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Satellite products are the only available data source with adequate spatial coverage, 

however, their data do not match the observed values and have biases, although this 

discrepancy cannot be fixed precisely, however, a solution to reduce the bias is data 

recalibration. Currently, machine learning techniques are used to improve the 

accuracy of forecasting various types of weather phenomena, so regression solving 

such problems through methods based on machine learning and deep learning is very 

efficient. The daily precipitation of 19 rain gauge stations of the Ministry of Energy 

between 2010 and 2021 was extracted and compared to the average values of their 

corresponding daily precipitation pixels in the ERA5 database. To measure the data, 

three algorithms D-Tree, KNN, and MLP were used. The range of changes of 

correlation coefficient in MLP, D-Tree, and KNN is equal to [0.87, 0.98], [0.75, 

0.97], and [0.4, 0.87], respectively. In addition, the range of changes for RMSE in 

MLP varies from 0.7 to 2.4 mm per day, and these changes for D-Tree and KNN are 

calculated between 0.8 to 2.2 and 1.2 to 2.5, respectively. In 75% of stations, RMSE 

in MLP, D-Tree, and KNN algorithms is less than 1.5, 1.9, and 2.2 mm per day, 

respectively. The range of bias changes in MLP is [0.18, -0.6 mm per day] and this 

range of changes for D-Tree and KNN is respectively [0.16, 0.5 mm per day] and 

[0.6, -0.8 mm per day] have been calculated. The bias of corrected data and observed 

values in MLP, D-Tree, and KNN algorithms for the middle of the stations is -0.09, -

0.11, and -0.16 mm per day, respectively. The evaluation of the performance of three 

machine learning algorithms (MLP, D-Tree, and KNN) in correcting the daily 

precipitation of the ERA5 database and the comparison of CC, RMSE, and bias 

statistical indices for the reproduced data compared to ground values showed that in 

all three statistical indices, the MLP algorithm works better than the others and has 

good accuracy for correcting the daily precipitation. 
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EXTENDED ABSTRACT 

Introduction: Spatial and temporal changes in precipitation significantly affect access to water for various human 

needs and environmental conservation. Although ground-based rain gauge systems are the most reliable tools for 

monitoring changes in precipitation at a point scale, various factors such as topography, remote locations, and 

budget constraints limit their geographical use. Therefore, ground-based rain gauge networks in many parts of the 

world are often spatially sparse and have weaknesses in spatial coverage. Satellite products are the only available 

data source with global coverage; however, there is a mismatch between them and ground observations. The values 

provided by sensors and data platforms cannot accurately estimate precipitation data due to multiple issues. These 

problems are not easily solvable, however, one solution to reduce ambiguities is to calibrate the estimated data. 

Currently, machine learning techniques are being employed to improve the accuracy of predicting various weather 

phenomena. Therefore, solving regression problems of this nature through machine learning and deep learning 

methods is not only possible but also very efficient. To this end, this study aimed to calibrate daily precipitation 

values in the ERA5 database by fitting these values against daily precipitation from 19 rain gauge stations of the 

Ministry of Energy in the Khorasan Razavi province, using three algorithms: D-Tree, K-NN, and MLP. 

 

Methodology: Khorasan-Razavi province is located in the northeast of Iran with an area of about 117,000 km
2
. 

This province contains arid and semi-arid areas with a wide range of temperature changes and precipitation 

patterns. Half of its area is made up of mountainous areas and the other half is plain and low-altitude areas. The 

climate of this province is cold dry and its average annual precipitation is about 254 mm. The southern regions 

of this province have less than 150 mm of precipitation per year, and the central and northwestern regions 

receive more than 320 mm. In this study, we used three popular and widely used algorithms, decision trees, K-

nearest neighbors, and artificial neural networks for calibrating precipitation values. Daily precipitation values 

from 19 rain gauge stations of the Ministry of Energy have been extracted since 2010 and compared to the average 

daily precipitation pixel values from the ERA5 database. Using the above algorithms, terrestrial precipitation 

values were estimated based on ERA5 data, and correlation coefficient, RMSE, and bias indices were extracted and 

compared for each of the three algorithms.  

Results and Discussion: Performance evaluation of machine learning algorithms (MLP, D-Tree, KNN) in 

correcting daily precipitation from ERA5 database and comparing them with statistical indices CC, RMSE, and 

bias for the reproduced data relative to ground values showed that in all three statistical indices, the MLP algorithm 

performed better than the other two algorithms and had suitable accuracy for correcting daily precipitation from 

ERA5. The range of changes in correlation coefficient in MLP, D-Tree, and KNN is [0.87, 0.98], [0.75, 0.97], and 

[0.4, 0.87], respectively, and these changes for RMSE in MLP are between 0.7 and 2.4 mm per days. These 

                                                           

*Corresponding author: Seyed Mohammad Mousavi Baygi  

Address: Department of Water Science and Engineering, Ferdowsi University of Mashhad, Mashhad, Iran. 

Tel: +989153167311  

Email: mousavib@um.ac.ir  

 

 [
 D

O
R

: 2
0.

10
01

.1
.2

42
35

97
0.

14
03

.1
2.

1.
8.

1 
] 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 ji

rc
sa

.ir
 o

n 
20

26
-0

2-
20

 ]
 

                             2 / 19

https://orcid.org/0000-0001-7315-3938
https://orcid.org/0000-0001-7315-3938
https://orcid.org/0000-0001-7315-3938
https://orcid.org/0000-0002-4446-4005
https://orcid.org/0000-0002-4446-4005
https://orcid.org/0000-0002-9482-1381
https://orcid.org/0000-0002-9482-1381
https://orcid.org/0000-0002-9482-1381
https://orcid.org/0000-0002-7028-9052
https://orcid.org/0000-0002-7028-9052
https://orcid.org/0000-0002-4446-4005
https://dor.isc.ac/dor/20.1001.1.24235970.1403.12.1.8.1
https://jircsa.ir/article-1-530-en.html


  

Iranian Journal of Rainwater Catchment Systems  

ISSN (Online): 2783-1531 - ISSN (Print): 2423-5970 

2024, Volume 12, Issue 1 
 

 

changes for D-Tree and KNN are calculated between 0.8 to 2.2 and 1.2 to 2.5, respectively, in 75 stations, the 

RMSE in MLP, D-Tree, and KNN algorithms is less than 5.5, 1.9, and 2.2 mm per day. The range of bias changes 

in MLP [0.18, -0.6 mm d
-1

] and this range of changes for D-Tree and KNN is respectively calculated as [0.16, 0.5 

mm d
-1

] and [0.6, -0.8 mm d
-1

]. The corrected and observed bias in MLP, D-Tree, and KNN algorithms for the 

middle of the stations are equal to -0.09, -0.11, and -0.16 mm per day, respectively. 

Conclusion: With the advent of advanced technologies and the presence of satellites and associated databases in 

the field of meteorological science, the time series of satellite precipitation values have become long enough to 

analyze their applicability for water resources management. Although these data are cheap and easily accessible, 

they do not have enough accuracy and they need to be calibrated with ground values. This study was shown that 

MLP performed better in calibrating daily precipitation values in ERA5 compared to the other two algorithms, as it 

effectively increased the correlation coefficient and desirably reduced RMSE and bias. For further informations, it 

is suggested to use deep learning techniques for calibrating monthly and annual precipitation values, as well as to 

investigate and analyze the accuracy of microscaling and correction of satellite precipitation data in the Google 

Earth Engine system.  
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در استبن   KNN ي  MLP ،D-Tree یَب تمیبب استفبدٌ اس الگًر ERA5 ريساوٍ شببر ياسىجی

 رضًی  خزاسبن

 یوًلبب یجببر یَبد ،3سیذ ػلیزضب ػزالی، *2مًسًی ببیگی محمذ سیذ، 1قجبغز رجبی مجیذ
4  
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 َبی کلیذی:ياصٌ
ٞاابی آٔاابسی،   پبیٍاابٜ دادٜ، ؿاابخق 

 یبدٌیشی ٔبؿیٗ، ٚاػٙجی

ٞب ثاش   ٞبی آٖ دادٜ، ٚجٛدایٗ ثب ، اػت فضبیی ٔٙبػتثب پٛؿؾ  ٛجٛدتٟٙب ٔٙجغ دادٜ ٔای  ٔحلٛلات ٔبٞٛاسٜ
، یؼات ٘ سفغلبثُ  كیعٛس دل ثٝ تغبثك، ٞشچٙذ ایٗ ػذْ اػتٔمبدیش ٔـبٞذاتی ٔٙغجك ٘جٛدٜ ٚ داسای ا٘حشاف 

 ٗیٔبؿا  یشیبدٌی یٞب هیتىٙدس حبَ حبضش، . ػتٞب دادٜ ػٌٛیشی، ٚاػٙجی وبٞؾ حُ ساٜ هیحبَ،  ٗیثب ا
ؿٛ٘ذ، ِزا حاُ سٌشػایٛ٘ی    ٔی ثٝ وبس ٌشفتٝ ییآة ٚ ٞٛا یٞب ذٜیا٘ٛاع ٔختّف پذ یٙیث ؾیثٟجٛد دلت پ یثشا

. ثبساؽ اػتیبدٌیشی ٔبؿیٗ ٚ آٔٛصؽ ػٕیك ثؼیبس وبسآٔذ  ی ثشٙٞبی ٔجت عشیك سٚؽ ٔؼبئّی اص ایٗ لجیُ اص
ٚ    2021تاب   2010ٞابی   ػٙج ثجبت ٚصاست ٘یشٚ ثیٗ ػبَ ایؼتٍبٜ ثبساٖ 19سٚصا٘ٝ   دس ٔایددی اػاتخشاش ؿاذ 

ٝ لشاسٌشفات.   ERA5ٞاب دس پبیٍابٜ دادٜ    ٞبی ثبسؽ سٚصا٘ٝ ٔتٙبظش آٖ ٔمبثُ ٔمبدیش ٔتٛػظ پیىؼُ ٔٙظاٛس   ثا
 دأٙٝ تغییشات ضشیت ٕٞجؼتٍی دساػتفبدٜ ؿذ.  D-Tree ،KNN  ٚMLPاص ػٝ اٍِٛسیتٓ  ،ٞب ٚاػٙجی دادٜ

MLP ،D-Tree  ٚKNN ٝاػت [0.87 ,0.4] ٚ [0.97 ,0.75] ،[0.98 ,0.87] تشتیت ثشاثش ث.  ٓ چٙایٗ   ٞا
ٚ  ٔیّی 4/2تب  7/0ثیٗ  MLP دس RMSEایٗ دأٙٝ تغییشات ثشای  ایاٗ تغییاشات    ٔتش دس سٚص ٔتغیش ثاٛدٜ 

ٞاب   دسكذ ایؼتٍبٜ 75دس . ا٘ذ ٔحبػجٝ ؿذٜ 5/2تب  2/1ٚ  2/2تب  8/0تشتیت ثیٗ  ثٝ D-Tree  ٚKNNشای ث
RMSE ٓٞبی  دس اٍِٛسیتMLP ،D-Tree ٚ KNNٝسٚص دس  ٔتاش  ٔیّای  2/2ٚ  9/1، 5/1اص  تاش  تشتیت وٓ ث

ٙٝ تغییاشات ثاشای   ایٗ دأ [ ثٛدٜ ٚٔتش دس سٚص ٔیّی -18/0 ،6/0، ]MLP دس ػٌٛیشیدأٙٝ تغییشات  .اػت
D-Tree  ٚKNN ٝا٘ذ [ ٔحبػجٝ ؿذٜٔتش دس سٚص ٔیّی -8/0، 6/0[ ٚ ]ٔتش دس سٚص ٔیّی 5/0، 16/0تشتیت ] ث. 
ٓ   دادٜ ػٌٛیشی ثاشای   MLP ،D-Tree ٚ KNNٞابی   ٞبی اكدحی ٚ ٔمبدیش ٔـبٞذٜ ؿاذٜ، دس اٍِاٛسیت

