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  چکیده

ایسـتگاه   6در مقیـاس زمـانی ماهانـه،     ANFISو  SVMینی تبخیر و تعرق گیـاه مرجـع بـا اسـتفاده از دو مـدل      بپیش منظور بهدر مطالعه حاضر 
هـاي  در ابتدا مقادیر تبخیر و تعرق مرجع ماهانه براي ایستگاه. انتخاب شد) 1973-2010(ساله  38غرب کشور در دوره آماري لسینوپتیک در منطقه شما

سپس یک رابطه رگرسیونی بین . در نظر گرفته شد ANFISو  SVMهاي یث محاسبه و به عنوان خروجی مدلمونت -پنمن -فائومنتخب توسط روش 
هاي مورد استفاده مشخص گردید که بـر ایـن   متغیرهاي اقلیمی مختلف موثر در پدیده تبخیر و تعرق به دست آمده و الگوهاي مختلف ورودي براي مدل

بینی تبخیر و تعـرق از  چنین در مطالعه حاضر به منظور بررسی اثر حافظه در پیشهم. ها حذف گردیداثر از ورودياساس رطوبت نسبی با داشتن کمترین 
. الگوي ورودي ایجاد گردید 9کلی براي هر مدل  طور به. ها استفاده شدیک، دو، سه و چهار ماهانه نیز به عنوان ورودي براي مدل) تاخیر(هاي زمانی گام

کمـی بهتـر از مـدل     SVMبینی تبخیر و تعرق مرجع ماهانه بوده ولی کارایی مدل شان دهنده دقت بالا و خطاي کم هر دو مدل در پیشنتایج حاصله ن
ANFIS ها استفاده گردید، نسبت به حالتی که از متغیرهـاي اقلیمـی بـه    چنین زمانی که از حافظه سري زمانی تبخیر و تعرق براي ورودي مدلهم. بود
  .ودي استفاده شد، دقت کمتر بودعنوان ور

 
 حافظه، متغیرهاي اقلیمی بینی، الگو، پیش: کلیدي يها واژه

  
   4 23  1مقدمه
 بـا  عمـده  طـور  به زراعی گیاهان تعرق و تبخیر فرآیند سازيمدل

 این در. شودانجام می انرژي بیلان و آئرودینامیک تجربی، هايروش
 هـاي گـام  در هواشناسی امترهايپار میانگین از گیريبهره با هاروش

 تبخیر زیاد تغییرپذیري. گرددمی محاسبه تعرق و تبخیر زمانی، مختلف
 این در چندان مناسبی عملکرد خطی، هايمدل که شده سبب تعرق و

غیرخطـی و   هـاي مـدل  از اسـتفاده  بـه  محققان و باشند نداشته زمینه
ییــر مهــم متغ ایــن دقیـق  بــرآورد بــراي. انــدهوشـمند روي آورده 

 گیرياندازه زیادي هايداده هزینه، و وقت صرف با باید هیدرولوژیکی،
 توزیـع  از خشـک،  نیمـه  و خشـک  اقلیم با کشوري ایران). 19(شود 

 اقلیمی شرایط چنین در. برخوردار است بارش مکانی و زمانی نامناسب
 کننـدگان  مصـرف  آبـی  نیازهـاي  توانـایی تـامین   جـوي  هـاي بارش

                                                             
  اهواز چمران هیدش دانشگاه ،آب منابع مهندسی دکتري دانشجوي - 1
 مهندسـی  گروه دانشیار و استادیار آب، منابع ارشد کارشناسی دانشجوي -4و  3، 2

  ارومیه دانشگاه آب،
  )Email: S.ayashm@ymail.com         :            نویسنده مسئول-(*

 
 
 

 آب منـابع  مـدیریت  کـه  روست این از و نداشته را مختلف هاي بخش
 را مصرف سهم بیشترین که کشاورزي بخش در یژهو به کشور محدود
 کشـور  کشـاورزي  و آب بخـش  مدیران اصلی هايدغدغه از داراست

 بخـش  در گیـاه  آبـی  نیـاز  دقیـق  و صحیح برآورد. گرددمحسوب می
 و عمرانـی  هايپروژه دقیق اجراي و طراحی براي را زمینه کشاورزي

 کشـور  محدود آب منابع بهینه برداريبهره و سو یک از آبی هايسازه
عوامل مختلف اقلیمی همچون دما، بـارش، تعـداد    .آورد خواهد فراهم

ساعات آفتابی، رطوبت نسبی و سرعت بـاد در میـزان تبخیـر و تعـرق     
عرق، باشد، بنابراین با توجه به ماهیت غیرخطی تبخیر و تتاثیرگذار می

عصـبی   -هـاي فـازي  هـاي هوشـمند ماننـد سیسـتم    استفاده از مدل
تواننــد مــی) SVM( 6و ماشــین بــردار پشــتیبان) ANFIS( 5تطبیقــی

تر تبخیر و تعرق مرجع ابزار مناسبی براي تخمین هرچه دقیق عنوان به
  . به کار گرفته شوند

و سیسـتم   7از شبکه عصبی مصـنوعی ) 18(زارع ابیانه و همکاران 
                                                             
5 - Adaptive neuro fuzzy inference system (ANFIS) 
6 - Support Vector Machine (SVM) 
7 - Artificial Neural Networks (ANN) 
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فازي تطبیقی براي برآورد تبخیر و تعرق گیاه مرجـع   -نتاج عصبیاست
نتایج حاصـله نشـان دهنـده برتـري     . در منطقه همدان استفاده کردند

هاي درجه حرارت بیشینه و کمینه و سـاعات  با ورودي ANFISمدل 
تبخیر و تعرق واقعی گیـاه  ) 19(زارع ابیانه و همکاران . باشدآفتابی می

هاي شبکه عصبی مصنوعی، سیستم استنتاج ده از روشسیر را با استفا
بـرآورد   1ژنتیـک  -فـازي تطبیقـی و روش تلفیقـی عصـبی      -عصبی
تر سازي شبکه عصبی مصنوعی موفقنتایج نشان داد که بهینه. نمودند

از منطق فازي بود به طوري که الگوریتم ژنتیک در ترکیب بـا شـبکه   
ــه ي آزمــعصــبی توانســت خطــاي شــبکه در مرحلــه   ون را نســبت ب

امـا ترکیـب منطـق    . درصد کـاهش دهـد   24فازي به میزان  -عصبی
فازي نه تنها سبب بهبود نتایج شبکه عصبی مصنوعی نشد، بلکه دقت 

) 11(مـرادي و همکـاران   . درصد کاهش داد 12بینی را به میزان پیش
هاي استنتاج فازي را به منظور بـرآورد تبخیـر و تعـرق مرجـع     سیستم

 از شـده  محاسـبه در این مطالعه تبخیر و تعـرق  . کار بردند ساعتی به
 گرفتـه  نظـر  در مدل خروجی عنوان به فائو - مونتیث -پنمن  معادله

 ریشه هايآماره از استفاده با هاي مختلفبا ورودي مدل کارایی و شده
میانگین، ضـریب تعیـین، معیـار     انحراف خطاي خطا، مربعات میانگین

ارزیابی قرار گرفت که نتـایج   باغ و همکاران موردجاکوویدز و معیار ص
نشان دهنده دقت بالاي سیستم اسـتنتاج فـازي در تخمـین تبخیـر و     

