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Introduction 

Precipitation is one of the most critical components of the hydrological cycle, directly 

influencing water resources, agriculture, and climate-related risk management. Accurate 

precipitation estimation is essential for hydrological modeling, flood forecasting, drought 

monitoring, and agricultural planning. In mountainous and data-scarce regions, however, 

reliable precipitation information is difficult to obtain due to the limited density of ground-

based meteorological stations and the inherent uncertainties of remote sensing products. In 

recent years, reanalysis datasets such as ERA5, produced by the European Centre for 

Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF), have provided long-term, globally consistent 

climate variables. Despite their advantages, these datasets often suffer from systematic 

biases, particularly in regions with complex topography, such as West Azerbaijan Province 

in northwestern Iran. Machine learning (ML) methods, capable of capturing nonlinear and 

multivariate relationships, have emerged as effective tools for improving precipitation 

estimation by integrating satellite or reanalysis data with ground observations. The objective 

of this study was to assess the potential of two machine learning techniques—Artificial 

Neural Networks (ANN) and Support Vector Regression (SVR) —in reducing ERA5 

precipitation biases and improving estimation accuracy in West Azerbaijan Province. The 

performance of these approaches was also compared with a traditional interpolation method, 

Shepard’s technique, to evaluate the relative benefits of modern ML-based approaches.  
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 Materials and Methods 

The study area, West Azerbaijan Province, is characterized by diverse topography, ranging from lowland 

plains to high mountain ranges, leading to significant spatial variability in precipitation patterns. Ground-

based daily precipitation records from 16 synoptic meteorological stations were collected for the period 2010–

2023. ERA5 reanalysis precipitation data with a spatial resolution of 0.25° and hourly temporal resolution 

were aggregated to daily and monthly scales to match station data. Three modeling approaches were 

employed: Shepard interpolation, SVR, and ANN (Multilayer Perceptron). For the machine learning models, 

several predictor variables were tested, including ERA5 precipitation values, station elevation, latitude, 

longitude, and temporal lag features (previous-day and next-day ERA5 estimates for daily scale; previous-

month and next-month ERA5 estimates for monthly scale). Data were divided into training and testing subsets 

using k-fold cross-validation to ensure generalizability. Model evaluation was based on four statistical 

metrics: Root Mean Square Error (RMSE), Normalized RMSE (NRMSE), Nash–Sutcliffe Efficiency (NSE), 

and Pearson Correlation Coefficient (CC). These indicators provided complementary insights into model 

accuracy, relative error, predictive skill, and correlation strength. 

Results and Discussion 

The results clearly demonstrated the superiority of machine learning models over the conventional Shepard 

interpolation method. Among the ML approaches, ANN consistently produced the best performance at both 

daily and monthly scales. At the daily scale, the ANN achieved the lowest RMSE (2.73 mm), the highest 

correlation coefficient (CC = 0.71), and the highest NSE (0.50), while maintaining a low NRMSE (0.05). In 

contrast, the SVR model achieved a moderate improvement over Shepard interpolation but was less accurate 

than ANN, particularly in capturing extreme precipitation events. Shepard interpolation, by relying solely on 

spatial proximity without considering atmospheric predictors, failed to adequately reproduce precipitation 

variability. At the monthly scale, all models showed improved performance due to reduced short-term 

variability; however, ANN again outperformed alternatives. The ANN model achieved an RMSE of 10.20 

mm, CC of 0.84, and NSE of 0.67. SVR also provided reasonable accuracy, but its performance was less 

stable, particularly in stations located in mountainous terrain. Shepard interpolation continued to 

underperform compared with ML-based corrections. Feature analysis revealed that including temporal lag 

variables significantly enhanced predictive performance, especially at the daily scale. This highlights the 

importance of accounting for temporal persistence in precipitation processes. Elevation and spatial 

coordinates also contributed to improved accuracy, confirming the influence of topography on precipitation 

distribution. 

Conclusion 

The findings emphasize the effectiveness of machine learning approaches, particularly ANN, in correcting 

ERA5 precipitation estimates in regions with complex terrain and limited station density. By capturing 

nonlinear dependencies and incorporating temporal and spatial features, ANN substantially reduced 

systematic biases and improved alignment with ground observations. The comparison with SVR showed that 

while kernel-based methods are useful, they are less flexible than neural networks in modeling high-

dimensional feature interactions. Shepard interpolation, though simple and computationally efficient, was 

unable to address the structural biases of reanalysis data, underscoring the need for more advanced methods. 

This research has both methodological and practical implications. From a methodological perspective, it 

demonstrates the importance of combining multiple predictors—including ERA5 estimates, station metadata, 

and temporal lags—for effective bias correction. From a practical standpoint, the improved precipitation 

datasets can support hydrological modeling, water resource management, agricultural planning, and climate 

change impact assessments in West Azerbaijan and other regions with similar geographic and data constraints. 

Future research could expand on these results by exploring deep learning architectures such as Long Short-

Term Memory (LSTM) networks, which may better capture temporal dynamics, or by incorporating 

additional predictors such as temperature, humidity, and atmospheric circulation indices. Moreover, applying 
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spatial downscaling techniques in combination with ML approaches could further refine precipitation 

estimates at local scales. In conclusion, this study confirms that machine learning, and especially ANN-based 

methods, offer a robust and reliable approach to enhancing reanalysis precipitation datasets, thereby 

contributing to more accurate climate and hydrological analyses in data-sparse mountainous regions. 
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نقش   قیدق  نیتخم پ  یاساس  یبارش  مدآب  ینیبشیدر  آب  تیریوهوا،  اثرات   یمنابع  کاهش  و 

  ی دارا  یرادار  ی هاو داده  یکیزیف  یهابر مدل  یمبتن  یسنت  یها. روشکندیم  فایا  یعیطب  یایبلا

 نیماش  یریادگ ی  یهاروش  ر، یاخ  یهاهستند. در سال  یریپذاسیدر دقت و مق  ییهاتیمحدود

  ی هاروش  یمقاله به بررس  نیاند. ابارش مطرح شده  نیبهبود تخم  یتوانمند برا  یزارعنوان اببه

چالش  نیتخم  ی برا  نیماش  یریادگ ی پ  یهابارش،  و  ا  ریاخ  یهاشرفتیموجود  حوزه   نیدر 

اپردازدیم در  روش  نی.  رگرس  یمصنوع   یعصب   یهاشبکه  ونیرگرس  یهامقاله،   نیماش  ون یو 

  ی هابه بارش ERA 5 یهازده شده توسط داده نیبارش تخم زانینگاشت م یبرا بانیبردار پشت

  یاماهواره  یها. دقت دادهردیگ یقرار م  یابیمورد ارز  یهواشناس  یهاستگاهیسنجش شده در ا

از    یمختلف  یهامطالعه، روش  نیو بهبود دارد. در ا  یابیبه ارز  ازین   ینیزم  یهابا داده  سهیدر مقا

مختلف همچون مقدار   یهایژگ یو  بیبا استفاده از ترک   نیماش  یریادگ یو    یآمار  یهاجمله روش

جار  یاماهواره  نیتخم ا  ،یروز/ماه  جغراف  ، یهواشناس  ستگاهیارتفاع  عرض   ، ییایطول 

  ی روز / ماه بعد برا  یاماهواره  نیروز/ماه قبل و مقدار تخم  یاماهواره  نیممقدار تخ  ، ییایجغراف

 44  ییایبارش از طول جغراف  یها. دادهرندیگ یقرار م  یبررسمورد    ERA5  یهابهبود دقت داده

درجه    25/0  یبا وضوح مکان  یدرجه شمال  40تا    36  ییایو عرض جغراف  یدرجه شرق  47درجه تا  

سال   بررس  2023تا    2010از  گرفته  یمورد  ناحقرار  شامل    هیاند.  مطالعه    ستگاه یا   16مورد 

نتاباشدیم  یهواشناس م  جی.  در    یمصنوع  یعصب  یها شبکه  ونیرگرس  روشکه    دهدینشان 

 باًیبارش را تقر  نیدقت تخم  بانیبردار پشت   نیماش  ونیشپرد  و رگرس  یابیبا روش درون  سهیمقا

و تعداد  با  بهتر  شیاافز  یورود  یهایژگ یمتناسب  در  و  دست  نیداده  به  منجر  به    یابیحالت 

 یبرا  CC  (71/0  نیبالاتر  ، ماهانه(  یبرا  mm 10/20روزانه و    یبرا  mm73/2)  RMSE  نیکمتر

و   بالاتر  ی برا  84/0روزانه  و    یبرا  NSE  (50/0  نیماهانه(،  و کمتر  یبرا  67/0روزانه    ن یماهانه( 

NRMSE (05/0 شد یبرا 10/0روزانه و  یبرا )ماهانه  . 

