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 چکیده
 با فازی-عصبی-موجک مدل بکارگیری با ساله 22 آماری دوره یک در و سرد معتدل مرطوب نیمه اقلیم در (0ET) تعرق و تبخیر مقدار برآورد حاضر مطالعه از هدف

 به ورودی هایداده حساسیت آنالیز شد. مقایسه (Anfis) انفیس و عصبی شبکه مدل با نتایج مدل این کارایی بررسی منظور به بود. موثر ورودی پارامترهای تعداد حداقل
 دو ارتفاع در باد سرعت ،sR، aR میانگین(، و ماکزیمم مینیمم، )دمای (T) دما که داد نشان حساسیت تحلیل آنالیز شد. انجام سافتاستات و تبیین ضریب هیل، روش سه

 آنالیز نتایج اساس بر شود. 0ET تردقیق برآورد به منجر تواندمی ورودی پارامترهای این مختلف هایترکیب و اندبوده اثرگذار پارامترهای عنوان به nR و (2U) متری
 و minT، maxT ورودی پارامتر سه کاربرد با شد. برده کار به ورودی متغیر عنوان به هاترکیب این تمامی در دما و شد انتخاب مذکور پارامترهای با ترکیب شش حساسیت،

sR 8 موجک وsym بهتری عملکرد فازی-عصبی-موجک مدل (03/0MBE = 71/02 وR  =) عصبی شبکه مدل به نسبت (007/0MBE = 65/02 وR  =) .براساس دارد 
003/0MBE =ANN، 007/0 =Anfis) (maxT و aR، nR، sR، 2U ،meanT، minT) ورودی پارامتر 7 ترکیب انفیس، و عصبی شبکه برای شده محاسبه خطای مقدار و تبیین ضریب

MBE، 99/02R =ANN 99/02 وR  =Anfis) هواشناسی ورودی پارامتر چهار و (aR، 2U، meanT و maxT) 07/0) دقت بیشترینMBE =ANN، 05/0MBE =Anfis، 93/0 =ANN

2R 98/02 وR  =Anfis) 0 میزان تخمین در راET مقدار کمترین و تبیین ضریب مقدار بیشترین که داد نشان همچنین نتایج داشتند. مانتیث پنمن فائو روش با مقایسه در 
 تبیین ضریب مقادیر با )sR ,minT ,maxT) ورودی پارامتر 3 و 7 هایترکیب برای ترتیب به فازی-عصبی-موجک مدل در استفاده مورد مختلف هایموجک بین در خطا
 پارامتری سه ترکیب برای 03/0 انحراف خطای میانگین مقدار و 71/0 تبیین ضریب مقادیر با و پارامتری 7 ترکیب برای 02/0 انحراف خطای میانگین مقدار و 87/0

 برآورد در هاروش برترین تبیین، ضریب و (EF و RMSE، NRMSE، MAE، MBE) خطا هایآماره براساس که داد نشان همچین مطالعه این نتایج است. آمده بدست
 روش چهار برای NRMSE و EF خطای یآماره دو براساس بودند. میر و ایرماک پریستلی،-تیلور ،4 ام هاگریورز هایروش ماهانه، و سالانه فصلی، تعرق و تبخیر مقدار

 ،=73/0EF) میر و (= 67/0EF=، 25/0NRMSE) ایرماک (،= EF=، 12/0NRMSE 88/0) پریستلی-تیلور (،= 92/0EF=، 11/0NRMSE) 4-ام هاگریورز
03/0NRMSE =) هارگریوز روش مدل کارایی نظر از مدت، طولانی زمانی بازه در (92/0 EF=) میر شده، نرمال خطای مربع میانگین جذر نظر از و (03/0NRMSE =) 
 است. نموده عمل بهتر هاروش بقیه از

 
 فازی -عصبی -موجک مانتیث؛ پنمن فائو حساسیت؛ تحلیل انفیس؛ :هاواژه کلید

 

 مقدمه

 قرار تأثیر تحت را کشاورزی توسعه آب، منابع محدودیت

 محاسبه منظوربه تعرق و تبخیر مقدار تعیین بنابراین دهد.می

 اهمیت حائز آبی منابع از بهینه استفاده و گیاهان آبی نیاز

 وجود تعرق و تبخیر تخمین برای متعددی هایروش است.

-تقسیم غیرمستقیم و مستقیم گروه دو به هاروش این و دارد

 تبخیر مقدار تعیین مستقیم روش ترینمعمول شوند.می بندی

 از داده استخراج اما باشد.می لایسیمتر از استفاده تعرق، و

 22/02/99تاریخ پذیرش:    08/05/98تاریخ دریافت: 
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 هایروش در است. گیروقت بسیار و دشوار لایسیمتر

 و اقلیمی مختلف عوامل از نیز محاسباتی یا غیرمستقیم

 و تبخیر مقدار مختلف روابط کمک به و شدهاستفاده گیاهی

 تحت اغلب روابط این شود.می زدهتخمین مرجع تعرق

-محدودیت دارای و اندشده واسنجی محلی خاص شرایط

 تعرق و تبخیر هستند. دیگر مناطق در استفاده برای های

 مصنوعی عصبی شبکه و است غیرخطی پدیده یک مرجع

 هایسامانه سازیمدل برای مناسب ابزار یک عنوانبه

 یکی مصنوعی عصبی هایشبکه است. شدهشناخته غیرخطی

 بندی،طبقه برای و هستند سازیمدل در قدرتمند ابزارهای از

 در گیرند.می قرار مورداستفاده توابع تقریب و بندیخوشه

 منطق یا مصنوعی عصبی شبکه هایروش از اخیر هایسال

 تعرق و تبخیر تخمین برای هاآن از ترکیبی یا و فازی

 این در مناسب ورودی متغیرهای انتخاب .است شدهاستفاده

 و تبخیر تردقیق تخمین در توجهیقابل نقش تواندمی هامدل

 اساسی مراحل جزء حساسیت تحلیل باشد. داشته تعرق

 خروجی تغییرپذیری درجه کنندهتعیین که است سازیمدل

 افزایش با اخیر هایدهه در است. آن متغیرهای تغییر با مدل

 به هامدل این بیشتر چه هر پیچیدگی و سازیشبیه هایمدل

 ضروری ابزاری حساسیت تحلیل متغیرها، افزایش دلیل

 شده سازیمدل فرآیند در متغیرها اهمیت و نقش فهم برای

 مدل هایورودی ابتدا حساسیت آنالیز در طورکلیبه است.

 خروجی در هاآن متناظر تغییرات و کنندمی تغییر آرامی به

 شودمی ثبت کلی تفاوت مقدار یا و درصد صورتبه شبکه

 کیفی، و )کمی مختلفی هایبندیتقسیم (.1396 )شیرانی،

 تحلیل هایروش انواع برای زمان( در همه و زمان در یک

 با حساسیت تحلیل کلی هایروش دارد، وجود حساسیت

 هایمؤلفه تغییرات وسیلهبه خروجی تغییرات اینکه به توجه

 به ممکن فضای کل در یا مرجع، مقدار یک اطراف ورودی

 جامع و محلی حساسیت تحلیل گروه دو به آید، دست

 ,.Hamraz et al., 2016, Razavi et al) گردندمی تقسیم

2015.) 

  پارامترهای معمولاً محلی حساسیت تحلیل هایروش در
 

 ارزیابی هدف، و گرفته نظر در ورودی متغیر عنوانبه را مدل

 است مدل عملکرد بر مدل ورودی پارامتر قطعیت عدم تأثیر

 محلی حساسیت تحلیل برای که هاییشاخص جمله از

 یا جزئی مشتقات به توانمی گیردمی قرار مورداستفاده

 هایروش .(Hill et al., 2006) نمود اشاره محدود تفاضل

 سایر هم و مدل پارامترهای هم جامع، حساسیت تحلیل

  نظر در را سازیشبیه فرآیند یک در مدل ورودی عوامل

 معیارهای به توانمی هاشاخص این ازجمله گیردمی

 مشخصات یا مدل هایخروجی و ورودی بین همبستگی

 نمود. اشاره واریانس، مانند خروجی هایتوزیع آماری

 بیشتر برای هاشاخص این تحلیلی محاسبات کهییازآنجا

  با حساسیت هایشاخص است، یرممکنغ هامدل

 تخمین شده، برآورد هایخروجی و هاورودی از گیرینمونه

 یک حساسیت تحلیل هایروش در همچنین شود.می زده

 متغیر یک تغییر با زمان در فاکتورها همه و زمان در فاکتور

 تغییرات مقدار ترتیب به ورودی متغیرهای تمامی یا ورودی

 تحلیل هایروش در شود.می بررسی مدل خروجی در

 برای و زمان در فاکتور یک تغییر از نیز محلی حساسیت

 Pianosi etشود)می مورداستفاده دو هر از جامع هایروش

al., 2016).  

