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 چکیده  
فر از  یکی  چرخه  اتبخیر  اصلی  استیندهای  اقلیم  . هیدرولوژیکی  از  در  تبخیر  از  ناشی  آب  تلفات  گرم،  های 

بینی در این زمینه  ی پیش هامدل استفاده از    بنابراین،   ؛است  ها و سطوح آزاد آبی عاملی حیاتیها، کانال رودخانه 

ی و  این تحقیق کارایی سه مدل پیشرفته شبکه عصبی پرسپترون، الگوریتم جنگل تصادف  در   امری ضروری است. 

روزانه    هایداده از    ،بدین منظور  .ه استقرار گرفت  یبررس  موردی پارامتر تبخیر  ن یبشیپرگرسیون فرایند گاوسی در  

ی کشت  شناسم یاقلایستگاه    سالهشش میانگین سرعت باد، میانگین دما، میانگین رطوبت نسبی و تبخیر در یک دوره  

با استفاده ی شده مقایسه شد. تحلیل  ریگاندازه ی  هاداده ها با  خروجی مدل  ،سپس  .و صنعت دهخدا اهواز استفاده شد

که در مدل پرسپترون   ،نشان داد  ،2R  ،RMSEها همانند  انجام شد. نتایج ارزیابی عملکرد مدل  2022افزار متلب  نرم  از

آموزش  هاداده  مرحله  صحت   (RMSE=1.44)و  R)2(0.92=  در  به  نسبت  بهتری  و    R)2(0.87=سنجی  عملکرد 

(RMSE=1.77)  2(0.91= و آزمون(R    و(RMSE=1.68)  ارزیابی کلی مدل  دارد نتایج  و    R)2(093=، همچنین 

(RMSE=1.40)    در الگوریتم جنگل تصادفی و رگرسیون فرایند    .ی تبخیر استسازه یشبنشانگر دقت بالای مدل در

دهنده  نشان  بود که  (RMSE=1.42)و    2(R(093=  ،(RMSE=1.41)و    R)2(093=  تیب تربه ارزیابی    گاوسی نتایج

(  MLPتوان از مدل شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون )می  ،بنابراین . بینی تبخیر استدقت بالای سه مدل برای پیش 

بینی  پیش  برای از رگرسیون فرایند گاوسی    در مرتبه سوم   الگوریتم جنگل تصادفی در مرتبه دوم و   در مرتبه اول، 

 تبخیر استفاده کرد.

 ینیبشی پپرسپترون، جنگل تصادفی، رگرسیون گاوسی، تبخیر،  کلمات کلیدی:  
 

Enzeynabhamid@gmail.com الکترونیکی نویسنده مسئول مکاتبه:* پست 

 01 - 19 صفحات ،1403پاییز و زمستان  ،2 شماره ،7 جلدوّج علوم و هواشناسی نشریه     
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 مقدمه  

یندهای اصلی چرخه هیدرولوژیکی اتبخیر یکی از فر

آب محدود  منابع  مدیریت  ب   برای  است.   منظور ه آبیاری 

با پایدار محصولات کشاورزی در مواجه    افزایش  تولید 

شود.  روز از اهمیت بیشتری برخوردار مییت، روزبه جمع

اقلیم  از  در  تبخیر  از  ناشی  آب  تلفات  گرم،  های 

کانال رودخانه  حیاتیها،  عاملی  آبی  آزاد  سطوح  و    ها 

استفاده    موردتوجه از منابع آب را  سهم قابل  ،زیرا  ؛است

تبخیر    ناشی از   . در مناطق مرطوب نیز تلفات دهدقرار می

های تجمعی معمولاً آن را  است، اگرچه بارش  توجهقابل

می دوره پنهان  در  تنها  و  باران  کنند  بدون  های 

 . تشخیص استقابل

های  به روش   توانمیی محاسبه تبخیر هاروش جمله از

اشاره   تجربی  معادلات  و  آب  بیلان  روش  تبخیر،  تشت 

یر  ، روش مستقیم اندازه گیری تبخ . روش بیلان آبکرد

بر اساس ورودی و خروجی آب سیستم کار    ، که  ؛است

تشت تبخیر    نیاز دارد. روش  یهای زیادکند و به داده می

اندازه شده شناخته  گیری مقدار تبخیر از  ترین روش برای 

های اقلیمی جهان،  در بیشتر ایستگاه  ت.سطح آب آزاد اس

برای ثبت میزان    های تبخیر با اشکال مختلف ریاضیتشت 

می  ر،تبخی هزینه حالبااین .  شوندنصب  و  ،  نصب  های 

دقت    و  های اقلیمی بالا استنگهداری تجهیزات ثبت داده 

این،   بر  علاوه  است.  متفاوت  محلی  شرایط  به  بسته  آن 

مثل   تجربی  مایر،  هفنرمعادلات  استفاده   مارسیانو،  هم 

اند و در  های دقیق هواشناسی وابسته به داده   ، که ؛شوندمی

ها همیشه دقت بالایی ندارند. به همین دلیل در  همه اقلیم 

های یادگیری ماشین استفاده شد،  این مطالعه از الگوریتم 

می پیچیده چون  روابط  غیرخطی  توانند  عوامل    و  بین 

 
1 - Segovia 

2- Artificial Neural Network   

پیش  و  کنند  شناسایی  بهتر  را  تبخیر  و  بینی  هواشناسی 

 .تری ارائه دهنددقیق

شک و کم  در مناطق خ  ژه یوبه با توجه به اهمیت تبخیر   

کاهش منابع ذخیره آب و پایین آمدن سطح   دلیلبه باران 

ی ریگاندازه بودن    برزمانتراز آب و همچنین پیچیدگی و  

هواشناسی، پارامتر  به  سازه یشب  این  امری ضروری  آن  ی 

 . رسدیمنظر 

طور به   یهواشناس  یرهایمتغ  ینیبش یپ  یهاروش

قرارگرفته موردمطالعه  چراگسترده    ی آگاه  ، که  اند، 

ا  ش یشاپیپ مد  رهایمتغ  ن یاز  کارآمد    یت ریامکان 

 گرید  یعلم  یکاربردها  ن یو همچن  ریپذدیتجد  یهایانرژ

حوزه  مهندس  ،یکشاورز  ،مانند  ،ییهادر   ،یسلامت، 

غ  یانرژ م  ره یو  فراهم  همکاران،    1)سیگویا  کندی را  و 

عصبیهامدل  .(2023 شبکه  با  2ANN)  ی   بر ه ی تک(، 

پدیده   فیزیکی  ماهیت  گرفتن  نادیده  و  ریاضی  ساختار 

روابط   بین  رخطیغ  ده یچیپ طبیعی،  و  هاداده ی  ورودی  ی 

تشخیص می را  این  خروجی  ی  بند دسته در    هامدلدهد. 

داده هامدل برای  ی  و  هستند  به    سازیمدل محور  نیاز 

های مختلف  ی منطقه وجود دارد. استفاده از روشهاداده 

در  شبیه  پژوهشگران  توسط  باعث  هادهه سازی  اخیر  ی 

بررسی موارد  در  که  با شده  نتایج  به  دست    شده  اهمیتی 

سازی پارامترهای  منظور شبیه یابند. سیگوویا و همکاران به 

رطوبت نسبی، دما، تابش خورشیدی و    ، جمله  از  ،اقلیمی

ب مدلسرعت  از  استفاده  با  ازجمله اد  مختلف  های 

رگرس  یخط  ونیرگرس ،  یاچندجمله  ونیچندگانه، 

که   ،به این نتیجه رسیدند می، درخت تصمیجنگل تصادف

با بالاترین میزان   بین مابقی مدل   Rدرخت تصمیم  ها  در 

شبیه  برای  روش  هوا بهترین  پارامترهای  شناسی  سازی 

همکاران،   است و  اس2023)سیگویا  و    3تساتریان(. 