 مقاله پژوهشی 
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 مقدمه

 نیزم   یکیدرولوژی از چرخه ه  یجزء اساس  کیبارش  

آب   یمنابع آب و مدل ساز  تیریمد  ،یاست که بر کشاورز

برنام ه   یب ارش ب را  قی دق  یهاگذارد. دادهمی  ریو هوا تأث

اس ت.  یها ض رورحوزه نیمؤثر در ا  یریگ  میو تصم  یزیر

 یهاس  تگاهیب  ارش ب  ر ا یهایریگان  دازه ،یط  ور س  نتب  ه

ارائ ه   ییک ه دق ت ب اا  کنن دیم  هی تک  ینیزم  یهواشناس

در مناطق دورافتاده   ژهیوبه  ی،اما در پوشش مکان  دهند،یم

 یه انیتخم.  محدود هس تند،  دهیچیپ   یاز نظر توپوگراف  ای

که توسط مجموع ه   ییهابر ماهواره، مانند آن  یبارش مبتن

1مج  دد لی  تحل یه  اداده
 ERA5 یاز مرک  ز اروپ  ا ب  را 

را ب ا   یحلارائه شده است، راه  وسطمت  یهوا  یهاینیبشیپ 

 نی . ب ا اده دیگسترده ارائه م  یو زمان  یارائه پوشش مکان

 ،ین یبا مش اهدا  زم  سهیها اغلب در مقانیتخم  نیحال، ا

 یاص حح  ه ایدهند که به روشرا نشان می  یهایریسوگ

 ,.Beck et alدارد ) ازی آنها ن نانیاطم تیقابل شیافزا یبرا

های اخیر، استفاده از ی ادگیری ماش ین در در دهه  (.2020

س ازی عنوان ی ک اب زار کارآم د ب رای مدلعلوم جوی ب ه

ای مانند بارش باران مطرح ش ده اس ت. های پیچیدهپدیده

توانن د رواب ط غیرخط ی های یادگیری ماشین میالگوریتم

بین ی بین متغیرهای ج وی را کش ک ک رده و دق ت پیش

از   یک یعن وان  ب ه  نیماش  یریادگیا افزایش دهند.  بارش ر

ب ه مطاله ه و   ،یرشد ه وش مص نوع و روبه  ایپو  یهاشاخه

 ادی ه ا  ک ه قادرن د از داده  پردازدیم  ییهاتمیتوسهه الگور

ح وزه ب ا   نی انجام دهند. ا  یقیدق  یهاینیبشیو پ   رندیبگ

 هانیب ه ماش   ،یو محاس بات  یآمار  یهااز روش  یریگبهره

 ییه ا را شناس اپنه ان در داده  یالگوه اتا    دهدیامکان م

کنن د.  اس تفاده دهی چیحل مس ائل پ  یها براکرده و از آن

بارش در   نیتخم  ن،یماش  یریادگیمهم    یاز کاربردها  یکی

 تیریبارش در مد  یاتینقش ح  لیدلاست که به  یهواشناس

__________________________________

_________________________ 
1 ECMWF Reanalysis v5 

 تی از اهم  ،یش هر  یزیرو برنام ه  ،یکش اورز  ،یمنابع آب 

ب ا توج ه ب ه (. saha et al., 2024)برخوردار اس ت  یاژهیو

عوام ل مته دد ب ر آن،  ریب ارش و ت أث  یالگوه ا  یدگیچیپ 

مواجه هستند. در   ییهاتیاغلب با محدود  یسنت  یهاروش

 ش رفتهیپ   یه اب ا ارائ ه روش  نیماش   یریادگیراستا،    نیا

ب ردار   نیو ماش   2ی پرس پترون چندای همانند شبکه عصب

بهب  ود دق  ت و  یرا ب  را یقدرتمن  د ی، ابزاره  ا3بانیپش  ت

et al.,  Houénafa) کندیبارش فراهم م نیدر تخم ییکارا

2025) . 

است که   یهواشناس  یپارامترها  نیتراز مهم  یکی  بارش

 تیریو مد  یکشاورز  ،یدرولوژیدر مطالها  ه  یدینقش کل

 یه اداده. (Jiang et al., 2023) کن دیم ف ایمن ابع آب ا

: ن  دیآیدس  ت مب  ه یب  ارش مهم  وا  از دو منب  ع اص  ل

 یه  اه  ا. دادهو ماهواره ین  یزم یهواشناس   یهاس  تگاهیا

 یابی ارز  یب را  یس بمنا  اری دق ت ب اا، مه  لی دلبه  ینیزم

 یه امجموعه داده  یهستند. جمع آور  یاماهواره  یهاداده

در من  اطق ک  م داده و  ادموق  ع و قاب  ل اعتم  ب  ارش ب  ه

 ,.Zhou et al)اس ت  زی برانگو چ الش یضرور یکوهستان

 یس  ن ، راداره  امانن  د ب  اران یمختلف   ه  ایروش(. 2020

 یجم  ع آور یب  را ایو س  نجش از دور م  اهواره ین  یزم

 ,.Kalhori et al) ب ارش اس تفاده ش ده اس ت یه اداده

 بی و مها  ایمزا  یبارندگ  نیتخم  یهاروش  نی. همه ا(2025

های تخم ین روش (.Yu et al., 2020) دخاص خود را دارن

از من ابع داده،   یمتن وع   ایه تی عدم قطه  یدارا  بارندگی

 ییآب و ه وا  طیو ش را  ،یابیباز  هایتمیالگور  ،یبردارنمونه

 (.Wang et al., 2021) هس  تند ییای  و جغراف یه  یطب

در   توان دیب ارش م  تخم یناز دقت    یکمّ  یابیارز  ن،یبنابرا

و  یکیدرولوژی ه  یق اتیتحق  یاز کاربردها  یاگسترده  کیط

 Bagheri Khanghahi) منابع آب  تیریاز جمله مد  ،یمیاقل

et al., 2025; Espinosa et al., 2024; Donat et al., 

__________________________________

_________________________ 
2 MLP (Multi-Layer Perceptron) 
3 SVM (Support Vector Machine) 
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 ;Yuan et al., 2025س الی )پیش بین ی خش ک ( و2016

Yang et al., 2024; Huang et al., 2024 )باش د. دی مف 

 ،یاش بکه  سنجهبر    یمحصوا  بارش مبتن  ،یطور سنتبه

 یهاس تگاهیا یهنیقابل اعتمادشان ) یهامنبع داده  لیدلبه

 یخیس  وابق ت  ار یرا ب  را یانان  هیبواقع نی( تخم  یجه  ان

 لی دلآنه ا ب ه  تیفیحال، ک  نی. با اکنندیبلندمد  ارائه م

موق ع ب ه یو ع دم دسترس  ینیسن  زم  ارانتراکم شبکه ب

. در (Kebria et al., 2023-Yousefi)مح دود ش ده اس ت 

 ن  دب  ر چ یمبتن   یمحص  ول بارش   نی، چن  دحاض  ر ح  ال

اند ک ه ظهور کرده ریاخ یهادر دهه  یشبه جهان  یاماهواره

اطحع ا  ب ارش   عیثب ت س ر  یرا ب را  یدی جد  یهاروش

 اسیاهده بارش در مقمش  یابزار برا  نیمداوم و ارائه مؤثرتر

محص  وا  (. Sun et al., 2018) کنن  دیارائ  ه م یجه  ان

 تی  ب  ر م  اهواره اکن  ون از دوران مأمور یمبتن   یبارش  

ب  ه عص  ر  (TRMM) 1ییاس  توا یبارن  دگ یریگان  دازه

 اندمنتق  ل ش  ده (GPM) 2یب  ارش جه  ان یریگان  دازه

(Huffman et al., 2014)  .چن د ده ه  یط  ،یط ور کل به

 ش امل سنجهو  بر ماهواره یگذشته، محصوا  بارش مبتن

 تی  مأمور یب  را یاچن  دماهواره کپارچ  هی یه  ایابیباز

 یه  ایابیبازب رای  (IMERG) 3یب اران جه ان یریگان دازه

ب  ارش  لی  تحل ،GPM یب  را کپارچ  هی یاچن  دماهواره

ب  ارش چن  د  ب  رای 4TRMM (TMPA) یاچن  دماهواره

توسط   یمجدد جو  لیتحل  ، نسل پنجمTRMM  یاماهواره

 شیمرکز پ  یهاو داده (ERAو   ECMWF)  5ییمرکز اروپا

 .باشدمی(  CPC) 6آب و هوا  ینیب

درج ه و   25/0  ی، با وضوح مک انERA5داده    مجموعه

 یو دسترس   یپوش ش جه ان  لیدلبه  ،یساعت  یوضوح زمان

__________________________________

_________________________ 
1 Tropical Rainfall Measuring Mission 
2 Global Precipitation Measurement 
3 Integrated Multi-satellite Retrievals for GPM 
4 TRMM Multi-satellite Precipitation Analysis 
5 European Centre for Medium-Range Weather 