Odhiambo را فازی منطق روش (2001) همکاران و 

 را نتایج و کاربردهبه مرجع گیاه تعرق و تبخیر تخمین برای

 مقایسه سامانی -هارگریوز و مانتیث پنمن -فائو هایروش با

 خطای دارای فازی منطق روش داد نشان نتایج .کردند

 و Zanetti .باشدمی دیگر روش دو به نسبت یترکم

 مقدار برآورد از حاصل نتایج مقایسه با (2007) همکاران

(0ET) مصنوعی عصبی شبکه از استفاده با (ANN) و 

 تشعشع حداقل، و حداکثر دمای پارامترهای کارگیریبه

 نشان روزانه آفتابی ساعات و اتمسفر از خارج خورشیدی

 توانمی دما، حداکثر و حداقل کارگیریبه با فقط که دادند

 و Kumar زد. تخمین قبولی قابل دقت با را (0ET) مقادیر

 از متفاوت سناریوی 3 اجـرای با (2008) همکاران

 و دما شامل (ANN) ورودی عنوانبه هواشناسی پارامترهای
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 ساعات تعداد و (2)مدل رطوبت و باد (،1)مدل تشعشع

 مطالعه و نمودند برآورد را (0ET) مقدار (3)مدل دما و آفتابی

 ترتیب به 3 تا1 سناریوهای از یک هر بودن مناسب مؤید آنان

 مرطوب-خشک و مرطوب خشـک، اقلـیم بـا منـاطق بـرای

 .بـود

Ghorbani مقدار خود پژوهش در (2018) همکاران و 

 رفتار سازیبهینه مدل یک کمک با را روزانه تعرق و تبخیر

 در (MLP-QPSO) مصنوعی عصبی شبکه-کوانتومی ذرات

 یک مطالعه، این در نمودند. بینیپیش )تالش( ایران شمال

 تکنیک یک درون کوانتومی، ذرات رفتار سازیبهینه الگوریتم

 شد تعبیه روزانه تبخیر نرخ برآورد برای چندلایه پرسپترون

 2012 سال از تعرق و تبخیر شده گیریاندازه هایداده از و

 ایران شمال در واقع تالش هواشناسی ایستگاه 2014 تا

-MLP مدل بینیپیش دقت تحقیق این در گردید. استفاده

QPSO هیبریدی مدل با MLP-PSO و MLP ارزیابی مورد 

 عنوانبه MLP-QPSO مدل که داد نشان نتایج و گرفت قرار

 تبخیر تشت روزانه تعرق و تبخیر بهینه بینیپیش ابزار یک

 مدل و MLP-PSO هیبریدی مدل به نسبت بهتری عملکرد

 مطالعه در (2019) همکاران و Allawi. دارد MLP مستقل

 شعاعی پایه بر مصنوعی عصبی شبکه توانایی بررسی به خود

(RBF-NN) پشتیبان بردار رگرسیون هایروش و (SVR) 

 منطقه یک در تعرق و تبخیر بینیپیش مدل یک تهیه برای

 مقایسه در که داد نشان نتایج پرداختند. مالزی در گرمسیری

-RBF مدل دقت تعرق و تبخیر شده گیریاندازه مقادیر با

NN از بالاتر SVR بود. 

Adamala مقادیر برآورد مقایسه به (2019) همکاران و 

  با عصبی موجک شبکه توسط روزانه تعرق و تبخیر

 چهار در هارگریورز و Turc مانتیث، -پنمن -فائو هایروش

 هند در مرطوب و مرطوب نیمه خشک، خشک،نیمه اقلیم

 ،maxT شامل برآورد این در مورداستفاده هایداده پرداختند.

minT، maxRH، minRH خورشیدی تشعشع و باد سرعت و 

 موردمطالعه اقلیم چهار در که داد نشان هاآن نتایج بودند.

 نسبت بهتری عملکرد عصبی شبکه -موجک شدهبهینه مدل

 دارد شدهبهینه خطی رگرسیون و عصبی شبکه مدل به

(Adamala et al., 2019). Alves به (2017) همکاران و 

 با برزیل سائوپائولو منطقه در روزانه تعرق و تبخیر تخمین

 از تحقیق این در پرداختند. مصنوعی عصبی شبکه از استفاده

 گرما، شار (،RH) روزانه نسبی رطوبت ساله 10 هایداده

 خالص تابش و زمین سطح از متری 2 ارتفاع در باد سرعت

 استفاده با تنها که داد نشان نتایج گردید. استفاده خورشیدی

 مصنوعی عصبی شبکه به ورودی متغیر عنوانبه هوا دمای از

 تخمین را تعرق و تبخیر مقدار خوبی بسیار دقت با توانمی

 .زد

Qasem ترکیبی هایمدل مقایسه به (،2019) همکاران و 

 پشتیبان بردار -موجک عصبی، شبکه -موجک عصبی، شبکه

 معیارهای پرداختند. آنتالیا و تبریز منطقه در پشتیبان بردار و

 (NSE) ساتکلیفنش شاخص و RMSE، MAE، R آماری

 حداقل دمای ورودی پارامتر سه با عصبی شبکه که داد نشان

 در بهتری عملکرد خورشیدی تشعشع و هوا حداکثر و

 پشتیبان بردار -موجک عصبی، شبکه-موجک مدل با مقایسه

 نشان نتایج همچنین دارد. منطقه دو این برای پشتیبان بردار و

 پارامتر( 5) ورودی پارامترهای بیشتر تعداد کاربرد با که داد

 نیمم می و ماکزیمم نسبی رطوبت مینیمم، و ماکزیمم )دمای

 از پشتیبان بردار -موجک مدل دقت خورشیدی( تشعشع و

 روند عصبی شبکه طورکلیبه و گرددمی بیشتر هامدل سایر

 و تبخیر مقدار برآورد در هامدل سایر به نسبت تریمنطقی

 .دارد تبریز و آنتالیا منطقه دو در تعرق

Valipour (2017)، از منطقه 31 تعرق و تبخیر مقادیر 

 در هواشناسی سینوپتیک ایستگاه 181 از استفاده با را ایران

 هایفرمول ترکیب سه با هواشناسی هایداده محدود شرایط

 بر هایفرمول و رطوبت -دما پایه بر هایفرمول دما، پایه بر

 روش با را نتایج و زد تخمین باد سرعت -رطوبت -دما پایه

 ترینمهم که نمود بیان و کرده مقایسه مانتیث - پنمن - فائو

 تعرق، و تبخیر سازیمدل در مؤثر هواشناسی پارامترهای

 نتایج همچنین هستند. هوا نسبی رطوبت و باد سرعت دما،

 -دما و رطوبت -دما دما، پایه بر هایفرمول که داد نشان
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 را تعرق و تبخیر مقادیر بالایی دقت با باد سرعت -رطوبت

 را تعرق و تبخیر مقدار Adamala (2019) .زنندمی تخمین

 مصنوعی عصبی هایشبکه از استفاده با غیرخطی صورتبه

 عصبی شبکه هایمدل عملکرد مطالعه این در نمود. برآورد

 15 برای تعرق و تبخیر مقدار دقیق تخمین در مصنوعی

 عنوانبه هواشناسی متغیر 6 از استفاده با هند در منطقه

 هایمدل عملکرد همچنین گرفت. قرار موردبررسی ورودی

 در تعرق و تبخیر مقدار تخمین در مصنوعی عصبی شبکه

 مقایسه مورد متغیره چند خطی رگرسیون هایمدل با مقایسه

 عصبی شبکه هایمدل که داد نشان نتایج و گرفت قرار

 هایمدل به نسبت مناطق همه در بهتری عملکرد مصنوعی

 .دارند متغیره چند خطی رگرسیون

Trajkovic و Kolakovic (2009) حـداکثر از استفاده با 

 را ماهانه (0ET) مقدار هواشناسی، پارامترهای حـداقل و

 هـایروش بـا را آمدهدستبه نتایج و نمودند برآورد

 مقایسـه (ANN) روش و تـورک و شدهاصلاح هارگریوز

 با تعرق و تبخیر مقدار برآورد که داد نشان نتـایج کردنـد.

 این برآورد از حاصل نتایج به محدود، ورودی هـایداده

 مطالعه این در دارد. ارجحیت کامل هـایداده بـا پارامتر

 اقلیم در (0ET) مقدار برآورد برای موردنیاز هایداده حداقل

 باد سرعت و روزانه دمای ماکزیمم و مینیمم را مرطوب

 .نمودند ذکر منطقه

Goyal شبکه هایتکنیک توانایی (2014) همکاران و 

 عصبی فازی استنتاج سیستم و فازی منطق مصنوعی، عصبی

-LS) پشتیبان بردار رگرسیون مربعات حداقل و تطبیقی

SVR) برای تعرق و تبخیر تخمین دقت تعیین جهت را 

 گرمسیری هوایی و آب اقلیم با هند در کارسو آبریز حوضه

 سامانی-هاگریورز تجربی روش .قراردادند یموردبررس را

(Hargreaves-Samani)، استوارت استفانز روش همچنین و 

(SS or Stephens-Stewart،) هایتکنیک با مقایسه برای 

 که داد نشان نتایج گرفت. قرار موردتوجه نیز ذکرشده

 در توانمی را (LS-SVR) و فازی منطق رویکردهای

 آمیزیتموفق طوربه تعرق و تبخیر تخمین و یسازمدل

 دادند نشان (2001) همکاران و Arca. قرارداد مورداستفاده

 سرعت پارامترهای ترکیب از حاصله عصبی شبکه مدل که

 روش به نسبت را بهتری نتایج بخار فشار کمبود و باد

 خطا، مربعات میانگین ریشه مقدار و دهدمی نشان هارگریوز

 ترتیب به هارگریوز روش و مصنوعی عصبی شبکه درروش

 Keskin و Terzi .باشدمی روز در مترمیلی 43/0 و 27/0

 چهار با را تشت از تعرق و تبخیر روزانه مقادیر ، (2010)