 بـا  را مرجع گیاه تبخیر و تعرق مقدار) 8(جیابینگ  .تعرق ساعتی است
و سیسـتم   مصـنوعی  عصـبی  فازي، شبکه منطق از سه روش استفاده

 بـه  نتـایج . کردنـد  آوردبـر ) ANFIS(فازي تطبیقی  -استنتاج عصبی
 هاي تعـداد با ورودي ANFISمدل  حاکی از آن است که آمده دست

توانسته با دقت بیشتر و خطـاي کمتـري    دما حداکثر و آفتابی ساعات
اي دقت در مطالعه) 9(کیشی . بینی کندتبخیر تعرق گیاه مرجع را پیش

را در تخمــین تبخیــر و تعــرق گیــاه مرجــع بــراي دو  ANFISمــدل 
. ستگاه پومونا و سانتامونیکا در لس آنجلس را مورد ارزیابی قرار دادندای

نتایج این پژوهش نشان داد که این مدل از عملکرد بسـیار خـوبی در   
با استفاده از مدل ) 12(دوگان . بینی تبخیر و تعرق برخوردار استپیش

ANFIS     تبخیر و تعرق مرجع را در ایسـتگاه مورگـان سانفرانسیسـکو
کرده و دقت بالاي این مدل را در برآورد تبخیر و تعرق مـورد   محاسبه

اي عملکـرد مـدل   در مقایسـه ) 10(کیشـی و چـیمن   . تایید قرار دادند
SVM  بینـی  را در پـیش  3، ریـتچ و تـورك  2و روابط تجربی هـارگریوز

در ایـن مطالعـه مـدل    . تبخیر و تعرق روزانه مورد بررسی قـرار دادنـد  
SVM  هـاي درجـه حـرارت روزانـه، تـابش      وديگیـري از ور با بهـره

-خورشیدي، رطوبت نسبی و سرعت باد از دقت بسیار بالایی در پـیش 
) 14(طبري و همکاران . بینی تبخیر و تعرق مرجع روزانه برخوردار بود

                                                             
1 - Adaptive Neural Network Based Genetic Algorithm 
(ANNGA) 
2 - Hargreaves 
3 - Ritchie and Turc 

بینی تبخیـر تعـرق گیـاه    را در پیش SVMو  ANFISهاي دقت مدل
تلفی براي هر دو هاي مخورودي. سیب زمینی مورد ارزیابی قرار دادند

 میـانگین  ریشـه هاي مدل معرفی شده و در نهایت بر اساس شاخص
با در نظر گـرفتن   SVMمدل میانگین،  انحراف خطاي خطا و مربعات
هاي درجه حرارت متوسط، رطوبت نسـبی، تـابش خورشـیدي،    ورودي

تعداد ساعات آفتابی و سرعت باد عملکرد بهتري در مقایسه با سیستم 
  . فازي تطبیقی داشته است -یاستنتاج عصب

 پارامترهـاي  دریافت کـه تخمـین   توانمی فوق موارد توجه به با
 توجـه  مـورد  دیربـاز  از تبخیر و تعـرق مرجـع   چونهم هیدرولوژیکی

 هايمدل جمله از متعددي هايروش منظور بدین و بوده امر محققین
 توسـعه  هوشـمند  هايمدل و زمانی هايسري تجربی، نیمه -تجربی

 طبیعـت  از گرفتن الهام با هوشمند هايمدل میان این در که اندیافته
 قابـل  دقت با طبیعی هايپدیده به مربوط پارامترهاي تخمین به قادر

دارند که  هاروش سایر به نسبت توجهی قابل دقت نیز و باشندمی قبول
 تحقیـق  این در لذا . باشدها میبه دلیل تطابق با ماهیت غیرخطی آن

هوشـمند سیسـتم اسـتنتاج     مـدل  که عملکـرد دو  است گردیده سعی
در ) SVM(و ماشین بردار پشتیبان ) ANFIS( عصبی تطبیقی -فازي
غرب کشـور مـورد بررسـی    بینی تبخیر تعرق مرجع ماهانه شمالپیش

هـاي مناسـب   توسـعه مـدل  ) 1: قرار گرفته و اهداف زیر دنبـال شـود  
ANFIS  وSVM ،تعیین مقـدار بهینـه   ) 2 با الگوهاي ورودي مختلف

هاي به کار رفتـه  ارزیابی دقت مدل) 3و  SVMگانه مدل ضرایب سه
  .غرب ایرانبینی تبخیر و تعرق مرجع ماهانه شمالدر پیش

  

  هامواد و روش
  ها و منطقه مورد مطالعهداده

براي محاسبه تبخیر و تعرق مرجع ماهانه در منطقه شـمال غـرب   
ایجان غربی و شرقی، زنجان و کردسـتان،  هاي آذربکشور شامل استان

ایستگاه  6هاي سینوپتیک مورد بررسی قرار گرفته و در نهایت ایستگاه
سـاله   38با دارا بودن اطلاعات کافی و طولانی مدت در دوره آمـاري  

هـاي منتخـب متوسـط دمـاي     ایستگاه. انتخاب شدند) 2010-1973(
 360سـانتی گـراد و    درجـه  8/12منطقه و بارش سالانه را به ترتیـب  

اقلیم دهند که براساس طبقه بندي اقلیمی دومارتن، متر نشان میمیلی
. باشدمی نیمه خشک هواي از نوع آب و 79/15 این منطقه با شاخص

 1هاي منتخب ارائه شده است و شکل مشخصات ایستگاه 1در جدول 
  .دهدها را نشان مینیز موقعیت مکانی ایستگاه

  

  )ANFIS(تطبیقی  -فازي عصبی سیستم استنتاج
هـا همچـون شـبکه    با  ترکیب موفقیت آمیـز بعضـی روش   اخیراً

هاي جدیـدي بـه نـام    عصبی، منطق فازي و محاسبات تکاملی، روش
هاي نرم این تکنیک. اندمحاسبات نرم و هوشمند ایجاد و توسعه یافته

  .روندهاي مختلف مهندسی به کار میدر زمینه
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  1973 -2010هاي منتخب در دوره آماري ایستگاه مشخصات - 1جدول 

Table 1- Characteristics of selected stations in the period 2010 - 1973 
 عرض جغرافیایی

Latitude  
 طول جغرافیایی

Longitude  
  ارتفاع 

 )متر(
Elevation (m)  

 )دومارتن(نوع اقلیم 
Climate (De Martonne)  

 متوسط دما 
Temp 

(C)  

 سط بارشمتو
Rainfall 

 )mm/y(  
 ایستگاه
Station  

 ردیف
No. دقیقه 

Minute  
 درجه

Degree  
 دقیقه

Minute  
 درجه

Degree  
 نیمه خشک  1328.0  45  05  37  32

Semiarid  11.9  338  ارومیه 
Urmia  1  

 نیمه خشک  1361.0  46  17  38  05
Semiarid  12.8  283  تبریز 

Tabriz  2  

 خشکنیمه   1103.0  44  58  38  33
Semiarid  12.1  289  خوي 

Khoy  3  

 نیمه خشک  1663.0  48  29  41  36
Semiarid  11.0  311  زنجان 

Zanjan  4  

 ايمدیترانه  1522.8  46  16  36  15
Mediterranean  13.6  487  سقز 

Saghez  5  

 ايمدیترانه  1373.4  47  0.00  35  20
Mediterranean  13.6  449  سنندج 

Sanandaj  6  

 
هیبریـدي اسـت کـه مرکـب از توانـایی       نروفازي یک سیسـتم 

گري شبکه عصبی است و گیري منطق فازي با قابلیت حسابتصمیم
. کندسطح پیچیده و بالایی را براي مدل کردن و تخمین پیشنهاد می