Forecasts 
6 Climate Prediction Center 

 یکیدرولوژیو ه  یهواشناس  قا یطور گسترده در تحقآن به

 ,.Hersbach et al., 2020; Amjad et alشود )استفاده می

ان د ک ه آن، مطاله ا  نش ان داده  یایمزا  رغمی(. عل2020

 یهایریگان  دازه ب  ا توان  دیم ERA5ب  ارش  یه  انیتخم

 ای   توپ  وگرافی پیچی  دهب  ا  یدر من  اطق ژهیوب  ه ن،یزم  

 اختحف زیادی داش ته باش دپراکنده    یستگاهیا  یهاشبکه

(Tang et al., 2020ا .)مانند یدر مناطق ژهیواختحف به نی 

ق رار دارد،   رانیا  یکه در شمال غربی  غرب  جانیآذربا  استان

 یمتنوع   یتوپوگراف  یدارا  یغرب  جانیقابل توجه است. آذربا

، دشت میاندوآب و دریاچ ه زاگرس  یهااز جمله رشته کوه

گ ذارد و می ریت أث  یبارش محل  یاست که بر الگوها  ارومیه

 کند.می دهیچیبر ماهواره را پ  یمبتن نیتخم

ب ردار   یهانیمانن د ماش   ن،یماش   یریادگی  یهاروش

(، MLP) هی  چن  د ا یها( و پرس  پترونSVM) بانیپش  ت

 یاارهم اهو  یهاداده  حیتصح  یبرا  یعنوان ابزار قدرتمندبه

 یه ایژگیو  نیب   یرخط یو غ   دهیچیروابط پ   یسازبا مدل

 ,.Kumar et alاند )هدف ظ اهر ش ده یهاریو متغ یورود

2019; Komasi et al., 2025یمطاله ه ب ه بررس  نی (. ا 

 یبردارنقش  ه یب  را MLPو  SVM یهانویک  اربرد رگرس  

 16از  ین  یزم یهایریگدر ان  دازه ERA5ب  ارش  نیتخم  

تا   2010  یبازه زمان  رد  یغرب  جانیآذربا  یهواشناس  ستگاهیا

 س   هیب   ه مقا یمته   دد مطاله   ا  .پ   ردازدیم 2023

عن وان ان د. ب هپرداخته ینیزم یهابا داده  ERA5یهاداده

جامع نشان دادند که  یادر مطالهه  همکاران  و  یمثال سوس

 مانن د یقبل  یهاب ا نس خه س هیدر مقا ERA5 یه اداده

ERA-Interimب ارش  نیدر دقت تخم  ی، بهبود قابل توجه

 یاختحف ات وزح ال، هن  نی با ا (.Soci et al., 2024)دارند 

 ازی وجود دارد که ن ینیزم یهاو داده ERA5 یهاداده نیب

در اس تفاده از   یاص ل  یه ااز چالش  یک ی  .به اص حح دارد

 ها اس تداده یو زمان  یمکان  یناهمگون  ،یاماهواره  یهاداده

 یه اداده  یمک ان  ینشان دادند ک ه ن اهمگون  یادر مطالهه

در   یقاب ل ت وجه  یمنج ر ب ه خطاه ا  تواندیم  یاماهواره
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ب ه  ازی ن ن،یبنابرا(. Kidd et al., 2017)بارش شود  نیتخم

 .وج  ود دارد ین  اهمگون نی  ک  اهش ا یاب  ر ییه  اروش

 یام اهواره  یه ابهبود دق ت داده  یبرا  یمختلف  یهاروش

جمل  ه از (. Chen et al., 2018) ش  ده اس  ت ش  نهادیپ 

 یعص  ب یهامانن  د ش  بکه ،نیماش   یریادگی   یه  اروش

 یاب ارش م اهواره  یه ابهب ود دق ت داده  یب را  یمصنوع 

که استفاده از  ندمطالهه نشان داد  نیا   یاستفاده کردند. نتا

ب ارش را   نیدقت تخم  تواندیم  نیماش  یریادگی  یهاروش

   .دهد شیافزا یطور قابل توجهبه

ب ارش   یهانگاشت داده  یهاروش  یمقاله به بررس  نیا

پرداخت  ه و نش  ان  ین  یزم یه  اب  ه داده ERA5م  اهواره 

دق ت   توان دیم  یب یترک  یه اکه استفاده از روش  ددهیم

در ای ن مقال ه، ی ک م دل   ده د.  شیبارش را افزا  نیتخم

ش ود ک ه از ترکیبی برای بهب ود تخم ین ب ارش ارائ ه می

هم  راه های زمین  ی ب  هو ایس  تگاه ERA5 ه  ایداده

تهری  ک و  .ب  رده  ای ی  ادگیری ماش  ین به  ره میالگوریتم

ی مختل ک هانویرگرس های ترکیب ی در  استفاده از ویژگی

ش ده، ن وآوری ای ن تحقی ق ب رای ارض ای اه داف تهری ک

 پژوهش سه مورد است:  نیا  اهدافباشد.  می

بارش    یابیارز • برآورد  برابر    ERA5دقت  در 

 . یغرب جانیدر آذربا ینیزم ی های ریگاندازه

ارز  توسهه •   MLPو    SVM  یهان ویرگرس  یابیو 

 . ERA5بارش تخمین بهبود دقت  یبرا

ا  سهیمقا • با    ینیماش  یریادگی  یهامدل  نیعملکرد 

 شپرد.  یسنت یاب یروش درون 

 مبانی نظری 

 یعص ب  یهااز ان وا  ش بکه  یک ی  MLP  یعصب  شبکه

شده است:  لینورون تشک هیا  نیاست که از چند  یمصنوع 

س اختار   نی . ایخروج  هیپنهان، و ا  یهاهیا  ،یورود  هیا

و   دهیچیپ   یتا الگوها  دهدیبه شبکه امکان م  یمراتبسلسله

، MLPش بکه  کی رد. در ی بگ  ادی ه ا  را در داده  یرخطیغ 

پنهان پردازش  یهاهیوارد شده، در ا  یورود  هیها از اداده

ب ارش( از   زانی )مانن د م  ین یبشیپ   تیو در نها  شوند،یم

 کی . هر ن ورون ب ا اس تفاده از شودیم دیتول  یخروج  هیا

 یه ای(، ورودReLU  ای   دییگموی)مانند س  یسازتابع فهال

 یریادگی  ندی. فرآکندیم  لیتبد  یدار خود را به خروجوزن

خط ا  1انتش ارمانن د پ  ییه اتمیالگور قیاز طر  MLPدر  

 میها را تنظ نورون  نیاتصاا  ب  یهاکه وزن  شودیانجام م

ب ارش،  نیتخم  در  .ابدیکاهش    ینیبشیپ   یتا خطا  کندیم

مانن د  یهواشناس  یهااز داده تواندیم MLP یشبکه عصب

 یعنوان وروددم  ا، رطوب  ت، فش  ار ه  وا، و س  رعت ب  اد ب  ه

 ین یبشیپ   یعنوان خروجبارش را به  زانیاستفاده کند و م

آن در  ییروش، توان  ا نی  ا یدی  کل یای  از مزا یک  یکن  د. 

نوف  ه و ن  اقت اس  ت ک  ه در  یدارا یه  اداده تیریم  د

 یهاتیمح دود  ای  یریگاندازه  یخطاها  لیدلبه  یناسهواش

ق ادر اس ت رواب ط   MLP  ن،ی ب ر ااست. عحوه   یابزارها را

کن د، ک ه در   یسازرا مدل  رهایمتغ  نیب  دهیچیپ   یرخطیغ 

ته امح  مته دد   ریمانند بارش، که تح ت ت أث  ییهادهیپد

 ونیرگرس اس ت.    دی مف  اریق رار دارد، بس   یطیعوامل مح

 نیماش  یریادگیروش    کی  (SVM)  بانیبردار پشت  نیماش

و  افت هیتوس هه  یآم ار یریادگی  یاست که بر اساس تئور

. در رودیب ه ک ار م   یبن دو طبقه  ونیمسائل رگرس   یبرا

اس ت ک ه   یت ابه  افتنی دنب ال  به  SVM  ون،یحالت رگرس

کن د، در   ین یبشیخط ا پ   نیرا با کمتر  یآموزش  یهاداده

 کن دیم  یریاز حد مدل جلوگ  شیب  یدگیچیکه از پ   یحال

(Nouhani et al., 2024). هیروش از مفه  وم حاش   نی  ا 

ها و ابر صفحه داده  نیدارد فاصله ب  یو سه  کندیاستفاده م

 میتهم  تیامر به بهبود قابل نیرا حداکثر کند، که ا  میتصم

ب ا اس تفاده از تواب ع   نیهمچن   SVM.  کندیمدل کمک م

رواب  ط  توان  دی(، مRBF ای   یگاوس   لکرن  ل )مانن  د کرن  

 کند.  یسازرا مدل  رهایمتغ نیب یرخطیغ 

ب ارش و  یخیت ار یهااز داده SVMبارش،  نیتخم در

 که  کندیاستفاده م  یمدل  جادیا  یبرا  یهواشناس  یرهایمتغ

__________________________________

_________________________ 
1 Backpropagation 
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 یه ایژگیاز و  یک یکن د.    ینیبشیرا پ   ندهیبتواند بارش آ

ب ا ابه اد   یه اداده  تیریآن در مد  یی، تواناSVMبرجسته  

 ادی ز  یورود  یهایژگیکه تهداد و  یباا است، که در موارد

اس ت.   یک اربرد  اری(، بس یهواشناس  یها)مانند داده  دباش

مق  اوم اس  ت، ی  ادگیری ب  یش از ح  د روش در براب  ر  نی  ا

مح دود   یآموزش   یهاک ه ته داد نمون ه  یخصوص زمانبه

 قیدق  یهاکه داده  ییجا  ،یباشد، که در مطالها  هواشناس

محس  وب  یبزرگ   تی  مز س  تند،یدر دس  ترس ن ش  هیهم

 .شودیم

 هامواد و روش

های ت وان از م دلبرای انجام رگرسیون غیرخط ی می

س  ازی رواب  ط مختلف  ی اس  تفاده ک  رد ک  ه ق  ادر ب  ه مدل

ه  ا و متغی  ر وابس  ته تر و غیرخط  ی ب  ین ویژگیپیچی  ده

رگرسیون درخت ، هستند. رگرسیون ماشین بردار پشتیبان

روش مبتن ی ب ر تقوی ت   ،م دل جنگ ل تص ادفی  ،تصمیم

و رگرس  یون ب  ا  ب  رای رگرس  یون KNN م  دل، گرادی  ان

ه ای رگرس یون برخی از روشمصنوعی    های عصبیشبکه

ب  رای  (.Modaresi et al., 2018) هس  تندغیرخط  ی 

ص   ور  ه  ا ب  هتر و زم  انی ک   ه دادههای س  ادهم  دل

بندی شده هستند، درخت تصمیم ی ا مراتبی یا گروهسلسله

تر های پیچیدهبرای دادهولی    ؛جنگل تصادفی مناسب است

و زمانی که ارتباط ا  غیرخط ی بس یار پیچی ده هس تند، 

های ی ا ش بکه  SVR،  تقوی ت گرادی ان  های مبتنی برمدل

 .توانند کارایی بیشتری داشته باشندعصبی مصنوعی می

در این تحقی ق از دو روش ماش ین ب ردار پش تیبان و 

شبکه عصبی مصنوعی ب رای بهب ود نت ای  اس تفاده ش ده 

میزان ارتب ا   دهندهنشان   (CC) 1بستگیضریب هم است.