ػاٝ   اسصیابثی ػّٕىاشد   .اػات دس سٚص  ٔتاش  ٔیّای  -16/0ٚ  -11/0، -09/0تشتیت ثشاثاش   ٞب ثٝ ٔیب٘ٝ ایؼتٍبٜ
ٔمبیؼٝ   ٚ ERA5سٚصا٘ٝ پبیٍبٜ دادٜ تلحیح ثبسؽ  دس (MLP، D-Tree ٚ KNNاٍِٛسیتٓ یبدٌیشی ٔبؿیٗ )

 ٘ـابٖ داد  صتِٛیذ ؿذٜ ٘ؼجت ثٝ ٔمبدیش صٔیٙیٞبی ثب ثشای دادٜ ػٌٛیشی ٚ CC ،RMSEٞبی آٔبسی  ؿبخق
دلات ٔٙبػاجی    دٚاٍِٛی دیٍش ثٟتش ػُٕ ٕ٘اٛدٜ ٚ اص ٘ؼجت ثٝ  MLPػٝ ؿبخق آٔبسی اٍِٛسیتٓ  ٞش دس وٝ

 ثشای تلحیح ثبسؽ سٚصا٘ٝ ثشخٛسداس اػت.  
ثب   ERA5 سٚصا٘ٝ ثبسؽ ٚاػٙجی (.1403) ػّیشضب ٚ ججبسی ٘ٛلبثی، ٞبدی ٔحٕذ، ػشالی، ػیذ سججی جبغشق، ٔجیذ، ٔٛػٛی ثبیٍی، ػیذاستىبد: 

 .147-129(، 1)12، ثبساٖ یشػغٛح آثٍ یٞب ػبٔب٘ٝ .سضٛی بٖ خشاػبٖدس اػت  MLP،D-Tree  ٚ KNN یٞب تٓیاػتفبدٜ اص اٍِٛس

DOR: 20.1001.1.24235970.1403.12.1.8.1 

 یشاٖ                                              ثبساٖ ا یشػغٛح آثٍ یٞب یؼتٓػ یا٘جٕٗ ػّٕ٘بؿش: 

  ©    ؼٙذٌبٖی٘ٛ

                                                           

 
 ػیذ ٔحٕذ ٔٛػٛی ثبیٍی :وًیسىذٌ مسئًل2*

 ، ٔـٟذ، ایشاٖ ٔـٟذٌشٜٚ ػّْٛ ٟٚٔٙذػی آة، دا٘ـىذٜ وـبٚسصی، دا٘ـٍبٜ فشدٚػی   وطبوی:

 09153167311 فه:تل

 mousavib@um.ac.ir  :پست الکتزيویکی

 

 [
 D

O
R

: 2
0.

10
01

.1
.2

42
35

97
0.

14
03

.1
2.

1.
8.

1 
] 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 ji

rc
sa

.ir
 o

n 
20

26
-0

2-
20

 ]
 

                             4 / 19

https://orcid.org/0000-0002-4446-4005
https://orcid.org/0000-0002-9482-1381
https://orcid.org/0000-0002-9482-1381
https://orcid.org/0000-0002-7028-9052
https://orcid.org/0000-0002-7028-9052
https://orcid.org/0000-0002-7028-9052
mailto:magidrajabijaghargh@mail.um.ac.ir
mailto:magidrajabijaghargh@mail.um.ac.ir
mailto:mousavib@um.ac.ir
https://dor.isc.ac/dor/20.1001.1.24235970.1403.12.1.8.1
https://jircsa.ir/article-1-530-en.html


  
 133 ... َبی یتمبب استفبدٌ اس الگًر ERA5ريساوٍ  ببرش یياسىج

 

 ممذمٍ

 ,Yuan et al., 2018) ؿٛد ٔیٔحؼٛة  یىیذسِٚٛطیٞٞبی  ػبصی دس ٔذَ  دادٜ ٗیتش یاكّٚ  آةدس چشخٝ  یذیوّی شٞبیاص ٔتغ یىیثبسؽ 

Beck et al., 2017 ،Liu et al., 2017).  ٗٞبی  یػبصٝ یثٟجٛد دلت ؿج یٚ لبثُ اػتٕبد ثبسؽ ٘ٝ تٟٙب ثشا كیدل یٞب دادٜثٙبثشای
ٔٙبثغ آة ٚ  فٟٓ ثٟتش اص یّىٝ ثشاث، (Prakash et al., 2015, Pena et al., 2013 ،Sun et al., 2018) ٟٔٓ ٞؼتٙذ بسیثؼ یىیذسِٚٛطیٞ

ػٙٛاٖ  ثٝای،  ٞبی تخٕیٙی ٔجتٙی ثش اعدػبت ٔبٞٛاسٜ أشٚصٜ ٔمبدیش ثبسؽ(. Ma et al., 2015) ٞؼتٙذی ضشٚسی آة ٚ ٞٛاؿٙبػ یٙذٞبیفشآ
(، Li et al., 2018) تای دس دػتشع ػْٕٛ لشاس ٌشفتٝ اػ ٙذٜیعٛس فضاٝ ث، ثب ػّْٛ آة ٚ ٔحیظ صیؼت ٔشتجظ ٔغبِؼبت ٔٙبػت دس یٙیٍضیجب

جب وٝ  آٖ ، أب اصZubieta et al., 2015)) ٞؼتٙذ ی ٔٙبػتصٔب٘ ٚ یٚ ٚضٛح ٔىب٘ غیٚػ ییپٛؿؾ فضب هی یٔحلٛلات داساایٗ اٌشچٝ 
ؽ ا٘ذ ٚ أىبٖ ٘بدیذٜ ٌشفتٗ ػٛأُ تأثیشٌزاس ٔحّی، دس تخٕیٗ ثبس كٛست جٟب٘ی تٙظیٓ ؿذٜ ای، ثٝ ٞبی تخٕیٗ ثبسؽ ٔبٞٛاسٜٓ اٍِٛسیت
، ثٙبثشایٗ ضشٚسی اػت تب ٘ؼجت ثٝ اكدح ٚ ؼتصٔیٙی دٚس اص ا٘تظبس ٘ی ای ٚ ٞبی ٔبٞٛاسٜ ٔحتُٕ اػت، ِزا ػذْ تغبثك ثیٗ دادٜ ثؼیبس

 ٘یبص ٞبی تخٕیٙی، ثؼتٝ ثٝ ٔیضاٖ دلت ٔٛسد . پظٚٞـٍشاٖ ثشای اكدح دادٜؿٛدٞبی ٔٛجٛد الذاْ  سٚؽ ٚاػٙجی ایٗ ٔمبدیش ثب اػتفبدٜ اص
 یثٙذ سا ثٝ دٚ دػتٝ عجمٝ یشیػٌٛ حیتلح یٞب سٚؽ Chen et al. (2013). ثشای ٕ٘ٛ٘ٝ، وٙٙذ ٞبی ٔختّفی اػتفبدٜ ٔی خٛد اص سٚؽ

 ٔـبٞذٜ شیثش ؿجىٝ ٚ ٔمبد یثبسؽ ٔجتٙ ٗیٔبٞب٘ٝ ثش اػبع ٘ؼجت ث حیوٝ ٔؼٕٛلاً اص ػٛأُ تلحٗ، یبٍ٘یثش ٔ ٔتىی یىشدٞبی( س1ٚ ٘ذ:ٕ٘ٛد
 (CDF) تجٕؼی غیتبثغ تٛص، ٔب٘ٙذ ؿٛد ٔیاػتفبدٜ  یاص تٛاثغ احتٕبِ ٞب آٖ دس وٝ ٔؼٕٛلاًغ، یثش تٛص یٔجتٙ یىشدٞبی( س2ٚوٙٙذ،  یؿذٜ اػتفبدٜ ٔ 
(Yang et al., 2010, Piani et al., 2010 ،Amengual et al., 2012 ،Vrac et al., 2016، Hamill et al., 2018 ،Guo et al., 

ِزا دس  ،اػتٔمبیؼٝ ثب سٚؽ تبثغ تٛصیغ تجٕؼی  دس یػبص بدٜیپ یػبدٜ ٚ آػبٖ ثشا ثٝ ٘ؼجت ؿی، سٚٗیبٍ٘یثش ٔ ٔتىی یىشدٞبیسٚ(. 2018
 (. Themeßl et al., 2011 ،Chen et al., 2013) ٔغبِؼبتی اص ایٗ لجیُ ثب الجبَ ٕٞشاٜ ثٛدٜ اػت

ٞب ٘ؼجت ثٝ ٔمبدیش ثبسؽ  دٜ، ثبػث ػٌٛیشی ایٗ داسٚصا٘ٝدس ٔمیبع ای  ٔبٞٛاسٜ ثبسؽ ٗیتخٕ یثشای، تلبدف یخغبٞبٚجٛد 
ا٘ذ.  ٕ٘ٛدٜ یٔىب٘ یشٞبیثبسؽ ٚ ٔتغ ٗیساثغٝ ثیی، ٔحممیٗ الذاْ ثٝ ایجبد فضب ی٘بػبصٌبس تلحیح ایٗ یثشا، ِزا ؿٛد ٔیٞبی صٔیٙی  ایؼتٍبٜ
REOF ُیتحّ ٚ ٝیتجض جیسا ثب تٛجٝ ثٝ ٘تب ٔىًٛ٘-سٚدخب٘ٝ ِٙىبً٘ آثشیض وُ ٔٙغمٝ حٛضٝ،  (Zhang et al. , 2019a)طاً٘ 

 یثشا 1
 Zhang et al. (2019b). ؿٛد ٔی ثٟتش، ثبػث اسائٝ ٘تبیج بعیوبٞؾ ٔم ،بفتیوشد ٚ دس ٓیتمؼ شٔٙغمٝیای ثٝ ٞفت ص ٚ ٔبٞٛاسٜ یٙیثبسؽ صٔ

TMPA یىیذسِٚٛطیػّٕىشد ٚ وبسثشد ٞ
 ٓیوشد٘ذ ٚ ٔذَ تٙظ ٓیحٛضٝ تمؼشیٔغبِؼٝ سا ثٝ چٟبس ص ٔٙغمٝ ٔٛسد ٞب آٖ .ٕ٘ٛد٘ذ یبثیسا اسص 2

 ثخـی سا سضبیت جیثٝ وبس ثشد٘ذ ٚ ٘تب شحٛضٝیدس ٞش ص 3تیؼٗٞبی  یثش اػبع چٙذ ضّؼ TMPA یٞب دادٜ حیتلح یسا ثشا ییبیجغشاف
ای  ٘مغٝ بعیٔم حیتلح ( سا ثشایCDF) 4تبثغ تٛصیغ تجٕؼی ىشدیسٚیی ثبسؽ، ا٘غجبق فضبثشای  Heredia et al. (2018)دػت آٚسد٘ذ.  ثٝ
ی ٙیثبسؽ تخٕ اػت،ٔؼتمذ  Guo et al. (2018)وشد.  ـٟٙبدیپ ؼٗیٞبی ت یضّؼثب اػتفبدٜ اص چٙذ، ٘ظش ٔٛسد ٝی٘بح ٓیثب تمؼ، اكدح ؿجىٝ ٚ

، الّیٓ ٞبیی ٔب٘ٙذ ٘ظشٚیظٌی چیٗ سا وٝ اص دسوـٛس ثشای اثجبت ادػبی خٛد، ؿؾ حٛضٝ آثشیضٚ ، ثٝ ؿذت ثبسؽ ٚاثؼتٝ ثٛدٜ ٔبٞٛاسٜ تٛػظ
وٝ  ٞب الذاْ وشد، اٚ دسیبفت ثبسؽ دس آٖ یاػتجبسػٙجٔتفبٚت ثٛد٘ذ سا ا٘تخبة ٕ٘ٛد ٚ ٘ؼجت ثٝ استفبع ٚ  ییبیعَٛ جغشاف، ییبیػشم جغشاف