هـاي ورودي بـه   بنـدي داده اساسا قسـمت فـازي مربـوط بـه گـروه     
که هر عـددي  (شوند هایی که با درجه عضویت مشخص میمجموعه

گیـري بـراي فعالیـت بعـدي بـر      و تصـمیم ) تواند باشدمی 1و  0بین 
سیسـتم  . اساس یک سري قوانین و حرکت به مرحلـه بعـدي اسـت   

هایی از سیسـتم فـازي   فازي تطبیقی شامل بخش -استنتاج عصبی 
هاي باشد که محاسبات در هر مرحله به وسیله لایهمعمولی خبره می

که عصـبی ایجـاد شـده اسـت تـا      پنهان نرون و توانایی یادگیري شب
در ابتدا توسط جانـگ   ANFIS). 9(اطلاعات سیستم را افزایش دهد 

 ساز تقریب ابزارهاي از یکی عنوان به پس آنمعرفی گردید و از ) 6(
 در سـطح ) دقـت  درجـه  دلخـواه  مقدار هر با و(پیوسته  توابع حقیقی

 لکـرد عم نظـر  از سیسـتم  ایـن ). 7(گرفت  قرار استفاده مورد جهانی
   اسـتنتاج  سـامانه ). 7(باشـد  مـی  فـازي  اسـتنتاج  هايسیستم مشابه

 معـادل  حاضر، تحقیق در شده گرفته به کار تطبیقی فازي -عصبی 
رونـد سیسـتم اسـتنتاج    ). 3و  7(باشد می سوگنو مرتبه از فازي مدل

نشان داده شـده اسـت کـه داراي     2فازي تطبیقی در شکل  -عصبی
  : مراحل زیر است

ها جهت ورود به مرحلـه بعـد   در این مرحله داده: ي سازيفاز) 1
گیـري بـرروي   تمام قوانین تصـمیم : استنتاج) 2. شوندسازي میفازي
درستی  "اگر و آنگاه "هاي فازي شده اعمال گردیده و با قوانین داده
نتایج فازي بـه دسـت   : فازي زدایی) 3. شودها بررسی و تعیین می آن

هاي مختلف همچون مرکـز  با استفاده از روش آمده از مرحله قبل را
  .گرداندجرم و غیره به مقدار اولیه بر می

 )SVM( ماشین بردار پشتیبان
 1ماشین بردار پشتیبان یکی از روش هاي یادگیري تحت نظارت
. است که هم براي دسته بندي و هم رگرسیون قابـل اسـتفاده اسـت   

بنـا   2دگیري آمـاري بر پایه تئـوري یـا  ) 15(این روش توسط وپنیک 
دوتـائی در فضـاي    يبنـد  طبقهروشی براي  SVM. نهاده شده است

دلخواه است و از ایـن رو روشـی مناسـب بـراي مسـائل       هاي یژگیو
ماشین بردار پشتیبان در اصـل یـک   ). 12(رود  بینی به شمار میپیش

ها را توسط یـک مـرز    دسته بندي کننده دو کلاسی است که کلاس
ها بـه مـرز    ترین نمونهدر این روش نزدیک. کندیخطی از هم جدا م

این بردارها معادلـه مـرز   . نامند گیري را بردارهاي پشتیبان می تصمیم
سازي هوشمند هاي شبیهالگوریتم. کنند گیري را مشخص می تصمیم

قدر مطلق خطـا   معمولاً ،هاي عصبی مصنوعیکلاسیک مانند شبکه
کننـد، ولـی   زشی را حداقل میهاي آمویا مجموع مربعات خطاي داده

اصل حداقل سـازي خطـاي سـاختاري را بـه کـار       ،SVMهاي مدل
  . )5( گیرند یم

لازم است وابستگی تابعی متغیـر   SVMدر یک مدل رگرسیونی 
. تخمـین زده شـود   xاي از متغیرهاي مسـتقل  به مجموعه yوابسته 

فرض براین است که ماننـد دیگـر مسـائل رگرسـیونی، رابطـه بـین       
بـه عـلاوه یـک     fتغیرهاي وابسته و مستقل توسط یک تابع معین م

  . شودمشخص می 3مقدار اضافی نویز
)1            (                               y f ( x ) Noise   

                                                             
1- Supervised learning 
2- Statistical Learning Theory 
3 - Noise 
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 هاي منتخبموقعیت مکانی ایستگاه - 1شکل 

Figure 1- The location of the selected station  
  

  
 فازي تطبیقی -معماري سیستم استنتاج عصبی - 2شکل 

Figure 2- Adaptive neuro-fuzzy inference system architecture  
 

اسـت کـه بتوانـد     fبنابراین موضوع اصلی، پیدا کردن فـرم تـابع   
تـاکنون تجربـه نکـرده     SVMصحیح، موارد جدیدي را که  صورت به

بـر روي   SVMمـدل  آمـوزش   یلهوس بهاین تابع . بینی کنداست پیش
مجموعه آموزش که شـامل فرآینـدي بـه     عنوان بهیک مجموعه داده 

برمبناي . سازي دائمی تابع خطا است، قابل دسترسی استمنظور بهینه
شناخته شده اسـت   SVMهاي تعریف این تابع خطا، دو نمونه از مدل

هـاي  نوع اول که مدل SVMهاي رگرسیونی مدل) که عبارتند از الف
SVM  هاي رگرسـیونی  مدل) شوند و بنیز نامیده میSVM 

SVMنوع دوم که با نام   در این مطالعـه   .شناخته شده هستند
SVM   به دلیل کاربرد گسترده آن در مسائل رگرسیونی مورد

ابع خطا به صـورت زیـر تعریـف    براي این مدل، ت. استفاده قرار گرفت
  :شودمی

)2                            (
N N

T *
i i

i 1 i 1

1 W W C C
2

 
 

    
هـاي زیـر    تابع خطاي فوق لازم است که با توجه بـه محـدودیت  

  ):10(کمینه گردد 
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)3                           (

T *
i i i

T *
i i i

*
i i

W ( x ) b y

y W ( x ) b
, 0

  

  

 

   

   



   

 TWیب،بـردار ضـرا   Wثابـت گنجـایش،    Cکه در این روابـط  
*ترانهاده بردار ضرایب، 

i i,   ،ضرایب کمبودb    ،ضـریب ثابـتN 
اطلاعات کمی در مـورد  . تابع کرنل است الگوهاي آموزش مدل و 

هـاي  ماشـین . دباش ـدر دسترس می انتخاب تابع غیرخطی مناسب 
بردار پشتیبان براي حل مسائل غیرخطی، ابعاد مساله را از طریق توابع 

هـاي  بـه حجـم داده   SVMانتخاب کرنل براي . دهندتغییر می کرنل 
به عبارت دیگر، باید با توجه . آموزشی و ابعاد بردار ویژگی بستگی دارد

آمـوزش بـراي    به این پارامترها تابع کرنلی را انتخاب نمود که توانایی
ــد ورودي ــته باش ــاله را داش ــاي مس ــل  . ه ــوع کرن ــار ن ــل چه در عم
و کرنـل   3، کرنـل تانژانـت هیپربولیـک   2اي،کرنـل چنـد جملـه   1خطی