 مورد مصنوعی عصبی شبکه روش همچنین و تجربی روش

 باید تجربی هایروش که دادند پیشنهاد و قراردادند مقایسه

 مصنوعی عصبی شبکه روش و شوند کالیبره استفاده از قبل

 دیگر هایروش به نسبت تعرق و تبخیر از تریدقیق نتایج

 .دهدمی ارائه

 در مرجع تعرق-تبخیر بینیپیش اهمیت به توجه با

  کلیه به دسترسی عدم و آبیاری مدتکوتاه ریزیبرنامه

 پارامترهای تعیین و شناسایی یاز،موردن هواشناسی هایداده

 است. اهمیت حائز تعرق و تبخیر دقیق تخمین برای اثرگذار

 و تبخیر مقدار برآورد حاضر مطالعه از هدف راستا این در

 حداقل با سرد معتدل مرطوب نیمه اقلیم در مرجع تعرق

 مصنوعی عصبی شبکه از استفاده با هواشناسی هایداده

(ANN) انفیس و (ANFIS) فازی-عصبی موجک مدل و 

(FWNN) خطا مقدار حداقل به رسیدن تا هاآن مقایسه و 

 .هست

 

 هامواد و روش

 کیلومتر 16532 مساحت با بختیاری و چهارمحال استان

 عرض دقیقه 48 و درجه 32 تا دقیقه 9 و درجه 31 بین مربع

 دقیقه 25 و درجه 51 تا دقیقه 28 و درجه 49 نیز و شمالی

 هایکوه مرکزی بخش در استان این دارد. قرار شرقی طول

 تحقیق این در مطالعه مورد شهرهای است. شده واقع زاگرس

 و باشندمی فرخشهر و فارسان بروجن، شهرکرد، شامل

 هایایستگاه از مطالعه این در استفاده مورد هایداده

 و فارسان بروجن، شهرکرد، هواشناسی سازمان سینوپتیک

 در هاایستگاه این مشخصات که شده گردآوری فرخشهر
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 تنها استفاده مورد هایداده است. شده آورده 1 جدول

 که بوده منطقه هواشناسی هایایستگاه اطلاعات از برگرفته

 مطالعه، مورد منطقه اقلیم باشد.می لایسیمتری هایداده فاقد

 مورد محدوده موقعیت و باشدمی سرد معتدل مرطوب نیمه

 است. شده داده نمایش 1 شکل در مطالعه
 

 
 هواشناسی هایایستگاه و مطالعه مورد محدوده موقعیت .1شکل

 

 هواشناسی سینوپتیک هایایستگاه مشخصات .1 جدول

 ایستگاه
 عرض

 جغرافیایی

  طول

 جغرافیایی

 ارتفاع

(m) 

32 شهرکرد 17 50 50 2050 

31 بروجن 58 51 17 2260 

32 فارسان 15 50 33 2059 

32 فرخشهر 17 50 55 2085 
 

 

 در استفاده مورد هواشناسی هایداده انتخاب منظور به

 بسیاری هواشناسی پارامترهای که جاییآن از حاضر، مطالعه

 بین ایمقایسه ابتدا گیرند. قرار استفاده مورد توانندمی

 با تعرق و تبخیر برآورد در استفاده مورد تجربی معادلات

 انجام مانتیث-پنمن-فائو معادله با شده گیریاندازه مقدار

-Hargreaves) 4 ام هارگریورز شامل معادلات این شد.

M4،) تراجکویک (Trajkovic،) پریستلی-تیلور (Taylor-

Priestley،) 2 و 1 ایرماک (IRMAK 1,2،) میر (Meyer) و 

-الف 2 )جدول بودند (Modified Turc) شده اصلاح ترک

 ،RMSE، NRMSE، EF، MBE) خطا هایآماره براساس (.د

MAE) مقدار برآورد در هاروش برترین تبیین، ضریب و 

 هارگریورز هایروش ماهانه، و سالانه فصلی، تعرق و تبخیر

 مورد پارامترهای بودند. میر و ایرماک پریستلی،-تیلور ،4 ام

 ،( ,C°T) هوا دمای شامل تجربی معادلات این در استفاده

(aR:) زمینی برون تابش (1-d2-MJm،) در باد سرعت متوسط 

 در خالص تابش (:nR) (،2U) زمین سطح از متری 2 ارتفاع

 تشعشع (:sR) و (d2-MJm-1) گیاهی پوشش سطح

 بودند. (d2-MJm-1) کوتاه( )موج زمین به رسیده خورشیدی

 هایایستگاه در و مذکور هواشناسی هایداده از اساس این بر

 یک طی در فرخشهر و فارسان بروجن، ،شهرکرد هواشناسی

 پارامترهای بعنوان (1396-1374) ساله 22 زمـانی بـازه

 پارامترهای میانگین شد. استفاده مطالعه این در استفاده مورد

 تعرق و تبخیر مقدار چنینهم و مذکور متغیرهای آماری

 (0ET) مانتیث -پنمن -فائو معادله از استفاده با شده محاسبه

 است. شده آورده 3 جدول در
 

مانتیث در بازه -پنمن-تبخیر و تعرق سالانه در مقایسه با روش فائوهای تجربی انتخابی جهت تخمین . الف عملکرد آماری معادله2جدول 

 (1374-1396زمانی مورد مطالعه )

  آماره خطا

RMSE MAE NRMSE MBE EF هاروش 

18/0 16/0 11/0 16/0- 92/0 Hargreaves-M4 

49/0 44/0 03/0 03/0 73/0 Meyer 

19/0 17/0 12/0 17/0- 91/0 Trajkovic 

56/0 44/0 33/0 44/0- 62/0 Modified-turc 

24/0 21/0 12/0 05/0 88/0 Taylor-Priestley 

34/0 25/0 25/0 21/0- 67/0 IRMAK 1 

54/0 39/0 45/0 30/0- 57/0 IRMAK 2 
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بازه  مانتیث در-پنمن-های تجربی انتخابی جهت تخمین تبخیر و تعرق فصلی در مقایسه با روش فائو. ب عملکرد آماری معادله2جدول 

(.1396-1374زمانی مورد مطالعه )  

  فصلی

 روش آماره خطا زمستان پاییز تابستان بهار

91/0  94/0  99/0  84/0  EF 

Hargreaves-M4 

27/0-  13/0-  05/0-  18/0-  MBE 

11/0  10/0  03/0  21/0  NRMSE 

27/0  13/0  06/0  18/0  MAE 

27/0  13/0  06/0  19/0  RMSE 

75/0  25/0-  77/0  68/0  EF 

Meyer 

61/0-  57/0  35/0  19/0-  MBE 

25/0  57/0  17/0  41/0  NRMSE 

61/0  57/0  35/0  23/0  MAE 

64/0  58/0  39/0  28/0  RMSE 

90/0  92/0  99/0  84/0  EF 

Trajkovic 

124/0  12/0  04/0  21/0  MBE 

93/0  97/0  97/0  89/0  NRMSE 

28/0  14/0  06/0  18/0  MAE 

28/0  14/0  07/0  2/0  RMSE 

84/0  68/0  89/0  84/2-  EF 

Modified-turc 

36/0-  27/0-  18/0-  96/0-  MBE 

15/0  29/0  109/0  74/0  NRMSE 

36/0  27/0  19/0  96/0  MAE 

36/0  29/0  27/0  98/0  RMSE 

 

 -پنمن-روش فائوهای تجربی انتخابی جهت تخمین تبخیر و تعرق فصلی در مقایسه با . ب عملکرد آماری معادله2ی جدول ادامه

(.1396-1374مانتیث در بازه زمانی مورد مطالعه )  

 فصلی
 روش

 بهار بهار بهار بهار بهار

88/0  74/0  93/0  95/0  EF 

Taylor-Priestley 

31/0  21/0  22/0-  08/0-  MBE 

13/0  16/0  11/0  08/0  NRMSE 

31/0  21/0  22/0  08/0  MAE 

32/0  26/0  22/0  11/0  RMSE 

83/0  12/0-  98/0  97/0  EF 

IRMAK1 

33/0-  52/0-  09/0  08/0-  MBE 

20/0  69/0  052/0  07/0  NRMSE 

33/0  52/0  09/0  08/0  MAE 
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37/0  55/0  11/0  08/0  RMSE 

69/0  24/2-  98/0  93/0  EF 

IRMAK2 

43/0-  91/0-  02/0  13/0  MBE 

32/0  29/1  068/0  12/0  NRMSE 

43/0  91/0  11/0  14/0  MAE 

50/0  93/0  12/0  14/0  RMSE 
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( در 0ETمانتیث ) -پنمن -های هواشناسی و تبخیر و تعرق تخمین زده شده توسط معادله فائومیانگین پارامترهای آماری داده .3جدول 

 .1374-1396های در طی سال ، بروجن، فارسان و فرخشهرهای هواشناسی شهرکردایستگاه

 

 دمای

مینیمم 

(Cº) 

دمای 

ماکزیمم 

(Cº) 

دمای 

میانگین 

(C°) 

تابش برون زمینی، 

(1-mm d )aR 

سرعت باد در 

متری در 2ارتفاع 

 سطح زمین

(1-m s) 

تابش خالص در سطح 

 پوشش گیاهی

(1-d2-MJm ،)nR 

انتیث م-پنمن

(0ET)، 

(1-mm d) 

 مینیمم
40/32

- 
40/10- 70/20- 30/18 00/0 82/2 23/0 

 61/9 18/18 71/15 43/41 90/30 00/39 80/33 ماکزیمم

 69/3 55/9 75/4 96/30 92/11 36/20 49/3 میانگین

 13/2 42/4 89/3 36/8 75/8 11/10 00/8 معیارانحراف 

 

بالا  جایی که از بین تمامی پارامترهای ذکر شده دراز آن

خیر و تواند تاثیر بیشتری بر مقدار تببرخی از پارامترها می

جویی در وقت تعرق داشته باشد و همچنین به منظور صرفه

های و هزینه و همچنین بدلیل عدم دسترسی به تمامی داده

سازی برای برآورد پارامتر تبخیر و تعرق، مدلهواشناسی 

 -عصبی -( و موجکANFISشبکه عصبی مصنوعی و )

ورودی هواشناسی  هایفازی با ترکیبات مختلف داده

د و ( انجام ش0ETها اشاره شد، بر )موثری که در بالا به آن

ه نتایج آن با نتایج حاصل از برآورد تبخیر و تعرق معادل

انتیث به منظور دستیابی و انتخاب م -پنمن -استاندارد فائو

  بهترین مدل مقایسه شد.