( به 2021همکاران  ارمنستان  پیش (، در  بینی دمای منظور 

3- Astsatryan   
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ساعت آینده از روش یادگیری ماشین استفاده    24هوا تا  

دقت   یشنهادیپل  مد  .کردند  ، Rمیزان    ریچشمگ  یها به 

 R،  75.57%میزان    و   ساعتهسه   ینیبش یپ  ی برا    87.31%

ی و  پورمحمد  . یافته استساعته دست   24  ینیبش یپ   یبرا

های  سازی رواناب از روش منظور شبیه به   (، 1402انوری )

روش و  متغیره  چند  مصنوعی  رگرسیون  هوش  های 

( استفاده  ANNهای شبکه عصبی مصنوعی )ازجمله مدل 

داد  .کردند نشان  دو    ،نتایج  که مدل شبکه مصنوعی در 

واسنجی   سنجی    0.772R=مرحله  صحت    2R=0.87و 

دارد.  متغیره  چند  رگرسیون  به  نسبت  بهتری  عملکرد 

 سازی تبخیر ازمنظور شبیه (، به 1397افخمی و همکاران )

شبکهروش استنتاج  شبکه  مصنوعی، عصبی های  های 

 سینوپتیک ایستگاه  فازی و درخت تصمیم رگرسیونی در

داد  کردند. استفاده  یزد نشان  عصبی    ،نتایج  شبکه  که 

با   مدل   R=0.97مصنوعی  بین  در  را  کارایی  ها  بهترین 

سازی و  منظور شبیه (، به 1395)داشت. پناهی و همکاران  

از شبکه پیش تبریز  تبخیر و تعرق در  های مصنوعی  بینی 
1SVM،2MLP ،3RBF     از منظور  بدین  استفاده کردند، 

تبخیر و  و روش فائو پنمن مانتیث    ساله  30های سال  داده 

داده  سپس  و  شد  استفاده  مرجع  گیاه  روزانه  ها تعرق 

های  مورداستفاده قرار گرفت و با داده   سازیمدل منظور  به 

عصبی    شبکه  نشان داد، کهنتایج  .شده مقایسه شدمحاسبه

 دارای M5 با تأخیر زمانی  SVM-  RBF kernel  مصنوعی

RMSE 2 وR با    ترتیببه و  میلی  15/0برابر  متر در روز 

داشت  92/0 را  عملکرد  همکاران  بهترین  و  بابائی   .

بینی دما  و پیش  سازیمدلمنظور  (، در تحقیقی به 1401)

نرم  و از  متلب  چندلامدل    افزار    (MLP) هی پرسپترون 

  ک ینوپتیس  ستگاه یماهانه ا  یدما  ن یانگ یم  از   استفاده کردند،

های  داده   در قالب  ساله  38  یسنندج در طول دوره آمار

شد استفاده  مدل  به  نتاورودی  آمده  دستبه   جی، 

 
1 - Support Vector Machine 
2- Multilayer Perceptron   
3 - Radial Basis Function 
4 Shahi 

5-Qasem 
6 - Support Vector Regression 

قابلنشان  دقت  و  مناسب  کارایی  شبکه دهنده  های  قبول 

پیش   یمصنوع  یعصب به در  است.  دما  که  طوریبینی 

  یدرصد خطا  نیانگیو م   99/0برابر با    یهمبستگ  بیضر

(،  1394بود. امیدوار و همکاران )درصد    97/1مدل برابر با  

پبه  از  یشمنظور  روزانه  بارش  عصبشبکه بینی    یهای 

عصب  یمصنوع شبکه  و  چندلایه  پرسپترون  ساختار    یبا 

مدل    نشان داد، که نتایج    .استفاده کردندنارکس    یبازگشت

پا  یبیترک  تابع    هیبر  و  مارکوات  لونبرگ  آموزش  قانون 

در هر سه    یهواشناس  یبا همه پارامترها   دیگموئیمحرک س

قابل   ستگاه یا دقت  است  یقبولاز  شاهیبرخوردار  و    4. 

( به 2021همکاران  شبیه (،  تبخیر  منظور  شبکه  سازی  از 

قالب    یمصنوع  یعصب غ  کی  در   یبرا  یرخطیروش 

که نتایج    .کردند  استفاده   ریتبخ  یسازه یشب داد،    نشان 

پارامترهای  از  رطوبت    استفاده  دما،  حداکثر  و  حداقل 

بهترین   ر، و فشا یات آفتابسرعت باد، ساع ن، یانگ یم ینسب

را   داشتند.  پیش  برایخروجی  تبخیر  و    5قاسمبینی 

های  از مدل   رینرخ تبخ  ینیبش یپ  برای (،  2019)همکاران  

پشت  ونیرگرس شبکه 6SVR)  بان یبردار  و    یعصب  ی ها( 

ترک ANN)  یمصنوع و  تبدآن   بی(  با    موجک  لیها 

(7WSVR    8وWANNا ( و  رانی)ا  زیتبر  یهاستگاه ی( در 

شبکه    نشان داد، که   جی نتا  .استفاده کردند(  هی)ترک   ا یآنتال

روندها ANN)  یمصنوع  یعصب   ی برا  یتری منطق  ی( 

ا  ریتبخ  سازیمدل دو  هر  آنتال  زیتبر  ستگاه ی در  ارائه    ایو 

)  9پاتل .دهدمی همکاران  روش(،  2020و    ی هااز 

)  یخط  ونیرگرس عصب10MLRچندگانه  شبکه  و    ی( 

تشتک    ریتبخ  ن یتخم  ی برا(  ANN)  یمصنوع از  ماهانه 

می   ج ینتا  .کردندشده  استفاده  نشان  که    ، دهدمطالعه 

کم  ANN  یهامدل مدل   یعملکرد  به  نسبت    یهابهتر 

MLR  ماهانه از تشتک در منطقه مورد  ریتبخ  ینیبشیدر پ 

 اند.مطالعه داشته 

7 - Wavelet-Support Vector Regression 

8 - Wavelet-Artificial Neural Network 

9 - Patle 
10 - Multiple Linear Regression 
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پارامتریک آن  1GPR مبنای بر ماهیت بیزی و غیر 

است می  ، که  ؛ استوار  فراهم  را  امکان  برای    ؛آورداین 

پذیر های مختلف جوی را به شکل انعطاف پدیده   اینکه،

توانایی  سازیمدل داده  GPR کند.  مدیریت  های  در 

 Gaussian) چندمتغیره با استفاده از کاپولاهای گاوسی

Copulas)    تقویت بیش استتر  به    .شده  ابزارها  این 

های  در قالب توزیع   ره ی های تک متغبینیترکیب مؤثر پیش 

می کمک  منسجم  همکاران  2مولر )  کنندمشترک    ،و 

چند(.  2012 رویکرد  نه   این  کالیبراسیون  متغیره،  تنها 

میبینی پیش بهبود  را  میان  ،بلکه  ؛بخشدها  روابط   درک 

وهوا بسیار حیاتی  بینی وضعیت آبمتغیری را که در پیش 

می تسهیل  )  3چین .  کنداست،  همکاران  در  2014و   )

به  پیش تحقیقی  مدل  منظور  از  باد  سرعت   GPRبینی 

 ٪ 4مدل پیشنهادی حدود  نتایج نشان داد،    .استفاده کردند

پیش   ٪ 11تا   دقت  در  شبکه  بهبود  مدل  به  نسبت  بینی 

مصنوعی است  (ANN)عصبی  داده  و    4لواتی   .ارائه 

  (، توان تولید انرژی خورشیدی با توجه2020همکاران )

