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Estimating crop evapotranspiration (ETc) in arid and semi-arid areas can be 

difficult due to the dynamic nature of this process across both time and space. In 

addition, obtaining on-site measurements for this variable can be very time-

consuming and costly. This study aimed to develop a framework that accurately 

estimates the sugarcane crop evapotranspiration on a spatio-temporal scale. This 

was achieved using four machine learning (ML) algorithms (MLR, CART, SVR, 

and GBRT) combined with remote sensing (RS) data and meteorological 

variables. Also, to reduce the dependence on several meteorological parameters in 

conventional ETc equations, the performance of eight different experimental 

temperature-based methods and four modified Hargreaves & Samani equations 

was evaluated compared to the standard FAO-Penman-Monteith method. For this 

purpose, weather data were collected from Hakim Farabi Sugarcane Agro-

Industrial meteorological station for three years (2018-2021). Nine combinations 

of input variables (RS data and meteorological variables) were designed based on 

the IGR method and then evaluated by the ML algorithms. The results showed 

that the highest accuracy of ML algorithms based on R2, RMSE, and MAE 

statistics was obtained in CART (0.99, 0.41, and 0.18) and GBRT algorithms 

(0.99, 0.65, and 0.26), respectively. Regarding temperature-based methods, 

Ivanov’s equation had the best performance with an R2 of 0.91, while Baier and 

Robertson’s equation had the weakest performance with an R2 of 0.78 when 

estimating ETc. Overall, the combination of RS and ML algorithms effectively 

produced more precise and reliable ETc values on both temporal and spatial 

scales. 
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مناطق خشکگیاه  وتعرق  ریتبخ  نیتخم نیمه  در  برانگ  خشک و  ز  زیچالش  در طول    فرایند  نیا  رایاست 
این متغیر  اندازه  چنین هم   .است  ا یپو  اریزمان و مکان بس گیر و میدانی کاری بسیار وقت  صورت به گیری 

لذا  هزینه است.  با هدف بر  پژوهش  بهینه  برای  یچارچوب  جادیا  این  در   نیشکر  گیاهوتعرق  ری تبخ  برآورد 
( GBRTو    MLR  ،CART،  SVRی با استفاده از چهار مدل یادگیری ماشین )زمان  -یمکان  اسیمق

داده با  متغیردر ترکیب  و  از دور  کاهش    منظوربه   چنینهمهای هواشناسی صورت گرفت.  های سنجش 
مدل مختلف  هشت  های مرسوم برآورد تبخیروتعرق،  پارامترهای متعدد هواشناسی در روشوابستگی به  

و   ی مبتن   ی تجرب  به   ی سامان   وز ی هارگر   ی مدل اصلاح   چهار   بر دما  فائو   نسبت  استاندارد    ثیمانت  -پنمن   -مدل 
ابی  های هواشناسی از ایستگاه هواشناسی کشت و صنعت نیشکر حکیم فارارزیابی شد. بدین منظور داده

های  ترکیب مختلف از متغیرهای ورودی )داده  نهُ( گردآوری شدند.  1397-1400در دوره زمانی سه ساله )
طراحی شدند و    Information Gain Ratioهای هواشناسی( براساس روش  سنجش از دور و متغیر
الگوریتم ارزیابی  سپس توسط    های دقت مدل  نیتربیش . نتایج نشان داد که  شدندهای یادگیری ماشین 

مدل   ترتیببه   MAEو    2R  ،RMSE هایآماره   براساس   نیماش  یریادگی ،  CART  (99 /0  هایدر 
های تجربی مبتنی از بین روش  چنینهم   آمد.  دستبه (  26/0  و   99/0  ،65/0)  GBRT( و  18/0  و   41/0

با   ایوانف  روش  دما،  روش    91/0برابر    2Rبر  با    ریباو  و    ترتیببه   78/0  برابر  2Rرابرتسون  بهترین 
را  ضعیف عملکرد  کردندترین  به ثبت  مدل.  با  ترکیب  در  دور  از  سنجش  روش  یادگیری  طورکلی  های 

 . اس زمان و مکان ارائه نمایدتری از تبخیروتعرق گیاه را در مقیماشین توانست مقادیر بهتر و دقیق
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 967 و همکاران علویمحمد  /  شکری ن اهیگ روتعرقیتبخ  برآورد در نی ماش یریادگی یهامدل و دور  از سنجش کیتکن یابیارز

 مقدمه. 1
افزا  تیجمع  یج یتدر  شیافزا مستلزم  سهمتربیش  یکشاورز های  فعالیت   .است  ی کشاورز  داتیتول  شیجهان  آب   ین 

دارندمصرف را  خشکسال  یدادهایرو  ،طرفی  از.  ی  وس  یمکرر  مناطق  زم  یعی که  کره  تحت    نیاز  م  تأثیررا  دهد، یقرار 
مققیدق  تیریمد در  آب  منابع  پیش ضروری می  اس یتر  از  بیش  را  تا محلی  ) جهانی  برآورد  لذا    .(Granata, 2019سازد 
های متعددی جهت برآورد مستقیم و . روشاست   یضرور   یار یآب  قیدق  یزیربرنامه  یبرا(  cET)  1تبخیروتعرق گیاه  قیدق

روش   cETغیرمستقیم   است.  شده  لایسیمتر،  ارائه  مانند  مستقیم  انرژ  یگرداب  انسیکووارهای  تعادل  بوون   یو   نسبت 
  cETهای غیرمستقیم در برآورد  بر روی روش  تربیشتمرکز    ،رواز این  .باشندنیازمند صرف وقت، هزینه و دقت بالا می

عملکرد    است که  م یرمستقیغ  یها از روش   یکی یتجرب  یهااستفاده از مدل .  (Ahmadi and Javanbakht, 2020)باشد  می
ها در پنج گروه ترکیبی، دمایی، تشعشعی، رطوبتی و تشت  کند. این روش ها بسته به شرایط اقلیمی مختلف تغییر میآن

طبقه میتبخیر  تمام.  ( 1998et alAllen ,.)شوند  بندی  تعرق  ریتبخابتدا    ،یتجرب  یهامدل   یدر  (  oET)  2مرجع  گیاه  و 
(. در این  1968Jensen ,)  شودیاستفاده م  موردنظرهر محصول    cET  نیتخم  یبرا  یزراع  بیسپس ضراگردد،  یبرآورد م
نُRodrigue and Braga  (2021  )  و  Akhavan et al.  (2019)زمینه   تخمین عملکرد  برای  را  دما  بر  مبتنی  روش  ه 

ها باعث شده است که تجربی، ماهیت تجربی این روش  یهامدل بودن استفاده از  ساده   باوجودتبخیروتعرق ارزیابی کردند.  
باشد که  نتایج حاصل اقلیمی خاص  به یک مکان و شرایط    یمحل  دوباره  ونیبراسیبه کال  ازیممکن است نشده مختص 
قبل   ،اریمدل مع  کیدر برابر    یمحل  صورتبه  oETدر برآورد    یتجرب   یهااست که عملکرد مدل  یلذا ضرور   داشته باشد.
 شود. یاب یارز یاریآب یهاتیر یگسترده در مد یاز کاربردها

را به   ( PM-FAO)   3ث ی مانت   -پنمن   -فائو معادله   مبتن   ن تری ج ی عنوان  ف   ی مدل  در    ک ی و    ک ی ز ی بر  استاندارد  مدل 
اقل ر ی تبخ فرایند    ف ی توص  و  مناطق  پذ   های م ی وتعرق در  است   رفته ی متنوع  انتقال  س در دستر   را ی ز ،  شده  بودن رطوبت، 

انرژ  و  برا   ی جرم  م این    ی موردنیاز  نظر  در  را  این    (. Didari and Ahmadi, 2019)   رد ی گ ی فرایند  زیاد  دقت  باوجود 
متعدد هو  به پارامترهای  این معادله  اشناسی ضعف این روش محسوب می روش، وابستگی  از  بنابراین استفاده  شود. 

از دور    ها، روش های اخیر برای رفع این محدودیت لذا در سال   باشد. ها میسر نمی ها و مکان در همه زمان  سنجش 
مقیاس به  در  گیاه  تبخیروتعرق  برآورد  مفید جهت  ابزاری  ) عنوان  است  داده شده  توسعه  بزرگ   ;Huete 2012های 

Yebra et al., 2013; Liu et al., 2021 .) 