ه  ای ب  ارش و داده ERA5 ه  ای ب  ارشخط  ی ب  ین داده

در ای ن )  یبس تگهم  بیبا محاسبه ضرا.  شده استمشاهده

__________________________________

_________________________ 
1 Correlation Coefficient 

 ERA5  ی نگاشت شدهها( دادهرسونیپ   یبستگ، همتحقیق

مطابق ت   زانیمهای هواشناسی،  های واقهی ایستگاهدادهبا  

خط ای  اری از مه .ش ودمی یری دو مجموعه داده ان دازه گ

خط ای ج ذر   اری مهو    (RMSE)  2جذر می انگین مربه ا 

 نی یته  یب را  (NRMSE)  3نرم ال ش ده  میانگین مربه ا 

-مهی  ار ن  ش و ERA5 یبرآورده  ا نیتف  او  ب   تی  کم

 یهایریگن  دازها دق  ت یابی  ارزب  رای  (NSE) 4س  اتکلیک

دهنده نش ان  NSEب ااتر    ری. مقادشده استاستفاده    یواقه

، تطابق کامل 1به    کینزد  ریعملکرد بهتر مدل است و مقاد

 .دهدیرا نشان م

 منطقه مورد مطالعه 

های هواشناس ی اس تان ایس تگاه  ،مورد مطالهه  منطقه

 44  ییایطول جغراف  نیمنطقه ب  نیا  .استی  غرب  آذربایجان

 40ت ا    36  ییای و ع ر  جغراف  یدرجه ش رق  47درجه تا  

از نظ ر   واق ع ش ده اس ت.،  1درجه شمالی مطابق با شکل  

ت  ا   4/1103 توپ  وگرافی، دارای تن  و  ارتف  اعی از ارتف  ا  

 شد.بامتر می  5/1888

و  ERA5 ب  ارش م  اهواره یه  امطاله  ه، داده نی  ا در

 یهاس   تگاهیش   ده در ا یریگب   ارش ان   دازه یه   اداده

 ،'رانش  هریپ ' ،'بوک  ان' ،'هیاش  نو' ،'هی  اروم'»ی هواشناس  

 ،'س  لماس' ،'سردش  ت' ،'یخ  و' ،'چال  دران' ،'تک  اب'

 'اندوآبیم'  ،'مهاباد'  ،'ماکو'  ،'زیکهر'  ،'پارهیچا'  ،'ندژیشاه'

، 2023تا    2010ساله از سال    14دوره    کی  یبرا  «'نقده'و  

 یآورجم عاز سازمان هواشناسی استان آذربایج ان غرب ی  

و  یس اعت یبا رزولوش ن زم ان ERA5 یهاداده .ه استشد

ک  ه  درج  ه در دس  ترس هس  تند 25/0 یرزولوش  ن مک  ان

های روزانه و ماهانه ب ارش تجمی ع رزولوشن زمانی به داده

 .های هواشناسی هم مقیاس شودهای ایستگاهشد تا با داده

 

__________________________________

_________________________ 
2 Root Mean Squared Error 
3 Normalized RMSE  
4 Nash-Sutcliffe Efficiency 
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 یغرب استان آذربایجانهای هواشناسی مورد مطالعه در پراکندگی ایستگاه .1شکل 

Fig 1. Distribution of studied meteorological stations in West Azerbaijan Province 

. از باش دت راز  بایدهر دو مجموعه داده    ییوضوح فضا.  

 یاش بکه  یه ااغل ب در قالب  ERA5  یهاکه داده  ییآنجا

بر نقط ه   یمبتن  ینیزم  یقیحق  یهااگر داده  شوند،یارائه م

را  ERA5  یه اداده  دی، باباشد(  یهواشناس  ستگاهیا  کی)از  

 ک ردهمحاسبه    نیانگیمطور  به  ییایدر همان منطقه جغراف

از ش بکه   یریاستخراج مق اد  یبرا  یابیدرون  هایروش  از  ای

ERA5 مطابق  ت دارد،  ین  یزم س  تگاهیا تی  ک  ه ب  ا موقه

تراز کردن  یبرا .(Mianabadi et al., 2024گردد )استفاده 

 یابی روش درون  های محدوده م ورد مطاله ه از  اولیه داده

 در یبارن  دگ ریمق  اد تخم  ین یابی  درون یش  پرد ب  را

ه اس  ت. ش  د اس  تفادهجداگان  ه  هواشناس  ی یهاس  تگاهیا

مهک وس  یده ب ا وزن یابی درون  روش  کدرونیابی شپرد ی

نقطه مجهول ب ر اس اس   کیاست که در آن مقدار    1فاصله

مهک وس فاص له آنه ا   یده نقا  مهلوم اطرافش و ب ا وزن

 (.Iacono et al., 2008)  شودیمحاسبه م

ب  ا  یو مک  ان یزم  ان ه  ایاسی  ت  راز ک  ردن مقبه  د از 

، دو گ روه داده س نجش زمین ی و شپرد  یدوبهد  یابیدرون

ای میزان بارش در هر ایستگاه هواشناس ی تخمین ماهواره

های زمانی مختلک وج ود دارد. در گ ام نخس ت، برای بازه

، NSEو  RMSE, NRMSE بس تگی و می زانض ریب ه م

__________________________________

_________________________ 
1 Inverse distance weighting (IDW) 
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ای میزان ب ارش های سنجش زمینی و تخمین ماهوارهداده

ه ای مختل ک ها و زم انتجمیع ش ده در تم امی ایس تگاه

ش  ود. در گ  ام به  دی، از دو روش ی  ادگیری محاس  به می

های عصبی مص نوعی ب رای ماشین بردار پشتیبان و شبکه

ش   ود. ورودی بهب   ود درونی   ابی ش   پرد اس   تفاده می

ویژگ ی   6های یادگیری ماشین شامل ترکیب ی از  الگوریتم

اج را  5ه ای مختل ک باشد که از ب ین حال تمی  1جدول  

ص ور  انتخاب شده و نتای  گزارش شده اس ت. نت ای  ب ه

 ب ا اس تفاده ازهای ماهان ه ب ارش و روزان ه  مجزا برای داده

 سنجش و گزارش شده است.،  اعتبارسنجی متقابل روش

 های یادگیری ماشینهای مورد استفاده در مدلویژگی .1جدول 

Table 1. Features used in machine learning models 
 نام ویژگی

Feature 
Name 

 های ورودی ویژگی

Input Features 

 نام ویژگی

Feature 
Name 

 های ورودی ویژگی

Input Features 

CP 

 ای روز / ماه جاری مقدار تخمین ماهواره 

Satellite estimate value for the current 

day/month 

LA 
 عر  جغرافیایی

latitude 

SA 
 ارتفا  ایستگاه هواشناسی 

station elevation 
PE 

 ای روز / ماه قبلمقدار تخمین ماهواره 

Satellite estimate value for the previous 

day/month 

LO 
 طول جغرافیایی 

Longitude 
NE 

 ای روز / ماه بهد مقدار تخمین ماهواره 

Satellite estimate value for the next 

day/month 

    

 ج ینتا

ه ای اجرای متف او  ب ر روی داده  10نتای  حاصل از  

 11ال ی    2های مختلک در جداول  روزانه و ماهانه با ورودی

نش ان داده ش ده   Foldآورده شده است. هر ستون ک ه ب ا  

 10های آموزش ی و  درصد داده  90است بیانگر یک اجرا با  

باش د. س تون آخ ر می انگین های آزمایشی میدرصد داده

اجرای متفاو  هست. ه ر س طر ج داول م ذکور   10تمام  

نشان دهنده مهیارهای ارزیابی مختلک بر اساس س ه روش 

1Raw Shepard ،2SVR  3وMLPregressor  .اس تRaw 

Shepard  س اده   یمکان  یابیاست که فقط از درون  هیمدل پا

 چیو ه   کن  دیاس  تفاده م ERA5 یه  اداده ی)ش  پرد( رو

 اری مدل مه  نیدر آن انجام نشده است. ا  ینیماش  یریادگی

__________________________________

_________________________ 
های درونیابی شده با استفاده از روش درونیابی  روش مبتنی بر داده 1

 شپرد بدون پردازش اضافی 
 روش بهبود نتای  شپرد با استفاده از رگرسیون بردار پشتیبان  2
از رگرسیون شبکه 3 استفاده  با  نتای  شپرد  بهبود  های  عصبی  روش 