آب  شرایط  زمانی  به  بازه  در  و    48وهوایی  ساعته 

مدل    چهارساعته کردند  GPRتوسط  بررسی  نتایج    .را 

که میزان پوشش ابر پایدار    ،مدل در شرایطی  نشان داد، که

پیش باشد،   به  سامانه بینی  قادر  تولیدی  با   5PV هایتوان 

خوبی   اماهستدقت  ابری    ،؛  پوشش  که  شرایطی  در 

میبه  تغییر  در  سرعت  مدل  هستند،  پراکنده  ابرها  و  کند 

 . ردیابی این تغییرات سریع با چالش مواجه شده است

طور  به  (Random Forest) الگوریتم جنگل تصادفی

قدرتمند  ،ایفزاینده  ابزار  پیش   ، یک  وضعیت  در  بینی 

امر  وهوا شناخته میآب توانایی آن در    دلیلبهشود؛ این 

ها است.  بینیهای پیچیده و بهبود دقت پیش مدیریت داده 

های  ای از درخت این فن یادگیری ماشین که از مجموعه 

 
1 - Gaussian Process Regression 
2 - Möller 

3  - Chen 
4 - Lawati 
5 - Photovoltaic 
6 - Zhang 

7 - Long Short-Term Memory 

داده  برای تحلیل  بهره می های چندتصمیم  گیرد،  متغیره 

موبه  در  مؤثری  چالشطور  با  مختلف  اجهه  های 

پیش  هواشناسی شدید  همچون  رویدادهای  بینی 

تولید  وهواییآب بر  مؤثر  محیطی  شرایط  و  بارندگی   ،

  برای (،  2025و همکاران )  6ژانگ   .کاررفته استانرژی به 

پیش جنگل  بررسی  الگوریتم  مدل  ترکیب  از  دما  بینی 

با   کوتاه تصادفی  حافظه    استفاده   7LSTMمدت  شبکه 

تنها،   LSTM در مقایسه با مدل  نشان داد، که . نتایج  ندکرد

ترکیبی ،   RMSEمقادیر  ترتیببه  8LSTM-RF مدل 

MAE و MAPE   میزان )به  است  داده  بهبود  ،  27/0را 

نانجینگ  مدل در پیش و    (07/0و    22/0 بینی دمای شهر 

توجه داشته و دقت و پایداری بالایی را ارائه  عملکرد قابل

بینی  پیش   برای(،  2022و همکاران )  9الداهیدی   .دهدمی

ترکیب   از  خورشیدی  جنگل  الگوریتمتابش  های 

 استفاده   10CatBoostو   (Random Forest)تصادفی

نشان کردند،   الگوریتمنتایج  بالای  کارایی  های  دهنده 

صورت جداگانه و  یک  ، بهCatBoost جنگل تصادفی و

  و همکاران  11تقی دین  است.   (ensemble)مدل ترکیبی

وهوا در اسلیمان  بینی وضعیت آب شمنظور پیبه   (،2024)

کردند استفاده  تصادفی  جنگل  الگوریتم  نشان    جینتا  .از 

ی  وهوابینی آب الگوریتم جنگل تصادفی در پیش   داد، که 

. در تحقیقی دیگر   R)2(0.691=منطقه عملکرد خوبی دار

در مقایسه با    13RF  (، از مدل 2024و همکاران )  12پوترا

بینی پیش   برای (Grid Search Cross-Validation)مدل  

داد نشان  نتایج  کردند.  استفاده  ل  دلیبه   RFمدل    ،بارش 

8 - Random Forest - Long Short-Term Memory 
9  -  Al-Dahidi 

10 - Categorical Boosting 

11 - Taqiyuddin 
12 - Putra 

13 - Random Forest 
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بالا  یداریپا دقت  برا  یو  باران    ینیبشیپ   ی آن  بارش 

 مناسب است.

  ی عصب  یهااند، که شبکه نشان داده   ریاخ  یهاپژوهش 

  ی ابر  یادوارکننده یام  نیگزیجا  توانند یم  یمصنوع

تخم  یهاروش   یهواشناس  یپارامترها  نیمرسوم 

تبخبه  تحق   ریخصوص  در  از    قی باشند.  استفاده  با  حاضر 

از مدل    2022افزار متلب نسخه  در نرم   یعصب  یهاشبکه 

چندلا ا  تفاده اس (MLP) هیپرسپترون  از    نیشد.  مدل 

از    ی مصنوع  یعصب  ی هاشبکه   یهامدل  نیپرکاربردتر

  یعناصر جو   ینیبشیپ   نه یدر زم  یهوش مصنوع  یهامؤلفه 

اقل م  ی میو  که،  گرفتن    تواند ی است؛  نظر  در  بدون 

پ پ  یخروج   ،یرخطیغ  ده یچیمعادلات  را    ی نیبش یمدل 

همچن ا  ن، یکند.  مدل نرم   ن یدر  از    تم یالگور  یهاافزار، 

 (GPR) یگوس  ندیفرا  ونیو رگرس (RF) یتصادف  جنگل

مقاد و  شد  خروجمبه   ریتبخ   ریاستفاده  ها  مدل   ینزله 

شده توسط    یریاندازه گ  ریتبخ  یاستخراج و با مقدار واقع

تبخ انجام    سه یمقا  ریتشت  که  است،  ذکر  به  لازم  شد. 

تحلداده   قیدق  پردازششیپ حساس  ییستایا  ل یها،    تیو 

همچنمدل   به   ی ورود  یهاداده  و  جامع    یابیارز  نیها 

 ینیبش یسبب بهبود دقت پ   شده یعملکرد سه مدل بررس

منطقه    یمحل  یهاتمرکز بر داده   نیشده است. همچن  ریتبخ

و   ج ینتا یسازیدهخدا، امکان بوم ستگاه یگرم و خشک ا

 رد.آویها را فراهم ممدل یریکاربردپذ شیافزا

 ها مواد و روش  

 موردمطالعه   منطقه 

ا  تیموقع در    ستگاه یا  ق یتحق  ن یموردمطالعه 

دهخدا است.    شکریت، کشت و صنعت ن صنع  یشناسمیاقل

از هفت واحد شرکت توسعه    یکیکشت و صنعت دهخدا  

 ی طول شرق  48:39است؛ که، در/    یجانب  عیو صنا  شکرین

شمال شهر اهواز    یلومتریک   20در    یعرض شمال  31:42و/  

 1/18  ایواحد کشت و صنعت از سطح در  ن یقرار دارد. ا

ب  09/46درجه حرارت آن در تابستان    نیشتریمتر است، 

سانت حرارت   گرادیدرجه  درجه  حداقل  و  تابستان  در 

 15/3در تابستان و    25/14  ریتبخ  زانیدر زمستان و م  11/8

موقع  1در زمستان است، شکل   و    ت یمنطقه موردمطالعه 

 .دهد یموردمطالعه را نشان م ستگاه یا

 

 ن موقعیت ایستگاه موردمطالعه در سطح کشور و استان خوزستا - 1شکل 



 و همکاران  پورپرویز 
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 پژوهش است. روندنمای(، 2شکل )

 
 پژوهش  روندنمای  -2شکل 

 ( ANN)  های عصبی مصنوعی شبکه 

عصب   ستم یس  کی(  ANN)  یمصنوع  یشبکه 

که،داده    یرخطیغ  سازیمدل مدل   است؛  آن    ایها  در 

برا پ  یالگوها  خروجیورودی   نیب  ده ی چیروابط  و  ها ها 

شبکه می  جادیا عصب شوند.  های  قابلیت   یدارا  یهای 

»پرسپترون«    نام  باکه    یعصب   شبکه   . هستند  یبرتر  یریادگی

می  زین اوا  ن ینخست  ، شودشناخته  در    1940دهه    لیبار 

مهم هوش   یاز اجزا  یک یبه    راًیها اخشبکه   نیشد. ا  یمعرف 

شبکه اندشده   لیتبد  یمصنوع عصب.    ی ابزارها    ،یهای 

 
27- Qamar 

منابع داده    نیکه روابط ب هستند،    یرخطیغ  یهاداده   شینما

م نشان  )کوماردهندی را  همکاران،    27.   . (2023و 

عصبی  نیتریکاربرد شبکه  شبکه   نوع  های  مصنوعی، 

لایه ورودی   هایعصبتعداد   ،که  ؛پیشرو سه لایه هستند

دارند کاربرد  نوع  به  وابسته  تعداد    .خروجی  ولی 

و    های عصب سعی  با  پنهان    د یآیمدست  به   خطالایه 

از سه    یشبکه عصب  ساختار (.1402)پورمحمدی و انوری،

  ه یلای،  ورود  یواحدها  هی لا،  است  شده ل یتشک  هیلا

 (. 3ی )شکل خروج ی واحدها هی لا، پنهان ی واحدها
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 شبکه عصبی مصنوعی   -3شکل 