است، که    ی سطح   ی تعادل انرژ   روش  در برآورد تبخیروتعرق گیاه، سنجش از دور    ی کردها ی رو   ن ی تر ج ی را یکی از  
زده    ن ی تخم (  ها ماهواره   ی از حسگر مادون قرمز حرارت   )حاصل   ن ی سطح زم   ی محسوس با استفاده از دما   ی در آن گرما 

روش   از شود.  ی م  این  اجرای  چالش طرفی  و  ها  است  به   مشکلات برانگیز  را  به خاصی  دارد.  مثال،  همراه  عنوان 
تخم   ی خطاها  در  زم   ی دما   ن ی کوچک  خطاها منجر    ن ی سطح  تخم   ی به  در  م   ی گرما   ن ی بزرگ    شودی محسوس 

 (Yebra et al., 2013 .)   بر شاخص   ی مبتن   ی ها روش ی،  سطح   ی تعادل انرژ های مبتنی بر  منظور رفع معایب روش به-
 ,Mosre and Suárezه است ) توسعه داده شد   cET  ن ی تخم   ی از دور برا   سنجش های  داده از    ه استفاد   ا ب   ی اه ی گ   های 

شاخص ( 2021 براساس اه ی گ   های .  ط   ی  وضع   ی اطلاعات   حاوی   ی ف ی بازتاب  مورد  و  ا ی م ی وژئوش ی ب   ات ب ی ترک   ت، ی در  یی 
گیاهان تاج   ساختار  و   پوششی  م هم   هستند  چرخه   ی اطلاعات   د ن توان ی چنین  مورد  ده   ی ها در  ارائه  کربن  و    د ن آب 

 (Huete, 2012 )  . مثال،  به گ عنوان  نرمال   ی اه ی شاخص  ب NDVI)   4شده تفاوت  تفاوت  از  استفاده  با  قرمز    ن ی (  مادون 
به   ک ی نزد  گ )که  توسط  م   اهان ی شدت  گ ی بازتابش  توسط  )که  قرمز  نور  و  م   اهان ی شود(  م ی جذب  نقاط    تواند ی شود( 
گ   ی دارا  نما   ی اه ی پوشش  نرمال ی درحال   سازد.   ان ی را  تفاوت  شاخص  آب که  محتوا NDWI)   5شده  به  برگ    ی (  آب 
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تواند در تشخیص تنش آبی گیاهان مؤثر  ، بنابراین می آب تاج و خاک را نشان دهد   ی محتوا   تواند ی م و    حساس است 
 .  ( Mosre and Suárez, 2021; Nouraki et al., 2023باشد ) 

برا  یهاداده   با  یهواشناس متغیرهای    بیترک  ل یپتانس  پژوهش  نیچند دور  از  مدل   یسنجش   در  یتجرب  یهاتوسعه 
ی در  تجرب  ونیرگرس  یهافرمول  .(Mosre and Suárez, 2021; Liu et al., 2021)  است  نشان داده را    یامنطقه   اس یمق

و سادگی  ن  عین  مدلطوریبه  ،کنند  برآوردرا    cET  ریمقاد  انندتویم  ادیز  یمحاسبات  ازیبدون  با  دقت  نظر  از   یهاکه 
 گرانپژوهش  ،یطولان  یزمان  یهااس یدر مق  cET  تر ازهای دقیقنیتخم  نیاز به  ،حالنی با ا.  هستند  سه یتر قابل مقادهیچیپ
 سوق داده است. نیماش یریادگهای یمدل ندمان ییهاک یتکنبه استفاده از  را

چندگانه هم   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   ی ها تم ی الگور  خطی  رگرسیون  درخت  (،  ANN)   7ی مصنوع   عصبی   شبکه   (، MLR)   6چون 
  گران پژوهش  به  ( GBRT)  11درخت گرادیان بوستینگ ( و RF)  10ی جنگل تصادف ،  ( SVM)  9بان ی بردار پشت  ن ی ماش  (، DT)  8تصمیم 
مرتبط    ی ها متغیر   ق ی از طر   طور مستقیم به را    بهینه   ج ی نتا در نهایت  اجتناب کنند و    ده ی چ ی پ   ی ها سم ی تا از کاوش مکان   دهد ی اجازه م 

تبخیروتعرق    ی ن ی ب ش ی پ  یی توانا Yamaç and Todorovic  (2020 )(. Granata, 2019; Mosre and Suárez, 2021)  دست آورند به 
در جنوب    های هواشناسی در ترکیب با داده   AdaBoost13و    KNN12  ،ANNمدل    روزانه گیاه سیب زمینی را با استفاده از سه 

های هواشناسی محدود )دمای هوا و تابش خورشیدی( مدل  ها نشان داد که در شرایط داده ایتالیا موردبررسی قرار دادند. نتایج آن 
KNN   تواند ی م  cET  ن ی تخم قبولی  را با دقت قابل   ( 2= 0/ 97بزندR .).et alGe     (2022  )  ی برا   ی ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   ک ی تکن   هفت از  
نسبت به   GBRTو    XGBoost 14های ها حاکی از برتری الگوریتم ند. نتایج آن استفاده کرد  فرنگی تبخیروتعرق گیاه گوجه برآورد 

  ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   های مدل   ترین دقیق   عنوان را به   SVRو    15RFRدو مدل    et alLiu    (2021 ).  های رگرسیونی بود. سایر مدل 
نوع  طورکلی، به   کردند.  ی معرف  )دمای هوا و بارش(  هواشناسی   های حداقل داده و    NDVIاستفاده از  با  تبخیروتعرق  ن ی تخم  ی برا 

داده به   cETبرآورد  از عوامل مؤثر در    یی وهوا آب   ط ی و شرا   ی اه ی پوشش گ  از  استفاده  ) روش  از دور    های شاخص های سنجش 
ای  های پوشش گیاهی حاصل از تصاویر ماهواره شاخص هستند. بنابراین، انتخاب بهینه    ی هواشناس   ی رها ی و متغ   ی( اه ی پوشش گ 

  ن ی تخم   در زمینه   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   ی ها ک ی کاربرد تکن   بسیار با اهمیت است. از طرفی   cETو متغیرهای هواشناسی در برآورد  
ا ر ی تبخ  لذا هدف اصلی پژوهش    و پراکنده است.   ی موضوع هنوز جزئ   ن ی وتعرق در حال حاضر محدود است و دانش در مورد 

نقطه  مقیاس  در  نیشکر  گیاه  تبخیروتعرق  برآورد  منطقه حاضر  تا  روش ای  از  استفاده  با  مدل ای  و  تجربی  یادگیری  های  های 
 های هواشناسی و سنجش از دور است. ماشین در ترکیب با داده 

 

 هاو روش  مواد. 2

 های مورد استفاده و داده  موردبررسیمنطقه . 1. 2

پ این  دادهدر  از  استفاده شد.  ژوهش  فارابی  و صنعت حکیم  در کشت  واقع  ایستگاه  هواشناسی   ی هواشناس  ستگاهیاهای 
درجه و   30  ییایعرض جغرافو    ثانیه شمالی  8دقیقه و    36درجه و    48یی  ایطول جغراف  حکیم فارابی درکشت و صنعت  

و    59 شرقی  20دقیقه  دراز    یمتر  11  ارتفاع  در   ثانیه  شکل  ایسطح  است.  شده  منطقه    ییایجغراف  تیموقع(  1)  واقع 
نشان می  موردبررسی این  را  تابستان  میاقل  یدارا  منطقهدهد.  با  و  اریبس  یهاخشک  م  یهازمستان  گرم  . باشدیمعتدل 

در منطقه    ماه   نیترو گرم  ن یسردتر  .ابدییماه ادامه مبهشتیتا اردگاهی    و   شودآغاز می  ماه از آبان  یجو  یهازش یفصل ر
های هواشناسی شامل حداقل، حداکثر و میانگین دمای  . دادهشده استثبت    مرداد ی و  د های  ترتیب در ماهبه  موردبررسی

آفتابی در مقیاس روزانه در دوره   باد و ساعات  -1397)ساله    سههوا، حداقل، حداکثر و میانگین رطوبت نسبی، سرعت 
 گردید.از ایستگاه هواشناسی مربوطه اخذ  (1400
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Figure 1. The location of the study area 

 

 های تجربی برآورد تبخیروتعرق روش. 2. 2

م   ن ی تر ق ی دق   متر ی س ی لا  برآورد  گ ر ی تبخ   زان ی روش  است.  معرفی    اه ی وتعرق  مقیاس شده  در  آن  از  استفاده  دارای  اما  بزرگ  های 
تواند تبخیروتعرق گیاه را در یک مکان خاص تعیین  چنین تنها می هم هایی است، چرا که هزینه احداث بالایی دارد و محدودیت 