 مصنوعی 

و   SVR  یه اسنجش بهب ود حاص ل از روش  یبرا  سهیمقا

MLPregressor  .دلیل ع دم اس تفاده از ی ادگیری به  است

 ،RMSEماش   ین ب   رای پارامتره   ای مختل   ک، مق   دار 

NRMSE ،NSE  وCC  مربو  به س طرRaw Shepard  در

 باشد.ها یکسان و ثابت میتمامی جدول

 های یادگیری با یک ویژگی ورودیمدل

م اه /  ای روزدر این مدل فقط از مقدار تخمین ماهواره

استفاده شده است. یهنی در این م دل مق دار   (CP)جاری  

ای محاسبه شده توسط درونیابی شپرد ب ه تخمین ماهواره

های شود و مقدار اصحح شده متناسب با دادهمدل داده می

 شود.  عنوان خروجی برگردانده میآموزشی به

 متوس  ط RMSEب  ا  MLPregressor، 2در ج  دول 

mm52/3    وNSE   عملک رد را دارد و  نیبهتر 16/0متوسط

 .دهدیبهبود نشان م  هینسبت به مدل پا



 ... بارش  نیبهبود تخم  یبرا  نیماش یری ادگیاستفاده از                                                                                                              

 

خشکسالی و تغییر اقلیم های پژوهش مجله   
 

 37-56، ص 1404 زمستاننامه، دوره سوم، ویژه 

47 

 (CP) های روزانه بارش با یک پارامتر ورودینتایج تحلیل داده .2 جدول

Table 2. Results of daily data analysis with one input parameter (CP) 

Model Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold 6 Fold 7 Fold 8 Fold 9 Fold 10 average 

RMSE: Raw Shepard (mm) 4.03 3.92 3.95 4.18 4.18 3.91 4.12 3.98 3.91 4.20 4.04 

RMSE: SVR (mm) 3.76 3.69 3.61 3.90 3.85 3.63 3.72 3.54 3.66 3.73 3.71 

RMSE: MLPregressor (mm) 3.98 3.42 3.34 3.68 3.60 3.40 3.55 3.33 3.39 3.54 3.52 

CC: Raw Shepard 0.47 0.46 0.43 0.40 0.37 0.46 0.44 0.38 0.45 0.37 0.42 

CC: SVR 0.43 0.40 0.33 0.34 0.25 0.41 0.43 0.31 0.35 0.30 0.35 

CC: MLPregressor -0.26 0.46 0.44 0.41 0.38 0.46 0.44 0.39 0.46 0.38 0.36 

NRMSE: Raw Shepard 0.06 0.05 0.05 0.06 0.06 0.05 0.06 0.06 0.05 0.06 0.06 

NRMSE: SVR 0.07 0.06 0.06 0.07 0.07 0.06 0.07 0.06 0.06 0.07 0.07 

NRMSE: MLPregressor 0.07 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 

NSE: Raw Shepard -0.14 -0.14 -0.17 -0.40 -0.42 -0.12 -0.19 -0.30 -0.16 -0.34 -0.24 

NSE: SVR 0.10 0.09 0.06 0.06 0.02 0.10 0.11 0.04 0.07 0.04 0.07 

NSE: MLPregressor 0.00 0.21 0.19 0.17 0.14 0.21 0.19 0.15 0.20 0.14 0.16 

 

 (CP) های ماهانه بارش با یک پارامتر ورودینتایج تحلیل داده .3 جدول

Table 3. Results of monthly data analysis with one input parameter (CP) 

Model Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold 6 Fold 7 Fold 8 Fold 9 Fold 10 average 

RMSE: Raw Shepard (mm) 28.22 26.24 27.32 26.06 33.19 31.31 28.45 28.52 33.73 23.99 28.70 

RMSE: SVR (mm) 21.37 25.38 23.72 20.06 24.26 26.81 22.52 34.04 30.89 18.85 24.79 

RMSE: MLPregressor (mm) 22.37 23.23 22.81 18.99 24.57 25.93 20.93 52.18 28.23 19.40 25.86 

CC: Raw Shepard 0.73 0.84 0.77 0.79 0.74 0.74 0.76 0.83 0.76 0.82 0.78 

CC: SVR 0.76 0.79 0.75 0.78 0.75 0.73 0.75 0.70 0.71 0.83 0.75 

CC: MLPregressor 0.73 0.83 0.77 0.79 0.74 0.74 0.76 0.00 0.76 0.81 0.69 

NRMSE: Raw Shepard 0.15 0.14 0.15 0.14 0.18 0.17 0.15 0.15 0.18 0.13 0.15 

NRMSE: SVR 0.10 0.12 0.11 0.10 0.12 0.13 0.11 0.16 0.15 0.09 0.12 

NRMSE: MLPregressor 0.11 0.11 0.11 0.09 0.12 0.13 0.10 0.25 0.14 0.09 0.13 

NSE: Raw Shepard 0.42 0.61 0.45 0.53 0.42 0.45 0.49 0.60 0.47 0.56 0.50 

NSE: SVR 0.56 0.61 0.56 0.58 0.55 0.52 0.49 0.47 0.50 0.68 0.55 

NSE: MLPregressor 0.52 0.67 0.60 0.62 0.54 0.55 0.56 -0.25 0.58 0.66 0.51 

            

ا صفر    ک ینزد  ا ی  یمنف  NSEو    ن ییپا  CCحال،    ن یبا  به 

م بس   دهد ینشان  روزانه  داده  غ   نوفهپر    اریکه    ی رقطهیو 

قادر    یورود  کیبا    یادگیری ماشین  یهامدل  یاست و حت

 .ستندی آن ن یکامل الگوهامدل کردن  به

ه  ا Fold یدر برخ   MLPregressor کیعملک  رد ض  ه

 یداری  ( نش ان از ناپاFold1در  -26/0براب ر ب  ا  CC)م ثح  

ماهان ه  ه ایدادهتحلی ل  ک م دارد. یه امدل با داده  هیاول

 mm متوس ط RMSEبا  SVRدهد که نشان می 3جدول 

عملک  رد را دارد.داده ماهان  ه ب  ا ح  ذف  نیبهت  ر 79/24

 نیب   یت ریتر اس ت و رابط ه خطروزانه، باثب ا   یهانوفه

ERA5  برقرار است که   ینیو داده زمSVR مدل ک ردن در 

 Fold8 در  MLPregressor .کن  دیتر عم  ل مآن موف  ق

ی ادگیری   لی دلدارد که احتماا  ب ه  یفیضه  اریعملکرد بس

 نی است. ا  در آن اجرا  یآموزش  یهاداده  یرو  1بیش از حد

اج را را نش ان  نیچن د نیانگی گ زارش م  تی موضو  اهم

 کی ب ا    یحت   های یادگیری ماشینروشافزودن    .دهدیم

 باشد، اما بهبود آن محدود است.   دیمف  تواندیم  یژگیو

 های یادگیری با دو ویژگی ورودی مدل

ای روز / م  اه در ای  ن م  دل از مق  دار تخم  ین م  اهواره

 (PE)  روز/ماه قب ل  ایماهواره  نیمقدار تخمو    (CP)جاری  

، 4ج دول مط ابق  داده روزان هتحلی ل  استفاده شده است.

طور ب ه  MLPregressorو    SVRهر دو مدل  دهد  نشان می

 mmهر دو ب ه ح دود    RMSE.  اندافتهیبهبود    یریچشمگ

 است. دهیرس 54/0به   SVRمدل    CCو   افتهیکاهش   2/3

__________________________________

_________________________ 
1 Overfitting 
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 (CP, PE) پارامتر ورودی 2های روزانه بارش با نتایج تحلیل داده .4جدول 

Table 4. Results of daily data analysis with 2 input parameters (CP, PE) 
Model Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold 6 Fold 7 Fold 8 Fold 9 Fold 10 average 

RMSE: Raw Shepard (mm) 4.03 3.92 3.95 4.18 4.18 3.91 4.12 3.98 3.91 4.20 4.04 

RMSE: SVR (mm) 3.29 3.36 3.13 3.37 3.33 3.31 3.44 3.10 3.12 3.24 3.27 

RMSE: MLPregressor (mm) 3.22 3.38 3.09 3.15 3.24 3.22 3.27 3.06 3.31 3.26 3.22 

CC: Raw Shepard 0.40 0.34 0.41 0.41 0.39 0.41 0.39 0.35 0.41 0.36 0.39 

CC: SVR 0.57 0.51 0.55 0.56 0.55 0.52 0.51 0.54 0.58 0.55 0.54 

CC: MLPregressor 0.44 0.41 0.45 0.44 0.43 0.45 0.43 0.41 0.44 0.41 0.43 

NRMSE: Raw Shepard 0.06 0.05 0.05 0.06 0.06 0.05 0.06 0.06 0.05 0.06 0.06 

NRMSE: SVR 0.06 0.06 0.05 0.06 0.06 0.06 0.06 0.05 0.05 0.06 0.06 

NRMSE: MLPregressor 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 

NSE: Raw Shepard -0.13 -0.32 -0.12 -0.17 -0.25 -0.16 -0.18 -0.25 -0.20 -0.25 -0.20 

NSE: SVR 0.32 0.24 0.29 0.30 0.27 0.25 0.24 0.27 0.33 0.28 0.28 

NSE: MLPregressor 0.19 0.16 0.19 0.19 0.18 0.20 0.19 0.16 0.19 0.17 0.18 

            

 اریعام ل بس   کی   1یزمان  یتوالکه    دهدینشان م  نیا

ماهان ه ه ای  دادهدر    ب ارش روزان ه اس ت.  تخمینمهم در  

محسوس اما   یژگیو  کیبهبود نسبت به حالت  ،  (5)جدول  

 یعملکرد بهتر  MLPregressor    کمتر از داده روزانه است.