 

 آنالیز حساسیت

تر پارامترهای اثرگذار در برآورد به منظور بررسی دقیق

تر تبخیر و تعرق مرجع با استفاده از شبکه عصبی مقدار دقیق

فازی آنالیز -عصبی-( و موجکANFISمصنوعی، )

-آنالیز تجزیه به مولفه ( )باHillحساسیت با سه روش هیل )

ها(، تغییر در ضریب و بدون تبدیل داده 1(PCAهای اصلی )

( انجام Statsoftسافت )( و استات2Square, R-Rتبیین )

 شد. 

های ورودی در روش هیل، هر یک از متغیرها یا ویژگی

ها بر خروجی مدل شوند و تاثیر آنمقداری تغییر داده می

                                                           
1 Principle Component Analysis 

یت مدل نسبت به متغیر ورودی محاسبه شده و مقدار حساس

شود. هر چه مقدار حساسیت برای یک متغیر محاسبه می

سازی بیشتر بوده و ورودی بیشتر باشد، اهمیت آن در مدل

تاثیر بیشتری بر خروجی و یا متغیر هدف دارد. در روش 

سافت مقدار حساسیت برای هر ویژگی ورودی، از استات

یژگی ورودی مورد تقسیم نمودن خطای شبکه در غیاب و

نظر بر خطای شبکه در حضور همه متغیرهای ورودی 

آید. بدین معنی که ابتدا مدل با تمامی متغیرها بدست می

ایجاد و پس از رسیدن به بهترین عملکرد با کمترین خطا، 

( محاسبه شده و در نظر گرفته MSEمقدار شاخص خطا )

ل شود. سپس یک متغیر ورودی معین حذف شده و مدمی

شود. پس از های ورودی ایجاد میدوباره با سایر ویژگی

ترین ساختار و عملکرد در مدل، مقدار رسیدن به مناسب

شود. از ( در این حالت نیز تعیین میMSEشاخص خطا )

نسبت شاخص خطا در حالت دوم )حذف یک ویژگی 

ها(، مقدار ورودی( به حالت اول )حضور تمام ورودی

به متغیر ورودی مورد نظر حساسیت خروجی نسبت 

شود. در روش تغییر در ضریب تبیین برای محاسبه می

بررسی عملکرد شبکه، از شاخص ضریب تبیین استفاده 

شود. مزیت روش تغییر در ضریب تبیین آن است که به می

باشد و نسبت به روش هیل خیلی راحتی قابل محاسبه می

برای متغیر  تر است. هرچه مقدار اهمیت محاسبه شدهساده
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ورودی مورد نظر بیشتر باشد، اهمیت آن متغیر در خروجی 

مدل بیشتر است و تاثیر چشمگیرتری بر متغیر هدف دارد. 

در این مطالعه قبل از ایجاد و آموزش شبکه عصبی، با 

های با اهمیت کمتر، شبکه عصبی شناسایی و حذف ورودی

یر های غکار آمدتری طراحی گردید. زیرا حذف ورودی

ضروری، ابعاد شبکه را کاهش داده و در نتیجه میزان 

دهد. در پیچیدگی شبکه و زمان آموزش آن نیز کاهش می

-( و موجکANFISنهایت توانایی مدل شبکه عصبی و )

فازی به منظور برآورد مقادیر تبخیر و تعرق روزانه -عصبی

با استفاده از تعداد محدود پارامترهای ورودی حاصل از 

نالیز حساسیت  مورد بررسی، به منظور دستیابی به نتایج آ

 تر مورد ارزیابی قرار گرفت.نتیجه و تخمین دقیق

 

 شبکه عصبی مصنوعی

سازی به انواع های عصبی مصنوعی جهت مدلشبکه

شوند که در این تحقیق از شبکه بندی میمختلف تقسیم

( استفاده شده است. در MLPعصبی پرسپترون چند لایه )

ای از ساختار شبکه عصبی چند لایه نمایش نمونه 2شکل 

 های عصبی یک لایه مخفی دارند.داده شده است. اکثر شبکه

 روش با با آموزش و تواندشبکه عصبی می سیستم

 توان شبکه که کند تنظیم ایگونه به را هاوزن تکرارشونده،

باشد. تعداد  داشته را خروجی و ورودی هایجفت باز تولید

ها در لایه ورودی با تعداد پارامترهای ورودی برابر نورون

ها در لایه خروجی با تعداد پارامترهای است و تعداد نورون

درصد  70(. Hornik et al.,1989باشد ) مجهول برابر می

ها جهت درصد آن 30های ورودی برای آموزش و داده

 آزمون و صحت سنجی استفاده شد.
 چند وعی پرسپترونعصبی مصن برای آموزش شبکه

در این  .دیگردلایه از الگوریتم پس انتشار خطا، استفاده 

، maxT ،minT ،meanT ،sRموثر ) هواشناسی تحقیق پارامترهای

aR ،2U  وnRهم بستگی بین  ( )بر طبق آنالیز حساسیت و

 تحت سناریوهای مختلف به (0ETمتغیرهای هواشناسی با )

و مقادیر محاسبه  مصنوعیعنوان ورودی مدل شبکه عصبی 

 عنوان خروجی مدل شبکه عصبی به(، 0ET) شده متناظر

انتخاب تعداد نرون در لایه  .مصنوعی در نظر گرفته شد

های مختلف تا پنهان بر مبنای آموزش شبکه با تعداد نرون

-مدلرسیدن به کمترین مقدار خطا انجام شد. بر این اساس 

نرون در  30تعداد  با های آموزشسازی و تغییر الگوریتم

 به رسیدن تامارکوات -لونبرگ یآموزش یتمپنهان الگور یهلا

  .شد انجام تبیین، ضریب بیشترین و خطا مقدار کمترین
 

 
 

 . ساختار یک شبکه عصبی مصنوعی2شکل 

 
 فازی -عصبی - موجک

 سیستمی از ترکیبی فازی -عصبی -موجک هایشبکه

 و عصبی -فازی و مصنوعی عصبی هایبر شبکه مبتنی

 از استفاده با هاشبکه این به طوریکه باشندمی موجک

 -ورودی رابطه عصبی مصنوعی، هاییادگیری شبکه قابلیت

 دست به را کندمی تبعیت موجک  تئوری از که خروجی

 ارائه را نتایج فازی منطق استدلال استفاده از با و آورده

 خروجی و ورودی هایها سیگنالشبکه این در. کندمی

 و شده مادر شکسته موجک توابع از یکی با مطابق

  تر بهجزئی ضرائب صورت به پارامترها خصوصیات

 این سپس. گرددمی معرفی عصبی -فازی هایشبکه

 الگوریتم با مطابق عصبی -فازی هایدر مدل پارامترها

 شیب کاهش الگوریتم عصبی مانند هایشبکه آموزشی

. گرددمی ارائه نتایج به صورت  فازینزولی آموزش دیده و 

 -های فازیمدل در شده بینیپیش ضرایب ارائه از بعد
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 هایسیگنال موجکی معکوس عملیات با مطابق عصبی،

  .گرددتولید می ها(شده )خروجی بینیپیش اصلی

TSK (Takagi–Sugeno–Kang )های فازی از سیستم

 فازی -عصبی-به منظور توصیف مدل شبکه موجک

( فاصله دامنه هر TSK) شود. در یک مدل فازیاستفاده می

شود و بندی میمتغیر ورودی به تعدادی ناحیه فازی تقسیم

ی یک تابع عضویت در بخش قوانین دهندههر ناحیه نشان

از قوانین فازی است. یک مقدار ثابت  (if-thenسپس )-اگر

گذاشته تواند در قسمت انتهای شرط و یا یک تابع خطی می

های فازی، یک تابع ( به کار رود. در اکثر مدلthenشده )

ای از مقادیر ورودی و یک عبارت گر شامل مجموعهتخمین

برای  و تنظیم نداشته قابلیت ها سیستم ثابت است. این

 سازیمدل همگرا شدن به زمان نیاز دارند. به هنگام

 این از بخشی در نظر گرفتن خطی پیچیده، غیر فرآیندهای

به این منظور از  .شود می آشکار بیشتر فازی های سیستم

استفاده  TSKهای فازی ترکیب شبکه عصبی همراه با مدل

تواند منجر به دقت بالاتر و استفاده کمتری شد، این امر می

گردد. برای درک های فازی از قوانین در مقایسه با سایر مدل

خروجی  فازی با یک-عصبی-بهتر، ساختار  مدل موجک

 (.3)شکل در این جا ارائه شده است
 

 
 فازی -عصبی -. ساختار پیشنهادی شبکه موجک3شکل 

 

های لایه است لایه اول سیگنال 7این ساختار شامل 

های موجود در کند. گرهورودی را به لایه دوم منتقل می

لایه لایه دوم بعنوان یک تابع عضویت عمل نموده و از این 

شود. در لایه سوم هر به عنوان لایه فازی سازی نام برده می

( به And) "و"گره بیانگر یک قانون فازی است. عملگر 

شود. لایه های خروجی استفاده میمنظور محاسبه سیگنال

های ورودی را بعنوان سیگنال nx ...,2x ,1xچهارم متغیرهای 

هر شبکه  موجک بوده و-که در برگیرنده ام شبکه عصبی

گیرد. در لایه پنجم نتیجه یک قانون فازی است را در بر می

های خروجی های خروجی لایه سوم در سیگنالسیگنال

شوند. در لایه ششم دو نرون به ترتیب لایه چهارم ضرب می

های خروجی لایه پنجم و سوم بعنوان عملگر جمع سیگنال

ی را کنند. در لایه هفتم نرون خروجی فاکتورعمل می

-کند که بیانگر سهم هر یک از شبکه عصبیمحاسبه می

فازی -عصبی-موجک در خروجی نهایی شبکه موجک

 است.