 ساختار پیاده شده 

 ترینمهماز   یکی چندلایه پرسپترون یشبکه 

 شامل هاشبکه  این طورمعمولبه  ت.اس  ANNساختارهای  

حسیّ  از ایمجموعه   ) پایه هایعصب (  واحدهای 

تعدادی    هر  باشند.می شامل  است.    عصبلایه  گره  یا 

و لایه پنهان ماتریس وزن    های ورودی های بین لایه اتصال 

بین لایه پنهان و لایه خروجی   یهااتصال تمام ورودی و  

  های عصب دهد. بین ماتریس وزن خروجی را تشکیل می

داردلایه  وجود  اتصالاتی  مختلف  هرکدام    ، که  ؛ های 

وزن  میدارای  اثنای  .باشندهایی  این    در  آموزش  فرایند 

ثابتی که در آن وزن مقادیر  به ها جمع میها و  طور  شود 

میپی تغییر  اینکه  ؛کنددرپی  مقادیر    ،برای  بین  خطای 

زده  خود  تخمین  حداقل  به  واقعی  مقادیر  با  شده 

 (.1399)شریفی و همکاران، برسد

از سه    یشبکه عصب  ساختار  ،گونه که ذکر شدهمان

  ه یلا،  پنهان  ی واحدها  ه یلای،  ورود  یواحدها   هی لا  :هیلا

لایه ورودی شامل    .شده استتشکیل   یخروج  یواحدها

های لایه  لایه و تعداد نرون سه لایه و خروجی شامل یک

که بتوان بهترین تقریب    ، ای انتخاب شدگونه پنهان نیز به 

صورت یک ماتریس  ها به داده  دست آورد.را از شبکه به 

باد  4×  2564] سرعت  میانگین  شامل  صفت  سه  برای   ]

در میانگین  و  روزانه  دمای  میانگین  صد رطوبت  روزانه، 

روزانه قالب  نسبی  میزان    در  و  مدل  ورودی  متغیرهای 

متغیر هدف    در قالب تبخیر محاسباتی به روش تشت تبخیر  

شکل    2564برای   شدند.  تعریف  هواشناسی    4داده 

 دهد.را نشان می MLPکه عصبی بشواره طرح

 

 

 

 

 

 

 

 
 لایه خروجیلایه پنهان و یکلایه ورودی، یکبا یک MLPواره شبکه مصنوعی طرح -4شکل

 الگوریتم جنگل تصادفی 

 (Breiman) نخستین بار توسط بریمناین الگوریتم، 

 یک فن یادگیری تجمعی  که  معرفی شد،  2001در سال  

(ensemble learning)   صمیم  های تاز درخت  ،که  ؛است

بگَینگبهره می از اصول  استفاده  با  و  و   (bagging) برد 

تصادفی فضای  دقت  (random subspace)  زیر   ،

بپیش مشکل  و  داده  افزایش  را   برازشش یبینی 



 و همکاران  پورپرویز 
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(overfitting)   می کاهش  همکاران،    1)فئو  .دهد را  و 

پذیری و پایداری در  انعطاف  دلیلبه این الگوریتم    (.2023

داده  مختلف  انواع  به مدیریت  وظایف ها،  در  ویژه 

،  (regression) و رگرسیون (classification) بندی طبقه 

های مختلف به خود جلب  ای را در حوزه توجه گسترده 

است همکاران،    2)آگناتکو   کرده  یکی 2024و  از    (. 

یی آن در  ، تواناRandom Forest مزایای اصلی الگوریتم

بالا  ابعاد  با  ویژگی  فضاهای  -high) مدیریت 

dimensional feature spaces)   در اینکه  ضمن  است؛ 

کاربردها    برازشبیش برابر   از  بسیاری  در  و  بوده  مقاوم 

قابل میسطوح  ارائه  را  دقت  از  و    3)ایلما  دهدتوجهی 

رغم نقاط قوت فراوان،  حال، علیبااین  (.2023همکاران،  

ها نیز مواجه  با برخی محدودیت جنگل تصادفی   الگوریتم

 ها، چالش در تفسیرپذیریاست. یکی از این محدودیت 

(interpretability)    پیچیده ماهیت  زیرا  است؛  آن  نتایج 

های آماری سنتی، درک  تواند در مقایسه با روشمدل می

دشوار  بینی پیش را  )ها   (. 2021و همکاران،  4گوود سازد 

قوت نقاط  از  انعطافRF کلیدی  یکی  در پذ،  آن  یری 

غیرخطی روابط  میان    و مدیریت  پیچیده  تعاملات 

است متعددی  داده   ،که  ؛ متغیرهای  هواشناسی  در  های 

دارند  همکاران،    5)سکولز   وجود    بنابراین  (.2025و 

پذیر یک ابزار مقاوم و انعطاف   ،الگوریتم جنگل تصادفی

پیش  آب در  وضعیت  طیف    هست وهوا  بینی  در  و 

پیشگسترده  از  کاربردها،  از  شدید  ای  رویدادهای  بینی 

ارزیابی  تا  گرفته  به جوی  محیطی  گرفتههای  شده  کار 

 دهد. را نشان می RFواره الگوریتم  طرح  5شکل است. 

 

 
 

 RFواره الگوریتم طرح - 5شکل 

 (GPR) یند گاوسی ا رگرسیون فر 

یک رویکرد قدرتمند، غیر پارامتریک و مبتنی بر بیز  

های مختلفی ازجمله  طور گسترده در حوزه به   است؛ که،

کار  ژئواستاتیستیک، یادگیری ماشین و محاسبات علمی به 

 سازیکمیدر    مدلتوانایی    دلیلبه   رود.می

پیش  هایقطعیتعدم  در  موجود  جویبینی ذاتی  ؛  های 

هست  وهوا  بینی وضعیت آب یک ابزار قدرتمند در پیش 

ب و    سازیمدل رای  و  پیچیده  بین  روابط  غیرخطی  اغلب 

 
1 - Fu 

2 - Ignatenko 
3 - Ilma 

4 - Goode 

به داده  هواشناسی  خروجی  و  ورودی  میهای  رود؛ کار 

بینی دما و سرعت باد  قابلیتی که در کاربردهایی نظیر پیش

است اهمیت  حائز  ویژگی  .بسیار  از  اصلییکی   های 

GPR عدم از  میزانی  ارائه  در  آن  ذاتی  قابلیت  قطعیت ، 

پیش  با  استبینیهمراه  امکان    ،که  ؛ ها  امر  این 

آگاهانه میمتص و  بهتر  زمینه گیری  در  را  هایی چون  تری 

می فراهم  مهندسی  و  محیطی    و 6)یانگ   کندعلوم 

لوب2019همکاران،   همکاران،    7؛  فان 2020و  و    8؛ 

5 - Schulz 

6- Yang 
7 - Lubbe 

8 - Phan 
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مهم (.2022همکاران،   مزایای  از  ،  GPR یکی 

های غیرخطی پذیری بالای آن در مواجهه با داده انعطاف

پذیری از طریق  است. این انعطافی با ابعاد بالا  یو فضاها

 (covariance functions) استفاده از توابع هم پراکندگی

توابع، روابط    .آیددست میبه  (kernels) هایا کرنل این 

می تعریف  ورودی  فضای  در  را  داده  نقاط   کنندبین 

 (.2020  و همکاران،  2؛ پارک2023و همکاران،    1)وانگ

نوآوری کلیدی  یند گا، رگرسیون فربنابراین اوسی یک 

پیش  آب در  وضعیت  میبینی  محسوب  این  وهوا  شود. 