 از معادلات برخـی  2در جدول . شوند یمبه کار گرفته ) RBF( 4گوسی
  .هاي رایج ارائه شده اندکرنل

ی بـه  در نهایت، تابع تصـمیم رگرسـیون بـردار پشـتیبان غیرخط ـ    
صورت معادله زیر خواهد بود که کنتـرل کننـده میـزان نوسـان تـابع      

بینی و تعمیم دهنده مـدل  گوسی و همچنین کنترل کننده نتایج پیش
SVM  17(است.(  

)4                    (      b)x,x(K)()x(f ji
*

i

l

1i
ii 



  
  

  معیارهاي ارزیابی مدل
ز معیارهـاي  هـاي مـورد نظـر ا   در این تحقیق، براي ارزیابی مدل

  : شودضریب همبستگی و جذر میانگین مربعات خطا استفاده می

)5      (

0.5
2

0 0
1

2
0 0

1

( ( ) ( ))
1

( ( ) ( ))

n

i i
i
n

i
i

ET FPM ET cal
R

ET FPM ET FPM





 
 

  
  
 




  

)6        (
0.5

2
0 0

1
(( ( ) ( ))

n

i i
i

ET FPM ET cal
RMSE

n


  
 
 
 
 

  

0که در روابط فوق  ( )iET FPM   مقادیر مشاهداتی تبخیـر و
در گـام  ) ونتیـث م -پـنمن  -به دست آمده از معادله فائو (تعرق مرجع 

0ام،  iزمانی  ( )iET cal      ،مقدار محاسـبه شـده در همـان زمـانn 

                                                             
1 - Linear kernel 
2 - Polynomial kernel 
3 - Hyperbolic tangent kernel 
4 - Radial Base Function kernel 

0ها و تعداد داده ( )ET FPM باشـد میانگین مقادیر مشاهداتی می .
کمتـر باشـد، نتـایج     RMSEهر چه مقدار ضریب همبستگی بالاتر و 

  . تر و قابل اعتمادتر خواهند بوددقیق
  
 نتایج

 هاپارامترهاي ورودي به مدل
هاي هوشمند بـه انتخـاب   بینی مدلاز آنجایی که توانمندي پیش

اول بستگی دارد، بنابراین با ارائه  صحیح نوع اطلاعات ورودي در لایه
مدل رگرسیونی، ارتباط بین متغیرهاي مستقل هواشناسـی و تبخیـر و   

نتایج رگرسیون . ردیدها مشخص گتعرق مرجع براي هریک از ایستگاه
با توجه به ایـن  . ارائه شده است 3ها در جدول براي هریک از ایستگاه

شود که تابش خورشیدي و رطوبت نسبی بـه  جدول چنین استنباط می
ترتیب بیشترین و کمترین اثرگذاري را در تبخیـر و تعـرق مرجـع دارا    

  ).به دلیل داشتن بزرگترین و کوچکترین ضرایب(هستند 
، )متـر در روز میلـی (تبخیر و تعرق گیاه مرجع  ET0ابط فوق در رو

Tmin  وTmax : گراددرجه سانتی(دماي هواي کمینه و بیشینه( ،RHave 
سـرعت بـاد در ارتفـاع دو متـري      U2، )درصـد (متوسط رطوبت نسبی 

تابش خورشیدي  Rو ) ساعت(تعداد ساعات آفتابی  n، )کیلومتر بر روز(
)MJ/m²/day (تـوان  مـی  3براساس نتایج حاصله از جـدول  . باشدمی

. هـاي تاثیرگـذار را تشـخیص داد   هاي مناسب و متغیـر ترکیب ورودي
هاي انتخاب شـده بـراي   هاي مختلف ورودي و متغیرترکیب 4جدول 

که مشـاهده   گونه همان. دهدرا نشان می SVMو  ANFISهاي مدل
رکیبـات ورودي  گردد رطوبت نسبی به دلیل تاثیرگذاري پـایین از ت می

علاوه بر این مسئله تلاش گردید تـا نقـش و   . کنار گذاشته شده است
بینی تبخیر و تعرق مرجع نیز بررسی شـود کـه   توانایی حافظه در پیش

  .هاي زمانی یک، دو، سه و چهار ماهه استفاده شدبدین منظور از تاخیر
  

 ANFISسازي نتایج مدل
و تعرق مرجع ماهانـه بـا   سازي تبخیر در مطالعه حاضر براي مدل

تـا دسـامبر    1973از ژانویـه  (سـال   30هاي ، دادهANFISاستفاده از 
بـه  ) 2010تـا دسـامبر    2003از ژانویه (سال  8براي آموزش و ) 2002

درصـد   80به طـور کلـی   . سنجی انتخاب شدندهاي صحتعنوان داده
 .درصد نیز براي تست در نظـر گرفتـه شـد    20ها براي آموزش و داده

را بــراي  ANFISتوابـع عضـویت مــورد اسـتفاده در مـدل      5جـدول  
  .دهدهاي مختلف نشان می مدل

 ANFISنیز نتایج ارزیابی الگوهـاي مختلـف ورودي    6در جدول 
سازي تبخیر و تعـرق مرجـع ماهانـه در مراحـل آمـوزش و      براي مدل

تـوان نتیجـه   با توجه به این جدول مـی . سنجی ارائه شده استصحت
بینی تبخیر و تعرق مرجـع  در پیش ANFISدر کل عملکرد  گرفت که

  .باشدماهانه بسیار مناسب می
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 )10(بردار پشتیبان  هاي ینماشتوابع کرنل رایج در  - 2جدول 

Table 2- Common kernel functions in support vector machines  
  نوع تابع

 Type of function  
  تابع کرنل

 Kernel Function  
Linear  j خطی

T
iji x.x)x,x(K  

  ايچند جمله
 Polynomial 

d
j

T
iji )Cx.x()x,x(K  

  تانژانت هیپربولیک
 Hyperbolic Tangent 

)Cx.xtanh()x,x(K j
T
iji  

  تابع شعاعی
RBF 






 

2

jiji xxexp)x,x(K
 

  
 ههاي مورد مطالعمعادله کلی رگرسیون براي تبخیر و تعرق مرجع ایستگاه - 3جدول 

Table 3- The overall regression equation for reference evapotranspiration of studied stations  
  ضریب همبستگی

The correlation coefficient  
  معادله رگرسیون

 The regression equation  
 ایستگاه
Station  

 ردیف
No.  

0.86 0 max min ave

2

ET 0.141T 0.045T 0.005 RH
0.009U 0.053 n 0.141R

  

  
 ارومیه  

Urmia  1  

0.81  0 max min ave

2

ET 0.0316T 0.078T 0.024 RH
0.019U 0.093n 0.119 R

  

  
 تبریز  

Tabriz  2  

0.83  0 max min ave

2

ET 0.0365T 0.064T 0.018 RH
0.027U 0.023 n 0.127 R

  
  

 خوي  
Khoy  3  

0.84  0 max min ave

2

ET 0.042T 0.046T 0.006 RH
0.013U 0.145 n 0.120 R

  
  

 زنجان  
Zanjan  4  

0.88  0 max min ave

2

ET 0.036T 0.061T 0.002 RH
0.003U 0.038 n 0.158 R

  
  

 سقز  
Saghez  5  

0.87  0 max min ave

2

ET 0.078T 0.018T 0.004 RH
0.005U 0.014 n 0.142 R

  
  

 سنندج  
Sanandaj  6  

  
 SVMو  ANFISهاي تلف معرفی شده به مدلالگوهاي مخ - 4جدول 

Table 4- Various patterns introduced to ANFIS and SVM models  
 SVMو  ANFISهاي ورودي به مدل هايالگو

Presented inputs to ANFIS and SVM models  
 الگو

Model  
 شماره الگو
Model No.  

