Rodrigues & Braga, 2021; Siasar & Dindarlou, 2020) .Elbeltagi et al. (2023)  وRajput et al. (2022) 
 یبرا NASA POWER یها در داده اسیبا حیپس از اعمال تصح ،نیتخم یخطاجداگانه نشان دادند  های پژوهشدر 
 یا منطقه ETo نیتخم یبرا یانتخاب مناسب NASA POWERمجدد  لیو محصولات تحل ابدی یکاهش م ETo نیتخم

های فاقد آمار  ، کاربرد سنجش از دور در حوضهستندیدر دسترس ن یهواشناس یپارامترهادر مناطقی که  چنین هم. هستند
 .کننده خواهد بود بسیار کمک

تنها پنج ایستگاه  گرفته مشاهده شد که در محدوده مطالعاتی موردنظر، در این مطالعه با بررسی صورت
های اردبیل، فرودگاه اردبیل و نمین در داخل مرز دشت اردبیل و دو  هواشناسی وجود دارد که سه ایستگاه با نام

غربی دشت و خارج از مرز آن، اما در همسایگی و مجاورت آن واقع  های نیر و سرعین در ناحیه  ایستگاه دیگر با نام
اندازی  به بعد راه 1385ها به طور متوسط از سال  ز ایستگاه اردبیل، سایر ایستگاهج ها به اند. در بین ایستگاه شده
چنین موقعیت جغرافیایی  های هواشناسی کافی در محدوده مطالعاتی داشت. هم اند که نشان از عدم وجود داده شده

الی و جنوبی دشت ارایه صورتی است که هیچ اطلاعاتی هواشناسی را برای نواحی شم ها در این منطقه به ایستگاه
دهند که این موضوع با توجه به وسعت دشت اردبیل، نشان از عدم وجود اطلاعات کافی در سطح آن بود. پس  نمی
منطقه دشت اردبیل ضمن بررسی کارایی سه مدل جنگل در  ETo نیتخم تلاش کردیم تا برای مطالعه نیدر ا

 ETo، امکان تخمین های سنجش از دور استفاده از داده چندگانه باتصادفی، ماشین بردار پشتیبان و رگرسیون خطی 
 . در مناطق فاقد آمار نیز بررسی گردد

 

 ها مواد و روش. 2

 موردمطالعهمنطقه . 1. 2

غرب  مرکزی استان اردبیل و در شمال  دشت اردبیل انجام شده است. دشت اردبیل در منطقه   در محدوده پژوهشاین 
دقیقه تا  38درجه و  31مختصاتی مابین   ، در محدودهمترمربعکیلو 1291این دشت با مساحتی در حدود ایران قرار دارد. 

دقیقه شرقی واقع شده است. این منطقه از غرب به کوه سبلان  39درجه و  48دقیقه تا  9درجه و  48درجه شمالی و  38
 327آن در ایستگاه هواشناسی اردبیل حدود   نههای بزغوش و طالش محدود شده است. متوسط بارش سالا و شرق به کوه

ترین ماه و میانگین   بارش  ، پرماه . در این دشت، اردیبهشت(Nouri-Khajehbolagh et al., 2020)متر ثبت شده است   میلی
 (.1است )شکل  گراد سانتیدرجه  7دمای سالانه 
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Figure 1. Scope and location of the study area 

 

 مورداستفادههای  داده. 2. 2

سنجش از دور و برای پارامتر خروجی  یها دادهبرای پارامترهای ورودی از ، 1401تا  1385و در بازه زمانی  مطالعه نیا در
های ده روزه )دهه اول، دوم و سوم هر ماه(  به روش  های مربوط به تبخیر و تعرق مرجع با گام )پارامتر هدف( از داده

های سنجش از دور از  داده. (Abdzad Gohari et al., 2023))پنمن مانتیث( استفاده شد  FAO56یه شده در نشر ارائه
GEEسامانه 

(، pe(، حجم تبخیر آب )T2) (، متوسط دمای اتمسفرvswشامل متوسط حجم آب موجود در خاک ) 11
های  ( و دادهst1خاک )( و میانگین دمای LAIh(، شاخص سطح برگ پرتراکم )LAIlاکم )تر کمشاخص سطح برگ 

برای محاسبه تبخیر و تعرق مرجع شامل سرعت باد در ارتفاع دو متری، دمای حداکثر، حداقل و  موردنیازمشاهداتی 
های ایستگاه سینوپتیک نیر، سرعین، اردبیل، فرودگاه  متوسط، رطوبت نسبی، در محل پنج ایستگاه هواشناسی، به نام

 (.1یا نزدیک به محدوده دشت بودند، محاسبه شد )شکل اردبیل و نمین که در محدوده و 
را  یورود یها داده دیبا شهیهم ن،یاست. بنابرا MLمدل  کیتوسعه  دیکل یورود یها و انتخاب داده قیدق ییشناسا

)حداکثر و حداقل دما،  ییوهوا آبعبارتند از عوامل  ETبر  مؤثر یرهایبودن و ارتباط در نظر گرفت. متغ از نظر در دسترس
 ،یکشاورز یها وهید(، خواص خاک )رطوبت خاک، نوع محصول، شیمدت و شدت تابش خورش ،یسرعت باد، رطوبت نسب

. (Allen et al., 1998)آب درون برگ(  لیمرحله رشد، شکل برگ، کل پتانس اه،ی)نوع گ اهیگ یها یژگیبافت خاک(، و و
 ,.RS (Maeda et al یها و داده اتیمشاهدهای  داده یعنیدست آورد،  از دو منبع به مدهطورع بهتوان  یرا م هیاول یها داده

استفاده شد، با درنظرگرفتن عوامل ها  آن ( که در این مطالعه از1 جدول( ERA5دریافتی از سنجنده  RSهای  . داده(2011
(، water soil volumetricمتر از زمین ) سانتی 7مرتبط با تبخیر و تعرق شامل متوسط حجم آب موجود در خاک تا عمق 

 evaporation(، میزان حجم تبخیر آب از سطح زمین )temperatureمتر از سطح زمین ) 2متوسط دمای اتمسفر تا ارتفاع 
reference sum( شاخص سطح برگ پرتراکم ،)leaf_area_index_low_vegetation اکم تر کم(، شاخص سطح برگ

(leaf_area_index_high_vegetation میانگین دمای خاک تا عمق ،)سانتی 7 ( متر از سطح زمینtemperature soil )
 . (Muñoz Sabater et al., 2021)دریافت شد  GEEفرم  کمک پلت به بود
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Table 1. Meteorological data received from the Google Earth Engine platform 
Variable index Unit* Dataset Provider Resolution (m) Time Step 

volumetric_soil_water_layer_1 vsw (Volume fraction) 