نش   ان  نی   (. اRMSE=23.54 mm, NSE=0.59دارد )

 دی مف  زی ماهانه، اطحعا  ماه قبل ن  یهاداده  یبرا  دهدیم

 .ستین کنندهنییآن به اندازه داده روزانه ته ریاست اما تأث

 های یادگیری با سه ویژگی ورودیمدل

ای روز / م  اه در ای  ن م  دل از مق  دار تخم  ین م  اهواره

 (PE)  روز / ماه قب ل  ایماهواره  نیمقدار تخم،  (CP)جاری  

اس تفاده   (NE)ای روز / م اه به د  و مقدار تخمین م اهواره

)م اه / روز به د(   ن دهیمدل ب ه اطحع ا  آ  نیاشده است.  

 یه ااص حح داده  یب را  ش تریب  ویسنار  نیدارد. ا  یدسترس

 ه ایدادهسازی هم، برای  در این مدل  گذشته کاربرد دارد.

 mmمتوسط    RMSE  با  MLPregressor،  (6روزانه )جدول  

ق  اطع خ  ود را نش  ان  ی، برت  ر65/0متوس  ط  CCو  94/2

 .دهدیم

 MLPregressor  ن دهیتوانسته از اطحع ا  آ  یبه خوب 

ب ارش   ترقی و اص حح دق  یج و  یدرک بهتر الگوه ا  یبرا

 استفاده کند.

__________________________________

_________________________ 
1 Temporal Sequence 

 های یادگیری با چهار ویژگی ورودیمدل

ای روز / م  اه در ای  ن م  دل از مق  دار تخم  ین م  اهواره

 ط  ول، (SA) یهواشناس   س  تگاهیا ارتف  ا ، (CP)ج  اری 

س تفاده ش ده ا  (LA)یی  ایجغراف  عر و    (LO)  ییایجغراف

 یمک ان  یه ایژگیتمرک ز دارد. و  2مدل بر مکان  نیا  است.

 اند.( به مدل اض افه ش دهییای)ارتفا ، طول و عر  جغراف

مش اهده  هی نسبت به م دل پا یبهبود نسب،  8جدول  طبق  

 یحال ت اس تفاده از ت وال  یبهبود ب ه خ وب  نیاما ا  شودیم

 یب را دهدینشان م نی. استی( نیژگیو 3و  2)مدل   یزمان

اس ت ام ا   یعامل مهم  ،روز خاص، مکان  کیدر    ینیبشیپ 

 در تحلی ل ب ارش ت ر اس ت.مهمی  زم ان  خچهیتارهای  داده

 نحوی ک هوجود دارد به  نقطه عطک  ک، ی(9ماهانه )جدول  

 یطور قاب ل ت وجهبه  MLPregressorو    SVRهر دو مدل  

 RMSEب      ه  MLPregressor. ان      دافتهیبهب      ود 

 افت  هیدس  ت  83/0 براب  ر  CCو  mm 86/20زیانگش  گفت

 اسی در مق  یریگنیانگی م  یب را  ده دینشان م  نیاست. ا

 د ب  ه ش   یمک  ان تی  و موقه یتوپ  وگراف ریماهان  ه، ت  أث

 یرخط یرابط ه غ   نی ا  یاست و مدل به خ وب  کنندهنییته

در   MLPregressorگرفته است. )عملکرد بد    ادیرا    دهیچیپ 

Fold9 خاص است(. پر داده   کی لیدلاحتماا  به 

 

__________________________________

_________________________ 
2 Geography 
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 های یادگیری با شش ویژگی ورودیمدل

ای روز / م  اه در ای  ن م  دل از مق  دار تخم  ین م  اهواره

 ط  ول، (SA) یهواشناس   س  تگاهیا ارتف  ا ، (CP)ج  اری 

 نیمق دار تخم ،  (LA)یی  ایجغراف  عر ،  (LO)  ییایجغراف

ای و مقدار تخم ین م اهواره  (PE)  روز / ماه قبل  ایماهواره

حال  ت  نی  اس  تفاده ش  ده اس  ت. ا (NE)روز / م  اه به  د 

)ح ال،   یزم ان  یمدل است که هم اطحعا  توال  نیترکامل

)مک ان و ارتف ا ( را   ی( و هم اطحعا  مک انندهیگذشته، آ

 ب ا MLP، (10روزان ه )ج دول  ه ایدادهدر  .دارد کج ای

RMSE  متوسطmm 73/2 و CC  نی، بهت ر71/0 متوسط 

در . رس  دیب  ه اوج عملک  رد خ  ود مداده و را ارائ  ه  ج  هینت

 نیهترب MLPregressorهم،  (11ماهانه )جدول  هایداده

RMSE ،CC ،NSE  وNRMSE را دارد. اگرچه در Fold6 

 یبرتر  یطور کل، اما به(NSE=-0.15)  دارد  یفیعملکرد ضه

خ وب و  اریعملک رد بس  زی ن SVR .دهدیخود را نشان م

 دی را تولن ه  یبه  ج هینت  هایژگیهمه و  بیترکدارد.    یباثبات

 نک هیب ر ا  یمقال ه مبن   یاص ل  هیموضو  فرض  نیا  .کندیم

 شیمختل ک دق ت را اف زا  یه ایژگیو  بی استفاده از ترک

در   MLPregressor.  کن دیم  دیی طور کام ل تأ به  دهد،یم

   .ردیگیم یشیپ   SVRاز   هاترکیب ویژگی نیا استفاده از

 (CP, PE) پارامتر ورودی 2های ماهانه بارش با نتایج تحلیل داده .5جدول 

Table 5. Results of monthly data analysis with 2 input parameters (CP, PE) 
Model Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold 6 Fold 7 Fold 8 Fold 9 Fold 10 average 

RMSE: Raw 

Shepard (mm) 28.22 26.24 27.32 26.06 33.19 31.31 28.45 28.52 33.73 23.99 28.70 

RMSE: SVR (mm) 21.04 30.42 23.27 20.00 26.06 27.06 25.43 33.85 30.02 19.92 25.71 

RMSE: 
MLPregressor (mm) 22.29 23.36 23.05 19.09 24.88 26.10 20.95 28.20 28.24 19.25 23.54 

CC: Raw Shepard 0.73 0.84 0.77 0.79 0.74 0.74 0.76 0.83 0.76 0.82 0.78 

CC: SVR 0.76 0.67 0.76 0.78 0.71 0.73 0.66 0.70 0.73 0.80 0.73 

CC: MLPregressor 0.73 0.83 0.77 0.79 0.74 0.74 0.76 0.82 0.76 0.82 0.78 

NRMSE: Raw 

Shepard 0.15 0.14 0.15 0.14 0.18 0.17 0.15 0.15 0.18 0.13 0.15 

NRMSE: SVR 0.10 0.15 0.11 0.10 0.13 0.13 0.12 0.16 0.15 0.10 0.12 

NRMSE: 

MLPregressor 0.11 0.11 0.11 0.09 0.12 0.13 0.10 0.14 0.14 0.09 0.11 

NSE: Raw Shepard 0.42 0.61 0.45 0.53 0.42 0.45 0.49 0.60 0.47 0.56 0.50 

NSE: SVR 0.57 0.44 0.58 0.58 0.48 0.51 0.35 0.47 0.53 0.64 0.52 

NSE: 

MLPregressor 0.52 0.67 0.59 0.62 0.53 0.55 0.56 0.64 0.58 0.67 0.59 

            

 (CP, PE, NE)  پارامتر ورودی 3های روزانه بارش با نتایج تحلیل داده .6جدول 

Table 6. Results of daily data analysis with 3 input parameters (CP, PE, NE) 
Model Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold 6 Fold 7 Fold 8 Fold 9 Fold 10 average 

RMSE: Raw Shepard 
(mm) 

4.03 3.92 3.95 4.18 4.18 3.91 4.12 3.98 3.91 4.20 4.04 

RMSE: SVR (mm) 3.30 3.44 3.20 3.35 3.56 3.30 3.33 3.13 3.17 3.31 3.31 

RMSE: MLPregressor 
(mm) 

3.02 3.06 2.86 2.98 3.00 2.88 3.04 2.81 2.85 2.95 2.94 

CC: Raw Shepard 0.47 0.46 0.43 0.40 0.37 0.46 0.44 0.38 0.45 0.37 0.42 

CC: SVR 0.57 0.50 0.53 0.57 0.49 0.53 0.55 0.54 0.57 0.53 0.54 

CC: MLPregressor 0.65 0.62 0.64 0.68 0.64 0.66 0.64 0.64 0.66 0.64 0.65 

NRMSE: Raw Shepard 0.06 0.05 0.05 0.06 0.06 0.05 0.06 0.06 0.05 0.06 0.06 

NRMSE: SVR 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.05 0.06 0.06 0.06 

NRMSE: MLPregressor 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 

NSE: Raw Shepard -0.14 -0.14 -0.17 -0.40 -0.42 -0.12 -0.19 -0.30 -0.16 -0.34 -0.24 

NSE: SVR 0.31 0.21 0.26 0.31 0.16 0.26 0.29 0.25 0.30 0.25 0.26 

NSE: MLPregressor 0.42 0.37 0.41 0.45 0.41 0.43 0.41 0.40 0.44 0.40 0.41 
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  (CP, PE, NE) پارامتر ورودی 3های ماهانه بارش با نتایج تحلیل داده .7جدول 