 پایه بر فازی-عصبی-موجک هایشبکه کار اساس

. باشدمی ورودی هر سیگنال جزئی خصوصیات شناخت

  این باشد کافی موجود اندازه به هاداده تعداد که زمانی

. سازی نمایندشبیه را الگوها از مختلفی انواع قادرند هامدل

 موجکی مختلف اساس توابع بر فازی-عصبی-موجک مدل

 این در بیندآموزش می مختلف، هایالگوریتم همچنین و

 مدل در مارکوات در لورنبرگ آموزشی الگوریتم از تحقیق

خطا  انتشار پس الگوریتم و موجکی عصبی هایشبکه

 موجک تابع و است شده استفاده موجکی عصبی -فازی

 به موجکی اساسی تابع عنوان به سه، سطح دابشیز در مادر

  است. رفته کار

 

 (ANFISعصبی )-مدل استنتاج تطبیقی فازی

نوعی شبکة تطبیقی چند لایه، متشکل  (ANFIS) سیستم

های منطق فازی است که از عناصر اصلی و توابع سیستم

مدل همانند مدل بسط داده شد. این ( 1993توسط یانگ )

فازی از دانش تجربی بهره گرفته و نیز همانند مدل شبکه 

  (ANFIS) تواند آموزش ببیند. در مجموع سیستمعصبی می

لایه با تعدادی متغیر ورودی است  5متشکل از ساختاری 
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 4شکل در که هر ورودی دو یا چند تابع عضویت دارد. 

ی، یک با دو ورود (ANFIS) نمایشی از معماری شبکه

لایه ی اول )است. در لایهآمده خروجی و دو قانون 

های مختلف فازی ورودی( میزان تعلق هر ورودی به بازه

شود. با ضرب مقادیر ورودی به توسط کاربر مشخص می

دست  در لایه دوم به هاهر گره در یکدیگر، وزن قانون

شود. لایة چهارم محاسبه می )iw (آید. در لایة سوم وزنمی

روی  ست که از اجرای عملیات بر( اiw)نسبی  یة قوانینلا

ی آخر لایهد. شوهای ورودی به این لایه حاصل میسیگنال

که هدف آن حداقل نمودن اختلاف  (f) است بکهخروجی ش

. (Kisi et al., 2006) خروجی شبکه و خروجی واقعی است

روش آموزش اصلی در این سیستم، روش پس انتشار خطا 

در ترکیب با کمترین مربعات خطا، روش ترکیبی است که 

آید. در هر دور آموزش، هنگام حرکت دست میهیبرید به

صورت عادی تا لایة  ها بههای گرهرو به جلو، خروجی

روش  شوند و سپس پارامترهای نتیجه بهچهارم محاسبه می

شوند. در ادامه کمترین مجموع مربعات خطا محاسبه می

در بازگشت با استفاده از الگوریتم  ،خطای پس از محاسبه

ها پخش و سمت ورودی شیب نزولی خطا، مقدار خطا به

 ,.Riahi-Modavar et al) شوندپارامترها تصحیح می

-آنچه بهینه باشند وثابت می ( قوانینANFISدر ) .(2008

 شود، شکل توابع عضویت است. ساختار مناسبسازی می

(ANFIS) ی ورودی، نوع توابع عضویت هامتناسب با داده

ورودی و خروجی، قوانین و تعداد تابع عضویت انتخاب 

 .شودمی

 
با دو ورودی، یک خروجی و  (ANFIS) معماری شبکه. 4شکل

 دو قانون
 

 هاارزیابی مدل

گیری مقدار تبخیر در این مطالعه روش استاندارد اندازه

عملکرد و باشد و مانتیث می -پنمن -و تعرق، معادله فائو

-( و موجکANFISکارایی شبکه عصبی مصنوعی و )

فازی در برآورد مقدار تبخیر و تعرق در مقایسه با  -عصبی

 مانتیث مورد ارزیابی قرار گرفت. -پنمن -معادله فائو

 
 مانتیث -پنمن -مدل فائو

این معادله به عنوان معتبرترین روش جهت تخمین 

ن از رابطه زیر باشد و مقدار آتبخیر و تعرق مرجع می

 گردد:محاسبه می

(1)   n 2 a d
0

2

0.408 (R G) 900/(T 273) U (e e )
ET

(1 0.34U )

    


 
 

 

( مقدار تبخیر و تعرق گیاه مرجع 0ETدر این معادله )

(1-mm d( ،)nR تابش خالص در سطح پوشش گیاهی :)

(1-d2-MJm ،)T متری از  2: متوسط دمای هوا در ارتفاع

از متری  2(: سرعت باد در ارتفاع 2U، )(°Cسطح زمین )

 2: کمبود فشار بخار در ارتفاع de-ae(، m/sسطح زمین )

 (: شیب منحنی فشار بخارkPa( ،)متری از سطح زمین )

(1-C
°

kPa ،)( 1: ضریب رطوبتی-C°kpa( و )G شار :)

(: تابش برون زمینی d2-MJm(،)aR-1گرما به داخل خاک )

(1-mm d( و )sR (: تشعشع خورشیدی رسیده به زمین )موج

باشد. در این پژوهش از این معادله ( میd2-MJm-1کوتاه( )

-های تجربی و مدلبه عنوان شاخصی برای مقایسه با معادله

 های برآورد تبخیر و تعرق استفاده شد.

 
 پارامترهای خطا 

های تجربی انتخابی برای به منظور ارزیابی دقت روش

تعیین پارامترهای مناسب در برآورد تبخیر و تعرق از 

(، جذر RMSEهای آماری ریشه میانگین مربع خطا )معیاره

(، میانگین خطای NRMSEمیانگین مربع خطای نرمال شده )

(، فاکتور MAE(، میانگین قدرمطلق خطا )MBEانحراف )

استفاده شد. همچنین به منظور  2R( و EFکارایی مدل )
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-عصبی -بکه عصبی مصنوعی، انفیس و موجکارزیابی ش

( MSEها از میانگین مربع خطا )فازی، تجزیه و تحلیل مدل

استفاده شد. روابط  2R( و MBEمیانگین خطای انحراف )

 باشند:مذکور به ترتیب به صورت زیر می

(2)
 n

2
i i

i 1

(P O)

RMSE
n
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: تبخیر و تعرق تخمین زده شده توسط iPدر این روابط: 

: تبخیر و تعرق تخمین زده شده واقعی iOهای مختلف، مدل

به ترتیب ماکزیمم  minXو  maxXمانتیث(،  -پنمن -)معادله فائو 

 ههرچباشد. ها می: تعداد دادهnو مینیمم اعداد مورد استفاده و 

RMSE MBE ،MAE و NRMSE تر و مقادیربه صفر نزدیک 
2R  تسازی مدل بهتر استر باشد، عملکرد شبیهنزدیک 1به .

از منفی بینهایت برای بدترین برآورد تا یک  EF همچنین مقدار

تغییر کرده و کفایت و کارآیی مدل را بـرای تطـابق کامـل 

 .دهدنشان می
 

 نتایج و بحث
 تحلیل حساسیت

نتایج آنالیز حساسیت پارامترهای هواشناسی مورد استفاده، 

ها و به کمک تجزیه با استفاده از روش هیل بدون تبدیل داده

الف و ب آورده شده است.  5های اصلی در شکل به مولفه

دهد که در بین هفت پارامتر میالف نشان  -5نتایج شکل 

( دارای nRخورشیدی ) ورودی مورد بررسی، تشعشع خالص

حساسیت بیشتری نسبت به سایر متغیرهای ورودی بوده، 

سازی و تاثیر آن بر که حاکی از اهمیت بیشتر آن در مدل

متغیر خروجی یا هدف دارد. این در حالی است که میزان 

بوده و از   nRاز متغیر کمتر  aRو  sRحساسیت دو متغیر 

گیرند. سایر تری قرار میلحاظ اهمیت در جایگاه پایین

متغیرهای ورودی مورد بررسی نیز تاثیری بر متغیر هدف یا 

ها با توجه به شکل خروجی نداشته و میزان حساسیت آن

 صفر بدست آمده است.