 .ٕ٘بیذٔٙؼىغ ی ٕیالّٔختّف ٞبی ٓ یٞبی ثبسؽ سا دس سط یظٌیٚ یعٛس ٔٛثش ثٝ تب ثتٛا٘ذ ثؼت وبسٝ ثٔٙغمٝ خبف  هیدس  ذیثبسا  CDFسٚؽ 
ثٕش  ی، ٔثٕشدس حُ ا٘ٛاع ٔؼبئُ ٟٔٙذػ تٛا٘ذ ٔی یعٛلا٘ یدٚسٜ صٔب٘ هی یٚ ثشا ییٔتشاوٓ فضبدس یه ؿجىٝ  ثبسؽدا٘ؼتٗ ٔمذاس 

ای ثب تشاوٓ  ؿجىٝ ٗیچٙ ی اصٍٟ٘ذاساصدلت ثبلایی ثشخٛسداس٘ذ، أب  یٙیصٔ ثبسا٘ؼٙجؿجىٝ  یٞب دادٜچٝ،  اٌش(، Blöschl et al., 2019) ثبؿذ
ٞبی  ِزا ثبیذ ثٝ د٘جبَ سٚؽ. (Mega et al.,  2019, Tang et al., 2022) اػتثش  ٙٝیٞضثؼیبس  یٔذت صٔبٖ عٛلا٘ یثبلا ٚ ثشا ییفضب

 دلت ٔغّٛثی اسائٝ ٕ٘بیذ.  ٞٓ ثٝ ِحبػ ٔىب٘ی ٔمبدیش ثبسؽ سا ثب صٔب٘ی ٚ ٘ظش ٞٓ اص جبیٍضیٗ ٌـت وٝ لبدس ثبؿذ
ثبسؽ  ٔمبدیش یصٔب٘ یٞب یػشػی، ٞبی دادٜ ٔشتجظ دسحٛصٜ ػّٓ ٞٛاؿٙب ٞب ٚ پبیٍبٜ ٞبی پیـشفتٝ ٚ حضٛس ٔبٞٛاسٜ ظٟٛس فٙبٚسی  ثب
 یٞب دادٜایٗ  ٕ٘ٛد، ٞشچٙذ ُیٚ تحّ ٝیتجض، ٔٙبثغ آة تیشیٔذ یثشاسا ٞب  آٖ لبثّیت اػتفبدٜ اصا٘ذ تب  ؿذٜ یعٛلا٘ یثٝ ا٘ذاصٜ وبف یا ٔبٞٛاسٜ

ؿٛ٘ذ  ٚاػٙجیػت ثب ٔمبدیش صٔیٙی ٞب ٘یبص ا ٚ ثشای اػتفبدٜ اص آٖ ؼتٙذی٘ت وبفی ثشخٛسداس دلاص أب  ٞؼتٙذ اِٛكَٛ ٚ ػُٟ اسصاٖتِٛیذی 
(Mega et al., 2019, Tang et al., 2022) .  

                                                           
1
 Rotated Empirical Orthogonal Function 

2
 TRMM Multi-Satellite Precipitation Analysis 

3
 Thiessen 

4
 Cumulative Distribution Function 
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 ٞبیی ثب دلت ٚ ویفیت ثبلاتش ایٗ أىبٖ ٚجٛد داسد ثٝ دادٜ، یٙیصٔ یٞب یشیٌ ؿذٜ ٚ ا٘ذاصٜ یثٙذ ؿجىٝ یا ادغبْ ٔحلٛلات ثبسؽ ٔبٞٛاسٜ ثب
 یٞب یشیٌ ثب ا٘ذاصٜ ؼٝیٔمب دس ثبلاتش بسیثؼ تشاوٓصٔبٖ، فضب سا ثب  عٛس ٞٓ ثٝثّىٝ  اػت یا ٔبٞٛاسٜ یٞب دادٜ اص تش كیدل٘ٝ تٟٙب وٝ دػت یبفت، 

 ضی٘ بعیٔؼٕٛلاً تحت ػٙٛاٖ وبٞؾ ٔم ٞب ایٗ سٚؽاػت،  یٔىب٘ ظیٔح هیدس ٔؼئّٝ  یٛ٘یسٌشػ حُ دًػٕ ،ادغبْ ٗی. ادٞذ ٔیپٛؿؾ  یٙیصٔ
ٞبی  تٛاٖ ا٘ٛاع سٚؽ لبثُ ٔـبٞذٜ اػت ٚ ٔی یٔختّف یٞب ٙٝیدس صٔ شیاخ ٔؼئّٝ. ٞؼتٙذ ییفضب یبثی اص دسٖٚ یخبك ٘ٛعؿٛ٘ذ ٚ  ٔی ٔؼشفی

 . تشی یبفت عٛس جبٔغ ثٝ Hu et al. (2019)  ٚ Abdollahipour et al. (2022) سا دسثبسؽ  ٔشتجظ ثب وبٞؾ ٔمیبع
ثب  ٔختّف ٚ یٚ ٔىب٘ یصٔب٘ یٞب بعیدس ٔم یٙیصٔ یٞب یشیٌ ٚ ا٘ذاصٜ یا ثبسؽ ثب ادغبْ ٔحلٛلات ثبسؽ ٔبٞٛاسٜ ییفضب یبثی دسٖٚ

ا٘جبْ ؿذٜ اػت. خدكٝ اعدػبت  ٔختّفی ٖتٛػظ ٔحممب ٗیٔبؿ یشیبدٌی یٞب اص جّٕٝ اٍِٛسیتٓی ٛ٘یسٌشػ یٞب تٓیاػتفبدٜ اص ا٘ٛاع اٍِٛس
 . خدكٝ ؿذٜ اػت (1) جذَٚ دس ثشخی اص ایٗ ٔغبِؼبت یؿٙبخت سٚؽ

 
 دگیزی مبضیهَبی یب الگًیتم یضىبخت ريشخلاصٍ اطلاػبت  -1جذيل 

Table 1- Summary of methodological information of machine learning algorithms 

Study 
Time 

Scale 
Spatial Scale Algorithms 

He et al. 2016 Hourly 
South-western, central, north-eastern and 

south-eastern United States 
Random forests 

Meyer et al. 2016 Daily Germany 
Random forests, artificial neural networks, support vector 

regression 

Tao et al. 2016 Daily Central United States Deep learning 

Yang et al. 2016 Daily Chile Quantile mapping 

Baez-Villanueva et al. 
2020 

Daily Chile Random forests 

Chen et al. 2020 Daily Dallas–Fort Worth in the United States Deep learning 

Chen et al. 2020 Daily Xijiang basin in China Geographically weighted ridge regression 

Rata et al. 2020 Annual Chéliff watershed in Algeria Kriging 

Chen et al. 2021 Monthly Sichuan Province in China 
Artificial neural networks, geographically weighted 

regression, kriging, random forests 

Nguyen et al. 2021 Daily South Korea Random forests 

Shen and Yong 2021  Annual China 
Gradient boosting decision trees, random forests, support 

vector regression 

Zhang et al. 2021 Daily China 
Artificial neural networks, extreme learning machines, 

random forests, support vector regression 

Chen et al. 2021 Daily 
Coastal mountain region in the western 

United States 
Deep learning 

Fernandez Palomino 
et al. 2022  

Daily Ecuador and Peru Random forests 

Lin et al. 2022  Daily Three Gorges Reservoir area in China 
Adaptive boosting decision trees, decision trees, random 

forests 

Yang et al. 2022 Daily Kelantan river basin in Malaysia Deep learning 

Zandi et al. 2022  Monthly 
Alborz and Zagros mountain ranges in 

Iran 

Artificial neural networks, locally weighted linear regression, 

random forests, stacked generalization, 

support vector regression 

Militino et al. 2023 Daily Navarre in Spain 
K-nearest neighbors, random forests, artificial neural 

networks 

   
ثٝ  ایٗ سٚؽ، یآٚس فٗ ـشفتیثب پ ،ثٝ عٛس ٌؼتشدٜ ٔٛسد اػتفبدٜ لشاس ٌشفتٝ اػت شیاخ یٞب اػت وٝ دس ػبَ یسٚؿ ٗیٔبؿ یشیبدٌی

-Gómez) اػت ؿذٜ ُیتجذ ٗیدس ػّْٛ صٔ یٚ ٘بٞٙجبس شاتییتغ قیتـخ ىدتٔـ یثشا ٗیچٙ ٚ ٞٓ، ثٙذی عجمٝ یثشا یسٚؽ ػٕٛٔ هی

Chova et al., 2015, Muhlbauer et al., 2014) .ثب  ضی٘ ٗیٔبؿ یشیبدٌی یٞب اػت، سٚؽ ٗیای اص ػّْٛ صٔ وٝ ؿبخٝ، یٞٛاؿٙبػ یثشا
 ییؿٙبػب، (Pan et al., 2019) ثبسؽ ٗیثٟجٛد تخٕ ی( ثشاANN) یٔلٙٛػ یػلج یٞب ٔثبَ، ؿجىٝ ػٙٛاٖ ثٝوبس ٌشفتٝ ؿذٜ،  ثٝ تیٔٛفم

 . (Toms et al., 2020) ٞؼتٙذاص جّٕٝ ایٗ ٔٛاسد ثیٙی تأثیش آٖ  پیؾ ٚ ENSOٔشحّٝ 
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ٞبی ثجبت ٚصاست ٘یشٚ ثشای  ػٙج ٞبی ثبساٖ ثٝ ٚاػغٝ دػتشػی ثٝ ٌشاف ،ػٙٛاٖ ٔٙغمٝ ٞذف دسایٗ تحّیُ سضٛی ثٝ ا٘تخبة اػتبٖ خشاػبٖ
ٞبی  ای ٘ضدیه جبیٍضیٗ ؿجىٝ ایؼتٍبٜ تٛا٘ذ دس آیٙذٜ ٞبی دادٜ ٔیٜ ٞب ٚ پبیٍب وٝ ٔمبدیش ثبسؽ ػٙجٙذٜ ثب تٛجٝ ثٝ ایٗٞبی آٔبسی ثٛد.  تحّیُ
ٞبی  ٞب ٚ پبیٍبٜ ٞب ثٝ ػشػت دسحبَ افضایؾ اػت، أب ٔمبدیش ثبسؽ تخٕیٙی تٛػظ ٔبٞٛاسٜ ، ثٙبثشایٗ اػتفبدٜ اص ٔحلٛلات آٖؿٛدصٔیٙی 

ٞبی  ٕ٘بیذ، ِزا ثبیذ تب ٘ؼجت ثٝ اسصیبثی دلت دادٜ ی ٔیٞبی تخٕیٙی سا ضشٚس دادٜ ثش ٔمبدیش ٔـبٞذاتی ٔٙغجك ٘جٛدٜ ِزا ٚاػٙجی دادٜ
ٔیضاٖ خغبٞب ثٝ حذالُ  ٞب حذاوثش ٚ تب تغبثك دادٜ ؿٛدٞبی ٘ٛیٗ اصجّٕٝ یبدٌیشی ٔبؿیٗ الذاْ  ٞب ثب اػتفبدٜ اصسٚؽ ای ٚ ٚاػٙجی آٖ ٔبٞٛاسٜ

 Kٍٛسیتٓ یبدٌیشی ٔبؿیٗ )دسخت تلٕیٓ، ػتفبدٜ اص ػٝ اِؿبُٔ ا اػتچٝ ٘مغٝ لٛت ٚ ٚجٝ تٕبیض ایٗ پظٚٞؾ  آٖ ٕٔىٗ ثشػذ.
، ثشای ٚاػٙجی ٚ وبٞؾ ػٌٛیشی ٔمبدیش ثبسؽ سٚصا٘ٝ پبیٍبٜ ا٘تخبة ثٟتشیٗ ثشآٚسدٌش تشیٗ ٕٞؼبیٍبٖ، پشػپتشٖٚ چٙذلایٝ( ٚ ٘ضدیه

ERA5 ٖاػتسضٛی  دس اػتبٖ خشاػب. 
 