  هاي وروديحالت
Input Modes  

ET0(t), ET0(t-1)  M1 1  
  حالت اول

First  
ET0(t) , ET0(t-1), ET0(t-2)  M2 2  

ET0(t) , ET0(t-1), ET0(t-2), ET0(t-3)  M3 3  
ET0(t) , ET0(t-1), ET0(t-2), ET0(t-3), ET0(t-4)  M4 4  

ET0, Tmin, Tmax  M5 5  
 حالت دوم
Second  

ET0, Tmin, Tmax, Tave  M6 6  
ET0, Tmin, Tmax, Tave, R  M7 7  

ET0, Tmin, Tmax, Tave, R, U2  M8 8  
ET0, Tmin, Tmax, Tave, R, U2, n  M9 9  

  
  
  



  1395اردیبهشت  - ، فروردین 1 ، شماره30آب و خاك، جلد نشریه      266

 ANFISتوابع عضویت ورودي و خروجی منتخب براي مدل  - 5جدول 
Table 5- Membership functions used for input and output of the ANFIS model  

میانگین خطاها در مرحله صحت 
  سنجی

Average errors in 
validation step  

  تابع عضویت خروجی
The output membership 

function  

  تعداد توابع عضویت به ازاي هر ورودي
The number of membership functions 

for each input  

  تابع عضویت ورودي
The membership function 

of input  
  مدل

Model  

  مثلثی  3 1.17 1.17
Triangular  M1 

  لثیمث  3 0.69 0.69
Triangular  M2  

  مثلثی  4 0.70 0.70
Triangular  M3  

  مثلثی  3 0.61 0.61
Triangular  M4  

  مثلثی  2 0.72 0.72
Triangular  M5  

  مثلثی  2 0.77 0.77
Triangular  M6  

  گوسی  4 0.57 0.57
Gaussian  M7  

  گوسی  4 0.22 0.22
Gaussian  M8 

  گوسی  3 0.35 0.35
Gaussian  M9 

  
 بینی تبخیر و تعرق مرجع ماهانهدر پیش ANFISهاي مختلف ورودي مدل تحلیل آماري الگونتایج  - 5جدول 

Table 5- Statistical analysis of the different input patterns for ANFIS model in predicting monthly reference 
evapotranspiration 

  الگوهاي ورودي
 Inputs 

 هاي ارزیابیمعیار
Evaluation criteria  

 مرحله
Step  

 ایستگاه
Station  M9 M8  M7  M6  M5  M4  M3  M2 M1 

0.997  0.996  0.992  0.969  0.966  0.986  0.981  0.968  0.807  R  آموزش 
Train  ارومیه 

Urmia  
0.06  0.08  0.25  0.49  0.51  0.33  0.39  0.50  1.08  RMSE  
0.980  0.991  0.995  0.963  0.975  0.954  0.971  0.956  0.794  R  تست  

Test 0.44  0.29  0.42  0.72  0.62  0.65  0.55  0.65  1.18  RMSE  
0.998  0.996  0.993  0.984  0.982  0.986  0.981  0.965  0.792  R  آموزش 

Train  تبریز 
Tabriz  

0.11  0.14  0.31  0.49  0.51  0.47  0.54  0.72  1.15  RMSE  
0.998  0.999  0.996  0.865  0.879  0.968  0.973  0.954  0.784  R  تست  

Test 0.72  0.24  1.23  1.44  1.38  0.78  0.70  0.88  1.59  RMSE  
0.997  0.996  0.984  0.953  0.951  0.979  0.968  0.950  0.790  R  آموزش 

Train  خوي 
khoy  

0.04  0.06  0.32  0.53  0.54  0.36  0.46  0.53  0.96  RMSE  
0.993  0.995  0.982  0.939  0.959  0.943  0.965  0.939  0.785  R  تست  

Test 0.26  0.22  0.62  0.77  0.63  0.74  0.57  0.73  1.13  RMSE  
0.999  0.998  0.976  0.947  0.943  0.983  0.858  0.737  0.804  R  آموزش 

Train  زنجان 
Zanjan  

0.06  0.08  0.46  0.67  0.69  0.39  1.10  2.11  1.14  RMSE  
0.995  0.997  0.991  0.976  0.975  0.956  0.858  0.946  0.788  R  تست  

Test 0.23  0.19  0.33  0.48  0.49  0.65  1.13  0.69  1.17  RMSE  
0.995  0.999  0.978  0.948  0.947  0.981  0.988  0.975  0.958  R  آموزش 

Train  سقز 
Saghez  

0.06  0.08  0.44  0.66  0.67  0.41  0.33  0.47  0.60  RMSE  
0.992  0.994  0.985  0.936  0.979  0.979  0.961  0.963  0.956  R  تست  

Test 0.30  0.27  0.57  0.67  0.68  0.39  0.66  0.65  0.70  RMSE  
0.999  0.999  0.981  0.956  0.953  0.982  0.975  0.956  0.801  R  آموزش 

Train  سنندج 
Sanandaj  

0.05  0.06  0.45  0.68  0.70  0.44  0.52  0.69  1.27  RMSE  
0.998  0.999  0.993  0.974  0.972  0.977  0.971  0.967  0.792  R  تتس  

Test 0.13  0.10  0.26  0.54  0.55  0.50  0.56  0.59  1.27  RMSE  
  .باشدبر حسب میلی متر در روز می RMSEواحد *: 
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 ANFISهاي پراکندگی مقادیر مشاهداتی و تخمینی در بهترین حالت مدل نمودار - 3شکل 

Figure 3- Scatter plots of observed and estimated values at best ANFIS model  
  

اگر صـرفا از حافظـه خـود سـري تبخیـر و تعـرق ماهانـه بـراي         
شود که دقـت  مشاهده می 6بینی استفاده گردد، بر اساس جدول  پیش

هاي سنندج و زنجان در تاخیر چهارم زمـانی بـه بیشـترین    در ایستگاه
هاي سقز، تبریـز، ارومیـه و خـوي در    رسد و در ایستگاهمقدار خود می

 Rو  RMSEهـاي  بیشـینه دقـت براسـاس شـاخص    گام زمانی سوم 
با انجام مقایسه بین حالتی کـه از حافظـه سـري بـه     . گرددحاصل می

نسبت به حـالتی  )  حالت اول(شود هاي مدل استفاده میعنوان ورودي
که از متغیرهاي هواشناسی در تخمـین مقـادیر تبخیـر و تعـرق بهـره      

حالـت دوم از دقـت    توان نتیجه گرفـت می) حالت دوم(شود گرفته می
زیـاد   چنـان  آنبیشتري برخوردار است اما اختلاف دقت بین دو حالت 

توان با بیشتر کردن میزان خطاي قابل قبـول در شـرایطی   نبوده و می
هاي هواشناسی به طور کامـل در دسـترس نباشـد از حافظـه     که داده

همچنین جدول . هاي مدل استفاده کردورودي عنوان بهتبخیر و تعرق 

هـاي دمـاي بیشـینه،    بـا ورودي  ANFISدهد کـه مـدل   نشان می 6
بهترین عملکرد ) M8(متوسط و کمینه، تابش خورشیدي و سرعت باد 