 
ها، در الف آنالیز حساسیت به روش هیل بدون تبدیل داده .5شکل

جا متغیر ورودی یک بیانگر دمای مینیمم، متغیر دوم: دمای این

ماکزیمم، متغیر سوم: دمای میانگین، متغیر چهارم: تابش برون 

متری از سطح  2(، متغیر پنجم: سرعت باد در ارتفاع aRزمینی )

( و nRزمین، متغیر ششم: تابش خالص در سطح پوشش گیاهی )

 است. )sRه زمین )متغیر هفتم تشعشع خورشیدی رسیده ب

 
.ب آنالیز حساسیت به روش هیل با استفاده از آنالیز تجزیه 5شکل 

جا متغیر ورودی یک بیانگر (، در اینPCAهای اصلی )به مولفه

دمای مینیمم، متغیر دوم: دمای ماکزیمم، متغیر سوم: دمای میانگین، 

در (، متغیر پنجم: سرعت باد aRمتغیر چهارم: تابش برون زمینی )

متری از سطح زمین، متغیر ششم: تابش خالص در سطح  2ارتفاع 

( و متغیر هفتم تشعشع خورشیدی رسیده به nRپوشش گیاهی )

 است. )sRزمین )
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ب نتایج بررسی میزان آنالیز حساسیت  .5شکل 

متغیرهای ورودی به روش هیل با استفاده از آنالیز تجزیه به 

دهد. در این روش به ( را نشان میPCAهای اصلی )مولفه

(، تشعشع aRترتیب متغیرهای ورودی تابش برون زمینی )

( و تابش خالص در سطح sRخورشیدی رسیده به زمین )

( اثر گذارترین متغیرهای ورودی بر nRپوشش گیاهی )

 اند.پارامتر خروجی یعنی میزان تبخیر و تعرق بوده

 بررسی میزان حساسیت متغیرهای ورودی با استفاده از

.الف آورده شده 6روش تغییر در ضریب تبیین در شکل 

است. نتایج آنالیز حساسیت با استفاده از این روش نشان 

داد که در بین متغیرهای ورودی، تنها متغیر سرعت باد در 

ارتفاع دو متری از سطح زمین بر متغیر خروجی )متغیر 

هدف( اثرگذار بوده است. نتایج آنالیز حساسیت با روش 

ب( نیز حاکی از آن است که مقدار -6سافت )شکل تاستا

، aR ،nRضریب حساسیت برای متغیرهای دمای ماکزیمم، 

sR  ،meanT ،2U  بالاتر از یک بوده و این متغیرها بیشترین

  تاثیر را در عملکرد مدل و خروجی آن دارند.

 
.الف آنالیز حساسیت متغیرهای ورودی با استفاده از 6شکل 

جا متغیر ورودی یک بیانگر دمای تبیین؛ در اینروش ضریب 

مینیمم، متغیر دوم: دمای ماکزیمم، متغیر سوم: دمای میانگین، 

(، متغیر پنجم: سرعت باد aRمتغیر چهارم: تابش برون زمینی )

متری از سطح زمین، متغیر ششم: تابش خالص در  2در ارتفاع 

دی ( و متغیر هفتم تشعشع خورشیnRسطح پوشش گیاهی )

 است. )sRرسیده به زمین )

 
جا سافت؛ در این.ب آنالیز حساسیت با روش استات6شکل 

متغیر ورودی یک بیانگر دمای مینیمم، متغیر دوم: دمای 

ماکزیمم، متغیر سوم: دمای میانگین، متغیر چهارم: تابش برون 

متری از سطح  2(، متغیر پنجم: سرعت باد در ارتفاع aRزمینی )

( nRمتغیر ششم: تابش خالص در سطح پوشش گیاهی )زمین، 

 است. )sRو متغیر هفتم تشعشع خورشیدی رسیده به زمین )
 

 هایروش تبیین ضریب و( RMSE) خطا یآماره مقادیر

 یجشده است. نتا آورده 4در جدول  یتحساس یزمختلف آنال

 مقایسه. شدبامی هاروش این یاز دقت بالا یبدست آمده حاک

روش  سهانجام شده با  یتحساس یزحاصل از آنال یجنتا ینب

 یپارامترها یتاهم یاز آن است که بررس یارائه شده حاک

دهنده  نشان هیلو  سافتاستات روش دوبا استفاده از  یورود

باشد. روش می sRو  aR  ،nRاهمیت سه پارامتر ورودی 

را  2Uضریب تبیین دارای عملکرد متفاوتی بوده و تنها پارامتر 

ترین و موثرترین پارامتر ورودی بر مقدار به عنوان حساس

 کند.تبخیر و تعرق عنوان می
 

 هایروش برای 2R و RMSE خطای آماره مقادیر. .4 جدول

 حساسیت آنالیز مختلف

 RMSE 2R روش نام

 9998/0 0209/0 هاداده تبدیل بدون هیل روش

 آنالیز از استفاده با هیل روش

 (PCA) اصلی هایمولفه به تجزیه
839/0 9197/0 

 9999/0 009/0 تبیین ضریب روش

 9025/0 04/1 سافتاستات روش
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به منظور بررسی رابطه بین هر یک از متغیرهای ورودی 

ها نیز مورد با مقدار تبخیر و تعرق مرجع همبستگی آن

 همبستگی بینر( -)الف 7بررسی قرار گرفت. شکل 

روند  دهد.نشان می 0ETپارامترهای هواشناسی را با 

 0ETبا  aR و nR ،sRتغییرات پارامترهای دمای میانگین، 

ها ( و ضرایب معادله خط آن2R >70/0<78/0خطی بوده )

باشد. هر می 70/0و  71/0، 78/0، 77/0به ترتیب برابر با 

با دمای مینیمم و ماکزیمم نیز همبستگی  0ETچند که بین 

 (. بنابراین به نظر 2R=60/0نسبتاً خوبی برقرار است )

و  nR ،aRرسد که در صورت استفاده از پارامترهای دما، می

sR  0به عنوان پارامترهای ورودی مدل، مقدارET  تخمین

زده شده از دقت خوبی برخوردار است. کارایی مدل را 

با سایر متغیرهای موثر  sRتگی بین متغیر توان با همبسمی

بر تبخیر و تعرق )طبق آنالیز حساسیت( را نیز مورد بررسی 

(.7قرار داد )شکل 
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متر بر روز. )الف(: دمای ( بر حسب میلیPM 0ETمانتیث( ) -پنمن -. همبستگی پارامترهای هواشناسی با مقادیر تبخیر و تعرق )فائو7شکل 

تبخیر و تعرق، )د(: تابش خالص در سطح پوشش گیاهی  -تبخیر و تعرق، )ج(: تابش برون زمینی-تبخیر و تعرق، )ب(: دمای میانگین-مینیمم

تبخیر و  -تبخیر و تعرق و )ر(: دمای ماکزیمم -متری 2تبخیر و تعرق، )و(: سرعت باد در ارتفاع  -تبخیر و تعرق، )ه(: تشعشع خورشیدی -

 تعرق
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 همبستگی بین پارامترهای مختلف هواشناسی. 7ادامه شکل 

 

نشان داده شده است،  7طور که در شکل همان

و در درجه دوم پارامتر سرعت  Tو  aR ،sR ،nRپارامترهای 

متری از سطح زمین بیشترین تاثیر را بر  2باد در ارتفاع 

 روی تخمین مقدار تبخیر و تعرق دارند. 

بستگی بین تمامی متغیرهای براساس نتایج حاصل از هم

-پنمن -ورودی با تبخیر و تعرق محاسبه شده با معادله فائو

ج آنالیز تحلیل ( و همچنین براساس نتای7مانتیث )شکل 

حساسیت تمامی متغیرهای ورودی مورد استفاده در 

پنمن مانتیث -معادلات تجربی مورد مقایسه با معادله فائو

-سازی موجکها اشاره شده بود، مدلکه پیش از این به آن

( با ANFISفازی، شبکه عصبی مصنوعی و ) -عصبی

 های مختلف پارامترهای ورودی ذکر شده انجام شد.ترکیب

 ارائه شده است.  5های انتخاب شده در جدول ترکیب

. نام و تعداد پارامترهای ورودی مورد استفاده در 5جدول 

 مدلسازی

 نام تعداد 

و  2u ،aR ،sR ،nR ،minT ،maxT پارامتر ورودی 7 1
meanT 

 maxTو  sR ،nR ،minT پارامتر ورودی 4 2

 meanT، aR ،sR، nR پارامتر ورودی 4 3

 Ua, Rmin, TmaxT ,2 پارامتر ورودی 4 4

 maxT و sR،minT پارامتر ورودی 3 5

 maxTو  sR، aR پارامتر ورودی 3 6

 

سازی با تمامی هفت پارامتر ورودی یعنی ابتدا مدل

، nR ،sR ،aRمتری از سطح زمین،  2سرعت باد در ارتفاع 

دمای مینیمم، ماکزیمم و دمای میانگین تا رسیدن به کمترین 

سازی با تعداد میزان خطا انجام شد. در مراحل بعدی مدل

پارامتر ورودی  4و  3پارامتر ورودی کمتر یعنی مدلسازی با 

های تا رسیدن به کمترین مقدار خطا با تغییر نوع الگوریتم

های لایه پنهان و تابع آموزشی، تعداد لایه پنهان، تعداد نرون

( انجام شد. MSE) انتقال تا رسیدن به کمترین میزان خطا

مقادیر ضریب تبیین و میانگین مربعات خطا برای هر 

های مورد استفاده برای دو مدل مجموعه ترکیبی از داده

آورده شده است. نتایج  6شبکه عصبی و انفیس در جدول 

سازی انجام شده با شبکه عصبی حاکی از آن است که مدل

 53/0تا  0008/0ی تغییرات میانگین مربعات خطا بین دامنه

پارامتر  7بوده و کمترین مقادیر آن به ترتیب مربوط با 

، aR ،2Uپارامتر ورودی هواشناسی  4ورودی هواشناسی و 

meanT  وmaxT باشد. در حالی که برای انفیس دامنه می

بوده و مجدداً  55/0تا  0047/0تعییرات این ویژگی بین 

ین و مشابه با شبکه عصبی بیشترین مقدار ضریب تبی

پارامتر ورودی  7کمترین مقدار خطا به ترتیب مربوط به 

و  aR ،2U ،meanTپارامتر ورودی هواشناسی  4هواشناسی و 

maxT توان به جای استفاده از تمامی باشد. بنابراین میمی

، aR  ،2Uپارامتر ورودی  4پارامتر( از  7پارامترهای ورودی )

meanT  وmaxT  تبخیر و تعرق برای برآورد دقیق مقدار

رسد بین نتایج شبکه عصبی و استفاده نمود. به نظر می

توان برای برآورد مقدار انفیس تفاوتی وجود ندارد و می

 ها استفاده نمود.تبخیر و تعرق از آن
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-سازی با استفاده از شبکه عصبی و موجکنتایج مدل

ورودی پارامترهای  ترکیب 6فازی و انفیس برای  -عصبی

آورده شده  6چنین در جدول ( نیز هم5ول مختلف )جد

دهد است. نتایج مدلسازی با شبکه عصبی و انفیس نشان می

ترکیب مختلف پارامترهای ورودی منجر  6که کاربرد تمامی 

-پایین( می MSEو  MBEبالا،  2Rبه نتایجی با دقت بالا )

شود. نتایج همچنین نشان داد که بیشترین مقدار ضریب 

های مختلف کمترین مقدار خطا در بین موجکتبیین و 

فازی به ترتیب برای -عصبی-مورد استفاده در مدل موجک

بدست  )s, Rmin, TmaxTپارامتر ورودی ) 3و  7های ترکیب

 آمده است. 