ERA5-Land Daily 11132 Daily 

temperature_2m T2 (°C) 

Reference_evaporation_sum pe (m) 
leaf_area_index_low_vegetation LAIl (Area fraction) 

leaf_area_index_high_vegetation LAIh (Area fraction) 

soil_temperature_level_1 st1 (°C) 

 

 روش مطالعه. 3. 2

 ها مدل .اند توسعه داده شده یا منطقه اسیدر مق ET نیتخم یبرا RSبر  یمبتن یمتعدد یها مدلهای اخیر  در دهه
 توان میها را  مدل نیاست. ا 12اوبوخوف-نیشباهت مون هینظری و مختلف مانند تعادل انرژ ینظر یها هیبراساس فرض

 کرد.  میبه چهار گروه تقس
 ,.SEBAL (Bastiaanssen et al و SEB (Ball et al., 1987)مانند  یسطح یتعادل انرژ یها گروه اول شامل مدل

 ی، وابستگحال این. با قبول هستند قابل  ETبرآورد  یو برا ندا هافتیتوسعه  یسطح یانرژ تعادلبراساس که  است (1998
 ازی( نVPDکمبود فشار بخار ) ایمهم مانند سرعت باد  یرهایمتغ یبه برخ ،یو سطح یکینامیرودیآ یها به مقاومتها  آن

 . (Amani & Shafizadeh-Moghadam, 2023) ستندین یابیقابل باز RS یها داده قیاز طر معمولاًدارد که 
 ,.Cleugh et al., 2007; Leuning et al) لوریت یستلیو پر (PMپنمن مانتیث )بر  یمبتن یها دوم شامل مدل هگرو

2008; Mu et al., 2007; Mu et al., 2011; Peng et al., 2019) معادله هستند .PM را که بر  یهمه عوامل اصلET 
 نیتخم یبرا PMروش در  یدیپارامتر کل کی(، که Gs) یمقاومت سطح رآورداما ب رد،یگ یدر نظر مرا  گذارند یم تأثیر
ET  استمانده  باقیچالش  کی عنوان بهاست، همچنان (Jiang et al., 2016) .لوریت-یستلیپر یها مدل ل،یدل نیبه هم 

 . (Amani & Shafizadeh-Moghadam, 2023) رندیگ یم دهیرا ناد یو سطح یکینامیرودیمقاومت آ
 ها این مدل از جمله کنند. استفاده می ETرا برای محاسبه  (LST) نیسطح زم یدماهایی که  مدلشامل  ،سومگروه 

TEFM (Carlson et al., 1995; Goward et al., 1985; Price, 1984)، TIM  (Moran et al., 1996)،S-SEBI (Roerink et 

al., 2000)،TTEFM (Nishida et al., 2003) .نیتخم یبرازمین سطح  یدما یریگ ها به اندازه مدل نیا هستند ET هیتک 
طور  که شار گرما به ییها ابرها و مکانپوشش که اغلب تحت تأثیر  یا ماهواره یها با استفاده از داده ET تخمینکه در  کنند یم

 .(Chen & Liu, 2020)هستند  اثر یمتراکم، ب یاهیبا پوشش گ یکوچک است، مانند مناطق یتوجه قابل
 یتجرب مهین ای یبر داده را به دو دسته تجرب یمبتن یها ، مدلET نیتخم یبرا RSبر  یمبتن یها چهارم مدل گروه

 یمطالعات قبلطورکلی  . به(Jung et al., 2009; Martin Jung et al., 2010; Tramontana et al., 2016) کند یم میتقس
 ،یرسطحیز های محیط یناهمگون دلیل به ی مانند سنجش از دور،لیتحل یها و روش یکیزیف یها اند که مدل نشان داده

 یو آمار یتجرب یکردهایاز رو، انتقال آب و حرارت فرایند یکینامیسطح، تنوع د یکیدر نزد دهیچیپ یمیاقل طیشرا
 . (Kalma et al., 2008) ستندین تر قیدقمتعارف، 
ET توانند  ینم ییبه تنها یکیزیف یها ، روشحال اینبا . کند یم رییو زمان تغ مکان با تغییرات یتوجه قابلطور  به

ها  آن ییتوانا دلیل به ریاخ یها در سال ET نیتخم یبرا 13مبنا  داده یها . استفاده از مدلرندیعوامل را در نظر بگ نیهمه ا
 یقبلهای  یهفرض ای( به دانش ML) ینیماش یریادگی یها است. روش افتهی شیبه سرعت افزا دهیچیروابط پ ییدر شناسا

ادغام مشاهدات  یبرا یادگیری ماشین یها از مدل گران پژوهشاز  یاری. بسکنند یم تیریرا مد دهیچیندارند و روابط پ ازین
-Amani & Shafizadeh) اند استفاده کرده یو جهان یمحل ET نیتخم یبرا ییوهوا آب یها و داده RS ،ینیمز

Moghadam, 2023).  های  ارزیابی کارایی مدل منظور به موردمطالعهبا توجه به بررسی منابع، در این مطالعه و در محدوده
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های سنجش از دور برای برآورد میزان تبخیر و تعرق مرجع، از سه مدل رگرسیون  یادیگیری ماشین در ترکیب با داده
های روزانه  سازی داده در مرحله اول برای همگام خطی چندگانه و جنگل تصادفی و ماشین بردار پشتیبان استفاده شد.

روزه )دهه اول، دوم  10های  شده برای تبخیر و تعرق، مقدار پارامترهای هواشناسی در بازه های محاسبه ای با داده ماهواره
بندی ضمن کاهش حجم محاسبات، کاهش خطاهای ناشی از نقص  و سوم هر ماه( محاسبه شد. دلیل اصلی این تقسیم

 های سینوپتیک بود. های روزانه در ایستگاه ادهد

 

 های یادگیری ماشین مدل. 4. 2

های نیر، سرعین، اردبیل و فرودگاه  های چهار ایستگاه هواشناسی شامل ایستگاه ها، تنها از داده برای تعریف و ساخت مدل
دست آمده بود، استفاده شد و  تصادفی که از اطلاعات آن مطابق مرحله قبل به –زمانی ترکیبی اردبیل با ساخت یک سری
ها استفاده شد.  ها استفاده نشده بود، برای ارزیابی نهایی مدل های آن در تعریف و ساخت مدل از ایستگاه نمین که از داده