 مًاد ي ريش تحمیك
 محذيدٌ مًرد مطبلؼٍ

ٔٙبعك خـه ٚ  ایٗ اػتبٖ،، اػتٞضاسویّٛٔتشٔشثغ  117ٚالغ ؿذٜ ٚ داسای ٔؼبحتی دسحذٚد  ٖشایا یسضٛی دس ؿٕبَ ؿشل اػتبٖ خشاػبٖ
٘یٕی اص ٚػؼت آٖ سا ٔٙبعك وٛٞؼتب٘ی ٚ . جبی دادٜ اػت سا دسخٛدثبسؽ  یٚ اٍِٛٞب ییدٔبتغییشات اص  یا ٌؼتشدٜ فیخـه ثب ع ٕٝی٘

تشیٗ ٘مغٝ آٖ دس  ٔتش ٚ پؼت 3339تشیٗ ٘مغٝ آٖ دس لّٝ ثیٙبِٛد ثب استفبع  ا٘ذ، ٔشتفغ وٓ استفبع تـىیُ دادٜ٘یٕی دیٍش سا ٔٙبعك دؿتی ٚ 
ثٙذی آٔجشطٜ، الّیٓ خـه ػشد اػت ٚ  ا٘ذ، الّیٓ ایٗ اػتبٖ ثشاػبع ٔؼیبس عجمٝ ٔتش اص ػغح دسیب ٚالغ ؿذٜ 299دؿت ػشخغ ثب استفبع 

ٔتش دس ػبَ ثٛدٜ ٚ  ٔیّی 150 اص تش ػتبٖ داسای ثبسؿی وٓ. ٔٙبعك جٙٛثی ایٗ ااػتٔتش دسػبَ  ٔیّی 254ٔتٛػظ ثبسؽ ػبلا٘ٝ آٖ حذٚد 
( ٘مـٝ اػتبٖ 1ؿىُ ) .(1402)سججی ٚ ٕٞىبساٖ، ٕ٘بیٙذ  ٔتش ثبسؽ دس ػبَ سا دسیبفت ٔی ٔیّی 320ؿٕبَ غشثی آٖ ثیؾ اص ٘ٛاحی ٔشوضی ٚ

 دٞذ.  ػٙج ثجبت ٚصاست ٘یشٚ سا ٕ٘بیؾ ٔی ٞبی ثبساٖ سضٛی ثٝ ٕٞشاٜ تٛصیغ ٔىب٘ی ایؼتٍبٜ خشاػبٖ

 
 سىج ثببت يسارت ویزي َبی ببران رضًی ي پزاکىذگی مکبوی ایستگبٌ ومطٍ استبن خزاسبن -1ضکل 

Figure 1- Map of Razavi Khorasan Province and spatial distribution of automatic rain gauge stations of the Ministry 

of Energy 
 

 َبی مًرد استفبدٌ دادٌ

( ٚ 2ٞب دس جذَٚ ) ػٙج ثجبت ٚصاست ٘یشٚ وٝ ٔـخلبت، ٔٛلؼیت ٚ تٛصیغ ٔىب٘ی آٖ ایؼتٍبٜ ثبساٖ 19ٞبی ثبسؽ سٚصا٘ٝ  اص دادٜدس ایٗ تحمیك 
 2021تب  2010ٞبی  ٞبی صٔیٙی، ثشای ػبَ دس ٔحُ ایؼتٍبٜ ERA5( اسائٝ ؿذٜ اػت، ثٝ ٕٞشاٜ ٔمبدیش ثبسؽ سٚصا٘ٝ پبیٍبٜ دادٜ 1ؿىُ )

 اػتفبدٜ ؿذٜ اػت. 
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 سىجی َبی ببران َبی ایستگبٌ دادٌ

ٞبی سخذادٜ ثب ٌبْ صٔب٘ی ٘یٓ ػبػتٝ ثب اػتفبدٜ  ٞبی ثبساٖ ػٙج ثجبت،  الذاْ ثٝ اػتخشاش ٔمبدیش ثبسؽ ثشای دػتیبثی ثٝ ثبسؽ سٚصا٘ٝ ایؼتٍبٜ
ٞب دس ٔٙغمٝ ٔٛسد  ی ثبساٖ ػٙج. ثب تٛجٝ ثٝ اختدف صٔبٖ ٔٛجٛد ثیٗ صٔبٖ تٙظیٕؿذٞب  اص ٌشاف آٖ RRDgitizer ver 2.1.1.1افضاس  اص ٘شْ

(UTC)إِّّی  ٔغبِؼٝ ثب صٔبٖ ٔشجغ ثیٗ
ٞب ثب صٔبٖ ٔشجغ ٔٙغجك ؿذ ٚ ثبسؽ سٚصا٘ٝ ثب جٕغ ٔمبدیش ػبػتی ٔحبػجٝ  ، صٔبٖ ٚ ٔیضاٖ ثبسؽ1

ٚ ػیؼتٓ صٔب٘ی ٚ دس د( ERA5ٞبی  ٞبی صٔیٙی ٚ دادٜ . ایٗ ػُٕ ثشای وبٞؾ خغبی ٔیضاٖ تغبثك ثبسؽ اص دٚ ٔشجغ ٔتفبٚت )ایؼتٍبٜؿذ
 ٔختّف كٛست ٌشفت. 

 
 سىجی ثببت يسارت ویزي مًرد استفبدٌ در پضيَص َبی ببران مطخصبت ایستگبٌ -2جذيل 

Table 2 - Specifications of the automatic rain gauge stations of the Ministry of Energy used in the research 

 ایؼتٍبٜ ؿٙبػٝ
 ٔـخلبت جغشافیبیی

 

 ؿٙبػٝ
 ایؼتٍبٜ

 ٔـخلبت جغشافیبیی

UTM__X UTM__Y ( استفبعm) ID UTM__X UTM__Y استفبع (m) 

 1265 4056093 740695 ػذ وبسدٜ 11 970 4021779 731051 اداسٜ ٔـٟذ 1

 1320 4067524 713648 اسدان ثٙذ ػبسٚش 2
 

 273 4044721   334933 ػشخغ 12

 1452 4066787 738162 آَ 3
 

 1415 3953876 757541 فشیٕبٖ 13

 938 3900564 281783 جبْ ثبغؼٍٙبٖ تشثت 4
 

 1138 4054892 536166   وبسخب٘ٝ لٙذ جٛیٗ 14

 1920 4030506 731838 ثّغٛس 5
 

 1199 4017696 643474 وبسخب٘ٝ لٙذ ٘یـبثٛس 15

 1468 3913151 701468 حیذسیٝ تشثت 6
 

 1054 3899535 632645 وبؿٕش 16

 1540 4078183 710544 تّغٛس 7
 

 1561 4066333 728919 ٌٛؽ ثبلا 17

 1170 4057482 690538 چٙبساٖ 8
 

 1770 4001739 714070 ٔغبٖ 18

 429 4145323 685794 دسٌض 9
 

 1333 4108912 636561 ٞی لٛچبٖ ٞی 19

 1240 4006132 729885 ػذ عشق 10
 

          

 
 ERA5پبیگبٌ دادٌ 

ERA5  ٚ ٝٞبی خشٚجی آٖ ثشٌشفتٝ اص ثبص تحّیُ اعدػبت اػتخشاش ؿذٜ  ٞبی جٛی اػت وٝ دادٜ ٔمبدیش پذیذّٜیُ تحثبص٘ؼُ پٙجٓ تجضی
ECMWFاص ٔذَ 

ؿٛد،  صٔیٙی، ا٘جبْ ٔی ٞبی دس آٖ ثب ٔٙظٛس ٕ٘ٛدٖ تأثیش ٔمبدیش ؿجىٝ ایؼتٍبٜ اعدػبتتحّیُ ثبص تجضیٝ ٚ وٝ  اػت 2
ٔیددی ثب 1975ٚ اص ػبَ  ٞؼتٙذدسجٝ  25/0×  25/0یه ػبػتٝ ٚ دلت ٔىب٘ی  ذالُٔتغیشٞبی جٛی دس ایٗ پبیٍبٜ، داسای ٚضٛح صٔب٘ی ح

ثٝ ِحبػ وٕی ٚ ، ERA5 ٔمبدیش ثبسؽ سٚصا٘ٝ پبیٍبٜ دادٜ(. 1402داس٘ذ )سججی ٚ ٕٞىبساٖ،  تأخیش ا٘ذوی ٘ؼجت ثٝ صٔبٖ ٚالؼی دس دػتشع لشاس
ٔمبدیش ثبسؽ سٚصا٘ٝ ایٗ پبیٍبٜ دادٜ دس  (، اص ایٗ سٚ اص1402ٚ ٕٞىبساٖ،  )سججی ٞؼتٙذسضٛی  ٞبیی ٔٙبػت دساػتبٖ خشاػبٖ ویفی داسای دادٜ

GEEاص ػبٔب٘ٝ ٔتٗ ثبص ٚ تحت ٚة  ERA5فشایٙذ تجضیٝ، تحّیُ ٚ ٚاػٙجی اػتفبدٜ ؿذ. ٔمبدیش ثبسؽ سٚصا٘ٝ پبیٍبٜ دادٜ 
ثٝ آدسع  3

ERA5_LAND/HOURLY  .اػتخشاش ؿذ 
 

 ريش تحمیك

ثجبت  ػٙج ٞبی ثبساٖ دسٔحُ ایؼتٍبٜ ERA5 سٚصا٘ٝ ٔحلَٛ ثبسؽ یثشاٞبی سٌشػیٛ٘ی یبدٌیشی ٔبؿیٗ،  اٍِٛسیتٓ ییوبسا اسصیبثی ثشای
تب  2010ٞبی  عی ػبَ، ERA5ٔمبدیش ثبسؽ سٚصا٘ٝ اسائٝ ؿذٜ تٛػظ پبیٍبٜ دادٜ ا٘جبْ ؿذ. ٞبی آٔبسی  ٔحذٚدٜ ٔٛسد ٔغبِؼٝ تحّیُ ٚالغ دس
ػٙج ثجبت ٚالغ  ایؼتٍبٜ ثبساٖ 19ٔتٙبظش ثب ٔحُ  ٞبی پیىؼُ ػبَ آثی، دس 11( ثٝ ٔذت 1400تب پبیبٖ ؿٟشیٛس  1389 )ٔٙغجك ثش ٟٔش 2021

تلحیح ؿذٜ  الذاْ ثٝ ٔحبػجٝ ٔمبدیش D-Tree ،KNN ،MLPٞبی  ػپغ ثب اػتفبدٜ اص اٍِٛسیتٓ ٚ ؿذاػتخشاش ٔحذٚدٜ ٔٛسد ٔغبِؼٝ  دس
( Biasػٌٛیشی ) ( RMSEٚ) (، سیـٝ دْٚ ٔیبٍ٘یٗ ٔشثغ خغبCC) ٍیثبسؽ سٚصا٘ٝ ایٗ پبیٍبٜ دادٜ ؿذ، پبسأتشٞبی آٔبسی ضشیت ٕٞجؼت

ٞبی ثبسؽ سٚصا٘ٝ  ایؼتٍبٜ، ٔحبػجٝ ٚ ثٟتشیٗ ثشآٚسدٌش، جٟت ٚاػٙجی ٚافضایؾ دلت، تلحیح ػٌٛیشی ٚ وبٞؾ خغبی دادٜ ٔحُ ٞش دس
 ٞب وٙبس ٌزاؿتٝ ؿذ. تجضیٝ ٚ تحّیُٞبی آٖ اصسٚ٘ذ  دِیُ ٘بٔغّٛة ثٛدٖ دادٜ بدیش ثبسؽ ایؼتٍبٜ اداسٜ ٔـٟذ ثٝٔمؿٙبػبیی ؿذ. 