های مختلف مورد بررسی در در بین تمامی موجک

فازی بیشترین مقدار -عصبی-مدلسازی با مدل موجک

های ارامتر ورودی مربوط به موجکپ 7ضریب تبیین برای 

coif1 ،coif3 ،sym4 ،db8  وdb10  84/0با دامنه تغییرات 

پارامتر ورودی با  4باشد. در ارتباط با کاربرد می 87/0تا 

، بیشترین aRو  meanT،n, RsR و s, Rn, Rmin, TmaxTترکیب 

های مادر مقدار ضریب تبیین به ترتیب مربوط به موجک

(10symو ) (1ifco بوده و برای ترکیب ), a, Rmin, TmaxT

)2U(مربوط به دو موجک )1coif( و )5coif است. نتایج )

 s, Rmin, TmaxTهای پارامتر ورودی و ترکیب 3مدلسازی با 

( دارای عملکرد 8symنشان داد که موجک ) s, Ra, RmaxTو 

بالاتری )ضریب تبیین بالاتر و مقدار خطای کمتر( نسبت 

های مورد استفاده در مدلسازی است. موجکبه سایر 

های خطا، مقایسه های ضریب تبیین و آمارهبراساس آماره

نتایج مدلسازی بدست آمده با استفاده از شبکه عصبی و 

دهد که تفاوتی بین نتایج فازی نشان می-عصبی -موجک

 4این دو مدلسازی برای ترکیب پارامترهای ورودی با 

در  و s, Rn, Rmin, TmaxTهای یبپارامتر ورودی با ترک

رسد که با استفاده وجود ندارد. به نظر می 10sym موجک

از سه پارامتر ورودی دمای ماکزیمم و مینیمم و تشعشع 

-عصبی -خورشیدی رسیده به زمین، عملکرد مدل موجک

عملکرد بهتری نسبت به شبکه  sym8فازی با موجک 

ونه برخی از بالاتر(. برای نم 2Rعصبی داشته است )

های تبخیر و نمودارهای پراکنش مقادیر متغیر هدف )داده

گیری شده( و مقادیر متغیر خروجی حاصل از تعرق اندازه

فازی برای برخی از موجک های -عصبی -شبکه موجک

آورده شده است.  8مورد استفاده درمدلسازی در شکل 

، کمترین خطا با روش شبکه عصبی MBEبراساس آماره 

(. بررسی مقادیر 003/0پارامتر ورودی است ) 7به  متعلق

MBE های مختلف مدلسازی بدست آمده در بین ترکیب

شده با شبکه عصبی حاکی از آن است که بین مقادیر این 

های سه و چهار پارامتری به آماره خطا برای تمامی ترکیب

تفاوتی با یکدیگر  maxTو  aR  ،2U ،meanTاستثناء ترکیب 

، aRپارامتر ورودی  4و  7های وجود ندارد. برای ترکیب

2U ،meanT  وmaxT های مختلف کمترین ، در بین موجک

 بدست آمده است.  coif1برای موجک  MBEمقدار 

ی نمودارهای دهندهبه ترتیب نشان 10و  9های شکل

پراکندگی مقادیر تبخیر و تعرق روزانه محاسبه شده با 

( و مقادیر برآورد شده PM 0ETمانتیث )-پنمن-معادله فائو

0ET ( و انفیس )ANN 0ETهای شبکه عصبی )از مدل

ANFIS با حداقل تعداد پارامتر هواشناسی با ساختارهای )

-دهد. نتایج شبکه عصبی میمختلف ذکر شده را نشان می

تواند به شدت تحت تاثیر تعداد پارامترهای ورودی باشد 

مطلب خود بر روی مقدار خطا و دقت شبکه اثرگذار که این 

 Laaboudi و  Antopoulos and Antopoulos, 2017)است 

et al., 2012.) ترکیب همه 10و  9های با توجه به شکل ،

پارامترهای ورودی منجر به عملکرد بهتر مدل در برآورد 

شود. بیشترین مقدار ضریب مقدار تبخیر و تعرق می

 4و  7آمده مربوط به ساختارهای با همبستگی بدست 

( و 2R=99/0( بوده )maxTو  aR ،2U ،meanTپارامتر ورودی )

(؛ 2012و همکاران ) Benzaghtaاین نتیجه با نتایج 

Sammen (2013 و )Antopoulos (2017 مطابقت دارد )

(Antopoulos and Antopoulos, 2017; Benzaghta et 

al., 2012 and Sammen, 2013).  
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پارامتر ورودی( و  3کاربرد تعداد پارامتر ورودی کمتر )

یا تغییر نوع پارامترهای هواشناسی مورد استفاده در این 

های مختلف دیگر مقدار ضریب تبیین را ترکیب یا ترکیب

دهد. در بررسی تمامی ساختارهای متفاوت شبکه کاهش می

تلف متغیرهای ورودی، نتایج حاکی عصبی با ترکیبات مخ

از آن است که دما بعنوان یکی از متغیرهای هواشناسی در 

ها به عنوان متغیر ورودی به کار رفته است. تمامی این مدل

( بیان نمودند که مهمترین 2008جین و همکاران )

پارامترهای ضروری برای تخمین دقیق تبخیر و تعرق با 

مترهای مربوط به دما و تشعشع استفاده از شبکه عصبی پارا

( 2R( و )MSEمقایسه مقادیر ) .( et alJain ,.2008هستند )

پارامتر ورودی )جدول  4و  3بین نتایج مدل شبکه عصبی با 

پارامتر ورودی دارای  4هایی با ( حاکی از آن است که مدل5

( در MSEو  MBEتری )( بالاتر و خطای پایین2Rمقدار )

 هستند. سازیهستند. نتایج مدل ی سههامقایسه با مدل

سازی با انفیس همچنین نشان داد که استفاده ازنتایج مدل

 

 
 

  

 
 

  parameters 3  )s, Ra, RmaxT( parameters 3 )s, Ra, RmaxT( 

 های مختلفبینی شده برای برخی از موجکمقادیر پیشهای مشاهداتی در مقابل نمودار پراکندگی مقادیر داده .8شکل   
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   parameters 3 )s, Rmin, TmaxT( parameters 3 )s, Rmin, TmaxT( 

   

  

  

  parameters 3 )s, Rmin, TmaxT( parameters 3 )sR ,min, TmaxT( 

  

  
  parameters 4 )n, Rs, Ra, RmaxT( parameters 4 )n, Rs, Ra, RmaxT( 

 های مختلفبینی شده برای برخی از موجکهای مشاهداتی در مقابل مقادیر پیشنمودار پراکندگی مقادیر داده .8شکل ی ادامه  
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  parameters 4 )s, Rn, Rmin, TmaxT( parameters 4 )s, Rn, Rmin, TmaxT( 

 های مختلفبینی شده برای برخی از موجکنمودار پراکندگی مقادیر مشاهداتی در مقابل مقادیر پیش. 8ی شکل ادامه  

 
 

منجر به برآورد  maxTو  aR ،2U ،meanTپارامتر ورودی  4

( و مشابه با 2R=98/0، 10شده )شکل  0ETدقیق مقدار 

شبکه عصبی، ترکیب همه پارامترهای ورودی منجر به 

عملکرد بهتر مدل انفیس در برآورد مقدار تبخیر و تعرق 

 شود.می

ی نمودارهای دهندهترتیب نشانبه  10و  9های شکل

پراکندگی مقادیر تبخیر و تعرق روزانه محاسبه شده با 

( و مقادیر برآورد شده PM 0ETمانتیث )-پنمن-معادله فائو

0ET ( و انفیس )ANN 0ETهای شبکه عصبی )از مدل

ANFIS با حداقل تعداد پارامتر هواشناسی با ساختارهای )

-. نتایج شبکه عصبی میدهدمختلف ذکر شده را نشان می

تواند به شدت تحت تاثیر تعداد پارامترهای ورودی باشد 

که این مطلب خود بر روی مقدار خطا و دقت شبکه اثرگذار 

  Antopoulos and Antopoulos., 2017)است 

، 10و  9های با توجه به شکل (. Laaboudi et al., 2012و

عملکرد بهتر مدل ترکیب همه پارامترهای ورودی منجر به 

شود. بیشترین مقدار در برآورد مقدار تبخیر و تعرق می

 7ضریب همبستگی بدست آمده مربوط به ساختارهای با 

( بوده maxTو  aR ،2U ،meanTپارامتر ورودی ) 4و 

(99/0=2R و این نتیجه با نتایج )Benzaghta  و همکاران

Antopoulos (2017 )( و 2013) Sammen(؛ 2012)

 ;Antopoulos and Antopoulos, 2017بقت دارد )مطا

Benzaghta et al., 2012 and Sammen, 2013).  