مانده  درصد باقی 30ای آموزش و از تصادفی بر -زمانی ترکیبی ها سری درصد داده 70در مرحله ساخت و آموزش مدل از 
 شده است.  کلی مطالعه نمایش داده فرایند( 2) شکل برای اعتبارسنجی و تست استفاده گردید، در

 

 
Figure 2. The flowchart of the modeling process 

 

 (RFمدل جنگل تصادفی ). 5. 2

و شده  لیتشک میتصم یها از درخت یا مجموعه( است که از ونی)رگرس یتخصصکننده  یبند طبقه کی RFمدل
تشکیل  کسانی عیمستقل و با توز یتصادف یبردارهااز  شده است شنهادیپ Breiman (2001)توسط که طور  همان

است  یگروه یریادگیاز  یجزئ ،کیتکن نیارتقا داد. ا تصادفی  جنگلرا به  Bagging یها مدل Breiman (2001). یابد می
در  میهر درخت تصم .است دهیبهبود بخش ونیو رگرس یبند طبقه فیوظا یرا برا یریادگیدقت  یتوجه قابلطور  که به

RF  درختان از کل  جه،یدر نت شود. یساخته و آموزش داده م یآموزش یها از داده یمجموعه تصادفریز کیبا استفاده از
مدل . شود یموجود انتخاب م یها یژگیاز و یا از مجموعه نهیبه یژگیکنند و در هر گره، و یمجموعه داده استفاده نم

طور  که به ییها یژگی( و تعداد وntreeرشد ) یبرا ونیتعداد درختان رگرس ؛کند یپارامتر استفاده مفرااز دو  یجنگل تصادف
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روش،  نیا جهی. در نت(Breiman, 2001; Dong et al., 2020)اند  شده یبردار نمونه( mtry) میدر هر تقس یتصادف
توسط همه  دیهر مورد جد -)هرس( یگونه اصلاح چیبدون اعمال ه -که همه درختان آموزش داده شدند یهنگام

را با  ها ینیب شیپ ی. مدل جنگل تصادفدیآ یدست م هب جینتا یریگ نیانگیبا م یینها ینیب شیشود و پ یم یابیدرختان ارز
 یکیدرولوژیه یها یژگیو یساز مدل یو آن را برا رساند یاز حد برازش را به حداقل م شیو خطر ب دهد یدقت بالا ارائه م

 یساز مدل یآل برا دهیا ،مثال کیعنوان  به می. درختان تصم(Breiman, 2001; Ruiz-Aĺvarez et al., 2021) کند یمناسب م
ها،  مدل نیدر ا. بکشند ریها را به تصو موجود در داده دهیچیتعامل پ یطور مؤثر ساختارها توانند به یم رایز ،کنند یعمل م

طور  درخت به نیحساس هستند، استفاده از چند اریبس یدر مجموعه آموزش زیتک درختان به نو تک یها ینیب شیکه پ یدرحال
که  ی. هنگام(Wang et al., 2017)نداشته باشند  یدرختان همبستگ که نیمشروط بر ا دهد، یرا کاهش م تیحساس نایمتوسط 

 :(Ruiz-Aĺvarez et al., 2021)دست آورد  زیر به صورت به توان یرا م ینیب شیمدل آموزش داده شد، پ
�̂�𝑖                                                                                                      (    1رابطه  =

1

𝑀
∑ 𝑇𝑚(𝑓𝑡)𝑀

𝑚=1 

 RFدر مطالعه حاضر از مدل کننده است.  بینی بردار پیش 𝑓𝑡درخت تصمیم منفرد و  𝑇𝑚ها،  اد درختتعد M ،که در آن
 استفاده شده است. ییوهوا آب یرهایمتغ با استفاده از ETo نیتخم در

 

 (SVMماشین بردار پشتیبان ). 6. 2

SVM یمحاسبات یکردهایاز رو یکی عنوان بهاست و  یآمار یریادگی یبر تئور یمبتن نیماش یریادگی دیروش جد کی 
تواند  یم SVM، 15یساختار سکیر یساز نهیشود. براساس اصل کم یم یبند طبقه 14ولادیمر وپنیک توسط ،افتهی توسعه

رو  نیو از ا ابدیمستقل دست  یها مجموعه تست یبرا یکوچک یکند و به خطاها افتیرا در یریگ میتصم نیقوان
توابع مانند  یحل مسائل یبرا SVMاز  تازگی به. (Deng et al., 2008)حل کند  مؤثرطور  را به یریادگیتواند مسائل  یم
 یاز دقت بالاتر تواند یم SVM ،یعمل یاز کاربردها یاری. در بساست شدهاستفاده  17بالا بعدو  16یحداقل محل ،یرخطیغ

 .(Deris et al., 2011) حاصل کند نانیاطم یمحاسبات یها روش ریبا سا سهیدر مقا ندمدتبل ینیب شیپ یبرا

SVM کند.  یرا مشخص م میتصم یاست که مرزها 18میبر مفهوم سطوح تصم یمبتنSVM  ی،مدل خط کیبا استفاده از 
 Samanta et)کند  یم جادیا 19ابرصفحه کی، یورود یاز بردارها یبرخ قیاز طر ی،رخطیکلاس غ یمرزها یساز ادهیپ یبرا

al., 2003) در .SVMهدف  مثال در تابع یبرا یرخطیمجهول و غ یوابستگ ی، مقدار𝛾 = 𝑓(𝑥)  هایاز بردار یبرخ نیب 
در مورد  یاطلاعات چیهو  چند کلاسه( وجود دارد SVMمانند  (y) یبردار خروج ای) 𝛾اسکالر  یو خروج (x)بالا بعدبا  یورود

Dی آموزش یها داده مجموعه. وجود ندارد یتوابع احتمال مشترک اساس = {(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) ∈ 𝑋 x 𝑌 , 𝐼 = مخفف  1که در آن  {1,1
 dکه  ییشود، جا یم انیب 𝑑𝑖صورت  به 𝑦𝑖است. اغلب  D یآموزش یها است و به اندازه مجموعه داده یآموزش یها جفت داده

 .(Deris et al., 2011) ستنظارت ابا  یریادگی یها کیاز تکن یبخش SVM ن،یمخفف مقدار موردنظر است. بنابرا

استفاده  20کرنل به نام توابع هسته  ی، از فناورگردد می روبرو یخط یها با داده SVMکه  وقتی، صورت معمول به
توابع هسته از بین  .کند منتقلتر بالا بعدبا  محیطیبه  تر کمبا ابعاد  محیطیها را از  داده توانند یهسته م تابع. کند یم