در    اه ی گ   ی آب   از ی ن   برآورد   روش برای   ن ی تر ق ی عنوان دق به را    ث ی مونت   -پنمن   -فائو   بطه ( را 1998)   .Allen et alکند. در این راستا  
 . استفاده شد   ق ی دق   و   عنوان روش استاندارد روش به   ن ی در پژوهش حاضر از ا ند. بنابراین  ئه نمود ا سازمان فائو ار   56  ه ی نشر 

ETo (1رابطه  =
0.408∆(Rn − G) + γ(

900
T

+ 273)(U2(es − ea)

∆ + γ(1 + 0.34U2)
 

شار   G(،  d2-MJ.m-1) یاه یدر سطح پوشش گ  خالص تابش   nR(،  mm d-1)  مرجع  اهیتعرق گوریتبخ   oET  ،در آن  که

  سرعت باد در ارتفاع  2U(،  °C)  نیاز سطح زم  یدو متر  ارتفاع  هوا در  یمتوسط دما  T(،  d2-MJ.m-1)داخل خاک    به  گرما
اشباع هوا    فشار  se(،  KPaی )شار بخار واقعف  ae(،  m.s-1)  ن یاز سطح زم  یمتر  دو   بخار   فشار  کمبود ae-se(،  KPa)بخار 

 . است(  C°KPa-1) یرطوبت  بیرض ɣ و (C°KPa-1)فشار بخار  یمنحن شیب ∆(،  KPa)اشباع 
باد و دما  ،یرطوبت نسب  ،ید یخورش  خالص  تابش  براساس را    oET  مقدار  ثیمونت  -پنمن  -معادله فائو  هوا  یسرعت 

نیاز به تجهیزات گران قیمت برای   ثیمونت  -پنمن  -فائوپیچیدگی محاسبات معادله    ،از طرفی دیگر  .کندیم  محاسبه و 
سری روابط تجربی سوق داده است. این معادلات تجربی  کگیری متغیرهای آن، متخصصان را به سمت استفاده از یاندازه

به  براساس  متغیر اساسی که  بین چند  اندازهرابطه  قابل  با تبخیروتعرق  راحتی  به می  دستبهگیری هستند،  با توجه  آیند. 
 وزیهارگر  یمدل اصلاح   چهاربر دما و    یمبتن  یمدل مختلف تجرب  هشتگیری آسان دمای هوا، در این پژوهش از  اندازه
 (. 1استفاده گردید )جدول  oET نیتخم یبرا یسامان
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Table 1. Temperature-based methods for estimating ETo 
Source Parameter Equation Model 

Ivanov (1954) Tmean, RH ETo= 0.00006 (25+Tmean)2 (100-RH) Ivanov 
Schendel (1967) Tmean, RH ETo=16(

Tmean

RH
) Schendel 

Blaney & Criddl (1950) Tmean, RH,RHmin, n, N, U ETo= a+b[p(0.46Tmean + 8.13)] Blaney & Criddl 
Kharrufa (1985) Tmean, n ETo= 0.34pTmean

1.3 Kharrufa 
Ravazzani et al.(2012) Tmean, Tmax, Tmin, z ETo= (0.817+0.00022z)(0.0023Ra)(TD0.5)(Tmean+17.8) Ravazzani 

Hargreaves & Samani (1985) Tmean, Tmax, Tmin ETo= 0.0135×Krs ×0.408Ra×(Tmean +17.8)(TD)0.5 Hargreaves & Samani 
Droogers & Allen (2002) Tmean, Tmax, Tmin ETo= 0.0030 ×0.408Ra×(Tmean +20)(TD)0.4 Hargreaves & Samani -1 
Droogers &  Allen (2002) Tmean, Tmax, Tmin ETo= 0.0025 ×0.408Ra×(Tmean +16.8)(TD)0.5 Hargreaves & Samani -2 
Droogers & Allen (2002) Tmean, Tmax, Tmin, P ETo= 0.0013 ×0.408Ra×(Tmean +17)(TD-0.0123P)0.76 Hargreaves & Samani -3 

Berti et al. (2014) Tmean, Tmax, Tmin ETo= 0.00193 ×0.408Ra×(Tmean +17.8)(TD)0.517 Hargreaves & Samani -4 
Baier &  Robertson (1965) Tmax, Tmin ETo= 0.157Tmax + 0.158TD + 0.408Ra -5.39 Baier &  Robertson 

Trajkovic (2007) Tmean, Tmax, Tmin ETo= 0.0023Ra×(Tmean +17.8)(TD)0.424 Trajkovic 

 

گوریتبخ  oET،  (1)  در جدول دما meanT(،  mm d-1)  مرجع  اهیتعرق  نسبی   RH(،  °C)هوا    یمتوسط  متوسط رطوبت 
(،  mmبارش )   P ضریب روشنایی مربوط به طول روز در ماه مشخص از سال،  pضرایب معادلات تجربی،    bو    a)درصد(،  

z ( ارتفاع از سطح دریاm ،)Ra تابش برون( 1زمینی-d2-MJ.m و )TD ( اختلاف دمای حداکثر و حداقلC° .است ) 
روش تمام  آن  ییهادر  توسط  تبخکه  گریها  نتاآن  یبرا  شودیم  محاسبه  مرجع  اهیوتعرق  بتوان  به    ج یکه  را  حاصله 

مقاد  میتعمی  باغ  ی ومرتع  ،یزراع  یهامانند پوشش  موردنظر  یاهیگ  سطوح پوشش را در دستهب   ریداد لازم است    آمده 
 ضرب نمود. (cKی )اهیگ بیضر

 o× ETc= KcET (2رابطه 

که در این    دارد  یمحل بستگ  ییوهواآب   طیمرحله رشد و شرا اه،یوتعرق مرجع به نوع گریتبخ  علاوه بر  یاهیگ  بیضر
 ی منطقه اصلاح شد. وهواآبپژوهش براساس روش پیشنهادی فائو برای دوره رویش گیاه نیشکر متناسب با شرایط 

 

 های پوشش گیاهی سنجش از دور و شاخص. 3. 2

داده از  از دور،  از طریق روش سنجش  نیشکر  گیاه  برآورد تبخیروتعرق  ماهواره لندستجهت  بازه زمانی    8-های   21در 
تصویر بدون ابر از    55( استفاده گردید. تعداد  1400  ماه آبان   9تا    1397  ماه شهریور  30)   2021اکتبر    31تا    2018 امبرسپت

زمانی    8-لندست  ماهواره تفکیک  دقت  مکانی    16با  تفکیک  دقت  و  در    30روزه  سا  ، متر  30متر    USGS  تیاز 
(https://glovis.usgs.gov  ) راد  دانلود و  اتمسفری  آنو تصحیحات  با  یومتریکی  در    ENVI 5.3.1افزار  نرم ها  انجام شد. 

پ باندها  ر یاز محاسبه مقاد  سنهایت  کننده خاک  ، شاخص گیاهی تعدیل(NDVIگیاهی )  یهاشاخص   ،یفیط  یبازتابش 
(SAVI)16 نرمال تفاضل  سبزی  شاخص   ،( جو و    NDGI)17  ،NDWIشده  مقاومت  )قابل  یشاخص  (  VARI)18مشاهده 

پوشش   تیها آسان است و وضعآن  یساز اده یانتخاب شدند که پبه این دلیل    موردنظر های گیاهی  شدند. شاخصمحاسبه  
 (.  Mosre and Suárz, 2021) دهندینشان م یبه درست نهو سالا  انه، ماهگیهفت یزمان یهارا در بازه یاهیگ

NDVI  شده توسط فتوسنتز مرتبط است و است که با نسبت تابش جذب  یاهیم پوشش گکدهنده ترا قت نشانیدر حق
 ی منف  نیب  NDVI  ریبازه مقاد با تبخیروتعرق گیاه رابطه قوی دارد.    چنینهمو    کندیرا منعکس م  اهانیگ  لیکلروف  تی فعال

 et Gates) شوندیمرطوب و آب در نظر گرفته م  ینواح عنوانبه از صفر  ترکم  ری مقاد است. عموماً ریمتغ ک یتا مثبت  کی

., 1965al).  SAVI  گیاهی  کی از  مشتق  شاخص  شامل    NDVIشده  که  که    باشدمی  (L)  حی تصح  بیضر  کیاست 
مجادیا  راتییتغ حداقل  به  را  ناهمگن  سطوح  در  خاک  حضور  توسط    ک ی  NDGI  . (1994et al Huete ,.) رساندیشده 