بهره  با  به  روش  خود،  احتمالاتی  چارچوب  از  گیری 

قطعیت  سازیمدل پیشعدم  پردازش  پس  های  بینیها، 

میان دسته چندمتغیره  روابط  گرفتن  نظر  در  و  جمعی 

را  مدل  ها،  پردازد. این ویژگیمتغیرهای مختلف جوی می

ابزار ارزشمند در ارتقای دقت و قابلیت اطمینان  به   یک 

میبینی پیش تبدیل  هواشناسی  جدول  د.  کننهای   1در 

. دطور خلاصه شرح شسه مدل به  نیتفاوت ب

 

 شده در تحقیق های استفاده خلاصه خصوصیات مدل  -1جدول  

 

 

 معیارهای ارزیابی 

نتایج استحصالی مدل، از شاخص  های  برای سنجش 

، ریشه میانگین مربعات خطا  (2R  )  نییتعآماری ضریب  

RMSE) خطا مربعات  میانگین   ،)(MSE)   ضریب  ،

( ) R)همبستگی  خطاها  مطلق  قدر  میانگین   ،(MAE  ،

( خطاها  مطلق  ME)میانگین  انحرافات  میانگین  تفاوت   ،

((MSAD ( مطلق  خطای  درصد  میانگین   ،(MAPE     و

 شود:می استفاده   NSE)ضریب نش ساتکلیف )

 

𝑅2 =  1 − {∑ (𝑦𝑖 − {𝑦}𝑖
̂ )

2𝑛
{𝑖=1} } {∑ (𝑦𝑖 −𝑛

{𝑖=1}

 {𝑦}̅̅ ̅̅ )
2

} (1  )                                                               

 
1 - Wang 

 𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 −  {𝑦}𝑖

̂ )
2𝑛

{𝑖=1}  (2 )                             

RMSE = √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 −  {𝑦}𝑖

̂ )
2𝑛

{𝑖=1}     (3)                       

R =
∑ (𝑦𝑖− {𝑦}𝑖

̂ )×𝑛
𝑖=1 (𝑦𝑖− {𝑦}̅̅̅̅̅)

√∑ (𝑦𝑖− {𝑦}𝑖
̂ )

2
×∑ (𝑦𝑖− {𝑦}̅̅̅̅̅)

2𝑛
{𝑖=1}

𝑛
{𝑖=1}

 (4   )                   

MAE =
1

𝑛
× ∑ |(𝑦𝑖 − {𝑦}𝑖

̂ )|𝑛
{𝑖=1}     (5)                 

ME =
1

𝑛
× ∑ (𝑦𝑖 − {𝑦}𝑖

̂ )𝑛
{𝑖=1}     (6  )                   

MAD =
1

𝑛
× ∑ |(𝑦𝑖 −  𝑦̂)𝑛

{𝑖=1} |     (7   )                  

MAPE =
100

𝑛
× ∑

|(𝑦𝑖− {𝑦}𝑖
̂ )|

𝑦𝑖

𝑛
{𝑖=1}    (8    )                     

NSE = 1 − ∑
(𝑦𝑖− {𝑦}𝑖

̂ )
2

(𝑦𝑖− 𝑦̂)2
𝑛
{𝑖=1}   (9                       )  

2 - Park 

  ویژگی  (MLP) شبکه عصبی (GPR)رگرسیون فرایند گاوسی  ( RFالگوریتم جنگل تصادفی )

  نوع مدل ها )پارامتریک(مدل یادگیری با وزن  مدل آماری غیر پارامتریک  (Ensemble of trees) الگوریتم جمعی

  نحوه یادگیری  ها با گرادیان سازی وزن بهینه یند آماری بر اساس توزیع احتمال افر گیری های تصمیم ای از درختمجموعه

  پذیریمقیاس های بزرگ خوب در داده  های زیاد تحلیل ضعیف در داده  های بزرگ عالی در داده 

  تفسیرپذیری  تر ضعیف خوب نسبتاً خوب

توان حدود عدم قطعیت تقریبی داد  می

 ها( )مثلًا از واریانس درخت
  بینی همراه با عدم قطعیتپیش معمولاً باید جداگانه اضافه شود طور طبیعی و دقیق به

  ی ورودی داده  همه نوع داده )عدد، تصویر، متن، ...( داده جدولی  ای ها عددی / طبقهداده جدولی، ویژگی 
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فرمول    ارائه در  شده، بینی مقادیر پیش  ŷ𝑖شده،  های 

𝑦𝑖   گیری شده،  مقادیر اندازهn   ها، تعداد نمونه𝑦𝑎𝑣𝑒  مقدار ،

پارامترهای مشاهده  ، مقدار متوسط  ŷ𝑎𝑣𝑒 شده و  متوسط 

پیش  مقادیر بینیپارامترهای  تمامی  چنانچه  است.  شده 

اندازه بینی پیش و  باشند، شده  برابر  باهم  مقدار    گیری 

 MAPEو  RMSE    ،MSE  ، MAE ،ME ،MADعددی  

 . خواهد شد 1برابر   Rو 2R ،NSEبرابر صفر 

 

 بحث و نتایج  

روزانه سرعت باد، میانگین    هایداده در این تحقیق از  

به روش تشت   دما و میانگین درصد رطوبت نسبی و تبخیر

اقلیم ایستگاه  صنعت  تبخیر  و  کشت  صنعت،  شناسی 

از   اهواز  شد.   1403الی    1397های  سال دهخدا  استفاده 

نشده بود و  های مختلف ثبت داده تبخیر در ماه   31تعداد  

نشده از آمار کلی حذف  برای بررسی دقیق اطلاعات ثبت 

( جدول  خلاصه 2گردید.  داده (  مشخصات  از  های  ای 

 شود. می شده مشاهده استفاده 

 

داده خلاصه   - 2جدول   از مشخصات  فاده ای  است  شده در تحقیق های هواشناسی 

نتایج    برای بودن  دقیق  و  تحلیل  صحت  از  اطمینان 

  ازنظرورودی    یهاداده خروجی با کمترین خطا، در ابتدا  

 فولر-دیکی-آزمون ریشه واحد آگوستین  توسط  ایستایی

(ADF)  نتایج    یموردبررس گرفتند.  که قرار  داد،    نشان 

ورودی به مدل ایستا هستند    ی هاداده میانگین دما،    جزبه 

(p < 0.05)  حفظ ایستایی برای جلوگیری از بروز نتایج .

در   پایین  دقت  با  یا  ضروری    سازیمدل نادرست  امری 

از   پس  بنابراین  ایستایی  پردازشش یپاست؛  به    هاداده ، 

نتایج را    3روش تفاضل گیری مجدداً بررسی شد. جدول  

 دهد. خلاصه نشان می طوربه 

 های ورودی خلاصه آمار و تحلیل نتایج ایستایی داده  -3جدول  

  

 انحراف از معیار  میانگین حداقل میانگین حداقل حداکثر واحد  پارامترها 

 0C 41/80 60/4 73/22 60/4 73/22 81/25 دمای روزانه 

درصد رطوبت 

 نسبی 
% 97 50/15 80/59 50/15 80/59 25/53 

 m/s 87/11 0 37/1 0 37/1 37/1 متوسط سرعت باد 

 mm 10/26 32/0 23/8 32/0 23/8 23/8 تبخیر روزانه

 پارامترها 
تست ایستایی قبل از  

 پیش پردازش

مقدار احتمال قبل از  

 پیش پردازش

وضعیت ایستایی قبل  

 از پیش پردازش

تست ایستایی قبل از  

 پیش پردازش

مقدار احتمال قبل از  

 پیش پردازش

وضعیت ایستایی  

قبل از پیش  

 پردازش 

متوسط سرعت  

 باد
 ایستا  001/0 - 57/13 ایستا  001/0 - 57/13

 ایستا  001/0 - 86/57 نا ایستا  082/0 - 71/1 دمای روزانه 

درصد رطوبت 

 نسبی 
 ایستا  001/0 - 93/3 ایستا  001/0 - 93/3

 ایستا  001/0 - 90/3 ایستا  001/0 - 90/3 تبخیر روزانه
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در    MLP  و  Random Forest  ،GPR  هایمعرفی مدل