و ی خط(، RBF) یشعاع هیپای، ا ابع چندجملهوتشامل  چهار نوع هستهساختار است،  شده شنهادیپکه  یمختلف
 .(Bui et al., 2012) هستندهسته توابع  نیپرکاربردتری جز دیگموئیس

 

 رگرسیون خطی چندگانه . 7. 2

 یپارامتر را برا یها نیاز تخم یا ( مجموعهMLRچندگانه )خطی  ونیرگرس نام تحلیلبه  شده شناخته یروش آمار کی
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 ونیمستقل و وابسته از رگرس یرهایمتغ نیب یدادن رابطه خط نشان یکند. برا یم بیوابسته ترک ریمتغ کی جهینت ینیب شیپ
حداقل  ونیعنوان بسط رگرس چندگانه به ونیرگرس ستقل،م ریمتغ نیشود. با توجه به وجود چند یچندگانه استفاده م یخط

 نیست. ااها  آن نیتر جیرا یخط ونیوجود دارد که رگرس ونیرگرس لیتحل یبرا یمختلف یها روشکند.  یعمل م سادهمربعات 
 ؛دوجود دار یخط ونیدو نوع رگرس ،یطورکل مرتبط هستند. به گریکدیبا  یصورت خط به رهایکند که متغ یروش فرض م

محاسبه و به حداقل رساندن خطا  یبرا یمختلف یها کیچندگانه، که هرکدام از تکن یخط ونیساده و رگرس یخط ونیرگرس
 ،کردن مجموع مربعات خطاست حداقل ،شود چندگانه استفاده می یخط ونیکه در مدل رگرس ارزیابی اری. معکنند یاستفاده م

د داشت که نمربعات خطا، حداقل ممکن را خواه مجموع یزمان پسخطا صفر در نظر گرفته شده،  یمقدارها نیانگیم چون
 یمهم براهای  یهاز فرض یکی هاماندهیباق ای وابسته ریمتغمربوط به  یها بودن داده نرمال جه،یباشند. در نت نرمال ها داده عیتوز

 ;Fattahi dolatabadi et al., 2018; Gokcekus et al., 2023; Krzywinski & Altman, 2015) است یخط یونیمدل رگرس

Nolan et al., 2015; Piña-Monarrez & Ortiz-Yañez, 2015) .شود: یم فیتعر ریصورت ز رابطه معمولاً به نیا 
𝑌𝑖                                                                         ( 2رابطه  = 𝛽0 + 𝛽1𝑥𝑖1 + 𝛽2𝑥𝑖2 + ⋯ + 𝛽𝑝𝑥𝑖𝑝 + 𝜀  

ابتث 𝛽0متغیر مستقل،  𝑥𝑖، متغیر وابسته 𝑌𝑖داده مشاهداتی  nکه برای   𝜀، ضریب متغیر مستقل 𝛽𝑝، ضریب 

 است. خطای مدل
 

 معیارهای ارزیابی. 8. 2

 ,RMSE (Hyndman & Koehler, 2006) ،𝑅2 (Draper, 1998; Glantzدر این مطالعه  مورداستفادههای ارزیابی  آماره

1990; Steel & Torrie, 1960)، NSE (Nash & Sutcliffe, 1970) .است 
RMSE                                                                        ( 3رابطه  = √𝑀𝑆𝐸;  MSE =  

1

n
 ∑ (Yo − Y𝑚)2n

i=1 

R2                                              (   4رابطه  = 1 −
RSS

TSS
  ; (RSS: ∑ (Yo − Ym)2n

i=1  , TSS: ∑ (Yo − Y𝑜
̅̅ ̅)2n

i=1  

NSE                                                                                                   (  5رابطه  = 1 −
∑ (𝑌𝑜−𝑌𝑚)2T

t=1

∑ (𝑌𝑜−Y𝑜̅̅ ̅̅ )2T
t=1

 

 𝑐𝑜𝑣ها، تعداد داده nداده مشاهداتی،  Yoخروجی مدل،  Ymای مشاهداتی، میانگین دادهY̅o ، روابط که در این
𝜎Yo کوواریانس،

 & 𝜎Ym
مدل  کیباشد، مدل بهتر است.  تر کمهرچه این مقدار  RMSE رانحراف معیار پارامترهاست. د 

 شهیر یمربعات خطا نیانگیمقدار م ی( داراکند یم ینیب شیموردانتظار را پ قیمقدار دق شهیکه هم یمدل فرض کیکامل )
 صفرعدد  ؛( استدرصد 100تا  0یک )و  صفرمقداری بین  𝑅2پارامتر  .(Hyndman & Koehler, 2006) خواهد بود صفر
  همه ،دهد که مدل  نشان می یکو عدد  استهای وابسته و مستقل در اطراف میانگین   متغییرمابین ارتباط  عدم   کننده  بیان

 .برای(Draper et al., 1998; Glantz et al., 1993)دهد   را پوشش میهای پاسخ در اطراف میانگین   تغییرپذیری داده
(. NSE = 1) ،است 1برابر با  فیساتکل-نش ضریب کاراییصفر، ی نیتخم یخطا انسیمدل کامل با وار کایجاد ی طیشرا
 فیساتکل-نش ضریب کارایی ،باشدشده  مشاهده یزمان یها یسر انسیبرابر با واری، نیتخم یخطا انسیکه وار یمدل در

 نیانگیبا م ،مشابه ینیب شیپ توان یدارا ،که مدل دهد ینشان م NSE=0 (. در واقع،NSE=0) برابر با صفر خواهد بود،
 .(Forner et al., 2015; McCuen et al., 2006)است بود از نظر مجموع مجذور خطا  ی،زمان  یها یسر

 

 نتایج و بحث. 3

 ها آوری داده جمع. 1. 3

(، متوسط vswتوسط حجم آب موجود در خاک )های م های ورودی از طریق سنجش از دور شامل پارامتر در گام اول داده
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( و LAIhتراکم ) (، شاخص سطح برگ پرLAIlاکم )تر کم(، شاخص سطح برگ pe(، حجم تبخیر آب )T2) دمای اتمسفر
( در محل پنج ایستگاه EToداده خروجی مربوط به پارامتر تبخیر و تعرق مرجع ) چنین هم(، st1میانگین دمای خاک )

و با  1401تا  1385های  های نیر، سرعین، اردبیل، فرودگاه اردبیل و نمین در حد فاصل سال هواشناسی شامل ایستگاه
برای کل طول دوره آماری به ها  آن دریافت و یا محاسبه شد که آمار توصیفی ،گام( 612روزه )شامل  10های زمانی  گام