سطوح مختلف و به حداکثررساندن تضاد    نهیزمبازتاب پس   نیب  راتییرساندن تغبه حداقل  ی است که برا  شاخص گیاهی
گ  نیب سا  یاهیپوشش  تخم  نهیزم  یاجزا   ریو  گیاهان  فنولوژ  نیدر   .  ( 2019et alYang ,.)  است  افتهیتوسعه  ی 
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NDWIسا گیاهیشاخص   ریبرخلاف  پوشش  شناساهای  بر  گ  یمحتوا  یی،  پوشش  و  لخت  دارد  یاهیآب خاک   تمرکز 

(, 1996Gao)  .VARI گ  دیتأک  یبرا پوشش  بخش    یاهیبر  درحال  یطراح  یمرئطیف  در  است،  تفاوت یشده    ی هاکه 
جو  ییروشنا اثرات  م  ی و  کاهش  زیر    موردبررسیهای  . شاخص(Schneider et al., 2008)  دهدیرا  معادلات  از طریق 

 شوند.محاسبه می

NDVI (3رابطه  =
ρNIR  − ρRed

ρNIR  + ρRed

 

SAVI (4رابطه  =
ρNIR  − ρRed

ρNIR  + ρRed + L
(1 + L) 

NDGI (5رابطه  =
ε ρGreen  + (1 − ε)ρNIR − ρRed

ε ρGreen  + (1 − ε)ρNIR + ρRed

 

NDWI (6رابطه  =
ρNIR  − ρSWIR1

ρNIR  + ρSWIR1

 

VARI (7رابطه  =
ρGreen − ρRed

ρGreen  + ρRed − ρBlue

 

 
و    یکمادون قرمز نزد  سبز، قرمز، آبی،  یدر باندهااس  کانع   ρRed،ρ𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛  ،ρ𝐵𝑙𝑢𝑒    ،ρNIR   ،ρSWIR1  این روابط،که در  

پوشش    یه از صفر براکباشد  یم  یاهیات پوشش گتأثیربردن  نیجهت از ب  یتورکفا  Lمادون قرمز طول موج کوتاه است.  
متغییپا  یهامک ترا  یبرا  یکتا    م،کمترا  یاهیگ استین  مقدار  ر  از  پژوهش  این  در   .L    با گردید.  0/ 25برابر   استفاده 

 .(63/0:  8-ضریبی است که به ماهواره بستگی دارد )ماهواره لندست 𝜀  چنینهم

 

 های یادگیری ماشین مدل. 4. 2

 . انتخاب ویژگی 1. 4. 2

مدل فرایند  شروع  از  لذا  قبل  شود.  تعیین  گیاه  تبخیروتعرق  برآورد  در  مؤثر  عوامل  که  است  لازم  ابتدا  در  جهت سازی 
مهم مؤثر  یترانتخاب  عوامل  بین  ن  از روش    17از  گیاه  تبخیروتعرق  برآورد  در   ریمقاد  استفاده شد.  IGRمتغیر ورودی 

IGRاگر است.  یزسامدل یمؤثر برا عامل بالاتر آن ینیبشی پ ییدهنده توانابالاتر نشانM های اموزشی با دادهiM  نمونه
 شود. محاسبه می(  8)از رابطه  Aخاص  مؤثربرای یک عامل  IGR روش ورودی باشد، 

,IGR(M (8ابطه ر A) =
Entropy(M) − ∑

|Mi|
|M|

Entropy(Mi)
n
i=1

− ∑
|Mi|
|M|

log
|Mi|
|M|

n
i=1

 

 

 ( MLRرگرسیون خطی چندگانه ). 2. 4. 2

از   بررسی چند متغیر مختلف پرداخت. در این پژوهش به طور هم توان به می   MLRروش  با استفاده  منظور  زمان به تحلیل و 
  وارد   متغیرهای مستقل گام تمامی  به روش گام در  گام استفاده شد.  به واردکردن متغیرها در رگرسیون خطی چندگانه از روش گام 

 (. Eshaghi et al., 2010)   د گردن داری در رگرسیون نداشته باشند از آن حذف می معنی   شوند و اگر نقش می مدل  
 

 CARTدرخت تصمیم . 3. 4. 2

. که برخلاف شوندمی اعمال  بندی و رگرسیون  یک ابزار قوی و متداول برای حل مسائل طبقه  عنوانبهدرختان تصمیم  
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Breiman  (1984  )ط که توساست    یونیروش رگرس  کی  CARTدرخت  پردازند. های شبکه عصبی به تولید قانون میمدل
ها  بازگشتی مجموعه داده صورتبهای است که در آن یک روش سلسه مراتبی یا چند مرحله CARTمعرفی شد. الگوریتم 

ها تا زمانی که تقسیمات فرعی نهایی بندیشوند. تقسیمبندی میتر تقسیمروش دودویی به تقسیمات فرعی و کوچکبه
 شود. کردن درخت انجام میعملیات هرس ساخت درخت،   ازیابد. پس از آن تجزیه شوند ادامه می تربیش نتوانند 

 

 ( SVR) رگرسیون بردار پشتیبان . 4. 4. 2

(  SVR) ( و رگرسیونSVM) بندیکه برای مسائل مربوط به طبقه  است  یریادگی  یهااز روش  یکی  بانیبردار پشت  نیماش
پا  Boser et al.  (1992) توسط  این روش .  گیردقرار می  مورداستفاده سازی با هدف حداقل  یآمار  یریادگی  یتئور  هیبر 

ابعاد   ،یرخطیحل مسائل غ  یبرا  بانیبردار پشت  یهانی ماشه است.  شد  یمعرفخطای ساختاری و تولید یک جواب بهینه  
و ابعاد   یآموزش  یهابه حجم داده  بانیبردار پشت  نیماش  یدهند. انتخاب کرنل برایم  ری یتوابع کرنل تغ  قیاز طر  را  مسئله

و دیگربه دارد.    یبستگ  یژگیبردار  فضا  یورود   یفضا  از  ی رخطی غ  لیتبد  کیبا    ،عبارت  ابعاد    ییبه   یحت)  تربیشبا 
را    توانیمی(  نامتناه قابل ساخت  ریپذکی تفک  ،یخط   صورتبهمسائل  پارامترهای  مابقی  و  نوع کرنل  پژوهش  این  در   .

 ( انجام شد. 10=k) k-Foldمتقابل  یاعتبارسنج پایتون با روش  افزارنرمدر  SVRتنظیم مدل 

 

 (GBRT) مدل درخت گرادیان بوستینگ. 5. 4. 2

 GBRTتوسط  Friedman  (2001 )   مدل درختان    نیشد. ا  یمعرف  یتیتقو  تمیبا الگور  یجمع  یریادگی  کیتکن  کی  عنوانبه
کند.  یکمک م  یقبل  یمربوط به درختان آموزش  یخطاها  حیبه تصح  دیکه هر درخت جدیطوربه سازد،  یزمان م  ک یرا در  

را به    ترکم وزن  و    دهدیم  شیافزاتر را  سخت  یبندطبقهبا    وزن مشاهدات،  درخت اول  یابیپس از ارزبه این صورت که  
روند    نیا  کند.یرشد م  یوزن  یهاداده  نی درخت دوم بر ا  درنهایت  و  تر استها راحتآن  یبندطبقهدهد که  یم  یمشاهدات

مشخص  یبرا م  یتعداد  درختیتکرار  طبقه  یبعد   یهاشود.  ب  یمشاهدات  یبنددر  قبل  لهیوس  هکه    ی خوببه   یدرختان 
 هستند.  کنندهاند کمکنشده یبندطبقه

  م ی تقس   ش ی آزما   های درصد داده   30آموزش و    های داده   درصد   70  به   ها مجموعه داده   ، سازی منظور مدل پژوهش به   ن ی در ا 
پ  جهت  نرم   MLRمدل    ی ن بی ش ی شدند.  مدل   SPSSافزار  از  و  شد    توسط   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   های تم ی الگور   ر ی سا   سازی استفاده 

 استفاده شد.  منظور بررسی اهمیت متغیرهای ورودی و طراحی الگوها  به   IGR  از روش چنین  هم .  صورت گرفت   Pythonافزار  نرم 

 

 نتایج و بحث . 3

 های مبتنی بر دما جهت برآورد تبخیروتعرق ارزیابی عملکرد مدل. 1. 3

مقادیر    (2)شکل    است.  یمحل  شدهاصلاح  یاهیگ  بی به استفاده از ضرا  ازین  اهیگ  روتعرقیتبخ  ترقیبرآورد هرچه دق  یبرا

cK  دهد. میانگین ضریب گیاهی نیشکر در مرحله ابتدایی رشد در مدت نشان می  1399در سال  را  گیاه نیشکر    شدهاصلاح
آن افزایش    دنبالبه، سپس با افزایش سرعت رشد گیاه و افزایش شاخص سطح برگ و  41/0زمان انجام پژوهش برابر  