Table 7. Results of monthly data analysis with 3 input parameters (CP, PE, NE) 
Model Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold 6 Fold 7 Fold 8 Fold 9 Fold 10 average 

RMSE: Raw 

Shepard (mm) 
28.22 26.24 27.32 26.06 33.19 31.31 28.45 28.52 33.73 23.99 28.70 

RMSE: SVR (mm) 21.66 32.07 21.72 19.87 27.95 26.16 24.61 34.76 32.57 19.52 26.09 

RMSE: 

MLPregressor (mm) 
22.30 23.43 23.12 19.06 25.18 26.25 36.09 28.58 28.26 19.29 25.16 

CC: Raw Shepard 0.73 0.84 0.77 0.79 0.74 0.74 0.76 0.83 0.76 0.82 0.78 

CC: SVR 0.75 0.63 0.80 0.79 0.69 0.75 0.70 0.68 0.68 0.81 0.73 

CC: MLPregressor 0.73 0.82 0.77 0.79 0.74 0.74 -0.94 0.81 0.76 0.82 0.60 

NRMSE: Raw 

Shepard 
0.15 0.14 0.15 0.14 0.18 0.17 0.15 0.15 0.18 0.13 0.15 

NRMSE: SVR 0.10 0.16 0.11 0.10 0.14 0.13 0.12 0.17 0.16 0.09 0.13 

NRMSE: 

MLPregressor 
0.11 0.11 0.11 0.09 0.12 0.13 0.17 0.14 0.14 0.09 0.12 

NSE: Raw Shepard 0.42 0.61 0.45 0.53 0.42 0.45 0.49 0.60 0.47 0.56 0.50 

NSE: SVR 0.55 0.38 0.64 0.58 0.40 0.54 0.39 0.45 0.44 0.66 0.50 

NSE: MLPregressor 0.52 0.67 0.59 0.62 0.52 0.54 -0.31 0.63 0.58 0.66 0.50 

 (CP, SA, LO, LA)های روزانه بارش با چهار پارامتر ورودی نتایج تحلیل داده .8 جدول

Table 8. Results of daily data analysis with four input parameters (CP, SA, LO, LA) 

Model Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold 6 Fold 7 Fold 8 Fold 9 Fold 10 average 

RMSE: Raw Shepard (mm) 4.03 3.92 3.95 4.18 4.18 3.91 4.12 3.98 3.91 4.20 4.04 

RMSE: SVR (mm) 3.88 3.77 3.66 3.96 3.84 3.74 3.86 3.57 3.72 3.77 3.78 

RMSE: MLPregressor (mm) 3.46 3.35 3.32 3.58 3.52 3.26 3.43 3.29 3.30 3.44 3.39 

CC: Raw Shepard 0.47 0.46 0.43 0.40 0.37 0.46 0.44 0.38 0.45 0.37 0.42 

CC: SVR 0.49 0.48 0.44 0.42 0.40 0.50 0.47 0.40 0.47 0.40 0.45 

CC: MLPregressor 0.49 0.50 0.46 0.46 0.43 0.53 0.50 0.43 0.50 0.44 0.47 

NRMSE: Raw Shepard 0.06 0.05 0.05 0.06 0.06 0.05 0.06 0.06 0.05 0.06 0.06 

NRMSE: SVR 0.07 0.07 0.06 0.07 0.07 0.07 0.07 0.06 0.07 0.07 0.07 

NRMSE: MLPregressor 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 

NSE: Raw Shepard -0.14 -0.14 -0.17 -0.40 -0.42 -0.12 -0.19 -0.30 -0.16 -0.34 -0.24 

NSE: SVR 0.05 0.04 0.03 0.03 0.03 0.04 0.04 0.03 0.04 0.02 0.04 

NSE: MLPregressor 0.24 0.25 0.21 0.21 0.18 0.27 0.25 0.18 0.25 0.19 0.22 

 
 (CP, SA, LO, LA) های ماهانه بارش با چهار پارامتر ورودینتایج تحلیل داده .9  جدول

Table 9. Results of monthly data analysis with four input parameters (CP, SA, LO, LA) 

Model Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold 6 Fold 7 Fold 8 Fold 9 Fold 10 average 

RMSE: Raw 

Shepard (mm) 
28.22 26.24 27.32 26.06 33.19 31.31 28.45 28.52 33.73 23.99 28.70 

RMSE: SVR (mm) 20.90 21.80 21.53 17.67 22.22 24.16 19.50 26.44 25.94 18.63 21.88 

RMSE: 

MLPregressor (mm) 
17.23 18.38 17.32 15.66 17.67 19.38 16.73 21.45 47.84 16.89 20.86 

CC: Raw Shepard 0.73 0.84 0.77 0.79 0.74 0.74 0.76 0.83 0.76 0.82 0.78 

CC: SVR 0.76 0.85 0.81 0.82 0.79 0.79 0.79 0.85 0.81 0.83 0.81 

CC: MLPregressor 0.85 0.89 0.88 0.87 0.87 0.87 0.86 0.91 0.41 0.86 0.83 

NRMSE: Raw 

Shepard 
0.15 0.14 0.15 0.14 0.18 0.17 0.15 0.15 0.18 0.13 0.15 

NRMSE: SVR 0.10 0.11 0.10 0.09 0.11 0.12 0.09 0.13 0.13 0.09 0.11 

NRMSE: 

MLPregressor 
0.08 0.09 0.08 0.08 0.09 0.09 0.08 0.10 0.23 0.08 0.10 

NSE: Raw Shepard 0.42 0.61 0.45 0.53 0.42 0.45 0.49 0.60 0.47 0.56 0.50 

NSE: SVR 0.58 0.71 0.64 0.67 0.62 0.61 0.62 0.68 0.65 0.69 0.65 

NSE: 

MLPregressor 
0.71 0.80 0.77 0.74 0.76 0.75 0.72 0.79 -0.20 0.74 0.66 
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 (CP, SA, LO, LA, PE, NE) پارامتر ورودی 6های روزانه بارش با نتایج تحلیل داده .10جدول 

Table 10. Results of daily data analysis with 6 input parameters (CP, SA, LO, LA, PE, NE) 

Model Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold 6 Fold 7 Fold 8 Fold 9 Fold 10 average 

RMSE: Raw Shepard (mm) 4.03 3.92 3.95 4.18 4.18 3.91 4.12 3.98 3.91 4.20 4.04 

RMSE: SVR (mm) 3.35 3.28 3.18 3.37 3.26 3.19 3.35 3.02 3.20 3.19 3.24 

RMSE: MLPregressor (mm) 2.86 2.81 2.75 2.80 2.71 2.62 2.75 2.65 2.64 2.72 2.73 

CC: Raw Shepard 0.47 0.46 0.43 0.40 0.37 0.46 0.44 0.38 0.45 0.37 0.42 

CC: SVR 0.64 0.61 0.61 0.68 0.65 0.67 0.64 0.65 0.65 0.65 0.64 

CC: MLPregressor 0.70 0.68 0.68 0.72 0.72 0.73 0.72 0.68 0.72 0.70 0.71 

NRMSE: Raw Shepard 0.06 0.05 0.05 0.06 0.06 0.05 0.06 0.06 0.05 0.06 0.06 

NRMSE: SVR 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.05 0.06 0.06 0.06 

NRMSE: MLPregressor 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 

NSE: Raw Shepard -0.14 -0.14 -0.17 -0.40 -0.42 -0.12 -0.19 -0.30 -0.16 -0.34 -0.24 

NSE: SVR 0.29 0.28 0.27 0.30 0.30 0.30 0.28 0.30 0.29 0.30 0.29 

NSE: MLPregressor 0.48 0.47 0.46 0.52 0.51 0.53 0.52 0.46 0.52 0.49 0.50 

 

 (CP, SA, LO, LA, PE, NE) پارامتر ورودی 6های ماهانه بارش با نتایج تحلیل داده . 11جدول 

Table 11. Results of monthly data analysis with 6 input parameters (CP, SA, LO, LA, PE, NE) 

Model Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold 6 Fold 7 Fold 8 Fold 9 Fold 10 average 

RMSE: Raw 

Shepard (mm) 
28.22 26.24 27.32 26.06 33.19 31.31 28.45 28.52 33.73 23.99 28.70 

RMSE: SVR (mm) 21.02 21.86 21.61 17.74 22.37 24.28 19.56 26.42 26.01 18.62 21.95 

RMSE: 

MLPregressor (mm) 
16.97 18.60 17.17 15.65 17.73 41.54 16.23 21.78 18.71 16.65 20.10 

CC: Raw Shepard 0.73 0.84 0.77 0.79 0.74 0.74 0.76 0.83 0.76 0.82 0.78 

CC: SVR 0.76 0.85 0.81 0.82 0.79 0.78 0.79 0.85 0.81 0.83 0.81 

CC: MLPregressor 0.85 0.89 0.88 0.87 0.87 0.48 0.87 0.90 0.91 0.87 0.84 

NRMSE: Raw 

Shepard 
0.15 0.14 0.15 0.14 0.18 0.17 0.15 0.15 0.18 0.13 0.15 

NRMSE: SVR 0.10 0.11 0.10 0.09 0.11 0.12 0.09 0.13 0.13 0.09 0.11 

NRMSE: 

MLPregressor 
0.08 0.09 0.08 0.08 0.09 0.20 0.08 0.11 0.09 0.08 0.10 

NSE: Raw Shepard 0.42 0.61 0.45 0.53 0.42 0.45 0.49 0.60 0.47 0.56 0.50 

NSE: SVR 0.58 0.71 0.64 0.67 0.62 0.61 0.61 0.68 0.64 0.69 0.64 

NSE: 

MLPregressor 
0.72 0.79 0.77 0.74 0.76 -0.15 0.73 0.78 0.82 0.75 0.67 

            

 های کلی تحلیل نتایج داده

مدل متفاو    5نتای  تجمیع شده    13و    12جدول    در

های قبلی ب رای تحلی ل بیش تر آورده ش ده اجرا از جدول

طور که در ج دول تجمیه ی روزان ه مش اهده   هماناست.  