 است.  (6) تا (2های ) شرح جدول
 

Table 2. Descriptive Statistics of Ardabil Synoptic Station 

Variable N Mean Minimum Median Maximum 

vsw 612 0.36795 0.208 0.3929 0.4713 

T2 612 9.714 -10.111 10.721 24.124 

pe 612 -3.5291 -8.4 -3.5833 0 

LAI1 612 1.0805 0.897 1.024 1.442 

LAIh 612 2.1648 2.105 2.1434 2.2823 

St1 612 11.674 -0.246 11.733 26.565 

ETo 612 29.048 5.55 26.205 65.89 

 
Table 3. Descriptive Statistics of Nir Synoptic Station 

Variable N Mean Minimum Median Maximum 

vsw 506 0.3177 0.1232 0.34005 0.417 

T2 506 8.327 -11.832 8.966 23.529 

pe 506 -3.405 -8.167 -3.5 0 

LAI1 506 1.0657 0.8982 0.9868 1.4572 

LAIh 506 2.3852 2.359 2.3789 2.4366 

St1 506 10.032 -1.189 9.984 25.05 

ETo 506 28.281 5.3 27.14 71.35 

 
Table 4. Descriptive Statistics of Sarein Synoptic Station 

Variable N Mean Minimum Median Maximum 

vsw 609 0.41393 0.243 0.44067 0.4952 

T2 609 8.12 -11.801 9.134 22.949 

pe 609 -3.9162 -8.8 -4 0 

LAI1 609 1.2273 1.081 1.177 1.5338 

LAIh 609 1.9761 1.88 1.944 2.1795 

St1 609 10.074 -0.803 9.97 24.217 

ETo 609 26.526 5.61 25.69 62.88 

 
Table 5. Descriptive Statistics of Airport Synoptic Station 

Variable N Mean Minimum Median Maximum 

vsw 609 0.3101 0.1307 0.3416 0.4164 

T2 609 9.192 -10.551 10.087 23.78 

pe 609 -2.8318 -7.4 -2.7 0 

LAI1 609 0.9829 0.692 0.9422 1.4914 

LAIh 609 2.457 2.444 2.455 2.4825 

St1 609 11.909 -0.059 11.839 26.897 

ETo 609 29.679 5.27 26.9 77.58 

 
Table 6. Descriptive Statistics of Namin Synoptic Station 

Variable N Mean Minimum Median Maximum 

vsw 528 0.3129 0.1208 0.34605 0.4153 

T2 528 9.393 -10.77 10.097 23.661 

pe 528 -3.387 -8.636 -3.286 0 

LAI1 528 1.5215 1.174 1.4808 2.0445 

LAIh 528 2.3343 2.222 2.3208 2.5083 

St1 528 11.748 0.067 11.568 26.183 

ETo 528 28.172 5.44 25.435 81.71 
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ورودی و تبخیر و تعرق مرجع را داشته  با هدف ساخت یک مدل که توانایی درک و ایجاد ارتباط، مابین پارامترهای
های نیر، سرعین، اردبیل و فرودگاه استفاده شد.  های چهار ایستگاه هواشناسی شامل ایستگاه باشد، از ترکیب تصادفی داده

شد، ها نبا جهت اینکه مابین سایر ایستگاه منطقه مطالعه بود، به  ترین ایستگاه از داده ایستگاه نمین که نظر مکانی شرقی
 ها انجام شود، استفاده گردید. عنوان ایستگاهی که با آن ارزیابی نهایی مدل به

 

 های نهایی انتخاب داده. 2. 3

دادن میزان همبستگی بین پارامترهای ورودی و تبخیر و تعرق مرجع، برای اختصار تنها  نشان منظور بهدر این مرحله و 
 شده است. ارائه( 7های ایستگاه هواشناسی اردبیل در جدول ) نتیجه همبستگی مابین داده

 
Table 7. Correlation between ETo and input parameters (Ardabil Station) 

 Station vsw T2 pe LAI1 LAIh St1 

ETo 

Ardabil -0.754 0.892 -0.887 0.769 0.761 0.916 

Nir -0.522 0.843 -0.871 0.733 0.772 0.834 

Sarein -0.561 0.862 -0.891 0.787 0.785 0.858 

AirPort -0.698 0.864 -0.909 0.830 0.826 0.858 

Namin -0.662 0.780 -0.843 0.858 0.860 0.781 

 
( نیز قابل مشاهده است و برای تشخیص 6( تا )2) های دلیل تغییرات دمایی موجود در سطح دشت که در جدول به

های ورودی  ها و تابع هدف و در نتیجه در مناطق مختلف محدوده مطالعاتی، از تمامی داده بندی بین ورودی الگو و طبقه
 ( است.3ی ایستگاه اردبیل مطابق شکل )ها برا زمانی داده عنوان نمونه سری استفاده شد که به

 

 

 
Figure 3. Model’s Parameters Time series in Ardabil station.  

a) Soil water Time series, b) Temperature Time series 
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Continued figure 3. Model’s Parameters Time series in Ardabil station.  

c) Reference evaporation Time series, d) LAI low Time series, e) LAI high Time series, f) Soil Temperature Time series 
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Contined figure 3. Model’s Parameters Time series in Ardabil station.  

g) Evapotranspiration Time series 

 

 سازی مدل. 3. 3

های زمانی مربوط به پارامترهای ورودی و هدف، نسبت  ها و ساخت سری آوری داده جمعدر این بخش با تکمیل مراحل 
ها با استفاده از ترکیب  ها و بررسی نتایج در دو بخش برای هر مدل پرداخته شد. در بخش اول مدل به ساخت مدل

داد، آموزش و یا ساخته  واحدی را تشکیل می 1600زمانی با طول دوره  های چهار ایستگاه که یک سری تصادفی داده
 های ایستگاه نمین انجام گرفت. ها با استفاده از داده شدند. سپس ارزیابی نهایی مدل

( در دقت تخمین تابع هدف براساس 8های ورودی )جدول  بخش، ترکیب داده ها در هر در انتهای بررسی دقت مدل
Rآماره 

ها براساس  ها نیز مشخص گردد؛ ترتیب حذف داده مدلوجود پارامترهای مختلف بر دقت  تأثیربررسی شد تا   2
 با تابع هدف بود.  های وروردی در داده تر بیشبه  تر کمهمبستگی 