ازجمله،نرم مختلف  سناریوهای  تعریف  و  متلب   افزار 

نورون  مدل تعداد  ورودی  پارامترهای  تعداد  ها،  ها، 

تقسیم درخت و  داده ها  بهترین  بندی  تعیین  مراحل  از  ها 

آزمون پیش   برایسناریو   از  استفاده  با  و  بود  وخطا بینی 

دهد.تایج کالیبراسیون را نشان می ن  4تعیین گردید. جدول  

 های پس از کالیبراسیون مشخصات مدل  -4جدول  

  مشخصات (MLP) شبکه عصبی (GPR)رگرسیون فرایند گاوسی  ( RFالگوریتم جنگل تصادفی )

  نوع مدل خور(پرسپترون چندلایه )پیش پارامتریک احتمالی مدل غیر  تصمیم  مدل مبتنی بر درخت

) 1-10-3 بدون لایه )تابع کرنل(  درخت تصمیم  100 خروجی- پنهان- ورودی ها ساختار/لایه (   

( مدل مبتنی بر کرنل)ندارد  درخت 100  نورون در لایه پنهان  10 
تعداد نورون/  

 درخت 
 

 : خطی ، خروجیسیگمودن: پنها Squared Exponential: کرنل -
توابع  

 سازیفعال
 

Bagging نماییسازی ماکزیمم درست بهینه (MLE) آموزش با تنظیم بیزی (trainbr) 
الگوریتم  

 آموزش
 

5-Fold CV 5-Fold CV 5-Fold CV +  80/10/10تقسیم داخلی  
بندی تقسیم 

 ها داده 
 

  پردازش پیش سازی + حذف ویژگی ثابتنرمال  استانداردسازی خودکار  -

MSE, RMSE, R², MAE, MAPE, 

NSE 
MSE, RMSE, R², MAE, MAPE, 

NSE 
MSE, RMSE, R², MAE, MAPE, NSE 

معیارهای 

 ارزیابی 
 

 -  "نورون تصمیم"هر درخت معادل یک 
 ریسک ) مدل ظرفیت افزایش ⇒ها افزایش نورون 

(برازشبیش  

تأثیر تعداد  

 هانورون
 

 

 بررسی   موردهای  دستیابی به ساختار بهینه در مدل  برای

 ( متقابل  اعتبارسنجی  روش  (  Cross-Validationاز 

اعتبارسنجی متقابل روش آماری برای   روش استفاده شد.

در این   های یادگیری ماشین است.ارزیابی عملکرد مدل 

به بخش آموزش    بارها فقط یکجای اینکه داده روش به 

بندی شده و در هر  و آزمون تقسیم شوند چند بار تقسیم

شاخص  توسط  مدل  میبار  ارزیابی  آماری  شود. های 

داده تقسیم به بندی  صورت  ها  تصادفی  کاملاً  صورت 

اینکه،  ؛گرفت هرگونه    برای  روند    در  سوگیریاز 

  برایدر آخر بهترین فولد    ویادگیری مدل جلوگیری شود  

گونه که  شود. همان بندی بهینه انتخاب میتقسیم ساختار و  

(  Foldذکر شد در این تحقیق از پنج تکرار )  3در جدول  

از    برای مختلفی  تعداد  همچنین  شد.  استفاده  بررسی 

ها )متغیرهای( لایه ورودی ازجمله، حداکثر دما، ورودی 

حداقل دما، میانگین دما، رطوبت نسبی حداقل و حداکثر،  

نسبی، تعداد ساعات آفتابی، سرعت باد    میانگین رطوبت

ها داده  و عصر و میانگین سرعت باد به مدل   در صبح، ظهر

آزمون با  و  بهترین  شود  گرفتند  قرار  موردبررسی  وخطا 

میانگین  )حالت در هر سه مدل با تعداد سه پارامتر ورودی  

بهینه  باد(  سرعت  میانگین  و  رطوبت  میانگین  سازی دما، 

 شد. 

شبکه    برای بهینه  ساختار  به  تعداد    MLPدستیابی 

وخطا قرار  مورد آزمون   مختلف در لایه پنهان   های عصب

نورون در لایه مخفی    10شبکه با تعداد    گرفت و بهترین

)بهینه  به شبکه  6سازی شد؛ در شکل  (، ساختار ورودی 

  TRAINهای ورودی به سه دسته  عصبی ترسیم شد. داده 
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  TESTو    تبارسنجی()اعVALIDATION )آموزش(،

ها در میان این سه  بندی شدند. توزیع داده تقسیم )آزمون(

مدل توسط    TRAINبخش کاملاً تصادفی بود. در بخش  

داده داده  میهای  آموزش  تحقیق شده  این  در  و    80  بیند 

های ورودی به این بخش تعلق گرفت، بخش  درصد داده 

VALIDATION  ،مدل    برای پارامترهای    برای تنظیم 

ها به این  درصد داده   10نتخاب بهترین نسخه مدل است و  ا

ها برای ارزیابی  داده   TESTبخش تعلق گرفت. در بخش  

می  صحتو   استفاده  مدل  و  سنجی  درصد    10شود 

ها برای این بخش بود. تحلیل آماری بر  مانده از داده باقی

 طور جداگانه انجام شد. روی هر سه بخش به 

 

 
 

 
 MLPواره ماتریس ورودی به شبکه عصبی طرح - 6شکل 

،  (Random Forest) جنگل تصادفیالگوریتم  مدل  در  

تکرار هر  داده  (Fold) در  بخش  چهار  از  قالب،    در 

آموزش مدل    (Training Set)  مجموعه  آموزش  برای 

پنجم   بخش  و  شد  قالباستفاده  آزمون  در   مجموعه 

(Test Set) ارزیابی مدل مورداستفاده قرار گرفت.   برای

فر پنج ااین  هر  برای  هر    Fold یند  مدل در  و  شد  تکرار 

ابتدا آموزش داده شد. در هر تکرار،   از  عملکرد مرحله 

شاخص  توسط  قرار  مدل  ارزیابی  مورد  آماری  های 

کمینه  گرفت. مقدار  اساس  بر  فولد  بهترین  پایان،  ی در 

MSE    بیشینه طور  انتخاب شد و نتایج آن به 2R و مقدار 

 دقیق تحلیل و گزارش گردید.

 در هر تکرار  (GPR) یند گاوسیارگرسیون فردر مدل  

(Fold)  ،80%   برای تست    %20ها برای آموزش مدل و  داده

 constant basis) با تابع پایه ثابت  GPR استفاده شد. مدل 

function) مربعی نمایی  کرنل   squared) و 

exponential kernel)   آموزش داده شد. این فرایند برای

و مدل در هر مرحله از ابتدا آموزش    هر فولد تکرار شد

ی  در پایان، بهترین فولد بر اساس مقدار کمینه  .داده شد

MSE    بیشینه طور  به انتخاب شد و نتایج آن  2R و مقدار 

 دقیق تحلیل و گزارش گردید

و   واقعی  مقادیر  بین  پراکندگی  نمودارهای 

شکل  بینی پیش در  نتایج    9و    8،  7شده  شد.  آورده 

که  نمودارها داد،  در    نشان  بالایی  قدرت  مدل  سه  هر 

دارندپیش و بینی  دارای    ؛  مصنوعی  عصبی  شبکه  مدل 

اندازه  مقادیر  بین  اختلاف  مقادیرکمترین  و  شده   گیری 

 ( 2R 0.93=شده است)بینی پیش
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 در بهترین فولد  الگوریتم جنگل تصادفیشده توسط مدل در بینیهای واقعی در برابر مقادیر پیشنمودار پراکندگی داده  - 7شکل 

 
 

 در بهترین فولد  فرایند گاوسیرگرسیون شده توسط مدل در بینیهای واقعی در برابر مقادیر پیشنمودار پراکندگی داده  - 8شکل 

 
 

 مصنوعی پرسپترون در بهترین فولد شبکه عصبی شده توسط مدل در بینیهای واقعی در برابر مقادیر پیشنمودار پراکندگی داده   -9شکل

. 