روش نسبت به  MLPregressorروش    NSEشود، مقدار  می

Raw Shepard ه ای ورودی اف زایش قاب ل در تمامی مدل

ورودی   6عنوان مثال در ستون  دهد. بهتوجهی را نشان می

تغیی ر  50به مثب ت  -24/0از  CC: Raw Shepardمقدار 

دهد. همین نتیج ه را نشان می  74/0یافته است که بهبود  

کن د ول ی ب ا های ماهانه بارش هم ص د  میدر مورد داده

ر های روزانه بارش بیشتاین تفاو  که نسبت بهبود در داده

باش د. همچن ین، در های ماهانه بارش کمت ر میو در داده

 SVRروش روزانه بارش اختحف بهبود نس بت ب ه  هایداده

های مختلک اج را، کمت رین هم قابل توجه هست. در مدل

RMSE ه    ای روزان    ه و ماهان    ه مرب    و  ب    ه داده

MLPregressor    ورودی ب ا مق ادیر    6باmm  73/2    وmm 

بستگی ه م در باشد. بیشترین بهبود ضریب هممی  10/20

همچن ان  Raw Shepardاین مدل اجرا اتفا  افتاده است. 

 باشد.مهیارهای ارزیابی شده میلحاظ مدل به نیترکیضه

صور  بصری نشان ، نتای  کلی را به3و شکل    2شکل  

 دهد.می



 محمدی                       

 

 
Journal of Drought and Climate change Research (JDCR) 
 

Winter 2025, Vol.3, Spatial Issue, pp 37-56 

52 

 های روزانه بارش کلی نتایج تحلیل داده .12جدول 

Table 12. Results of overall daily data analysis 

Model 1 2 3 4 6 

RMSE: Raw Shepard (mm) 4.04 4.04 4.04 4.04 4.04 

RMSE: SVR (mm) 3.71 3.27 3.31 3.78 3.24 

RMSE: MLPregressor (mm) 3.52 3.22 2.94 3.39 2.73 

CC: Raw Shepard 0.42 0.39 0.42 0.42 0.42 

CC: SVR 0.35 0.54 0.54 0.45 0.64 

CC: MLPregressor 0.36 0.43 0.65 0.47 0.71 

NRMSE: Raw Shepard 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 

NRMSE: SVR 0.07 0.06 0.06 0.07 0.06 

NRMSE: MLPregressor 0.06 0.06 0.05 0.06 0.05 

NSE: Raw Shepard -0.24 -0.20 -0.24 -0.24 -0.24 

NSE: SVR 0.07 0.28 0.26 0.04 0.29 

NSE: MLPregressor 0.16 0.18 0.41 0.22 0.50 

 

 های ماهانه بارش کلی نتایج تحلیل داده .13جدول 

Table 13. Results of overall monthly data analysis 

Model 1 2 3 4 6 

RMSE: Raw Shepard (mm) 28.70 28.70 28.70 28.70 28.70 

RMSE: SVR (mm) 24.79 25.71 26.09 21.88 21.95 

RMSE: MLPregressor (mm) 25.86 23.54 25.16 20.86 20.10 

CC: Raw Shepard 0.78 0.78 0.78 0.78 0.78 

CC: SVR 0.75 0.73 0.73 0.81 0.81 

CC: MLPregressor 0.69 0.78 0.60 0.83 0.84 

NRMSE: Raw Shepard 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15 

NRMSE: SVR 0.12 0.12 0.13 0.11 0.11 

NRMSE: MLPregressor 0.13 0.11 0.12 0.10 0.10 

NSE: Raw Shepard 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 

NSE: SVR 0.55 0.52 0.50 0.65 0.64 

NSE: MLPregressor 0.51 0.59 0.50 0.66 0.67 

      

 
 های بارش روزانه برای داده RMSEنمودار راداری معیار . 2شکل 

Fig 2. Radar plot of RMSE criterion for daily precipitation data 
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 های بارش ماهانهبرای داده RMSEنمودار راداری معیار  .3شکل 

Fig 3. Radar plot of RMSE criterion for monthly precipitation data 

 ی ریگجهینت

 ونیمانن د رگرس   ییه ابا ارائ ه روش  نیماش  یریادگی

 یه اافق بان،یبردار پش ت  نیماش  ونیو رگرس  یشبکه عصب

گش وده  یبارش و مطالها  هواشناس نیرا در تخم  یدیجد

و  دهی چیرواب ط پ   یس ازمدل  ییها با توان اروش  نیاست. ا

و  بخش ندیبارش را بهبود م یهاینیبشیدقت پ   ،یرخطیغ 

من ابع  تیریمانن د م د  ییهان هیدر زم  رندگانیگمیبه تصم

 یم ؤثرتر  یزیرت ا برنام ه  کنن دیکمک م  یو کشاورز  یآب

به وضوح نشان داد ک ه ک اربرد ه ر دو    یداشته باشند. نتا

 ریمنجر ب ه بهب ود چش مگ  MLPregressorو    SVRروش  

س اده   یابی ب ا روش درون  س هیب ارش در مقا  نیدقت تخم

 اری . ک اهش مهن ادار مهش ودی( مRaw Shepardش پرد )

RMSE  یارهایمه  شیو افزا  CC    وNSE  ها و مدل  هیدر کل

 یذات   ییروزانه و ماهانه، گواه ب ر توان ا  اسیهر دو مق  یبرا

خطاه ا و کش ک  حیدر تصح  نیماش  یریادگی  یهاتمیالگور

و  یام  اهواره یه  اداده نیب   دهی  چیپ  یرخط  یرواب  ط غ 

 یریرگکاحاص  ل از ب  ه  یاس  ت. نت  ا ین  یمش  اهدا  زم

 یام اهواره  ینیتخم  یهاداده  یبر رو  یشنهادیپ   یهاروش

ERA5  یهواشناس  یهاس تگاهیب ارش ا یواقه  یهاو داده 

در   ینشان دهنده بهبود قابل توجه  یغرب  جانیاستان آذربا

بود. با   یهواشناس  یهاستگاهیبارش ا  قیمحاسبا  مقدار دق

 یودور  یب را  یمتف اوت  یهایژگیمجموعه و  نکهیتوجه به ا

 SVR  یبرا  یطور کلاستفاده شد، به  یریادگی  یهاتمیالگور

 یام اهواره  نیمق دار تخم   یهایژگی، وMLPregressorو  

( و PEروز قبل )  یاماهواره  نی(، مقدار تخمCP)  یروز جار

روزان ه  یهادر داده (NEروز بهد )  یاماهواره  نیمقدار تخم

ها در کنن ده هس تند. مقاوم ت م دل  نی یته  یلیبارش خ

 یه  ایژگیو را یی  ماهان  ه ب  ارش نس  بت ب  ه تغ یه  اداده

 یپژوهش، وابستگ نیا  افتهی  نیترهست. مهم  شتریب  یورود

 یورود  یه ایژگینو  و  ژهیودقت مدل به تهداد و به  دیشد

بهب ود  MLPregressorو  SVR تمیبود: اگرچه هر دو الگور

کردند، ام ا عملک رد   جادیا  هیروش پانسبت به  یقابل توجه

ه ا از ک ه داده یطیدر شرا  SVR  تمیآنها متفاو  بود. الگور

با تهداد   یهابرخوردار بودند )مانند مدل  یکمتر  یدگیچیپ 

و عملکرد قاب ل   یداریماهانه، پا  یهادر داده  ایکم(    یژگیو

در   MLPregressor  یاز خ ود نش ان داد. ول   یترنانیاطم

خ ود را   ی(، برتریژگیو  6  ی)استفاده از تمام  نهیبه  طیشرا

رواب ط   یریادگی در    تمیالگ ور  نیبااتر ا  یینشان داد. توانا

ک  ه حج  م و تن  و   یهنگ  ام ده،ی  چیپ  اریبس   یرخط  یغ 
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 نیبه کمت ر  یابیباشد، منجر به دست  یکاف  یورود  یهاداده

RMSE (mm 73/2 روزانه و  یبراmm 10/20 یبرا  )ماهانه

( ن هماها یب را  84/0روزان ه و    یب را  71/0)  CC  نیو بااتر

 یه اکه از داده  شودیم  شنهادیپ   نده،یمطالها  آ  یشد. برا

 ترش  رفتهیپ  یه  اب  ا رزولوش  ن ب  ااتر و روش یام  اهواره

 تردهی  چیپ  یه  اتمیالگور یریکارگو ب  ه نیماش   یریادگی  

 یس ازمدل  یب را  CNN  ای   LSTMمانند    قیعم  یریادگی

 نیاس تفاده ش ود. همچن   یزمان-یمکان  یهایبهتر وابستگ

)مانند رطوبت،   یجو  یرهایمتغ  ریافزودن سا  ریتأث  توانیم

 یرا بررس   یکمک   یه ایژگیعنوان و( ب هایفشار سطح در

 کرد.
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