 
Table 8. Input Variants Combination 

COMB num Combination 

Comb 1 st1, T2, pe, LAIl, LAIh, vsw 

Comb 2 st1, T2, pe, LAIl, LAIh, 

Comb 3 st1, T2, pe, LAIl 

Comb 4 st1, T2, pe 

Comb 5 st1, T2 

Comb 6 St1 

 
استفاده  Minitabو  Excelافزارهای  برای محاسبه ضرایب و در نتیجه تشکیل معادله رگرسیون خطی چندگانه از نرم

با این توضیح که برای  ،دست آمد ( به4( و نتیجه آن مطابق شکل )9شد که ضرایب پارامترهای ورودی به شرح جدول )
 ( ترسیم شده است.4داده اول در شکل ) 300امکان مقایسه بهتر، تنها 

 
Table 9. Constant coefficients of multiple linear regression equation 

Parameters Coefficients Standard Error t Stat P-value Lower 95% Upper 95% 

Intercept 0.000      

vsw -40.972 2.813 -14.566 0.000 -46.489 -35.454 

T2 0.598 0.077 7.749 0.000 0.447 0.749 

pe -0.698 0.092 -7.607 0.000 -0.878 -0.518 

LAI1 23.188 1.148 20.202 0.000 20.937 25.440 

LAIh 4.127 0.407 10.149 0.000 3.330 4.925 

St1 0.521 0.097 5.378 0.000 0.331 0.711 
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Figure 4. Reference Evapotranspiration for random time series in MLR method 

 
( ارائه 10( و جدول )5شده برای برآورد تبخیر و تعرق مرجع ایستگاه نمین استفاده شد که نتایج آن در شکل ) از مدل ساخته

 شده است.
 

  
Figure 5. Estimated reference evapotranspiration for Namin station in MLR method 

 
 50گیری و  درخت تصمیم 10استفاده شد که ساختار مدل از  Matlabافزار  برای ساخت مدل جنگل تصادفی از نرم

 با این توضیح که برای امکان مقایسه بهتر، تنها ،دست آمد ( به6واحد شاخه )برگ( ساخته و نتیجه آن به مطابق شکل )
 ( ترسیم شده است.6داده اول در شکل ) 300

 

 
Figure 6. Reference Evapotranspiration for random time series in RF method 
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( و جدول 7شده برای برآورد تبخیر و تعرق مرجع ایستگاه نمین استفاده شد که نتایج آن در شکل ) از مدل ساخته
 شده است. ارائه( 10)

 

  
Figure 7. Estimated reference evapotranspiration for Namin station in RF method 

 

استفاده شد که ساختار مدل به استفاده از تابع خطی کرنل  Matlabافزار  برای ساخت مدل ماشین بردار پشتیبان از نرم
داده اول در  300ه بهتر، تنها با این توضیح که برای امکان مقایس ،دست آمد ( به8تعریف و نتیجه آن به مطابق شکل )

 ( ترسیم شده است.8شکل )

 

 
Figure 8. Reference Evapotranspiration for random time series in SVM method 

 

( و جدول 9شده برای برآورد تبخیر و تعرق مرجع ایستگاه نمین استفاده شد که نتایج آن در شکل ) از مدل ساخته
 شده است.ارائه ( 10)

 

  
Figure 9. Estimated reference evapotranspiration for Namin station in SVM method 
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Rهای  ( مقادیر حاصل از آماره10شده در جدول ) ارائهمطابق نتایج 
2 ،NSE  وRMSE  نشان داد که مدلRF  از دقت

Rدیر حاصل از آماره های یکسان و مشترک دارد. مقا بالاتری در برآورد تبخیر و تعرق مرجع با داده
در وهله اول برای  2

بودن آن در مرحله تعریف مدل، در محل ایستگاه نمین به  قبول علیرغم قابل NSEاما مقدار  ،قبول است هر سه مدل قابل
ها در صورت تغییر  نشان از عدم کارایی مدل SVMو  MLRقبول نیست که این موضوع در دو مدل  بودن قابل سبب منفی

های سنجش از  نشده و نشان از کارایی این مدل در استفاده از داده . که این درخصوص جنگل تصادفی مشاهدهاست  داده
های  ، برآورد تبخیر و تعرق پتانسیل، با استفاده از مدلها پژوهشاست. با بررسی نتایج سایر  EToدور برای تخمین 

 یتجرب یها مدل اما نکته مهم در این رابطه این است که باشد، یتجرب های از مدل ترقیدقتواند  یادگیری ماشین، می
 ،نیماش یریادگی یها مدل اماهستند،  داریپاها  شدن داده های ورودی و یا اضافه در مقابل تغییرات داده طور معمول، به

 داریناپاو  باشند داشته شود، می به مدل اضافه دیمجموعه داده جد کیکه  زمانیرا  کننده ینیب شیدقت پ نیتر کم توانند می
 مشخصمجموعه داده  کی اغلب مبنا، داده یها از مدل یاریبس. چراکه (Dong et al., 2020; Hassan et al., 2017)شود 
 ای شده این موضوع باعث کاهش خطا در یادگیری مدلکه ممکن است  رند،یگ یدر نظر م شیآموزش و آزما یرا برا

تعریف  یاصل های خاص از مجموعه داده یالگو کی یدقت عملکرد فقط برا رایکند، ز ارائه خوب و دقیقی نسبتاً  جهینت
 ,.Martí et al)های منتخب، الگوی مناسبی را برای کل محدوده مطالعاتی در نظر نگیرد  آن مجموع داده دیو شا شده

2015; Shiri, 2018; Shiri et al., 2014)دقیقعملکرد  یابیارز امکان یبرا یاعتبارسنج روش ک. پس درنظرگرفتن ی 
 یعملکردها همسان،مدل  کی که طوری بهاست. ها  داده یالگوها براساسعملکرد هر مدل  . چراکهاست یکافمدل، 
 ،(Fan et al., 2018; Wu & Fan, 2019)است  دادهمختلف نشان  ییوهوا آب طیمختلف تحت شرا ترا در مطالعا یمتفاوت

تواند در ثبات و پایداری مدل  های ورودی از نقاط مختلف منطقه مطالعاتی می کیب دادهکه در این صورت استفاده از تر
زمانی ترکیبی و تصادفی  یک سری پژوهش. به همین منظور در این (Akbari Majd et al., 2024)کننده باشد  کمک

های چهار ایستگاه منتخب برای ساخت و آموزش مدل تشکیل  بدون رعایت ترتیب زمانی و مکانی با استفاده از کل داده
 های جدید شد. زمانی باعث پایداری مدل در مقابل داده شد که این سری