                                                           
1
 Coordinated Universal Time 

2
 European Centre for Medium-Range Weather 

3
 Google Earth Engine 
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 137 ... َبی یتمبب استفبدٌ اس الگًر ERA5ريساوٍ  ببرش یياسىج

 

ای دس حبَ  عٛس ٌؼتشدٜ ٞبی یبدٌیشی ٔبؿیٗ ثٝ ٚػیّٝ اٍِٛسیتٓ ٞبی ؿبٞذ، ثٝ اص ٔذَ ثب ایؼتٍبٜ ٞبی ثبسؽ حبكُ ٚاػٙجی دادٜ
ی ٔمبدیش ٞبی آٔبس ٗ تحّیُٞبی آصٔبیـی اػت، ثٙبثشای ، ِزا تـخیق اٍِٛی ٔٙبػت، ٘یبصٔٙذ تحّیُ خشٚجی دادٜاػتتٛػؼٝ  اػتفبدٜ ٚ
كٛست پزیشفت تب  ERA5ٞبی ثبسؽ سٚصا٘ٝ  ػبصی ٚ ٚاػٙجی دادٜ ٔٙظٛس ثٟیٙٝ ی ٚ ثشای ػٝ اٍِٛسیتٓ یبد ؿذٜ ثٝایؼتٍبٜ صٔیٙ 18آصٔبیـی 
ػّٕىشد  ٕ٘بیذ ٚ دس وُ، ( سا ثیـیٙٝ ٔیCC( سا وٕیٙٝ ٚ ضشیت ٕٞجؼتٍی )Bias, RMSEٞبی خغب ) ، وذاْ اٍِٛسیتٓ ؿبخقؿٛدٔـخق 

 ٌزاسد. ثٝ ٕ٘بیؾ ٔی ثٟتشی اصخٛد
 

 ٞب پشداصؽ دادٜ

تب  2010ٞبی  سٚص ثیٗ ػبَ 72،270ثشای  ERA5ٞب دس پبیٍبٜ دادٜ  ٞبی ٔتٙبظش ثب آٖ ثجبت ٚ دادٜ ػٙچ ٞبی ثبساٖ ٔمبدیش ثبسؽ سٚصا٘ٝ ایؼتٍبٜ
إِّّی(،  )اختدف صٔبٖ ٔحّی ٚ ثیٗ دادٜایٗ پبیٍبٜ ػٙج ٚصاست ٘یشٚ ٚ  ، ثب تٛجٝ ثٝ اختدف صٔبٖ ثجت اعدػبت، ثیٗ ثبساٖؿذاػتخشاش  2021

ٔذت، ثبسؽ سٚصا٘ٝ ثشای  ٔٙغجك ؿذ ٚ ػپغ ثب جٕغ ٔمبدیش ثبسؽ وٛتبٜ ERA5ٞبی  ٞبی صٔیٙی اص ٘ظش صٔب٘ی ثش دادٜ ٔمبدیشثبسؽ ایؼتٍبٜ
ٞبی  ای ثب ٕ٘بیٝ ٕ٘ٛداس جؼجٝجّٕٝ سػٓ  ٞبی ٔختّفی ٚجٛد داسد اص ٞبی دٚسافتبدٜ سٚؽ حزف دادٜ ٞش دٚ ٔٙجغ ٔحبػجٝ ؿذ. ثشای ؿٙبػبیی ٚ

ٔب٘ٙذ تؼشیف یه حذآػتب٘ٝ، دسایٗ پظٚٞؾ  ٔفبٞیٓ آٔبسی چٙیٗ اػتفبدٜ اص ٚ ٞٓ Q-Qٞب، سػٓ ٕ٘ٛداس  پشاوٙذٌی دادٜ چبسوی، سػٓ ٕ٘ٛداس
س ؿٙبػبیی ٚ پغ اص ثشسػی تش اص ػٝ ثشاثش ا٘حشاف ٔؼیب تش ٚ وٛچه ٞبی ثضسي ٞبی دٚسافتبدٜ اص حذآػتب٘ٝ اػتفبدٜ ؿذ، دادٜ ثشای ؿٙبػبیی دادٜ

ػٙٛاٖ  ٞب ثٝ دسكذ دادٜ 25ٌیشی ؿذ.  ٞب تلٕیٓ ٞبی ٔجبٚس دس استجبط ثب حزف ٚ یب اػتفبدٜ اص آٖ ٔـبثٝ دس ایؼتٍبٜ ٚ تغجیك آٖ ثب ٔمبدیش
 ٔب٘ذٜ ثشای آٔٛصؽ ٔذَ ا٘تخبة ؿذ٘ذ.  دسكذ ثبلی 75صٔبیـی ٚ ٞبی آ دادٜ

 
 ٞبی یبدٌیشی ٔبؿیٗ اٍِٛسیتٓ

ٞب ٚ اٍِٛٞبی ٌٛ٘بٌٛ٘ی ثشای حُ ٔؼبئُ سٌشػیٛ٘ی ٚجٛد داسد وٝ ثؼتٝ ثٝ ؿشایظ حبوٓ  ؽ ٔلٙٛػی ٚ یبدٌیشی ٔبؿیٗ، سٚؽدس حٛصٜ ٞٛ
ٔٙظٛس ٚاػٙجی ٔمبدیش ثبسؽ  ثٝ KNN ،D-Tree  ٚMLPؿٛد. دس ایٗ پظٚٞؾ اصػٝ اٍِٛسیتٓ  ٞب اػتفبدٜ ٔی آٖ ٔحمك اص ٘ظش ثشپظٚٞؾ ٚ

 ؿذ. اػتفبدٜ  ERA5سٚصا٘ٝ پبیٍبٜ دادٜ 
 

 (K-Nearest Neighbors) ٍبٖیٕٞؼب ٗیتشهی٘ضد Kسٌشػیٖٛ 
 Kاػات واٝ اٌاش ٕٞاٝ      ٗیا آٖ ا یفاشم اكاّ  ٚ  اػات  یدادٜ وبٚ یىشدٞبیسٚ ٗیاص ٔحجٛة تش یىی یٍبٖٕٞؼب ٗیتشهی٘ضد K تٓیاٍِٛس

ٞاب ٚ   یظٌا یٚ ی٘مغاٝ داسا ؿاٛد واٝ    دػتٝ تؼّك داؿتٝ ثبؿٙذ، فاشم ٔای   هیثٝ  ی٘مغٝ دس ٔجٕٛػٝ آٔٛصؿ هیٞبی ٝ یٕٞؼب ٗیتش هی٘ضد
ٍ  ثاش ٚ  ٕ٘ٛدٜتٛا٘ذ اص سٚؽ حُ ٔؼبدِٝ دؿٛاس اجتٙبة  ٔی KNNٞبی دادٜ،  یظٌیاػت. ثب اػتفبدٜ اص ٚ یىؼب٘یٞبی  تیفیو تٕشواض   یٕٞجؼات

ثاش   ذیجذ اػت وٝ ٘مغٝ یثذاٖ ٔؼٙ ٗیوٙذ. ا اػتفبدٜ ٔی ذیٞش ٘مغٝ دادٜ جذشیثیٙی ٔمبد پیؾ یثشا یظٌیاص ؿجبٞت ٚ KNN تٓیاٍِٛسٕ٘بیذ، 
 )فتابحی ٚ جیشیابیی،  ؿٛد.  ثٝ آٖ اختلبف دادٜ ٔی یٔمذاس ٕٞیٗ اػبع ثش ٚ اػتی ثٝ ٘مبط ٔجٕٛػٝ آٔٛصؿ هی٘ضد بسیاػبع ؿجبٞت ثؼ

 : كٛست ٌبْ ثٝ ٌبْ دس صیش ثٝ آٖ اؿبسٜ ؿذٜ اػت افتذ، ثٝ اتفبق ٔی KNNچٝ دس  أب آٖ (.Huang et al., 2017؛ 1400
٘مغٝ دادٜ ثاش اػابع فبكاّٝ     k ٗیتشهی٘ضد -2ؿٛد.  ٔحبػجٝ ٔی ٞبی آٔٛصؿی دادٜ دسٚ ٞش ٘مغٝ  ذی٘مغٝ جذ ٗیاثتذا فبكّٝ ث -1

 اػت.  ذی٘مغٝ جذٔمذاسدٞی ثٝ  یثشا ییثیٙی ٟ٘ب ٘مبط دادٜ، پیؾ ٗیا ٗیبٍ٘یٔ -3ا٘تخبة خٛاٞٙذ ؿذ. 

فبكاّٝ   ٗیا ٔحبػاجٝ ا  یثاشا  یٔختّفا  یبٞ اػت. سٚؽ ٞبی آٔٛصؿی دس دادٜٚ ٞش ٘مغٝ  ذی٘مغٝ جذ ٗیٔحبػجٝ فبكّٝ ث، ٔشحّٝ ٗیاِٚ
ٝ ی ٓیؿىُ تؼٕ یٙىٛفؼىیٔ ، فبكّٝ(ٛػتٝیپٞبی  ی دادٜ)ثشا یٙىٛفؼىیٔٚ  ٟٔٙتٗػی، ذیٞب ػجبستٙذ اص: الّ سٚؽ ٗیتش جیٚجٛد داسد وٝ سا  بفتا

 ٚ ٟٔٙتٗ اػت.  یذػیفبكّٝ الّ

 ؿٛد.  ( ٔحبػجٝ ٔیy٘مغٝ ٔٛجٛد ) هیٚ ( x) ذی٘مغٝ جذ هیٞبی  ػٙٛاٖ جزس ٔجزٚس تفبٚت ثٝ ایٗ فبكّٝ :یذسیالل فبصلٍ -

(1) 

 
 ٞب اػت.  اختدف ٔغّك آٖ ٔجٕٛعثشاثش  ٚ یٚالؼ یثشداسٞب ٗیفبكّٝ ث ٗیا مىُته: فبصلٍ -

(2) 
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ٕٞؼبیٝ ٘ضدیه ثٝ آٖ ٔـبٞذٜ سجٛع  ثشای ثشآٚسد یه ٔـبٞذٜ جذیذ، ثٝ ٔیبٍ٘یٗ ایٗ تؼذادوٙذ وٝ  یٞبیی سا ٔـخق ٔٝ یتؼذاد ٕٞؼب، Kٔمذاس 
ثبیذ   Kدػت آٚسدٖ ٔمذاس ثٟیٙٝٝ ِزا ثشای ث وٙذ، پیذا ٔی شییثٝ تغ ُیتٕبثشاٚسد ٔمذاسجذیذ،  ییٟ٘ب جٝی٘ت، K ٔمذاس دس . ثب تٛجٝ ثٝ تغییشؿٛد یٔ

ٌیشی ؿٛد. ٔمذاس ثٟیٙٝ ایٗ ضشیت، ػذدی اػت وٝ دسآٖ خغب دس ٔمبدیش  ٞبی آٔٛصؿی ٚ اػتجبسػٙجی آٖ تلٕیٓ ثشاػبع ٔحبػجٝ خغبی دادٜ
 .  اػتسػذ، صیشا ثٝ حذالُ سػیذٖ ػذْ لغؼیت ٞذف ٟ٘بیی دسحُ ٔؼبئّی اص ایٗ دػت  ٔٛصؿی ٚ آصٔبیـی ثٝ حذالُ خٛد ٔیآ
 

 (Decision Treeرگزسیًن درخت تصمیم )
 ٓیثب تمؼ ایٗ اٍِٛسیتٓ. ؿٛد ٔیاػتفبدٜ  ٛػتٝیپ شیٔمبد یٙیث ؾیپ ی٘ظبست ؿذٜ اػت وٝ ثشا یشیبدٌی تٓیاٍِٛس هی ،ٓیدسخت تلٕ ٖٛیسٌشػ
 هی یٙیث ؾیپثٙبثشایٗ . ٕ٘بیذ ػُٕ ٔی ُیٞب، ٚ ػپغ اختلبف دادٖ ٔمذاس ثبثت ثٝ ٞش ٔؼتغُ یای اص ٔؼتغ ثٝ ٔجٕٛػٝ ی،ظٌیٚ یفضب