و در   41/1شد. سپس در مرحله میانی این مقدار به    0/ 78 فته و برابرتعرق در دوره رشد توسعه ضریب گیاهی افزایش یا
به   انتهایی  در شکل  رسید. همان  86/0مرحله  اول  یاهیگ  بیضرشود،  ملاحظه می  (2)طورکه  مراحل    ر یمقاد  رشد  هیدر 

م  یکم و  توسعه  مراحل  به  در   تینها  در  و  شوندیم  تربیش   ر یمقاد  نیا  دشویم  ترنزدیک  اهیگ  رشدی  انیدارد و هر چه 
 . (Shao et al., 2021) کنندیم دایپ یانیم دوره از ترکم یریرشد، مقاد ییمرحله انتها
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Figure 2. Curves of sugarcane Kc values during the entire growing stage in 2019 

 
تخمین تبخیروتعرق گیاه های  در مقابل روش  PM-FAOشده براساس روش استاندارد  محاسبه   cETمقادیر    (3)شکل  

نشان می را  دما  بر  با شکل  مبتنی  مطابق  تبخیروتعرق  (3)دهد.  بالای  در  تخمینمیلی  20های  روز،  در  برخی  متر  های 
های بلانی کریدل، روازانی، های روش دهد. تخمین برآوردی را نشان میبرآورد و کمهای مبتنی بر دما مقادیر بیشروش 

سامان هارگرویز  به  رابرتسون  ریباو    چیکوویترا،  3-،  2-،  1-یخروفا،  کمنسبت  استاندارد  بنابراین  روش  بودند.  برآورد 
 20های بالاتر از آبی در تبخیروتعرقاحتمال تنش کم ،ها تعیین شوداین روش  براساس ریزی آبیاری منطقه چه برنامهچنان
  متر میلی  20های بالاتر از  ، روش شندل در تبخیروتعرق(3)متر در روز وجود خواهد داشت. از طرفی با توجه به شکل  میلی

ریزی آبیاری نیز مشکلاتی مانند برآورد عمل کرده است و در صورت استفاده از این روش در برنامهبیش   صورتبهدر روز  
عنوان معیار مناسب توانند به های ذکرشده نمیی و آسیب به گیاهان دور از انتظار نیست. بنابراین روش غرقابایجاد حالت  

 در برآورد تبخیروتعرق گیاه نیشکر در این منطقه معرفی شوند.
، 2Rهای آماری  مبتنی بر دما در برآورد تبخیروتعرق از مقادیر شاخصهای  تر میزان دقت مدلمنظور بررسی دقیقبه

RMSE    وMAE    د که در رتبه نخست روش  نشان داده شده است. نتایج نشان دا  (3)استفاده شد که نتایج آن در شکل
با   سامانی  میلی  16/1و    1/ 36،  91/0برابر    MAEو    2R  ،RMSEایوانف  هارگریوز  روش  دوم  انتخاب  در  و  روز  بر  متر 

برآوردهای  میلی  1/ 40و    67/1،  81/0برابر    MAEو    2R  ،RMSEبا    4-شدهاصلاح روز  بر  روش  ترنزدیکمتر  با  ی 
داشتند. شایان ذکر است که ر پارامتر  استاندارد  از دو  استفاده  با  تنها  ایوانف  بسیار خوبی    Tو    RHوش  با دقت  توانست 

  در روشرد  کن عملی ترفی، ضعموردبررسی  تجربی  یها روش   بیناز    چنینهمتبخیروتعرق گیاه را در منطقه تخمین بزند.  
 آمد. دستبهروز  درمتر میلی 74/3برابر  MAEو  10/8برابر  RMSE، 78/0 برابر 2R ری دارابرتسون با مق ریبا

Akhavan et al.   (2019 در پژوهشی به )  روش  بر دما را با    ی ه روش مبتن نُهای  برآورد   ذرت   ی وتعرق واقع ر ی تبخ   ن ی تخم منظور
فائو  ا   مانتیث   -پنمن   -استاندارد  کرج،  روش آن کردند.    سه ی مقا   ران ی در  از  ساما ها  هارگریوز  شندل،  کریدل،  بلانی  نی،  های 

  نشان داد که   ها آن   ج ی نتا هیز استفاده کردند.    -و جنسن   چ ی کوو ی ترا ،  رابرتسون   ر ی با   ، 3-،  2-،  1-شده هارگریوز سامانی اصلاح 
ترتیب  و شندل به  3-ی سامان   وز ی هارگر های روش ها متغیر است. در پژوهش آن   در روز   متر ی ل ی م   5/ 80تا  1/ 97از   RMSE مقادیر 

سامانی،  -)هارگریوز بر دما   ی ه روش مبتن نُ( از 2021)  Rodrigues and Bragaچنین  هم  را ثبت کردند.   ملکرد ع  ن ی بدتر و   ن ی بهتر 
در چهارده   تبخیروتعرق گیاه مرجع  ن ی تخم   ی برا ، انکو و ملس( چ ی کوو ی ترا  ، شندل، 4-، 3-، 2-، 1-شده هارگریوز سامانی اصلاح 

ها نشان داد  نتایج آن .  استفاده کردند   ی( جنوب آلنتجو، پرتغال ) تابستان گرم    ی با ا ترانه ی مد   یی وهوا منطقه آب   ک ی   مختلف در مکان  
 .  داشت   ی قبول عملکرد قابل   0/ 78بالاتر از    2Rو    در روز   متر ی ل ی م   RMSE  84 /0-  72 /0  ، با ده ش اصلاح   ی سامان -وز ی روش هارگر   که 
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Figure 3. Comparison of estimated ETc based on the standard method with the temperature-based methods 

 
روش طوربه حاضر،  پژوهش  نتایج  براساس  دقیق  دلیلبهایوانف   کلی  بهارائه  و  برآوردها  داده  ترین  حداقل  کارگیری 

روش   عنوانبهورودی   نرم  بهترین  از  استفاده  با  نهایت  در  و  انتخاب شد  گیاه  تبخیروتعرق  تخمین   MATLABافزار  در 
 (. 9متناسب با منطقه کالیبره شد )رابطه  مارکوارت -لونبرگ الگوریتمبراساس  ضرایب این روش 
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 های یادگیری ماشینهای ورودی در مدلتعیین اهمیت متغیر. 2. 3

روش   از  حاضر  پژوهش  داده  منظوربه  IGRدر  و  هواشناسی  متغیرهای  بین  روابط  طیفیبررسی  دور  از  سنجش   -های 
 طورکه در شکل ارائه شده است. همان(  4)  متغیر ورودی در شکل  17برای    IGRاستفاده شد. نتایج مقادیر   cETحرارتی بر  

های سنجش از دور  ( نسبت به دادهRHو    Rs  ،U  ،T  ،n)   موردبررسیشود، تمامی متغیرهای هواشناسی  مشاهده می  (4)
ین مقدار تربیشبا    Rsکه متغیر  یطوربه( اهمیت بالاتری در تخمین تبخیروتعرق گیاه دارند.  LSTجز  حرارتی )به  -طیفی
IGR (43/0 )های بعدی متغیرهای در رتبه  چنینهمه معرفی شد. ترین متغیر برای تعیین تبخیروتعرق گیامؤثر عنوانبهU ،

T  ،n    وRH    با مقدارIGR   قرار داشتند.  35/0و    36/0،  0/ 37،  37/0  ترتیب به  Liu et al.   (2021 )  ی برا  یهمبستگ  لیاز تحل  
 نیتربیش  میانگین دمای هوا  که  افتندیها در. آننداستفاده کردتبخیروتعرق گیاه  بر    یهواشناس   یپارامترها  تأثیر  یبررس

 . شته استداتبخیروتعرق گیاه  با را یهمبستگ
  LST  ،NIR ،SAVIتوسط متغیرهای  cETحرارتی بالاترین اهمیت در تخمین  -های سنجش از دور طیفیاز بین داده

با  به  IGRبا مقدار    NDVIو   ها در ترین متغیرتاهمی که کمآمد. درحالی  دستبه  17/0و  0/ 19،  23/0،  38/0ترتیب برابر 
باندهای مرئی )cETتخمین    ،RGB( و مادون قرمز کوتاه )SWIR1  و  SWIR2  های (. براساس پژوهش 4( بودند )شکل  