نیـز   M5الگوي . هاي مورد مطالعه داشته استرا براي تمامی ایستگاه
ترین دقت و بیشترین خطـا  هاي دماي بیشینه و کمینه پایینبا ورودي

ها ارائـه کـرده   را در تخمین تبخیر و تعرق ماهانه براي تمامی ایستگاه
ارائه شـده در   Rو  RMSEهاي بررسی و مقایسه مقادیر پارامتر. است

دهـد کـه اخـتلاف تـک تـک      نیز نشان مـی  M8براي مدل  6جدول 
ینی شده در مرحله صحت سنجی براي سیسـتم اسـتنتاج   بمقادیر پیش

فازي تطبیقی تا حدود زیادي با مقادیر محاسبه شده از رابطـه   -عصبی
هاي براي کل مدل RMSEمقدار . مونتیث متناظر است -فائو -پنمن

ANFIS  متر در روز  متغیر بود، کـه  میلی 04/0تا  59/1ارائه شده بین
 3شـکل  . باشـد بینی میت بالاي پیشاین مقادیر کم نشان دهنده دق

هاي پراکندگی مقادیر مشاهداتی و تخمینـی حاصـل از الگـوي    نمودار
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M8 دهدهاي مورد مطالعه نشان میرا براي ایستگاه.  
  

  SVMسازي نتایج مدل
سازي تبخیر و تعرق مرجع ماهانـه بـا   در مطالعه حاضر براي مدل

تا دسـامبر   1973ژانویه از (سال  30هاي ، دادهSVMاستفاده از روش 
بـه  ) 2010تـا دسـامبر    2003از ژانویه (سال  8براي آموزش و ) 2002

در مرحلـه بعـد مقـادیر    . سنجی انتخاب شـدند هاي صحتعنوان داده
. گـردد تعیـین مـی   Cو  εشـامل   SVMهـاي مـدل   بهینه مشخصـه 

انتخـاب   RBFهمچنین در این مطالعه تابع کرنل مورد استفاده، تـابع  
که از دقت بهتـري در بـرآورد تبخیـر و تعـرق مرجـع ماهانـه        شد چرا

بنابراین . بایستی تعیین گردد γدر این تابع نیز مشخصه . برخوردار بود
 SVMبینـی تبخیـر و تعـرق توسـط مـدل      در حالت کلی براي پـیش 

دسـت  رگرسیونی، لازم است که مقادیر بهینه سه مشخصه مـذکور بـه  
سـازي  توسط الگـوریتم بهینـه   Cو  εآید که بدین منظور دو مشخصه 

. نیز به صورت آزمون و خطا محاسبه شـد  γو متغیر  1جستجوي شبکه
 بسـیار  شبکه جستجوي سازيبهینه الگوریتم که است ذکر قابل البته
 اختصـاص  خـود  بـه  را زیـادي  زمـان محاسـباتی   و کندمی عمل کند
مـه  از برنا) 1(مشکل، طبق توصـیه چـن و یـو     این حل براي .دهد می

جستجوي شبکه که به نام الگوریتم جسـتجوي   اصلاح شده الگوریتم
 3معروف اسـت بـه همـراه اعتبارسـنجی متقـاطع      2ايشبکه دو مرحله

 بزرگ ابعاد با هاییشبکه انتخاب با ابتدا منظور این براي. شد استفاده
تعیـین   γ ثابت مشخصـه به ازاي مقدار  Cو  ε هايمشخصهمحدوده 

-دن محدوده مذکور و تقسـیم آن بـه شـبکه   سپس با مشخص ش. شد
. مشـخص شـدند   Cو  εمشخصه  دو دقیق مقادیر ریزتر ابعاد با هایی

هـاي  مدل طریقنیز تکرار شد و بدین γ روند مذکور براي دیگر مقادیر
-بـین مـدل   توان ازحال می. حاصل شدند γ متفاوتی با تغییر در مقدار

-مشخصها تعیین کرده و هاي توسعه داده شده مدل با کمترین خطا ر
 7در جدول  .نمودانتخاب  γو  ε ،C عنوان مقادیر بهینه را به هاي آن

ارائـه   SVMهـاي مـدل   براي تمامی ورودي  γو  ε ،Cمقادیر بهینه 
  . شده است

نیـز بـا همـان الگوهـاي ورودي      SVMدر مطالعه حاضر از مدل 
ANFIS بـراي  . دبراي تخمین تبخیر و تعرق مرجع ماهانه استفاده ش

هـاي مختلفـی سـاخته و    شـبکه  γو  ε ،Cهر الگوي ورودي با تغییـر  
آموزش داده شـد و در نهایـت سـاختاري کـه داراي کمتـرین خطـا و       

 8جـدول  . ترین الگو انتخـاب شـد  مناسب عنوان بهبیشترین دقت بود، 
را  SVMهاي آماري مربوط به نتایج حاصـل از کـاربرد مـدل    شاخص

تـوان  با توجه به این جدول می. دهدنشان میبراي هر الگوي ورودي 

                                                             
1- Grid Search 
2- Two-Steps Grid Search 
3- Cross-Validation 

بینی تبخیـر و تعـرق   در پیش SVMنتیجه گرفت که در کل عملکرد 
حال اگـر از حافظـه خـود سـري     . باشدمرجع ماهانه بسیار مناسب می

 8سازي استفاده گردد، براساس جدول تبخیر و تعرق ماهانه براي مدل
تا چهار تاخیر زمانی رو  سازي رفته رفتهشود که دقت مدلمشاهده می

ها در گام زمانی چهارم بیشینه دقت به بهبود بوده و در تمامی ایستگاه
با انجـام مقایسـه   . گرددحاصل می Rو  RMSEهاي براساس شاخص

هـاي مـدل اسـتفاده    بین حالتی که از حافظه سري به عنـوان ورودي 
سـی در  نسبت به حالتی که از متغیرهـاي هواشنا )  حالت اول(شود  می

به مانند ) حالت دوم(شود تخمین مقادیر تبخیر و تعرق بهره گرفته می
  . ، حالت دوم از دقت بیشتري برخوردار استANFISمدل 

بـراي   SVMدهـد کـه مـدل    نشان مـی  8همچنین نتایج جدول 
هاي دماي بیشـینه، متوسـط و   هاي ارومیه و سنندج با وروديایستگاه

بهترین عملکـرد و بـراي   ) M8(اد کمینه، تابش خورشیدي و سرعت ب
هـاي  بـا ورودي  M9هاي تبریز، خوي، زنجان و سقز الگـوي  ایستگاه

دماي بیشینه، متوسط و کمینه، تابش خورشیدي، سرعت باد و ساعات 
نیز بـا   M5الگوي . آفتابی بالاترین دقت و کمترین خطا را داشته است

بیشترین خطـا را  ترین دقت و هاي دماي بیشینه و کمینه پایینورودي
هـا ارائـه کـرده    در تخمین تبخیر و تعرق ماهانه براي تمامی ایسـتگاه 

هاي پراکندگی مقادیر مشاهداتی و تخمینی را در نمودار 4شکل . است
  .دهدبراي هر ایستگاه نشان می SVMبهترین حالت مدل 

، Rو  RMSEهـاي  هاي آماري و شاخصبا توجه به نتایج تحلیل
از دقـت بســیار خـوب و قابـل قبــولی در     ANFISو  SVMدو مـدل  