 یفضب یثبصٌـت ٓیثب تمؼ ٓیدسخت تلٕ ٖٛیسٌشػ تٓیاٍِٛسٚالغ،  دس. شدیٌ یآٖ لشاس ٔ دس اػت وٝ یّیٔمذاس ثبثت ٔؼتغثشاثش ذ، یجذٔـبٞذٜ 
تبثغ ضشس  هیتٛػظ  ٙذیفشآ ٗیوٙذ. ا ٞش ٔٙغمٝ وبس ٔی یٔمذاس ثبثت( ثشا هیٔذَ ػبدٜ )ٔؼٕٛلاً  هیتش ٚ ثشاصؽ  ثٝ ٔٙبعك وٛچه یظٌیٚ

 ,Chaudhary & Dhanya) وٙذ ٔی یشیٌ سا ا٘ذاصٜ یٞبی آٔٛصؿٜ دس داد یٚالؼ شیثیٙی ؿذٜ ٚ ٔمبد پیؾ شیٔمبد ٗیث یؿٛد وٝ خغب ٔی وٙتشَ

2020; Sandri & Zuccolotto, 2008) .ْٕ٘ٛد فیتٛك شیكٛست ص تٛاٖ ثٝ سا ٔی ٓیدسخت تلٕ ٖٛیسٌشػ فشایٙذ ا٘جب : 
ٔجٕٛػٝ ا٘تخبة  شیٞب ثٝ دٚ ص دادٜ ٓیتمؼ یٔمذاس آػتب٘ٝ سا ثشا هیٚ  یظٌیٚ ه، یتٓیاٍِٛسایٗ ٓ، ی: دس ٞش ٌشٜ دسخت تلٕٓیتمؼ بسیٔؼ  -

 بیٔشثؼبت خغب  ٗیبٍ٘یٔب٘ٙذ ٔٞبی خغب،  وٝ ثب ا٘تخبة یىی اص ؿبخق، اػتغ ضشسثٝ حذالُ سػب٘ذٖ تبث یثشا ٓیتمؼ بسیٔؼ ٗیوٙذ. ا ٔی
 . ٌیشد كٛست ٔیٔغّك،  یخغب ٗیبٍ٘یٔ
 ٓیتمؼ بسیتش دس ٞش ٌشٜ، ثش اػبع ٔؼ ٞبی وٛچه ٔجٕٛػٝ شیٞب ثٝ ص دادٜ ٓیثٝ تمؼ ،ٓیدسخت تلٕ تٓی: اٍِٛسیثبصٌـت یثٙذ ـٗیپبست  -

ه ٌشٜ، یدادٜ دس  حذالُ بیثٝ حذاوثش ػٕك دسخت  ذٖیتٛلف، ٔب٘ٙذ سػ بسیٔؼ هیوٝ  بثذی ادأٝ ٔی یتب صٔب٘ ٙذیفشآ ٗیدٞذ. ا ادأٝ ٔی یا٘تخبث
 . ؿٛد تبٔیٗ

ٞش ٔٙغمٝ ثشاصؽ دادٜ  یٔمذاس ثبثت( ثشایب یه ٔذَ ػبدٜ ) هیؿٛ٘ذ،  ٔی ٓیتش تمؼ ٞب ثٝ ٔٙبعك وٛچه وٝ دادٜ یثشاصؽ ٔذَ: ٍٞٙبٔ -
 دٞذ.  ٘مبط دادٜ سا دس آٖ ٔٙغمٝ ٘ـبٖ ٔیثیٙی  ٔذَ پیؾ ٗیؿٛد. ا ٔی

 ٔـبٞذٜ جذیذای سا وٝ ٝ یوٙذ ٚ ٔمذاس ثبثت ٘بح ٔی یسا ع ٓیدسخت تلٕ، ٔؼیش تٓیاٍِٛسذ، ی٘مغٝ دادٜ جذ هیثیٙی  پیؾ یثیٙی: ثشا پیؾ  -
 دٞذ.  ؿذٜ اختلبف ٔی یٙیث ؾیػٙٛاٖ ٔمذاس پ ثٝسا  شدیٌ دس آٖ لشاس ٔی

 
 (MLP) ٍیَبی چىذ لا پزسپتزين -

 ٝیٞش وذاْ ثٝ لا ٚ اػتٞب  اص ٌشٜ یٞبی ٔختّفٝ یلا داسای  اػت وٝ ثب ػبختبس سٚ ثٝ جّٛ یٔلٙٛػ یؿجىٝ ػلج هی ،ٝیپشػپتشٖٚ چٙذ لا
ؿذٜ اػت.  ُیتـى یشخغی٘ٛسٖٚ ثب تبثغ فؼبَ ػبص غ هیاص  یٞبی ٚسٚد ثش ٌشٜ . ٞش ٌشٜ ػدٜٚؿٛد ٔی ٔتلُ ٞب تٛػظ ٕٞیٗ ٌشٜ یثؼذ

MLPاػتفبدٜ ٔؼبئُ ثٙذی  ٚ عجمٝ ٖٛیحُ سٌشػ یذ ثشاٙتٛا٘ ٔی ٚ ؿٛ٘ذ ٞبی پغ ا٘تـبس آٔٛصؽ دادٜ ٔی تٓیاػتفبدٜ اص اٍِٛس ٞب اغّت ثب
ٚ  ثٛدٜ ٝیلا ٗیاِٚی، ٚسٚد ٝی. لااػت ٝیؿبُٔ ػٝ لأجٕٛع  ٚجٛد داسد ٚ دس یبدی( صیٞب ی )٘ٛسٖٚ ٞب ، ٌشMLPٜ یه ذ. دس ػبختبس٘ؿٛ

 یٚ ٚسٚد یخشٚج یٞبٝ یلا بٖیدس ٔ ذیثباػت وٝ پٟٙبٖ  یٞبٝ ی، لاMLPػبختبس  ، لایٝ دْٚ دساػتاصؽ پشد یثشأؼتمُ  یشٞبیؿبُٔ ٔتغ
، پٟٙبٖ ٝیچٙذ لا بی هیاص ثؼتٝ ثٝ ٘ٛع ٔؼئّٝ ٚ  وٙٙذ یٔٙتمُ ٔ ٍشید ٝیثٝ لا ٝیلا هیسا اص  ، ٔمبدیشخٛس ؾیپ یٞب یساٞجشدٞبٔتٕشوض ؿٛ٘ذ. 

تٛا٘ذ  ٔی MLPٕ٘بیٙذ.  ٞب اػتفبدٜ ٔی یٞب ٚ خشٚج یٚسٚد ٗیٔٛجٛد ث اٍِٛ قیتـخ یاثغ ا٘تمبَ ثشااص تٛ ٚ ٕ٘ٛدٜػجٛس  یخشٚجٚ  یٚسٚد ٗیث
لایٝ ػْٛ، وٝ ثٝ لایٝ خشٚجی ٔٛػْٛ اػت، اػت.  "Sigmoid"  ٚ"Tansig"ٞب  آٖ ٗیتش جیاص ا٘ٛاع تٛاثغ ا٘تمبَ اػتفبدٜ وٙذوٝ سا

ٔٛسد اػتفبدٜ لشاس  یخشٚج ٝیلاتبثغ ا٘تمبَ ػٙٛاٖ  ثٝ "Pureline"ٔٛاسد،  تشؾیثدس ٚ  اػتٞذف  ثیٙی ٔمبدیش دسثشٌیش٘ذٜ تخٕیٗ ٚ یب پیؾ
سٚؽ ٔؼَٕٛ ٚ  هیاػت. آصٖٔٛ ٚ خغب  ٞبٝ یدس آٖ لا ،پٟٙبٖ یٞب ٚ ٘ٛسٖٚ ٞبٝ یتحت تأثیش تؼذاد لا MLPؿجىٝ  هی. ػّٕىشد ٌیشد ٔی

ٞش ٘ٛسٖٚ دس  یٔتؼذد ثشا یٞب بعیٞب ٚ ثب ٚصٖا٘تخبة ، MLP ػبختبس تشػیٓ ٌبْ ثؼذی پغ اصاػت.  ٔمبدیش ٗیا یػبصٙٝیثٟ یثشا آػبٖ
، اص جّٕٝ ؿٛد ٔیآٔٛصؽ دادٜ  یٞبی ٔختّف هیتىٙ اص اػتفبدٜ ثب MLPٞبی ٝ . ؿجىبثذیؿجىٝ ثٟجٛد  ییتب وبسا اػت،ثخؾ آٔٛصؽ 

ٞب ٚ  بعیٔحبػجٝ ثب فٝیٞب ٚظٓ تیاٍِٛس ٗیا وٝ( SCGؿذٜ ) بعیٔضدٚش ٔم بٖیٚ ٌشاد (LM) ٔبسوٛاست-(، ِٛ٘جشيBR) یضیث یػبص ٔٙظٓ
ثبلایی دس یبدٌیشی ٚ  ٞبی ػٕیك ٚ یب ػبدٜ اػتفبدٜ ٕ٘ٛد ٚ ایٗ اٍِٛسیتٓ تٛا٘بیی ثؼیبس تٛاٖ اص ؿجىٝ ثشحؼت ٘یبص ٔیٞب سا ثش ػٟذٜ داس٘ذ.  ٚصٖ

 (. Khalili et al., 2016; Esteves et al., 2018؛ 1389)لجبئی ػٛق ٚ ٕٞىبساٖ،  آٔٛصؽ داسد
  ٔغّك یخغب ٗیبٍ٘ی( ٚ MSEٔٔشثؼبت خغب ) ٗیبٍ٘یاػتفبدٜ ؿٛ٘ذ ػجبستٙذ اص ٔ یٛ٘یسٌشػ MLPدس  ذتٛا٘ وٝ ٔیٙٝ تٛاثغ ٞضی

(MAE)ٓثبؿذ ٔذَ ثٟتشیٗ ػّٕىشد سا دسآٖ ٔحذٚدٜ اصخٛد ثٝ ٕ٘بیؾ ٌزاؿتٝ اػت. ایٗ ٔذَ سٌشػیٛ٘ی ٔشثغ  تش ، ٞشچٝ ٔمذاس خغب و
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ٕ٘بیذ، آ٘چٝ دسٔذَ سٌشػیٖٛ پشػپتشٖٚ چٙذ  ثٟیٙٝ ٔی adamٚ یب  LBFGS ،Stochastic gradient descentخغبٞب سا اص عشیك تٛاثغ 
ػبص، تؼذاد  ػبصی ثشای لایٝ پٟٙبٖ ٚ تبثغ ثٟیٙٝ ٞب، تبثغ فؼبَ لایٝ ثبیذ ٔذ٘ظش لشاس ٌیشد، تٙظیٓ فشاپبسأتشٞبی اجشای آٖ اصجّٕٝ، تؼذاد ٘ٛسٖٚ

دػت ٝ تشیٗ سٚؽ ثشای ث ٕیٙٝ ٕ٘ٛدٖ ا٘حشاف ٚ ثٝ حذالُ سػب٘ذٖ ػذْ لغؼیت، ػبدٜوٝ ػؼی ٚ خغب دسو اػتلایٝ پٟٙبٖ ٚ تؼذاد تىشاس 
 . آٚسدٖ ٔمبدیش ثٟیٙٝ اػت

 
 مؼیبرَبی ارسیببی

ٞبی آٔبسی ثشای تؼییٗ دلت ٔحلٛلات  تِٛیذ اعدػبت یىؼبٖ ٚ تـخیق ثٟتشیٗ ٔٙجغ اص ؿبخق ٔٙجغعٛسوّی ثشای ٔمبیؼٝ ثیٗ چٙذیٗ  ثٝ
ٞبی  ٞبی تخٕیٗ ثبسؽ اسائٝ ؿذٜ تٛػظ اٍِٛسیتٓ پظٚٞؾ ٘یض اص ٔؼیبسٞبی آٔبسی ٔختّفی ثشای اسصیبثی ٚ ٔمبیؼٝ دادٜ ایٗ ؿٛد. دس اػتفبدٜ ٔی