Liu et al.  (2021)  ،Mosre and Suárez  (2021  )و  Nouraki et al.  (2021)  ،با  به  حرارتی  -طیفی  یهاشاخص شدت 
 که با نتایج پژوهش حاضر مطابقت دارد.  هستندخاک و محصول مرتبط  موجود در    آب  یمحتوا  و  یاهیپوشش گ  ییایپو

 (.2شدند )جدول   طراحی  مدل  نُهتعداد    ،IGRبا استفاده از روش    اهیگ  روتعرقیتبخ  نیدر تخم  مؤثر  یرهایمتغ  نییپس از تع

دو    تنها از  آخر  در مدل  کهطوریبه  ،های بعدی صورت گرفتدر مدل  ترکمها با حذف متغیرهای با اهمیت  طراحی مدل
 ( استفاده شد.IGRمقادیر  نیبالاتر)با داشتن  LSTو Rsفاکتور 
 

 
Figure 4. Importance of variables in estimating ETc using the IGR method 

* Spectral bands (R, G, B, NIR, SWIR1, SWIR2 and LST), Spectral indices (NDVI, SAVI, NDWI, NDGI, VARI), and 
Meteorological data (RH, T, Rs, U and n). 
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Table 2. Defined scenarios in the study 

Model Input variable 

1 Rs, LST, U, T, n, RH, NIR, SAVI, NDWI, NDGI, VARI, NDVI, R, SWIR2, B, G, SWIR1 
2 Rs, LST, U, T, n, RH, NIR, SAVI, NDWI, NDGI, VARI, NDVI, R, SWIR2, B, G 
3 Rs, LST, U, T, n, RH, NIR, SAVI, NDWI, NDGI, VARI, NDVI, R, SWIR2 
4 Rs, LST, U, T, n, RH, NIR, SAVI, NDWI, NDGI, VARI, NDVI 
5 Rs, LST, U, T, n, RH, NIR, SAVI, NDWI, NDGI 
6 Rs, LST, U, T, n, RH, NIR, SAVI 
7 Rs, LST, U, T, n, RH, NIR 
8 Rs, LST, U, T, n, RH 
9 Rs, LST 

* Spectral bands (R, G, B, NIR, SWIR1, SWIR2 and LST), Spectral indices (NDVI, SAVI, NDWI, NDGI, VARI), and Meteorological data (RH, T, Rs, U and n).   

 

 ماشین های یادگیری ارزیابی عملکرد مدل. 3. 3

 .دهدرا نشان می  شدهطراحی  یهامدلهای مختلف یادگیری ماشین تحت  الگوریتم  یآمار  یابیارز  (5)تا    (3)  هایجدول
-شاخص  براساس هر چند    دارند.  cETهای یادگیری ماشین قابلیت بالایی در تخمین  شود، مدلطورکه مشاهده میهمان

 .خود نشان دادند از ی بالاتر ینیبشیپ تیها قابلاز روش یشده برخمحاسبهی آمار یها
 

Table 3. Comparison of the R2 values in four different machine learning algorithms for the nine proposed models 

Test  Train 
Model 

GBRT SVR CART MLR  GBRT SVR CART MLR 
0.94 0.93 0.92 0.88  0.99 0.99 0.99 0.90 1 
0.94 0.92 0.91 0.88  0.99 0.99 0.99 0.90 2 
0.93 0.92 0.90 0.88  0.92 0.98 0.92 0.90 3 
0.93 0.93 0.93 0.88  0.99 0.98 0.99 0.90 4 
0.94 0.92 0.93 0.88  0.99 0.97 0.99 0.90 5 
0.93 0.92 0.94 0.88  0.99 0.96 0.99 0.90 6 
0.90 0.92 0.88 0.86  0.98 0.94 0.99 0.88 7 

0.88 0.92 0.89 0.84  0.97 0.92 0.98 0.86 8 

0.87 0.68 0.87 0.56  0.96 0.74 0.90 0.64 9 

 
Table 4. Comparison of the RMSE values in four different machine learning algorithms for the nine proposed models 

Test  Train 
Model 

GBRT SVR CART MLR  GBRT SVR CART MLR 
1.79 1.58 1.92 3.30  0.73 0.73 0.48 3.25 1 
1.71 1.59 2.07 3.30  0.75 0.76 0.48 3.25 2 
1.83 1.62 2.26 3.30  0.72 0.83 2 3.25 3 
1.88 1.55 1.81 2.43  0.74 0.93 0.52 2.20 4 
1.70 1.52 1.84 2.43  0.65 1.12 0.54 2.21 5 
1.80 1.56 1.76 2.51  0.72 1.33 0.41 2.34 6 
2.17 2.04 2.44 2.64  0.87 1.69 0.70 2.5 7 

2.48 1.99 2.38 2.78  1.21 1.95 0.94 2.63 8 

2.57 4.04 2.61 4.72  3.31 3.63 2.45 4.27 9 

 
Table 5. Comparison of the MAE values in four different machine learning algorithms for the nine proposed models 

Test  Train 
Model 

GBRT SVR CART MLR  GBRT SVR CART MLR 
1.06 0.90 0.99 2.66  0.29 0.45 0.17 2.68 1 
1.06 0.99 1.01 2.66  0.30 0.46 0.17 2.68 2 
1.08 0.97 1.23 2.66  0.27 0.49 1.46 2.68 3 
0.99 0.96 0.93 1.76  0.28 0.54 0.18 1.67 4 

1 0.97 0.92 1.77  0.26 0.62 0.19 1.67 5 
1.1 0.93 0.88 1.85  0.29 0.73 0.18 1.79 6 

1.25 1.09 1 1.90  0.36 0.92 0.26 1.84 7 

1.25 1.10 1.17 1.99  0.43 1.08 0.42 1.90 8 

1.35 2.91 1.56 3.52  2.70 2.81 2.24 3.23 9 
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تا   3  هایجدولهای یادگیری ماشین داشت ) را در بین سایر الگوریتم cETترین عملکرد برآورد ضعیف MLRالگوریتم 
که  یطوربه   ،شد  cETهای سلسه مراتبی منجر به کاهش دقت برآورد  کاهش متغیرهای ورودی در مدل  ، این  (. علاوه بر5

 3-در مدل   SWIR1و    B   ،Gگام با حذف  به (. طی رگرسیون گام 2R= 0/ 64مشاهده شد )   cETترین دقت برآورد  کم   9-در مدل 
به مدل در شاخص  1-نسبت  )تغییری  نشد  مشاهده  آماری  در    مترمیلی  =2MAE/ 68و   =2R  ،25/3RMSE=90/0های 

، NDVI  ،VARI  ،NDGI  ،NDWI  ،SAVI  ،NIRکه در آن از    4-در مدل cETدر تخمین    MLRین دقت  تربیش(.  روز
RH  ،n  ،T  ،U  ،LST    وRs   2=90/0ورودی مدل استفاده شد، مشاهده گردید )  عنوانبهR  ،20 /2RMSE=   67/1وMAE= 

  SWIR1) ( و مادون قرمز طول موج کوتاهRGBرسد که کاربرد باندهای مرئی )نظر می(. مطابق با نتایج بهدر روز مترمیلی
بهترین رابطه رگرسیونی خطی   ، شود. بنابراینمی  cETمنجر به کاهش دقت در تخمین    MLRسازی  ( در مدلSWIR2و  

 آمد: دستبه (10)رابطه  صورتبهو متغیرهای ورودی  cETچندگانه بین 

 34.832NDGI -0.079RH-11.181 + 0.249T +1.482U+16.104SAVI-= cET (10رابطه 
          + 0.159Rs+7.249NDWI + 21.775NDVI 

  cETبینی  داری در پیشاثر معنی  LSTو    VARI  ،NIR  ،n( متغیرهای  10گام )معادله  به براساس رابطه رگرسیونی گام

NDGI  (728/0=β  )از طرفی با توجه به ضریب استانداردشده بتا، متغیر    .( و از رابطه نهایی حذف شدند>05/0P)نداشتند  
 DVIN  ،U  ،SAVI  ،T  ،RH  ،NDWIدنبال آن متغیرهای  در مدل چهارم شناخته شد و به  cETترین متغیر در تخمین  مؤثر

های بعدی  در رتبه  132/0و    0/ 141،  144/0،  0/ 266،  304/0،  0/ 417،  512/0  ترتیببهبا ضریب استانداردشده بتا    Rsو  
را    MLR  الگوریتم  شده توسطینیبش یپ  ریمقاد  وی  مشاهدات   ر یانطباق مطلوب مقاد  بیضرا  نیا  ،قتیدر حققرار گرفتند.  