. 

. 
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 های آماری در فولدهای مختلف، با استفاده از شاخص (MLP) ارزیابی عملکرد شبکه عصبی چندلایه پرسپترون – 5جدول  

 

 
 های آماریدر فولدهای مختلف اعتبارسنجی، با استفاده از شاخص (GPR) یند گاوسیاارزیابی عملکرد مدل فر – 6جدول  

MSE RMSE R R2 MAE ME MSAD MAPE NSE TrainSize TestSize Fold  

2.12 1.46 0.96 0.92 1.12 -0.03 0.10 19.26 0.92 2052 512 1  

2.26 1.50 0.96 0.92 1.12 0.04 0.12 19.45 0.92 2051 513 2  

2.28 1.51 0.96 0.92 1.13 0.00 0.05 20.18 0.92 2051 513 3  

2.71 1.65 0.95 0.90 1.19 0.04 0.18 19.00 0.90 2051 513 4  

2.01 1.42 0.96 0.93 1.07 -0.03 0.10 18.22 0.93 2051 513 5  

 

 های آماریدر فولدهای مختلف، با استفاده از شاخص (Random Forest) عملکرد مدل جنگل تصادفی ارزیابی –7جدول  

 

 

تقسیم  7الی    5های  جدول  داده بندی نشانگر  وها    ها 

گونه که  ها در فولدهای مختلف است. همان عملکرد مدل

جدول  ) در  پنج  فولد  پیداست  فولد  Fold 5ها  بهترین   )

تعیین   ضریب  دارای  مدل  سه  هر  است.  مدل  هر  برای 

می مدل  سه  از  و  بوده  تبخیر  پیش   برایتوان  بالایی  بینی 

بین مدل شده، شبکه عصبی  های استفاده استفاده کرد. از 

MLP  0.932=با مقدارR  ،RMSE=1.40   و  MAE=1.06 

مدل   مدل  پیش   برایبهترین  بعدازآن  و  تبخیر  بینی 

Random Forest    مقدار و   0.932R  ،RMSE=1.41=با 

MAE=1.08  بینی است. پیش برای مدلی مناسب 

عصبی  شبکه  اساس    MLP  عملکرد  بر 

به شاخص  آماری  پیش های  در  منظور  تبخیر  بینی 

آموزش،  مرحله،  در    اعتبارسنجی   سه  آزمون  و 

ه   8در جدول   Foldبهترین   ا ارائ  ست شده 

 

MSE RMSE R 2R MAE ME MSAD MAPE NSE TrainInternal ValInternal TestInternal TestExternal Fold 

2.17 1.47 0.96 0.91 1.12 
-

0.01 
0.04 18.88 0.91 1641 205 206 512 1 

2.23 1.49 0.96 0.93 1.12 0.03 0.12 19.58 0.93 1640 205 206 513 2 

2.31 1.52 0.96 0.91 1.14 0.00 0.05 20.17 0.91 1640 205 206 513 3 

2.64 1.63 0.95 0.91 1.19 0.08 0.17 18.87 0.91 1640 205 206 513 4 

1.96 1.42 0.96 0.93 1.06 
-

0.03 
0.10 17.26 0.93 1640 205 206 513 5 

MSE RMSE R R2 MAE ME MSAD MAPE NSE TrainSize TestSize Fold  

2.25 1.50 0.95 0.91 1.15 -0.03 0.11 19.90 0.91 2052 512 1  

2.44 1.56 0.96 0.92 1.16 0.03 0.11 19.82 0.92 2051 513 2  

2.50 1.58 0.95 0.91 1.17 -0.02 0.07 20.56 0.91 2051 513 3  

2.65 1.63 0.95 0.91 1.20 0.02 0.15 19.08 0.91 2051 513 4  

1.99 1.41 0.96 0.93 1.08 -0.04 0.11 17.70 0.93 2051 513 5  
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ها به  بندی داده های آماری در چارچوب تقسیمدر بهترین فولد، با استفاده از شاخص MLP عملکرد شبکه عصبی ارزیابی – 8جدول  

 های آموزش، اعتبارسنجی و آزمونمجموعه

MSE RMSE R R2 MAE MAPE NSE Fold  

2.09 1.44 0.96 0.92 1.11 19.22 0.92 
Train 

Internal 
 

3.15 1.77 0.93 0.87 1.24 20.05 0.87 
Validation 

Internal 
 

2.84 1.68 0.95 0.91 1.15 20.60 0.90 
Test 

Internal 
 

1.96 1.40 0.96 0.92 1.06 17.26 0.92 
Test 
External 

 

 

آموزش   داده   دلیلبه بخش  بیشترین  بودن  های  دارا 

گونه که در  همان  ورودی، معیار بررسی دقت مدل است.

ها در سه بخش با حداقل  شود، داده مشاهده می  7جدول  

گر دقت بالای مدل در  ، هستند که نشان 0.872R=مقدار  

مهم شبیه  و  است  )بخش  سازی  مدل  ارزیابی  بخش  ترین 

ارزیابی    ی براو همچنین بخش تست خارجی که    آموزش(

بیشترین مقدار  عملکرد مدل استفاده می   2Rشود، دارای 

بینی  دهد توانایی و دقت مدل در پیش هستند که نشان می

منظور   به  دیگر،  تحقیقی  در  همچنین  بالاست.  تبخیر 

تبخیر در هند به مقایسه دو مدل شبکه عصبی    سازیشبیه 

نتایج   پرداختند،  چندگانه  خطی  رگرسیون  و  مصنوعی 

با به کار بردن چهار ورودی دما، رطوبت    داد، که  نشان

به مدل عملکرد شبکه   نسبی، سرعت باد و ساعات آفتابی

عصبی مصنوعی نسبت به رگرسیون خطی چندگانه بهتر  

با قانون   ANN برای  R²برای مجموعه داده آزمون،  بوده؛  

متغیر است،   8975/0تا  9046/0از   L-M و DBD یادگیری

CE   و  25/96تا    960/0از RMSE   به   006/1تا    1/ 032از

می  وخطاآزمونروش   همکاران،    1)ساران  کندتغییر  و 

(، نشان  2022)  2(. در تحقیقی دیگر کومار و سینگ2017

مدل   که  به    RFدادند  نسبت  روزانه  تبخیر  برآورد  برای 

 RFمدل  ،  (R² > 0.82)سنتی دقت بیشتری دارد  های مدل

عملکرد   آموزش  دوره  اما  در  داشت،  خوبی  بسیار 

در تحقیقی   .نتوانست برای دوره آزمایش تعمیم پیدا کند

 
1 - Saran 

2 - Kumar & Singh 

( سالم  و  سودانی  عراق،  ب2022در  قابلیت (،  در  RF ر 

سازی دقیق تبخیر ماهانه تأکید کردند و نشان دادند  شبیه 

می مدل  این  متغیرهای  که  بین  پیچیده  تعاملات  تواند 

 سازیمدل ها  نفرض درباره توزیع آورودی را بدون پیش 

)  3مالک  .کند همکاران  که  (،  2021و  دادند  نشان 

تکنیک مدل شامل  ترکیبی  مناطق     MLP هایهای  در 

های متفاوت عملکرد برتری در برآورد  کشاورزی با اقلیم 

 ای که مقادیرگونه ، به از تشت تبخیر دارندتبخیر روزانه  

R²   گزارش شده است. این امر 907/0در برخی موارد تا

تطبیق شان ن مدلدهنده  بالای  در   MLP هایپذیری 

آن محیط پتانسیل  و  متنوع  پیش های  برای  دقیق  ها  بینی 

است شتبخیر  تحقیقی  در  همچنین  همکاران  4عبانی.    و 

،  (T) دما  هایورودی (، نشان دادند برآورد تبخیر با  2020)