غـرب کشـور   هـاي شـمال  بینی تبخیـر و تعـرق مرجـع ایسـتگاه    پیش
توان نتیجه گرفت می 8و  6با دقت بیشتر در جداول . برخوردار هستند

هـاي مختلفـی   که عملکرد هر دو مدل نزدیک به هم بوده و با ورودي
 ـ. یابندسازي دست میبه بالاترین دقت در مدل ه طـوري کـه مـدل    ب

ANFIS  ،براي رسیدن به بیشینه دقت خود از متغیرهاي دماي بیشینه
. کنداستفاده می) M8(متوسط و کمینه، تابش خورشیدي و سرعت باد 

و در  M8هاي ارومیه و سنندج بـا الگـوي   در ایستگاه SVMاما مدل 
در همـه  . بهتـرین عملکـرد را داراسـت    M9ها با الگوي سایر ایستگاه

از دقت بـالا و خطـاي    SVMمدل ) به جز ایستگاه سنندج(ها تگاهایس
برخوردار است اما این اختلاف چندان  ANFISکمتري نسبت به مدل 

نسـبت بـه   (از پارامترهـاي ورودي بیشـتري    SVMزیاد نبوده و مدل 
  . کندبینی تبخیر و تعرق استفاده میبراي پیش) ANFISمدل 

بایسـت  بـوده و کـدام الگـو مـی    ها بهتـر  اینکه کدام یک از مدل
هـاي  تواند بسته به نظر کارشناس و دسترسی بـه داده انتخاب شود می

به عنوان مثال براي ایستگاه سقز اگر بیشینه دقت . اقلیمی تعیین گردد
تـوان  هاي اقلیمی در دسـترس باشـند، مـی   مد نظر بوده و تمامی داده

لعات اولیه که در را انتخاب کرد ولی در مطا M9با الگوي  SVMمدل 
تـوان  می ،آن هدف تخمین سریع میزان تبخیر و تعرق در منطقه باشد

را  M4بـا الگـوي    ANFISبا افزایش میزان خطاي قابل قبول، مدل 
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    .انتخاب کرد

 SVMهاي مدل يبراي ورود γو  C ،εمقادیر بهینه  - 7جدول 
Table 7- The optimal values of C, ε and γ for SVM model inputs  

 SVMمتغیرهاي مدل  (Inputs)الگوهاي ورودي 
SVM Model variables 

 ایستگاه
Station  M9 M8  M7  M6  M5  M4  M3  M2 M1 

5  5  8  6  7  10  6  10  4  C  ارومیه 
Urmia  

0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.50  ε  
0.17  0.20  0.25  0.33  0.50  0.25  0.33  0.50  1.00  γ  

3  3  10  10  8  9  9  7  2  C  تبریز 
Tabriz  

0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.30  ε  
0.16  0.20  0.25  0.30  0.55  0.35  0.43  0.65  1.00  γ  
10  10  9  5  8  10  5  6  7  C  خوي 

Khoy  
0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.20  ε  
0.17  0.29  0.35  0.41  0.60  0.45  0.31  0.59  1.00  γ  

5  4  10  9  8  9  9  8  10  C  زنجان 
Zanjan  

0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.20  ε  
0.17  0.20  0.15  0.30  0.50  0.32  0.21  0.45  1  γ  

8  10  2  7  6  7  8  8  10  C  سقز 
Saghez  

0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.50  ε  
0.16  0.20  0.15  0.13  0.72  0.32  0.42  0.61  1.00  γ  

8  7  10  8  4  10  6  6  10  C  سنندج 
Sanandaj  

0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.10  0.50  ε  
0.18  0.20  0.25  0.43  0.28  0.25  0.12  0.50  1.00  γ  

  

 بینی تبخیر و تعرق مرجع ماهانهدر پیش SVMهاي مختلف ورودي مدل نتایج تحلیل آماري الگو - 8جدول 
Table 8- Statistical analysis of the different input patterns of SVM model in predicting monthly reference evapotranspiration  

 هاي ارزیابیمعیار  )Inputs(الگوهاي ورودي 
Evaluation criteria  

 مرحله
Step  

 ایستگاه
Station  M9 M8  M7  M6  M5  M4  M3  M2 M1 

0.997  0.998  0.991  0.966  0.978  0.986  0.974  0.964  0.838  R  آموزش 
Train  ارومیه 

Urmia  
0.15  0.14  0.27  0.53  0.54  0.43  0.47  0.55  1.23  RMSE  
0.998  0.997  0.994  0.977  0.978  0.974  0.964  0.950  0.838  R  تست  

Test 0.20  0.18  0.45  0.58  0.62  0.57  0.64  0.72  1.25  RMSE  
0.997  0.997  0.992  0.982  0.982  0.977  0.973  0.964  0.839  R  آموزش 

Train  تبریز 
Tabriz  

0.22  0.23  0.38  0.50  0.53  0.61  0.65  0.75  1.53  RMSE  
0.998  0.997  0.992  0.984  0.983  0.973  0.965  0.957  0.839  R  تست  

Test 0.22  0.25  0.50  0.58  0.60  0.75  0.82  0.90  1.60  RMSE  
0.997  0.997  0.982  0.953  0.952  0.970  0.961  0.946  0.842  R  آموزش 

Train  خوي 
khoy  

0.16  0.16  0.34  0.54  0.55  0.43  0.50  0.58  0.97  RMSE  
0.998  0.997  0.982  0.962  0.963  0.969  0.950  0.931  0.836  R  تست  

Test 0.15  0.17  0.47  0.66  0.65  0.58  0.71  0.80  1.14  RMSE  
0.997  0.997  0.976  0.947  0.947  0.950  0.968  0.957  0.848  R  آموزش 

Train  زنجان 
Zanjan  

0.19  0.21  0.51  0.69  0.70  0.50  0.54  0.63  1.16  RMSE  
0.998  0.997  0.990  0.978  0.978  0.970  0.964  0.947  0.841  R  تست  

Test 0.18  0.20  0.58  0.48  0.48  0.56  0.59  0.69  1.18  RMSE  
0.997  0.997  0.983  0.950  0.950  0.976  0.971  0.957  0.822  R  آموزش 

Train  سقز 
Saghez  

0.18  0.19  0.44  0.68  0.68  0.47  0.52  0.63  1.36  RMSE  
0.996  0.995  0.989  0.982  0.982  0.969  0.963  0.956  0.816  R  تست  

Test 0.17  0.20  0.79  0.70  0.71  0.62  0.67  0.71  1.43  RMSE  
0.996  0.997  0.978  0.956  0.953  0.982  0.975  0.956  0.801  R  آموزش 

Train  سنندج 
Sanandaj  

0.24  0.22  0.52  0.68  0.70  0.44  0.52  0.69  1.27  RMSE  
0.997  0.998  0.991  0.974  0.972  0.977  0.971  0.967  0.792  R  تست  

Test 0.18  0.16  0.41  0.54  0.55  0.50  0.56  0.59  1.27  RMSE  
  .باشدمیبر حسب میلی متر در روز  RMSEواحد *: 
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بینـی جریـان رودخانـه، از حافظـه سـري      در مواردي مانند پیش

هـاي  گردد که دلیل آن نبـود داده بینی استفاده میجریان براي پیش
در این تحقیق نیز سعی گردید . باشدبیشتر و یا بررسی اثر حافظه می

. بینی تبخیر و تعرق مرجـع ماهانـه بررسـی گـردد    اثر حافظه در پیش

-کی از آن است که با افزایش میزان خطاي قابل قبول مـی نتایج حا
توان از حافظه نیز براي تخمین تبخیر و تعرق استفاده کرد که در این 