، ثشای 1(CC( اسائٝ ؿذٜ اػت. اص ضشیت ٕٞجؼتٍی پیشػٖٛ )3ٞبی ٔٛسد اػتفبدٜ دس جذَٚ ) یبدٌیشی ٔبؿیٗ اػتفبدٜ ؿذ. تٛاثغ آٔبسی ٚ ؿبخق
ٞبی یبدٌیشی ٔبؿیٗ اػتفبدٜ ؿذ.  ٞب ٚ ٔمبدیش تخٕیٙی تٛػظ اٍِٛسیتٓ ػٙج ثجت ؿذٜ تٛػظ ثبساٖ ٔمبدیشٗ ٘ـبٖ دادٖ ٔیضاٖ ٕٞجؼتٍی ثی

(RMSE)چٙیٗ، اص ٔیبٍ٘یٗ سیـٝ دْٚ خغبٞب  ٞٓ
. اص ؿبخق آٔبسی ؿذٞبی تخٕیٙی اػتفبدٜ  ثشای اسصیبثی ٔمذاس خغب دس ٔجٕٛػٝ دادٜ 2

 (. Sorooshian et al., 1993ثیؾ ثشآٚسد یب وٓ ثشآٚسد ٔمبدیش ثبسؽ اػتفبدٜ ؿذ )ٞب، ثٝ  ، ثشای اسصیبثی تٕبیُ اٍِٛسیتٓػٌٛیشی
 

 َبی یبدگیزی مبضیه درتخمیه ببرش ريساوٍ َبی آمبری مًرد استفبدٌ در ارسیببی ػملکزد الگًریتم ضبخص -3جذيل 
Table 3- Statistical indicators used in evaluating the performance of machine algorithms in estimating daily precipitation 

 ٔمذاس ثٟیٙٝ دأٙٝ تغییشات ٚاحذ ٔؼبدِٝ ساثغٝ

 0  ٔتغیش  1

2 
 

 ثذٖٚ ٚاحذ
 

+1, -1 

3 

 

 ٔتغییش
 0 

4 
 

 ٔتغییش
 0 

 
 ٚ ؿذٜ تٛػظ اٍِٛسیتٓ، ػبصی  ٔمبدیش ؿجیٝ Sػٙج،  ٔمبدیش ثجت ؿذٜ تٛػظ ثبساٖ Gتؼذاد ٕ٘ٛ٘ٝ،  nدس سٚاثظ ٔٙذسش دس جذَٚ فٛق، 

ثشآٚسد   ٚ چٙیٗ تغییشات ثبسؽ تٛػظ دٚ پبسأتش  ػٙج اػت. ٞٓ تشتیت ٔیبٍ٘یٗ ٔمبدیش تخٕیٗ صدٜ ؿذٜ ثبسؽ تٛػظ اٍِٛسیتٓ ٚ ثبساٖ ثٝ
 . اػتػٙج ٚ اٍِٛسیتٓ  ثبساٖدٞٙذٜ ا٘حشاف اػتب٘ذاسد ٔمبدیش ثجت ؿذٜ ثبساٖ تٛػظ  ؿذ وٝ ٘ـبٖ

 

 وتبیج
 َبی آمبری ارسیببی ضبخص

، الذاْ ثٝ ٔمبیؼٝ، اسصیبثی ٚ ERA5ٔٙظٛس ؿٙبػبیی ثٟتشیٗ اٍِٛسیتٓ دس ثٟیٙٝ ٕ٘ٛدٖ ٚ وبٞؾ ا٘حشاف ٔمبدیش ثبسؽ سٚصا٘ٝ پبیٍبٜ دادٜ  ثٝ
 ٞؾ ؿذ. تحّیُ پبسأتشٞبی آٔبسی ػٝ اٍِٛسیتٓ یبدٌیشی ٔبؿیٙی ٔٛسد اػتفبدٜ دس ایٗ پظٚ

 
 (CC) ضزیب َمبستگی

ٚ دأٙٝ تغییشات آٖ اص ٔٙفی یه تب ٔثجت یه  اػتٞبی ٔذَ ثب ٔمبدیش ٔشجغ  ضشیت ٕٞجؼتٍی ٔؼیبسی ثشای تـخیق دسجٝ ٚاثؼتٍی دادٜ
ٛد استجبط خق حبوی اص ػذْ ٚجتش ثبؿذ ثیبٍ٘ش ؿذت ٚاثؼتٍی اػت ٚ ٔمذاسكفشایٗ ؿب ٞبی ثبلا ٚ پبییٗ ٘ضدیه ٔتغیش اػت ٚ ٞشچٝ ثٝ وشاٖ

-MLP ،KNN  ٚD ٞبی اٍِٛسیتٓ تٛػظ ERA5داس ثیٗ دٚ دػتٝ دادٜ اػت، ثشای ثشسػی ٚضؼیت استجبط ثیٗ ٔمبدیش ثبسؽ اكدح ؿذٜ  ٔؼٙی

                                                           
1
 Correlation Coefficient 

2
 Root Mean Square Error 
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Tree وٝ ٘تبیج آٖ  ؿذ اٍِٛسیتٓ ایؼتٍبٜ ٚ ثٝ تفىیه ٞش ٞبی صٔیٙی، الذاْ ثٝ ٔحبػجٝ ایٗ ضشیت ثشای ٞش ایؼتٍبٜ ٞبی ثجت ؿذٜ دس ثب ثبسؽ
-Dٔتغیش ثٛدٜ ٚ ایٗ تغییشات ثشای  98/0تب  87/0ثیٗ  MLP ( اسائٝ ؿذٜ اػت. دأٙٝ تغییشات ضشیت ٕٞجؼتٍی دس2( ٚ ؿىُ )4جذَٚ ) دس

Tree  ٚKNN ٝٞبی اكدحی ٚ  ٞب ضشیت ٕٞجؼتٍی ثیٗ دادٜ دسكذ ایؼتٍبٜ 75ا٘ذ، دس  ٔحبػجٝ ؿذٜ 87/0تب  4/0ٚ  97/0تب  75/0تشتیت ثیٗ  ث
ِزا، ضشیت ٕٞجؼتٍی دسوّیٝ . اػتدسكذ  65ٚ  88، 95اص  تش تشتیت ثیؾ ثMLP ،D-Tree ٚ KNNٝٞبی  ذٜ، دس اٍِٛسیتٓٔمبدیش ٔـبٞذٜ ؿ

 .اػتتشی  ایٗ حیث داسای ػّٕىشد ٔٙبػت تشی داؿتٝ ٚ اص استجبط لٛی MLPٞبی ٔشجغ ثب خشٚجی اٍِٛسیتٓ  ایؼتٍبٜ
 

 َبی ضبَذ َبی مًرد استفبدٌ بب ایستگبٌ ساوٍ الگًریتمَبی آسمبیطی ببرش ري ضزیب َمبستگی ممبدیزدادٌ -4 جذيل
Table 4- Correlation coefficient of experimental daily precipitation data values of used algorithms with control stations 

 ضشیت ٕٞجؼتٍی
 سدیف ایؼتٍبٜ

 ضش یت ٕٞجؼتٍی
 سدیف ایؼتٍبٜ

 MLP KNN D-Tree  MLP KNN D-Tree 
 1 اسدان 0.91 0.73 0.93  10 ػذوبسدٜ 0.81 0.83 0.91 

 2 آَ 0.88 0.81 0.9  11 ػشخغ 0.86 0.77 0.97 

 3 ثبغؼٍٙبٖ 0.96 0.62 0.98  12 فشیٕبٖ 0.96 0.73 0.98 
 4 ثّغٛس 0.89 0.78 0.98  13 جٛیٗ 0.97 0.40 0.98 
 5 حیذسیٝ تتشث 0.94 0.79 0.96  14 ٘یـبثٛس 0.78 0.77 0.91 
 6 تّغٛس 0.96 0.87 0.97  15 وبؿٕش 0.9 0.53 0.98 
 7 چٙبساٖ 0.91 0.74 0.95  16 ٌٛؽ 0.75 0.53 0.87 
 8 دسٌض 0.94 0.83 0.96  17 ٔغبٖ 0.91 0.81 0.96 
 9 ػذعشق 0.84 0.66 0.96  18 ٞی ٞی 0.92 0.71 0.96 

 

 
َبی مًرد  ایستگبَی بب استفبدٌ اس الگًریتم ممبدیز َبی آسمبیطی ي میىی دادٌممبیسٍ ضبخص آمبری ضزیب َمبستگی ببرش تخ -2 ضکل

 استفبدٌ
Figure 2- Comparison of the statistical index of the correlation coefficient of the estimated precipitation of experimental 

data and station values using the used algorithms 

  

 (RMSE) ریطٍ میبوگیه مزبغ خطبَب

ٟ٘بیت ثٛدٜ ٚ  ، دأٙٝ تغییشات ایٗ ؿبخق ثیٗ كفش تب ثیاػت، ٔؼیبسی ثشای تـخیق ػّٕىشد ٔذَ دس تِٛیذ دادٜ سیـٝ ٔیبٍ٘یٗ ٔشثغ خغب
ٚاحذ ٔـبثٝ ثب تش ثبؿذ، ٘ـبٖ اص ػّٕىشد ٔٙبػت ٔذَ دس تخٕیٗ ٔمبدیش ثبسؽ اػت. ایٗ ؿبخق، داسای ٔمیبع ٚ  ٞشچٝ ثٝ كفش ٘ضدیه

ٞبی ٔٛسد  ٔٙظٛس ثشسػی ٚضؼیت تغییشات ایٗ پبسأتش ٚ ػّٕىشد اٍِٛسیتٓ ٕٞٛاسٜ ٔثجت ٚ ثذٖٚ جٟت اػت. ثٝ ٚ اػتٞبی ٔٛسد تحّیُ  دادٜ
، ٘تبیج ؿذ (MLP,KNN,D-Tree) ثشای ٞشایؼتٍبٜ ٚ ثٝ تفىیه ٞش اٍِٛسیتٓؿبخق تحّیُ ایٗ  اػتفبدٜ، الذاْ ثٝ ٔحبػجٝ، ٔمبیؼٝ ٚ

ٔتش دس سٚص ٔتغیش  ٔیّی 4/2تب  7/0ثیٗ  MLPدس RMSE( اسائٝ ؿذٜ اػت. دأٙٝ تغییشات 3( ٚ ؿىُ )5ٝ ایٗ پبسأتش آٔبسی دسجذَٚ )ٔحبػج
 RMSEٞب  دسكذ ایؼتٍبٜ 75ا٘ذ، دس  ٔحبػجٝ ؿذٜ 5/2تب  2/1ٚ  2/2تب  8/0تشتیت ثیٗ  ثٝ D-Tree  ٚKNNثٛدٜ ٚ ایٗ تغییشات ثشای 

دس سٚص  ٔتش ٔیّی 2/2ٚ  9/1، 5/1اص  تش تشتیت وٓ ثMLP ،D-Tree ٚ  KNNٝٞبی  دیش ٔـبٞذٜ ؿذٜ، دس اٍِٛسیتٓٞبی اكدحی ٚ ٔمب دادٜ
ثٛدٜ ِزا داسای ػّٕىشد  KNN  ٚD-Treeتش اص  ثٝ ٔمذاس ثٟیٙٝ، ٘ضدیه MLPٞبی ٔشجغ، دساٍِٛسیتٓ  دس اغّت ایؼتٍبٜ RMSE. اػت

 .اػتتشی دس ٔمبیؼٝ ثب دٚ اٍِٛسیتٓ دیٍش  ٔٙبػت
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 َبی ضبَذ َبی مًرد استفبدٌ بب ایستگبٌ َبی آسمبیطی ببرش ريساوٍ الگًریتم دادٌ RMSEممبدیز  -5 جذيل
Table 5- RMSE of daily test data of algorithms used with reference stations 