 و ساعات آفتابی   (W) ، سرعت باد(RH) رطوبت نسبی

(S)  مدلGRP با: RMSE  254/1و  244/1، 521/1برابر 

 دارد.  بینیپیش  برایبیشترین دقت را   متر در روزمیلی

 حساسیت   تحلیل 

داده  حساسیت  مدل تحلیل  به  ورودی  به  های  برای  ها 

بینی در  پیش   برای دست آوردن بهترین شبکه برازش شده  

هر مرحله با روش    در  (. 10هر سه مدل انجام شد )شکل  

ها مجدد آموزش  های ورودی، مدل اده حذف یکی از د

داده شدند و عملکرد آن با ضریب تعیین بررسی شد. با  

-3 Malik 

4 - Shabani 
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توان بیان کرد که میانگین  ، میشده انجام  توجه به تحلیل

دما دارای بیشترین حساسیت و سرعت باد دارای کمترین 

ضریب همبستگی هر یک    9حساسیت است. در جدول  

بر تبخیر مشخص    هاآنو تأثیرگذاری    های ورودیاز داده 

میانگین دمای روزانه دارای رابطه    نشان داد، کهشد، نتایج  

مستقیم با تبخیر بوده و بیشترین اثرگذاری بین پارامترهای  

گیرد. در رتبه دوم میانگین رطوبت  ورودی به آن تعلق می

دما   از  بعد  و  بوده  تبخیر  با  عکس  رابطه  دارای  نسبی 

 یر دارد.اثرگذاری زیادی بر روی تبخ

 

 

 

 

 

 

 

 
 بررسی حساسیت حذف پارامترهای ورودی نسبت به متغیر هدف  -10شکل 

 ها های ورودی و خروجی به مدل بررسی ضریب همبستگی و سطح معناداری بین داده  -9جدول  

 -  میانگین سرعت باد  میانگین رطوبت نسبی  میانگین دما 

روزانه تبخیر  
0.904** -0.860** 0.394** 

 ضریب همبستگی 

.000 .000 .000 
 سطح معناداری دوطرفه 

2564 2564 2564 
 تعداد نمونه

 . دوطرفه( معنادار است) %99اطمینان   همبستگی در سطح **

 بندی جمع  

آمار   تحقیق  این  اقلیم  سالهشش در  شناسی،  ایستگاه 

اهواز   دهخدا  صنعت  و  تبخیر  شبیه   برایکشت  سازی 

تبخیر   تشت  روش  به  شده  گیری  اندازه  روزانه 

شبیه   مورداستفاده  برای  گرفت.  مدلقرار  از  های  سازی 

و   گاوسی  فرایند  رگرسیون  تصادفی،  جنگل  الگوریتم 

بالا بردن دقت    برای شبکه عصبی پرسپترون استفاده شد.  

ها  متقابل استفاده شد و داده   اعتبارسنجیها از روش  مدل

در پنج تکرار برای هر مدل آموزش دیدند. در هر سه مدل  

ها  داده  MLPتکرار پنجم بهترین نتیجه را داشت. در مدل  

صحت  آموزش،  بخش  سه  تقسیم  به  آزمون  و  سنجی 

مدل  در  بخش  داده   GPRو    RFهای  شدند.  دو  به  ها 

ها  سنجی مدلآموزش و آزمون تقسیم شدند. برای صحت 

(، ریشه   2R )  نییتعهای آماری همانند ضریب از شاخص

مربعات خطا   مربعات خطا   (RMSEمیانگین  میانگین   ،)

(MSE)   و نتایج  بررسی  با  شد.  عملکرد    تحلیلاستفاده 

دقت    های آماری، بالا بودنشاخص  با استفاده ازها  مدل

پیش  در  مدل  اثبات شد. هر سه  تبخیر  پارامتر  نتایج    بینی 

همانند  ارزیابی عملکرد مدل داد،  ،  2R  ،RMSEها  نشان 

مدل    که مرحله  ها داده پرسپترون  در   آموزش   در 

(R2=0.92)  و(RMSE=1.44)    به نسبت  بهتری  عملکرد 

و    (RMSE=1.77)و    (R2=0.87)سنجی  صحت 

همچنین    (RMSE=1.68)و    (R2=0.91)آزمون دارد، 

مدل   کلی  ارزیابی    (RMSE=1.40)و    (R2=093)نتایج 

در   مدل  بالای  دقت  در  سازه یشب نشانگر  است؛  تبخیر  ی 

گاوسی   فرایند  رگرسیون  و  تصادفی  جنگل  الگوریتم 
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  ، (RMSE=1.41)و    (R2=093)  ترتیببه ارزیابی    نتایج

(R2=093)    و(RMSE=1.42)    مدل سه  هر  در  بود. 

شاخص در  تعیین  اختلاف  ضریب  همانند  آماری  های 

بود ناچیز  و  کم  در صرفه   برایبنابراین  ؛  بسیار  جویی 

گیری و تخمین دقیق میزان تبخیر روزانه  های اندازه هزینه 

و  می استفاده کرد  این سه مدل  از  مدل    طورکلیبه توان 

MLP    در رتبه اول، مدلRF   در رتبه دوم و مدل  GPR   در

 رتبه سوم قرار دارند.
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ABSTRACT 

Evaporation plays a crucial role in the hydrological cycle. In warm climates, water loss due to evaporation 
from rivers, canals, and open water surfaces poses a significant challenge, making the use of reliable predictive 
models essential. This study assesses the performance of three advanced models—Multilayer Perceptron 
(MLP) neural network, Random Forest (RF) algorithm, and Gaussian Process Regression (GPR)—in forecasting 
evaporation rates. Six years of daily meteorological data were utilized, including mean wind speed, air 
temperature, relative humidity, and evaporation, recorded at the Dehkhoda agro-Industrial meteorological 
station in Ahvaz. Model outputs were compared with observed values, and all analyses were conducted using 
MATLAB 2022. Evaluation metrics such as the coefficient of determination (R²) and root mean square error 
(RMSE) indicated that the MLP model achieved the highest accuracy during the training phase (R² = 0.92, 
RMSE = 1.44), outperforming both the validation (R² = 0.87, RMSE = 1.77) and testing (R² = 0.91, RMSE = 1.68) 
phases. The overall performance of the MLP model (R² = 0.93, RMSE = 1.40) confirmed its strong predictive 
capability. The RF and GPR models also demonstrated high accuracy, with overall results of R² = 0.93, RMSE = 
1.41 and R² = 0.93, RMSE = 1.42, respectively. Based on these findings, the MLP model is recommended as 
the primary tool for evaporation prediction, followed closely by RF and GPR. 

Keywords: Perceptron, Random Forest, Gaussian Regression, Evaporation, Prediction  

 

HOW TO CITE THIS ARTICLE 
Parvizpour, M. , Zali Kakash, P. , Naseri, H., Hamid, Z. (2025). Comparison of the Performance of Machine Learning Algorithms MLP, RF, 
and GPR in Evaporation Prediction: A Case Study of Ahvaz. Journal of Meteorology and Atmospheric Science., 7(2): 01-19. Doi: 
10.22034/jmas.2025.534726.1246 

 

 

 COPYRIGHTS 
 Copyright for this article is retained by the author(s), with publication rights granted to the JMAS Journal.  
 This is an open-access article distributed under the terms and conditions of the Creative Commons Attribution  
 License (http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/). 

                          Autumn 2024 and Winter 2025 

http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
mailto:Enzeynabhamid@gmail.com
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