( عملکرد نسبتاً مناسبی را در مرحله آزمایش ثبت کرد  4-در بهترین حالت خود )مدل  MLRمدل    چنینهم  .دنکنیم  انیب
(88 /0=2R  ،43/2RMSE=   1/ 76وMAE=  شکل  در روز  مترمیلی .)(5)شده توسط مدل بینی، نمودار پراکنش مقادیر پیش

الگوریتم   می4-)مدل  MLRبرتر  نشان  را  استاندارد  مقادیر  و  میهماندهد.  (  مشاهده  الگوریتم  طورکه  در    MLRشود 
برآورد  متر در روز کممیلی  20های بالاتر از  متر در روز بیش برآورد و در تبخیروتعرقمیلی  10تا    پنجهای بین  تبخیروتعرق

یافته با  است. همسو  کرده  حاضر،  عمل  پژوهش  الگوریتم  Mosre and Suárez  (2021  )های  که  کردند   MLRگزارش 
(  NDWIو    NDGI)   سنجش از دور  یهاداده  بیبا ترکرا  روزانه و ماهانه    cETاز    یقیاعتماد و دققابل  یهانیتخم  دوانتیم

پارامترها ) هواشناس  یو  خالص ی  تشعشع  بارندگی(  کخا   یشارگرما،  شار  ) ک  دی تول  و  درحالی2R=82/0ند  ین ترکمکه  (. 
 تنهایی مشاهده شد.پارامترهای هواشناسی بهبینی در صورت استفاده از دقت پیش

cET  پیشنهادی  نُه  برای از    مدل  دادهمتشکل  و  هواشناسی  طیفیمتغیرهای  دور  از  سنجش  توسط    حرارتی  -های 
 ارائه   (5)تا    (3)های  جدولهای اعتبارسنجی در  براساس شاخصنتایج عملکرد آن  تخمین زده شد و    CARTالگوریتم  

با نتشده است الگوریتم  ترین پیشایج، ضعیف . مطابق  از    9-در مدل  CARTبینی توسط  استفاده LST و    Rsکه در آن 
( شد  مشاهده  روز  مترمیلی  =24/2MAEو   =2R  ،45/2RMSE=90/0گردید،  الگوریتم تر بیش  چنینهم(.  در  دقت  ین 

CART  در تخمین  cET  که در آن از    6-در مدلSAVI  ،NIR  ،RH  ،n  ،T  ،U  ،LST    وRs   عنوان ورودی مدل استفاده  به
( گردید  مشاهده  روز  مترمیلی  =0MAE/ 18و   =2R  ،41/0RMSE=0/ 99شد،  هماندر  جدول(.  در  که  مشاهده (  4) طور 

  6-در مقایسه با مدل  (8)و    (7)های  در مدل   NIRو    SAVIدر مرحله آموزش با حذف متغیرهای    RMSEشود مقادیر  می
براساس پیش  129و    71  ترتیببه بنابراین  یافت.  افزایش  الگوریتم  درصد  داده  CARTبینی  بین  از دور از  های سنجش 

متغیرهای    -طیفی تعیین  NIRو    SAVIحرارتی،  نقش  هواشناسی  متغیرهای  کنار  تخمین  کنندهدر  در  دارند.   cETای 
توجهی در تخمین اثر قابل   1-نسبت به مدل  5-مدلدر    (Rو    SWIR1  ،SWIR2  ،B  ،G)حذف باندهای طیفی    چنینهم
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cET   به نسبت به باندهای طیفی  یاهیپوشش گ  یفیط  هایشاخص   تیاهم  نداشت. این نتیجه(  جزNIR  در تخمین )cET  
، نمودار پراکنش مقادیر استاندارد و تخمینی با  (5)شکل  مطابقت دارد.Braga et al. (2021 )  کند که با نتایجرا برجسته می

الگوریتم   از  می  CARTاستفاده  نشان  اول  ربع  نیمساز  به  نسبت  پراکنده   تربیشدهد.  را  نیمساز  اطراف خط  در  مقادیر 
-روتعرقها در تبخیپراکندگی داده  ،(4)  با توجه به شکل   بودن مقادیر استاندارد و تخمینی دارد.اند که نشان از نزدیک شده

  CARTین پراکندگی در برآوردهای الگوریتم  ترکم  چنین هممتر در روز( زیاد بوده است.  میلی  15تا    پنجهای پایین )بین  
 متر در روز مشاهده شد.میلی 20تا  15ی بین در محدوده

Granata  (2019)  ی سازمدل  یبرا  cET  رگرسیون درخت  از    یمرکز  دایمرطوب در فلور  یریگرمسمهی ن  یهامیدر اقل
با کاربرد متغیرهای    درخت تصمیم  تمیاستفاده کرد. الگور  بانیپشت  یبردار  ونیو رگرس  یجنگل تصادف  ونیرگرس  تصمیم،

دما    نیانگیو م  یرطوبت نسب  نیانگیرطوبت خاک، سرعت باد، م  یمحسوس، محتوا  یشار حرارت   ،ید یتابش خالص خورش
 را برای این منطقه داشته باشد.  cETترین برآورد توانست دقیق

 

 
 

 
 

Figure 5. Comparison of estimated ETc with machine learning models (best estimates) 

 
  یالگو  نُهدر    ایش آزم  آموزش و  یهادادهتوسط تابع کرنل پایه شعاعی برای    SVRالگوریتم    یحاصل از اجرا  نتایج

  cET  ریمقادتوانسته است    SVRالگوریتم    شودطورکه مشاهده می. همان ارائه شده است  (5)تا    (3)   هایجدولدر    ،یورود 
های پیشنهادی در حد قابل حرارتی در تمامی مدل  -های سنجش از دور طیفیکمک متغیرهای هواشناسی و دادهرا به

الگوریتم   بزند.  تخمین  داده  SVRقبولی  و  هواشناسی  متغیرهای  تمامی  داشتن  طیفیبا  دور  از  سنجش  حرارتی    -های 
( در روز  مترمیلی  =45/0MAEو   =2R  ،73/0RMSE=0/ 99در مرحله آموزش )  cET( بهترین عملکرد را در تعیین  1-)مدل

 ( داشت.در روز  مترمیلی =0MAE/ 90و  =2R ،58/1RMSE=95/0و آزمایش )
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الگوریتم    چنینهم دقت  ورودی،  متغیرهای  با حذف  که  داد  نشان  می  SVRنتایج  ) کاهش  (.  5تا    3  هایجدولیابد 
استفاده گردید، مشاهده شد LST و    Rsهای  که در آن تنها از متغییر  9-در مدل  SVRبینی  ترین پیشکه ضعیفطوریبه
(74 /0=2R  ،63/3RMSE=     2/ 81وMAE=  در روز  مترمیلی  .)شده توسط مدل  بینینمودار پراکنش مقادیر پیش،  (5)   شکل

مدل توانسته است  این    شودیکه مشاهده مطورهماندهد.  ( و مقادیر استاندارد را نشان می1-)مدل  SVRبرتر الگوریتم  
به cET  راتییتغ مناسبرا  پراکنش  براساس کند.    ینیبشیپ  یطور  م  نمودار  مدل    شودیمشاهده  عملکرد  محدوده  که  در 

  ی کایرا در آمر  تبخیروتعرقLiu et al.  (2021  )  (.5برآورد بوده است )شکل  در روز( کم  متر میلی  30تا    22ر حداکثر )مقادی
ها نتایج آن.  ندزد  ن یتخم  SVRو    RFR  یها تمیبا استفاده از الگور  یهواشناس  یهاو داده  مودیس  ریتصاو  بیبا ترک  یجنوب

بارش   ی، دما و پارامترهاNDVI  چنینهمقبولی در تخمین تبخیروتعرق دارند.  قابلنشان داد که هر دو الگوریتم عملکرد  
 بودند. گذارتأثیرتبخیروتعرق بر برآورد  یتوجهقابل طوربه

برآورد الگوریتم  نتایج  از  همان  (5) تا    (3)  هایجدولدر    GBRTهای حاصل  است.  داده شده  مشاهده  نشان  طورکه 
مدلمی مت  5-شود  برخی  حذف  )با  دوری  از  سنجش  با  Rو    VARI  ،NDVI  ،SWIR2  ،B  ،Gغیرهای  ترکیب  در   )

  =2R  ،65/0RMSE=99/0های پیشنهادی در مرحله آموزش )متغیرهای هواشناسی بهترین عملکرد را نسبت به سایر مدل
 چنینهمداشته است.  (  در روز  مترمیلی  =1MAEو    =2R  ،70/1  RMSE=94/0آزمایش )( و  در روز  مترمیلی  0MAE/ 26و  