پارامتر ورودی( و  3کاربرد تعداد پارامتر ورودی کمتر )

یا تغییر نوع پارامترهای هواشناسی مورد استفاده در این 

مقدار ضریب تبیین را های مختلف دیگر ترکیب یا ترکیب

دهد. در بررسی تمامی ساختارهای متفاوت شبکه کاهش می

عصبی با ترکیبات مختلف متغیرهای ورودی، نتایج حاکی 

از آن است که دما بعنوان یکی از متغیرهای هواشناسی در 

ها به عنوان متغیر ورودی به کار رفته است. تمامی این مدل

ند که مهمترین ( بیان نمود2008جین و همکاران )

پارامترهای ضروری برای تخمین دقیق تبخیر و تعرق با 

استفاده از شبکه عصبی پارامترهای مربوط به دما و تشعشع 

( 2R( و )MSEمقایسه مقادیر ) .( et alJain ,.2008هستند )

پارامتر ورودی )جدول  4و  3بین نتایج مدل شبکه عصبی با 

پارامتر ورودی دارای  4هایی با ( حاکی از آن است که مدل5

( در MSEو  MBEتری )( بالاتر و خطای پایین2Rمقدار )

سازی با های سه پارامتری هستند. نتایج مدلمقایسه با مدل

پارامتر ورودی  4انفیس همچنین نشان داد که استفاده از 

aR ،2U ،meanT  وmaxT  0منجر به برآورد دقیق مقدارET  شده

ابه با شبکه عصبی، ترکیب همه ( و مش2R=98/0، 10)شکل 

پارامترهای ورودی منجر به عملکرد بهتر مدل انفیس در 

.شود.برآورد مقدار تبخیر و تعرق می



 67 / ... یسازهیشب در HEC-RAS یبر عملکرد مدل دوبعد ینقشه توپوگراف اسیو مق یابعاد شبکه محاسبات ،یدرون سلول راتییمفهوم تغ ریاثت
 

 

ل 
سا

وم
د

/  
ه 

ار
شم

3/  
ار

به
 

95
 

  

  
 

  

 مانتیث( در بازه زمانی مورد مطالعه در مقابل نتایج حاصل از شبکه عصبی-پنمن-های تبخیر و تعرق )فائوداده. نمودار پراکندگی 9شکل 
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 ANFISمانتیث( در بازه زمانی مورد مطالعه در مقابل نتایج حاصل از -پنمن-های تبخیر و تعرق )فائو. نمودار پراکندگی داده10شکل 
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 گیریبحث و نتیجه

ها ا و ضریب تبیین، برترین روشهای خطبراساس آماره -1

ه، در برآورد مقدار تبخیر و تعرق فصلی، سالانه و ماهان

ماک و میر پریستلی، ایر-، تیلور4های هاگریورز ام روش

-مدت روش هاگریورز امنیبودند و در بازه زمانی طولا

 بهتر عمل نموده است. 4

یت انجام شده براساس سه روش هیل، آنالیز حساس -2

استات سافت و ضریب تبیین بر روی پارامترهای 

و دما  SR ،aR  ،nRهواشناسی نشان داد که چهار پارامتر 

 بیشترین اهمیت و اثرگذاری را بر میزان تبخیر و تعرق

د با اقلیم نیمه مرطوب معتدل سر در ناحیه مورد مطالعه

ن دارند. نتایج آنالیز حساسیت روش ضریب تبیین نیز نشا

 متری از سطح زمین 2داد که تنها سرعت باد در ارتفاع 

(2U .بیشترین تاثیر را بر میزان تبخیر و تعرق دارد )ز ا

 و از نظر 4ام-جایی که از نظر کارایی، روش هارگریوزآن

ده ها بهتر عمل نمومیر از بقیه روشمیانگین مربعات خطا 

است، براساس آنالیزهای حساسیت صورت گرفته، 

پارامترهای حساس در تعیین مقدار تبخیر و تعرق مرجع 

(0ETدر دو روش برتر مذکور به ) ترتیب ارزشaR ،T 

 باشند.می 2Uو 

است، لذا  یرخطیو غ یچیدهپ یندیو تعرق، فرآ یرتبخ -3

-را مدل یچیدگیپ ینکه بتوانند ا ییهااستفاده از روش

راستا  یندر ا و رسدیبه نظر م یالزام یند،نما یساز

 و صرفه به راهکار عصبی شبکه هایمدل از استفاده

در میان ساختارهای مختلف شبکه  .باشدمی مناسبی

پارامتر  4) 4-1-20و  7-1-20عصبی، ساختارهای 

ن( به نرون در لایه پنها 20ورودی، یک لایه پنهان و 

عنوان بهترین ساختارهای شبکه عصبی با دقت کافی از 

-میان دیگر ساختارها در نظر گرفته شدند. مقایسه آماره

های های شبکه عصبی نشان داد که مدلهای خطای مدل

-پارامتر ورودی دارای دقت بالاتری نسبت به مدل 4با 

پارامتر ورودی هستند. همچنین انواع ترکیبات  3های با 

سناریوهای پارامترهای هواشناسی نشان داد که استفاده و 

و  aR ،2U ،meanTاز سناریوی با چهار پارامتر ورودی )

maxT تخمین بسیار دقیقی از مقدار تبخیر و تعرق )

(07/0=MBE ،93/0=2Rنسبت به روش فائو )- پنمن- 

 کند.مانتیث ارائه می

دهد که تایج مدلسازی با شبکه عصبی و انفیس نشان مین -4

های برای مدلسازی با شبکه انفیس کاربرد تمامی ترکیب

 مختلف پارامترهای ورودی منجر به نتایجی با دقت بالا

(2R ( ( و خطای کم ) 49/0-99/0بالا)MBE (07/0-

 شود. ( میMSE (55/0-005/0)( و 007/0

و موجک  sRو minT ،maxTا کاربرد سه پارامتر ورودی ب -5

sym8  هتری نسبت بفازی عملکرد -عصبی-موجکمدل

به مدل شبکه عصبی دارد. نتایج همچنین نشان داد که 

 بیشترین مقدار ضریب تبیین وکمترین مقدار خطا در بین

-های مختلف مورد استفاده در مدل موجکموجک

پارامتر  3و  7های ازی به ترتیب برای ترکیبف-عصبی

و  87/0تبیین  با مقادیر ضریب )s, Rmin, TmaxTورودی )

 7برای ترکیب  02/0مقدار میانگین خطای انحراف 

گین و مقدار میان 71/0پارامتری و با مقادیر ضریب تبیین 

 بدست آمده است. 03/0خطای انحراف 

-های مورد استفاده در مدلسازی موجکدر بین موجک -6

( عملکرد بهتری sym( و )coifفازی دو موجک )-عصبی

 .اندمقدار تبخیر و تعرق داشتهتر در برآورد دقیق
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Abstract 

 

The aim of this study was to estimate the ET0 in a moderately cold semi-humid climate in a 22-

year statistical period by applying a wavelet-neuro-fuzzy model with a minimum number of 

input parameters. The results were compared with the ANN and ANFIS models to evaluate the 

performance of the wavelet-neuro-fuzzy model. The sensitivity analysis of the input parameters 

was done in three ways: the Hill method, coefficient of determination, and StatSoft methods. 

Sensitivity analysis showed that temperature (T) (minimum, maximum and average of daily air 

temperature), Rs, Ra, mean daily wind speed at 2 meters (U2) and Rn (net radiation) were an 

effective parameter, and different combinations of these input parameters can lead to more 

accurate estimate of ET0. Based on the results of the sensitivity analysis, six combinations with these 

parameters were selected, and temperature in all of these compounds was used as an input variable. Using three 

input parameters; Tmin, Tmax, and Rs and sym8 wavelet, the wavelet-neural-fuzzy model had a better performance 

than the neural network model. The results also showed that the estimated ET0 value with three inputs parameters 

of maximum and minimum temperature and solar radiation using the fuzzy-neural-wavelet model was more 

accurate than the neural network. Based on the coefficient of determination and the amount of 

calculated error for the artificial neural network and the Anfis, use of the combination of 7 input 

parameters (Ra, Rn, Rs, U2, Tmean, Tmin, and Tmax) (MBEANN=0.003, MBEAnfis=0.007, 

R2ANN=0.99, R2Anfis=0.99) and four meteorological input parameters (Ra, U2, Tmean, and Tmax) 

(MBEANN=0.07, MBEAnfis=0.05, R2ANN=0.93, R2Anfis=0.98) led to more accurate estimates of 

ET0 in comparison to the FAO Penman-Monteith method. The results also showed that the highest 

amount of coefficient of determination and the lowest error value among the different wavelets used in the fuzzy- 
neuro -wavelet model was for the seven (R2=0.87, MBE=0.02) and three input parameters (Tmax, Tmin, Rs) 

(R2=0.71, MBE=0.03), respectively. The results also indicated that, concerning the error criteria (EF, RMSE, 

NRMSE, MBE and MAE) and the coefficient of determination, the best model for estimation of ET0 was 

Hargriverz-M4, Tylor-Priestly, Meyer, and IRMAK. Based on the EF and NRMSE, four methods including 

Hargriverz-M4 (EF=0.92, NRMSE=0.11), Tylor-Priestly (EF=0.88, NRMSE=0.12), Meyer (EF=0.73, 

NRMSE=0.03) and IRMAK1 (EF=0.67, NRMSE=0.25) in long-time period, in according to EF, Hargriverz-M4 

(0.92) and in relation to NRMSE, Meyer had the better performance than the other methods. 
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