همپوشانی بین تابع  تر بیششده برای افزایش  دارای مقدار بالایی است که توصیه RMSEدر هر سه مدل  چنین هم
 ,Chatfield & Xing)های پرت  کاوی در صورت وجود یا عدم وجود داده های داده هدف و ورودی های مدل از روش

2019; Coucke & Soumali, 2017; Heckert et al., 2002; Hund et al., 2000; Kalteh & Hjorth, 2009; Little et 

al., 2013; Organization, 2008) .استفاده کرد 
 

Table 10. Models’ accuracy 

Model Input Dataset RMSE NSE R2 
MLR Models Data (4 stations) 6.44 0.838 0.84 

Namin Station 21.02 -0.688 0.71 
RF Models Data (4 stations) 5.65 0.875 0.88 

Namin Station 10.76 0.558 0.7 
SVM Models Data (4 stations) 6.59 0.83 0.84 

Namin Station 13.6 -1 0.71 
 

 یها یورودکه برای  انجام شد ET نیتخم یها روش توسعه برای Fang et al. (2022)مشابه این پژوهش توسط 
 ونیدرخت رگرس ینیماش یریادگیکه روش  دادنشان  جی. نتااستفاده کردند NOAA GOES یها ماهواره های دادهاز مدل 

 ریپذ امکان یا ماهوارههای  ی از دادهادیحجم ز با بخش تیبا دقت رضا ییوهوا آب طیروزانه تحت هر شرا ET دیتول یبرا
 یها داده با استفاده از ML تمیبراساس چهار الگور ETc نیتخم یبرا Alavi et al. (2024)علاوه بر این،  و مؤثر است.
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در ( 2021-2018) نیشکر سه فصل رشد یطرا ( Meteo-GM) ینیو زم یهواشناس یها یریگ اندازهو  RS یچندمنبع
. کند یم ارائه وهایرا در تمام سنار ETc نیتخم نیتر قیدق RFR تمینشان داد که الگور جی. نتاخوزستان انجام دادند

 یها سنجش از دور و مدل ریتصاو بیترکبیان نمودند که  Amani & Shafizadeh-Moghadam (2023)چنین  هم
های  . بنابراین، با درنظرگرفتن آمارهفراهم کرده است ET نیتخم یبرا یتوجه قابل تی( ظرفML) نیماش یریادگی

نتیج  SVMو  MLR ،RFهای هوشمند  گران استفاده از مدل مورداستفاده در این پژوهش و مقایسه با نتایج سایر پژوهش
 نماید. ئه میقبولی را برای محاسبه ارا قابل

با  شکریمحصول ن برای یو تعرق واقع ریتبخ انجام شد که در آن، Dos Santos et al. (2024)مشابه این پژوهش توسط 
 Landsat-8,9 یها ماهواره و کاربرد TIRSو  OLI یحاصل از سنسورها یها دادهو  نیماش یریادگی یها کیاستفاده از تکن

و تعرق  ریتبخ ینیب شیقادر به پ نیماش یریادگی یها تمینشان داد الگور جینتا ی شد، کهساز شده مدل مشاهده ریمتغ دیتول یبرا
 Noghankar (2023)ای دیگری که  در مطالعه .هستند یحرارت یها و داده یهواشناس یها ستگاهیبه استفاده از ا ازیبدون ن یواقع

 یریادگی یها تمیو الگور یا ماهواره ریروزانه برنج با استفاده از تصاو ET یها مدت نقشه کوتاه ینیب شیپ یبرا یروشانجام دادند، 
دست  به 82/0و  56/0ترتیب  به مطالعه یویسناردو  در RVM ی مدلبرا RMSE ریمقاد نتایج نشان داد که .شدارائه  نیماش

تواند به رابطه تبخیر و تعرق واقعی روزانه با  دلیل آن مینسبت به مطالعه حاضر است و تر  کم یدهنده خطا که نشانآمد 
های سنجش از دور در منطقه مطالعه فوق بستگی داشته باشد که در آنجا عامل گیاهی نیز وارد محاسبات شده است،  داده

 Landsat 8 OIL_TIRS یها براساس داده علاوه بر این،  .که در دشت اردبیل تبخیر و تعرق پتانسیل محاسبه شده است درحالی
 کی( و MLRچندگانه ) یخط ونیمدل رگرس کاز ی Song et al. (2023) پژوهشی توسط سنجش از دور ریتصو یها و داده
، 2016 یها در سال ET یمدل برا نی. بهتر، استفاده کردندهدفپارامتر عنوان  به، و تعرق ریتبخ برای تحلیل( ELMمدل )
Rبا  MLR ،2021و  2017

Rبا  ELM ،2019–2018 یها در سال ET یمدل برا نیود. بهترب 8/0تر از  بیش 2
 83/0ترتیب  به 2

 آمده در این مطالعه است. دست ها مشابه نتایج به که نتایج آن بود 62/0و 

 
Table 11. The accuracy of models by Random-Combination Inputs 

 
R2 

Models SVM MLR RF 

FAO56 ETO 1.0000 1.0000 1.0000 

ETO_Comb1 0.8758 0.8375 0.8376 

ETO_Comb2 0.8804 0.8346 0.8280 

ETO_Comb3 0.8718 0.7765 0.8143 

ETO_Comb4 0.8346 0.7729 0.7943 

ETO_Comb5 0.8204 0.3325 0.7748 

ETO_Comb6 0.8081 0.4350 0.7683 

 
از ترکیب شماره یک تا شش، مقدار  ترتیب بهها  طور نسبی با حذف داده ( مشاهده شد به11باتوجه به نتایج جدول )

Rآماره 
یابد، که باتوجه به این موضوع، بهترین ترکیب در این مدل، ترکیب شماره یک یا دو  در هر سه مدل کاهش می 2

دلخواه در محدوده از طریق سنجش از دور برای هر نقطه  موردنیازاست. پس باتوجه به قابلیت استخراج پارامترهای 
(، متوسط دمای vswهای متوسط حجم آب موجود در خاک ) مطالعاتی حداقل، استفاده از سه ترکیب اول شامل پارامتر

( توصیه LAIhتراکم ) (، شاخص سطح برگ پرLAIlاکم )تر کم(، شاخص سطح برگ pe(، حجم تبخیر آب )T2) اتمسفر
( 9در جدول ) برآوردشده یپارامترها ریاستاندارد و مقاد یخطا نیب سهیمقاتوان از  می ها  شود. برای بررسی حساسیت مدل می