  .دارد ANFISعملکرد بهتري نسبت مدل  SVMحالت مدل 

  

  
 SVMهاي پراکندگی مقادیر مشاهداتی و تخمینی در بهترین حالت مدل نمودار - 4شکل 

Figure 4- Scatter plots of observed and estimated values at best SVM model  
 

  کلی گیرينتیجه
بینی مقدار دقیق تبخیر و تعرق روزانه و به تبع آن محاسبه و پیش

برآورد دقیق نیاز آبی گیاهان زمینه را براي طراحی مناسب تاسیسـات  

رنامـه  هاي اجرا باعث ارائه بآبیاري فراهم نموده و ضمن کاهش هزینه
در ایـن  . گـردد برداري از منابع آب بخش کشـاورزي مـی  مناسب بهره

هـاي سـینوپتیک ارومیـه، تبریـز، خـوي،      هاي ایستگاهتحقیق از داده
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بینی تبخیر و تعرق مرجـع ماهانـه بـا    زنجان، سقز و سنندج براي پیش
بــه طــور کلــی . اســتفاده شــد ANFISو  SVMاســتفاده از دو روش 

  :از مطالعه حاضر را به شرح زیر ارائه نمودتوان نتایج حاصل  می
  نتایج حاصل از الگوهاي ورودي مختلف مدلANFIS   نشـان داد

بینی تبخیر و تعرق برخـوردار  که این مدل از توانایی لازم در پیش
هاي دمـاي بیشـینه، متوسـط و کمینـه،     بوده و توانسته با ورودي

ن مقـادیر  توافق خوبی را بـی ) M8(تابش خورشیدي و سرعت باد 
این نتیجه با مطالعات مرادي و . محاسباتی و مشاهداتی ایجاد کند

مطابقـت  ) 2(و دوگان ) 19(، زارع ابیانه و همکاران )11(همکاران 
، در 29/0تـا   18/1در ایستگاه ارومیـه بـین    RMSEمقادیر . دارد

، در زنجـان  24/0تا  13/1، در خوي بین 24/0تا  59/1تبریز بین 
 27/1و در سنندج بین  27/0تا  70/0، در سقز بین 19/0تا  17/1
  .محاسبه شد 10/0تا 

 ضرایب  مقادیر بهینهε ،C  وγ   درمـدلSVM    توسـط الگـوریتم
هاي مختلف به دست آمده و اي براي وروديجستجوي دو مرحله

نتـایج  . بینی تبخیر و تعرق مرجع ماهانه به کار گرفته شددر پیش
در بهترین حالـت   SVMدقت و مدل حاصله نشان از آن دارد که 

و بـراي   M8هاي ارومیه و سنندج در الگـوي  براي ایستگاه(خود 
بیشـتر بـوده و از    ANFISنسبت به ) M9ها الگوي سایر ایستگاه

این یافتـه بـا نتـایج طبـري و     . خطاي کمتري نیز برخوردار است
 ANFISرا نسـبت بـه    SVM، که کـارایی مـدل   )14(همکاران 

  .بودند مطابقت داردگزارش کرده 
  در نتـایج خـود گـزارش    ) 16(اي، وروانـی و همکـاران   در مطالعـه

کردند که مدل رگرسیون درختی مقـدار تبخیـر و تعـرق متوسـط     
ماهانه را در نواحی گرم و خشک کمتر و در نواحی مرطوب بیشتر 

گـردد  کند از ایـن رو پیشـنهاد مـی   از مقادیر مشاهداتی برآورد می
در مناطق گـرم و   SVMو  ANFISهاي ه با مدلاي مشابمطالعه

ها در خشک و نیمه خشک کشور صورت گرفته و کارایی این مدل
 . هاي متفاوت بررسی گرددبرآورد تبخیر و تعرق اقلیم
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Introduction Crop evapotranspiration modeling process mainly performs  with empirical methods, 

aerodynamic and energy balance. In these methods, the evapotranspiration is calculated based on the average 
values of meteorological parameters at different time steps. The linear models didn’t have a good performance in 
this field due to high variability of evapotranspiration and the researchers have turned to the use of nonlinear and 
intelligent models. For accurate estimation of this hydrologic variable, it should be spending much time and 
money to measure many data (19). 

Materials and Methods Recently the new hybrid methods have been developed by combining some of 
methods such as artificial neural networks, fuzzy logic and evolutionary computation, that called Soft 
Computing and Intelligent Systems. These soft techniques are used in various fields of engineering.  

A fuzzy neurosis is a hybrid system that incorporates the decision ability of fuzzy logic with the 
computational ability of neural network, which provides a high capability for modeling and estimating. 
Basically, the Fuzzy part is used to classify the input data set and determines the degree of membership (that 
each number can be laying between 0 and 1) and decisions for the next activity made based on a set of rules and 
move to the next stage. Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems (ANFIS) includes some parts of a typical 
fuzzy expert system which the calculations at each step is performed by the hidden layer neurons and the 
learning ability of the neural network has been created to increase the system information (9). 

SVM is a one of supervised learning methods which used for classification and regression affairs. This 
method was developed by Vapink (15) based on statistical learning theory. The SVM is a method for binary 
classification in an arbitrary characteristic space, so it is suitable for prediction problems (12). 

The SVM is originally a two-class Classifier that separates the classes by a linear boundary. In this method, 
the nearest samples to the decision boundary called support vectors. These vectors define the equation of the 
decision boundary. The classic intelligent simulation algorithms such as artificial neural network usually 
minimize the absolute error or sum of square errors of the training data, but the SVM models, used the structural 
error minimization principle (5). 

Results Discussion Based on the results of performance evaluations, and RMSE and R criteria, both of the 
SVM and ANFIS models had a high accuracy in predicting the reference evapotranspiration of North West of 
Iran. From the results of Tables 6 and 8, it can be concluded that both of the models had similar performance and 
they can present high accuracy in modeling with different inputs. As the ANFIS model for achieving the 
maximum accuracy used the maximum, minimum and average temperature, sunshine (M8) and wind speed. But 
the SVM model in Urmia and Sanandaj stations with M8 pattern and in other stations with M9 pattern achieves 
the maximum performance. In all of the stations (apart from Sanandaj station) the SVM model had a high 
accuracy and less error than the ANFIS model but, this difference is not remarkable and the SVM model used 
more input parameters (than the ANFIS model) for predicting the evapotranspiration. 

Conclusion In this research, in order to predict monthly reference evapotranspiration two ANFIS and SVM 
models employed using collected data at the six synoptic stations in the period of 38 years (1973-2010) located 
in the north-west of Iran. At first monthly evapotranspiration of a reference crop estimated by FAO-Penman- 
Monteith method for selected stations as the output of SVM and ANFIS models. Then a regression equation 
between effective meteorological parameters on evapotranspiration fitted and different input patterns for model 
determined. Results showed Relative humidity as the less effective parameter deleted from an input of the 
model. Also in this paper to investigate the effect of memory on predict of evapotranspiration, one, two, three 
and four months lag used as the input of model. Results showed both models estimated monthly 
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evapotranspiration with the high accuracy but SVM model was better than ANFIS model. Also using the 
memory of evapotranspiration time series as the input of model instead of meteorological parameters showed 
less accuracy. 

 
Keywords: Reference evapotranspiration, Adaptive neuro fuzzy inference system, Support vector machine 
 