-کاهش یافته است؛ که اهمیت داده  GBRTبا استفاده از الگوریتم    cETبه بعد دقت برآورد    5-نتایج نشان داد که از مدل
را نشان می الگوریتم  این  از دور و اطلاعات هواشناسی در ساختار  بنابراین  های سنجش  این  ضعیفدهد.  ترین عملکرد 

در مرحله  9-مدل  الگوریتم  )  در  روز  مترمیلی  =70/2MAEو    =2R  ،31 /3  RMSE=96/0آموزش  آزمایش در  و   )
(87 /0=2R ،57 /2 RMSE=  1/ 35وMAE= مشاهده شد.در روز مترمیلی ) 

را نسبت به نیمساز ربع اول نشان  GBRT، نمودار پراکنش مقادیر استاندارد و تخمینی با استفاده از الگوریتم (5)شکل 
بودن مقادیر استاندارد و تخمینی است. با  اند که نشان از نزدیکمقادیر در اطراف خط نیمساز پراکنده شده  تربیشدهد.  می
با    Ge et al.  (2022)تری داشت.  داکثر تبخیروتعرق گیاه عملکرد ضعیفدر محدوده حداقل و ح  GBRTالگوریتم    ،حالاین

از   رگرساستفاده  مدل  )خط  ونی)رگرس  جیرا  ونیهفت  رگرسLR)  ،SVRی  رگرسRFR،  (KNR)  گانیهمسا  ونی،   ونی، 
AdaBoostرگرس ) اسهیک  ونی،  گوجهGBRTو    BR  ،)XGBoostی  گیاه  تبخیروتعرق  گلخانه(  شبیهفرنگی  را  سازی ای 

 یرهایبا انتخاب متغبالاترین دقت را    GBRTو    XGBoostهای رگرسیونی،  ها نشان داد که از بین مدلکردند. نتایج آن
 داشتند. Tminو  Rn ،RH ،RHmin ،Tmax یورود 

 

 های تجربی های یادگیری ماشین و مدل ارزیابی و مقایسه عملکرد مدل. 4. 3

های  تحت مدل  موردبررسیهای  های یادگیری ماشین، جواب بهینه هر یک از الگوریتم مقایسه عملکرد الگوریتم  منظوربه
قبولی را  یادگیری ماشین عملکرد قابل  براساس نتایج آماری هر چهار مدل آورده شده است.  (6)   ورودی مختلف در جدول

بینی تبخیروتعرق ین دقت در پیشترکم،  (6)  . مطابق با جدول(6  اند )جدولدر پیش بینی تبخیروتعرق گیاه نیشکر داشته
ی  ترکمدقت    SVR، الگوریتم  GBRTو    CART  ،SVR  مشاهده شد. از بین سه الگوریتم  MLRگیاه نیشکر در الگوریتم  

داد الگوریتمدرحالی  ،را نشان  باایبا ورودی  GBRTو    CARTهای  که  داشتند.  نتایج مشابهی  تقریباً   ،حالنهای مختلف 
بهترین    عنوانبه،  GBRTنسبت به الگوریتم    ترکمقابل تنظیم   هایتعداد ورودی و هایپرپارامتر  دلیلبه  CARTالگوریتم  

بهینه    های یادگیری ماشین و مدلمقایسه نتایج مدل  چنینهمالگوریتم در برآورد تبخیروتعرق گیاه نیشکر انتخاب شد.  
مدل عملکرد  برتری  از  نشان  ایوانف(  )روش  )بهتجربی  ماشین  یادگیری  نتایج  MLRجز  های  این  بنابراین  داشت.   )
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های های سنجش از دور در ترکیب با دادههای پوشش گیاهی حاصل از دادهکننده توانایی و پتانسیل بالای شاخصبیان
-خلاف مدلبر  یادگیری ماشین  یها مدل  که  شایان ذکر است  باشد.یاز نظر مکانی و زمانی م  cETهواشناسی در برآورد  

و   هافرایندصحیح از    کدرها آن  بهینه   کاربردضرورت  ، اما ندارند  غیرخطی و بعضاً پیچیده  به معادلات  یازین  های فیزیکی
استخروج بر    یورود  یهاداده  اتتأثیر مدل  این  ،ی  غیر  نتا  توانینمصورت  در    در شرایط مختلف   را  یمطلوب  جیانتظار 

 . داشت
 

Table 6. The best performance for the machine learning models 

Test  Train Optimal 

Model Algorithm 
MAE RMSE R2  MAE RMSE R2 
1.76 2.43 0.88  1.67 2.20 0.90 Model-4 MLR 

0.88 1.76 0.94  0.18 0.41 0.99 Model-6 CART 
0.90 1.58 0.93  0.45 0.73 0.99 Model-1 SVR 

1 1.70 0.94  0.26 0.65 0.99 Model-5 GBRT 
 

 ی ریگجهینت. 4
از دو ،  cETهای مستقیم  گیریبربودن اندازهبالا و زمان  نهیهز  ،یدگ یچیپغلبه بر مشکلاتی مانند    منظوربهدر این پژوهش  

در ترکیب با  (  GBRTو    MLR  ،CART  ،SVRمختلف )یادگیری ماشین    مدل از چهار رویکرد استفاده شد. در رویکرد اول  
 یمدل مختلف تجرب  و در رویکرد دوم از هشتهای هواشناسی  و پارامتر  8-های حاصل از تصاویر ماهواره لندستداده
و    یمبتن دما  اصلاح   چهاربر  گردید.    ،یسامان  وزیهارگر  یمدل  استفاده  تبخیروتعرق  برآورد  آنسپس  برای  با  عملکرد  ها 

فائو استاندارد  مقایسه شد  -روش  مانتیث  که  پنمن  داد  نشان  نتایج  روش .  میان  معادلات از  دما،  بر  مبتنی  تجربی    های 
و    شدهبرهیکال سامانی  شدهاصلاحایوانف  در    4-هارگریورز  را  عملکرد  گیاهتبخیروتع  نیتخمبهترین  داشتند.   رق  نیشکر 

در منطقه    cETبینی مناسب  ها در پیشیادگیری ماشین، نشان از توانایی آن  ارزیابی کلی نتایج حاصل از هر چهار الگوریتم
های هواشناسی  ( و پارامترSAVIو  NIR  ، LSTهای سنجش از دور )با ترکیب داده  CARTداشت. الگوریتم    موردبررسی

(RH ،n ،T ،U    وRs) های یادگیری ماشین مدلسپس دیگر . ین دقت را در تخمین تبخیروتعرق گیاه نیشکر داشتتربیش
کلی هر طوربه  بندی شدند.رتبه  GBRT>SVR> MLR  صورتبهکاهشی    ترتیببه  MAEو    2R،  RMSEبراساس مقادیر  

)ایوانف،  روش )  دو رویکرد بر دما  مبتنی  الگوریتم   (4-هارگریورز سامانی  شدهاصلاحهای تجربی  یادگیری ماشین  و  های 
(CART    وGBRT))   ها از آن   کیکدام  کهنیا  ،حالبا این  .در برآورد تبخیروتعرق گیاه نیشکر عملکرد قابل قبولی داشتند

د. از طرفی دسترسی رایگان به  گرد  ن یی تع  ی م ی های اقل به داده  ی بسته به نظر کارشناس و دسترس   تواندیم  شود، انتخاب  بایدمی
زمانی   -ها در مقیاس مکانیداده  یآورامکان جمعگیری آسان متغیر دمای هوا،  اندازه  چنینهمو    8-تصاویر ماهواره لندست 

شود. های بزرگ  افزایش کارایی مصرف آب در مقیاس منجر به  تواند  کند که میفراهم می  ی راشنهادیپ  کردیرودر هر دو  
های سنجش از دادهو    cETبین    های آینده ارتباط شود در بررسینتایج این پژوهش، پیشنهاد می  تربیشتأیید هرچه    یبرا

 بررسی شود. دور در شرایط تنش آبی و مدیریت مختلف مزرعه 
 

 هانوشتپی . 5

1. Crop evapotranspiration 

2. Reference evapotranspiration 

3. Food and agricultural organization penman-monterith 

4. Normalized difference vegetation index 

5. Normalized difference water index  
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6. Multiple linear regression 

7. Artificial neural network 

8. Decision tree 

9. Support vector machine 

10. Random forest 

11. Gradient boosted regression tree 

12. K-nearest neighbors 

13. Adaptive boosting 

14. Extreme gradient boosting 

15. Random forest regression 

16. Soil adjusted vegetation index 

17. Normalized difference greenness index 

18. Visual atmospheric resistance index 
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