در این صورت مدل به  .(Rasoulzadeh & Ghoorabjiri, 2014; Rasoulzadeh & Yaghoubi, 2014)استفاده کرد 
 ین را داشت. تر کمین حساسیت را به دمای خاک تر مکاکم و تر کمین حساسیت را به شاخص سطح برگ تر بیش
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 ETo تیحساس زانیم ترکیب پارامترهای ورودی بر تأثیر، درخصوص Saremi (2015)توسط  پژوهشمشابه این 
تعداد  شیافزا لزوماًنشان داد که  پژوهش نیا جینتا .انجام شد یبا استفاده از شبکه عصب یمیاقل ینسبت به پارامترها

در خیلی از مواقع نتایج  تر بیشهای  شود، اما تعداد داده‌یهوشمند نم های‌مدل جیمنجر به بهبود نتا یورود هیدر لا ها داده
 .Martí et al های تجربی نیز پژوهشی که توسط های هوشمند، برای مدل مشابه تحقیقات مدل .دهد تری ارائه می قبول قابل

 بیسه ترک از استفادهو تعرق مرجع با  ریبرآورد تبخ یبرا ثیمانت-فائو پنمن سامانی و-وزیمعادلات هارگر روی (2024)
هوا و  یدما نیانگیم به وابسته یها مدلشده  ارائهبراساس نتایج  انجام شد، که یمتریسیلابا روش  یواسنج و یورود

 .داشتند یهوا و رطوبت نسب یدما نیانگیبر م یمتک یها نسبت به مدل یتر بیشدقت  ،یدیتابش خورش

 

 گیری نتیجه. 4
بحث  بود. نکته قابل SVMو  MLRمدل برتر نسبت به  عنوان به RF  ، مدلپژوهشدر این  موردمطالعه یها مدل نیدر ب

 ،های چهار ایستگاه منتخب )اردبیل، فرودگاه، نمین و نیر( در مورد نتایج، این است که هر سه مدل در زمان استفاده از داده
قبولی هستند. اما این موضوع در زمان استفاده از اطلاعات ایستگاه نمین که از  بالا دارای دقت قابل RMSE باوجود

های ارزیابی دقت دو  های آن برای ساخت و آموزش مدل استفاده نشده بود، صادق نبود. چراکه با توجه به نتایج آماره داده
 قبول نبودند.  مین قابلبرای ایستگاه ن NSEبه سبب مقادیر منفی  SVMو  MLRمدل 

 یریادگیمدل  کی تواند یمهای یادگیری ترکیبی مانند جنگل تصادفی و درخت تصادفی  که مدلحاضر نشان داد مطالعه 
شده از  استخراج ییوهوا آب یها با استفاده از مجموعه داده ETo ینیب شیپ یبرا ،ثبات و با درنظرگرفتن دقت مطمئن نیماش

مشابه در سراسر جهان  یها میاقل یو ممکن است برا شدبایی دشت اردبیل وهوا در مناطق مختلف آب طریق سنجش از دور،
مختلف،  یها دوره برای RF یها عملکرد مدل یابیارز یبرا ندهیآ های پژوهشحال،  با این نیز قابلیت استفاده داشته باشد.

 موردنیاز است.های متفاوت وهوا ابه جهان با آبمناطق مش ریسا ایماهانه  ای یساعت یها اسیعنوان مثال، مق به

 

 بندی جمع. 5
مانتیث با  -شده با روش فائِو پنمن محاسبه ETo قیدق نیتخم یبرا را SVMو   RF ،MLR های مدل کارایی در این مطالعه

محل پنج ایستگاه در شده از طریق سنجش از دور و  دریافت ییوهوا آب یورود پارامترهای ی ازبیبا ترکروزه،  10های  گام
 ییوهوا آب یرهایمتغ از بین نشان داد که جینتا بررسی شد. 1385-1401 یها سال یطهواشناسی در منطقه دشت اردبیل، 

دهد. اما به سبب درنظرگرفتن الگوهای  ارائه می ETo نیتخم یرا برا یبخش تیدقت رضااز پارامترها  ترکیب سه، شده دریافت
ها بهترین ترکیب برای دشت اردبیل، در هر سه مدل ترکیب  وهوایی و جلوگیری از عدم ثبات در صورت تغییر داده متفاوت آب

st1, T2, pe, LAIl, LAIh, vsw مدلها،  بود. از بین مدل  RF نسبت به را  یبرتر ینیب شیدقت پMLR  وSVM  دادنشان 
R)مقدار بالاتر 

2 ،NSE تر  و مقدار کمRMSE ) مقدار با درنظرگرفتن  اماRMSE  در هر سه مدل برای افزایش تطابق میزان
 .شد شنهادیپ کاوی اعم از بررسی و حذف روند یا تناوب استفاده از داده EToبرآوردی و واقعی 

آمده در  دست ها با توجه به ضرایب ثابت به ورودی مدلزمان از هر شش پارامتر در  نتیجه بهتر در استفاده هم باوجود
توان نتیجه گرفت پارامترهای دمایی و شاخص سطح برگ در ترکیب با  می SVMو  RFهای  و دقت مدل MLRمدل 

های سنجش از  مانتیث در استفاده از داده-مرجع با روش فائو پنمنو تعرق  ریتبخ سایر پارامترها امکان بهتری در برآورد
های سنجش از دور در تخمین تبخیر و تعرق مرجع در  استفاده از ترکیب یادگیری ماشین و داده ،دور دارند. بنابراین

 یها که عملکرد مدل گرانی پژوهش یمطالعه برا نیا جینتا ،رو قبولی خواهد داشت. از این مناطق فاقد آمار نتایج قابل
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گذاران و  استیسبرای  ،چنین همخواهد بود.  دیمف ،کنند یم یابیارز ای یساز هیشب یادگیری ماشین را مختلف
های هواشناسی  دشت اردبیل به سبب عدم پراکنش مناسب ایستگاهدر  یمنابع آب کشاورز تیریمد یاندرکاران برا دست

 .بودخواهد  های هواشناسی در مناطق مختلف دشت، قابل استفاده و در نتیجه عدم وجود داده
 

 ها  نوشت . پی6
1. Evapotranspiration  

2. Micro weather methods 

3. Machine Learning 

4. Neuro-fuzzy neural network 

5. Least square-support vector machine 
6. Fuzzy logic 
7. Multiple-layer perception neural network 
8. Relevance vector machine 
9. Multivariate regression spline 
10. LS-SVM 
11. Google Earth Engine 

12. Monin-Obukhov similarity theory 

13. Drive-Data  

14. Vladimir Vapnik 
15. Structural Risk Minimization 
16. Local minimum 
17. High dimension 
18. Decision planes 
19. Hyperplane  
20. Kernel 
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