ٔتش ٔیّی-سیـٝ ٔیبٍ٘یٗ ٔشثغ خغب  
 سدیف ایؼتٍبٜ

ٔتش ٔیّی-سیـٝ ٔیبٍ٘یٗ ٔشثغ خغب  
ٜایؼتٍب  سدیف 

 MLP KNN D-Tree  MLP KNN D-Tree 

 1 اسدان 1.1 1.8 1.0  10 ػذوبسدٜ 1.5 1.4 1.4 1.5
 2 آَ 1.4 1.1 1.2  11 ػشخغ 1.2 1.6 1.6 1

 3 ثبغؼٍٙبٖ 1.3 1.5 1.1  12 فشیٕبٖ 2.0 1.9 1.9 1.3
 4 ثّغٛس 1.5 2.1 1.5  13 جٛیٗ 2.2 2.4 2.4 2.4
 5 حیذسیٝ تشثت 0.8 1.4 0.9  14 ٘یـبثٛس 1.9 2.0 2.0 1.5
 6 تّغٛس 1.3 1.3 1.4  15 وبؿٕش 0.9 1.7 1.7 0.8
 7 چٙبساٖ 2.2 2.5 2.2  16 ٌٛؽ 2.0 2.2 2.2 1.6
 8 دسٌض 1.8 2.5 1.6  17 ٔغبٖ 1.3 1.4 1.4 0.7
 9 ػذعشق 1.4 2.3 1.2  18 ٞی ٞی 1.4 2.0 2.0 1.4

 

 
 َبی مًرد استفبدٌ َبی آسمبیطی يممبدیزایستگبَی بب استفبدٌ اسالگًریتم میىی دادٌببرش تخ RMSEممبیسٍ ضبخص آمبری  -3 ضکل

Figure 3- Comparison of RMSE statistical index of estimated precipitation of experimental data and station values using 

the used algorithms 

 
 سًگیزی

جٟت اػت، دأٙٝ تغییشات ایٗ ؿبخق  ٚ وٝ داسای ٔمذاس اػتٞبی تِٛیذ ؿذٜ تٛػظ ٔذَ  ایٗ ؿبخق ٔؼیبسی ثشای تـخیق ػٌٛیشی دادٜ
تحّیُ یىؼبٖ اػت. ٔمذاس ػذدی ػٌٛیشی  ٞبی ٔٛسد آٔبسی ثب دادٜ دیٕب٘ؼیٖٛ ایٗ پبسأتش ثٛدٜ ٚ ٔحذٚدیتی ٘ذاؿتٝ ٚ ٔمذاس ثٟیٙٝ آٖ كفش

دیش ػدٔت آٖ تٕبیُ اٍِٛسیتٓ ثٝ ثیؾ ثشآٚسد ٚ یب وٓ ثشآٚسد ٘ؼجت ثٝ ٔمب دٞذ ٚ ٞبی اكدحی اص ٔمبدیش حمیمی سا اسائٝ ٔی ٔیضاٖ ا٘حشاف دادٜ
ٞبی ٔٛسد اػتفبدٜ، الذاْ ثٝ  ٌیشی آٖ ٚ ػّٕىشد اٍِٛسیتٓ یت تغییشات ایٗ پبسأتش، جٟتٔٙظٛس ثشسػی ٚضؼ دٞذ. ثٝ ٔـبٞذاتی سا ٘ـبٖ ٔی

 ، ٘تبیج ٔحبػجٝ ایٗ پبسأتشؿذٞبی ٔٛسد اػتفبدٜ،  ٞبی ٔشجغ ٚ ثٝ تفىیه اٍِٛسیتٓ ثشای وّیٝ ایؼتٍبٜؿبخق حّیُ ایٗ ت ٔحبػجٝ، ٔمبیؼٝ ٚ
ایٗ دأٙٝ تغییشات ثشای  سٚص ثٛدٜ ٚ ٔتش دس ٔیّی  MLP،[-0.6,0.18]دسػٌٛیشی ( اسائٝ ؿذٜ اػت. دأٙٝ تغییشات 4( ٚ ؿىُ )6آٔبسی دس جذَٚ )

D-Tree  ٚKNN ٝٞبی  ٞبی اكدحی ٚ ٔمبدیش ٔـبٞذٜ ؿذٜ، دس اٍِٛسیتٓ دادٜػٌٛیشی ا٘ذ،  [ ٔحبػجٝ ؿذٜ-8/0، 6/0[ ٚ ]-5/0، 16/0یت ]تشت ث
MLP ،D-Tree ٚ KNNٜذٜ دس ػٌٛیشی ٔمبدیش اكدح ؿ. اػتدس سٚص  ٔتش ٔیّی -16/0ٚ  -11/0، -09/0تشتیت ثشاثش  ٞب ثٝ ثشای ٔیب٘ٝ ایؼتٍب

ٞبی تخٕیٙی ٘ؼجت ثٝ ٔمبدیش ٚالؼی داسد. ثب تٛجٝ ثٝ  یشی ٔٙفی ثٛدٜ ٚ ٘ـبٖ اصتٕبیُ اٍِٛسیتٓ ثٝ وٓ ثشآٚسد دادٌٜ ٞب داسای جٟت اوثش ایؼتٍبٜ
تشی دس ٔمبیؼٝ ثب  ، ِزا پشػپتشٖٚ چٙذلایٝ داسای ػّٕىشد ٔٙبػت MLPحَٛ ٔمذاس ثٟیٙٝ دس  ٔمبدیشػٌٛیشی دسػٝ اٍِٛسیتٓ ٚ تشاوٓ ایٗ ٔمبدیش

 .اػتصٔیٙٝ  دٚ اٍِٛسیتٓ دیٍش دس ایٗ
 ػملکزد الگًریتم مىتخب
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 MLPٞبی صٔیٙی، ٔذَ  ٔمبدیش ثبسؽ سٚصا٘ٝ ایؼتٍبٜ اػتفبدٜ ٚ ٞبی ٔٛسد ٞبی آصٔبیـی اٍِٛسیتٓ ٞبی كٛست ٌشفتٝ سٚی دادٜ ثب تٛجٝ ثٝ تحّیُ
ٔحذٚدٜ  دس ERA5بی ثبسؽ سٚصا٘ٝ ٞ ػٙٛاٖ اٍِٛی ٔٙتخت دس ٚاػٙجی دادٜ ، ثٙبثشایٗ ثٝاػت اٍِٛسیتٓ دیٍش داسای ػّٕىشد ثٟتشی ٘ؼجت ثٝ دٚ

ٞبی صٔیٙی داسای ضشیت  ٘ؼجت ثٝ ٔمبدیش ایؼتٍبٜ ERA5سضٛی ٔٙبػت تـخیق دادٜ ؿذ. أب ٔمبدیش ثبسؽ سٚصا٘ٝ پبیٍبٜ دادٜ  اػتبٖ خشاػبٖ
ٞبی آٔبسی ٔٛسد  تمبء ؿبخقٞب ٚاس ٕٞجؼتٍی، سیـٝ ٔیبٍ٘یٗ ٔشثغ خغب ٚ ػٌٛیشی اػت، ِزا ثبیذ تٛا٘بیی اٍِٛسیتٓ ٔٙتخت دس ثٟجٛد ٚضؼیت دادٜ

ٔمبدیش ثبسؽ سٚصا٘ٝ پبیٍبٜ دادٜ  CC ،RMSE ٚ Biasٞبی  ٘ؼجت ثٝ اسصیبثی، ٔمبیؼٝ ٚ تحّیُ ؿبخق ثشسػی لشاسٌیشد. ثشای ایٗ ٔٙظٛس
ERA5  ٓٔمبدیش ٚاػٙجی ؿذٜ ثبسؽ تٛػظ اٍِٛسیت ٚMLP ٜؿذٞبی ثبسا٘ؼٙجی الذاْ  ثشای ایؼتٍب. 

 

 َبی ضبَذ َبی مًرد استفبدٌ بب ایستگبٌ َبی آسمبیطی ببرش ريساوٍ الگًریتم دادٌػٌٛیشی ممبدیز  -6 جذيل
Table 6- Bias values of experimental daily precipitation data of algorithms used with reference stations 

ٔتش دس سٚص ٔیّی -ػٌٛیشی  
 سدیف ایؼتٍبٜ

ٔتش دس سٚص ٔیّی -ػٌٛیشی  سدیف ایؼتٍبٜ 

 MLP KNN D-Tree  MLP KNN D-Tree   

 1 اسدان 0.037- 0.09- 0.008  10 ػذوبسدٜ 0.123- 0.343- 0.18- 
 2 آَ 0.078- 0.31- 0.003  11 ػشخغ 0.051- 0.061 0.03- 
 3 ثبغؼٍٙبٖ 0.147- 0.14- 0.14-  12 فشیٕبٖ 0.378- 0.099 0.23- 
 4 ثّغٛس 0.091- 0.28- 0.171  13 جٛیٗ 0.435- 0.232- 0.64- 
 5 حیذسیٝ تشثت 0.162 0.054 0.137  14 ٘یـبثٛس 0.254- 0.445- 0.21- 
 6 تّغٛس 0.109- 0.18- 0.11-  15 وبؿٕش 0.021- 0.036- 0.05- 
 7 چٙبساٖ 0.488- 0.78- 0.52-  16 ٌٛؽ 0.104- 0.083 0.07- 
 8 دسٌض 0.343- 0.73- 0.31-  17 ٔغبٖ 0.075 0.041- 0.18 
 9 ػذعشق 0.122- 0.46- 0.01-  18 ٞی ٞی 0.163- 0.603 0.22- 

 

 
 َبی مًرد استفبدٌ َبی آسمبیطی ي ممبدیز ایستگبَی بب استفبدٌ اس الگًریتم ممبیسٍ ضبخص آمبری سًگیزی ببرش تخمیىی دادٌ -4 ضکل

Figure 4- Comparison of the statistical bias index of the estimated precipitation of experimental data and station values 

using the used algorithms 
 

ٔتغیش ثٛدٜ دسكٛستی  98/0تب  87/0 دػت آٔذٜ، دأٙٝ تغییشات ضشیت ٕٞجؼتٍی ٔمبدیش ٚاػٙجی ؿذٜ ثیٗٝ ٞبی آٔبسی ث ثب تٛجٝ ثٝ ؿبخق
ٞبی ٚاػٙجی ؿذٜ تٛػظ اٍِٛسیتٓ ٔٙتخت  دٞٙذٜ ثٟجٛد دادٜ ىٝ ٘ـبٖاػت 53/0تب  27/0ثیٗ  ERA5ٞبی  وٝ تغییشات ایٗ ؿبخق ثشای دادٜ

سٚص اػت  دس ٔتش ٔیّی 38/2تب  75/0ٞبی ٚاػٙجی ؿذٜ ثبسؽ سٚصا٘ٝ ثیٗ  چٙیٗ دأٙٝ تغییشات سیـٝ ٔیبٍ٘یٗ ٔشثغ خغبٞب ی دادٜ ٞٓ .اػت
. ٔمذاس اػتت دسٔمبدیش ٚاػٙجی ؿذٜ دٞٙذٜ ثٟجٛد ٚضؼی وٝ ٘ـبٖ اػت 8/3تب  7/1ثیٗ  ERA5وٝ ایٗ دأٙٝ ثشای ٔمبدیش  دس كٛستی

ٔتش ثٛدٜ ٚ ٕٞیٗ ؿبخق، ثشای ٔمبدیش  ٔیّی -0.09ٞب  ػٌٛیشی ثبسؽ سٚصا٘ٝ ٚاػٙجی ؿذٜ تٛػظ اٍِٛسیتٓ ٔٙتخت ثشای ٔیب٘ٝ ایؼتٍبٜ
  .اػتٞب  ٚاػٙجی دادٜ دٞٙذٜ ػّٕىشد ٔٙبػت اٍِٛسیتٓ ٔٙتخت دس اػت وٝ ٘ـبٖ -ERA5  16/0ٔتٙبظش 
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 َبی ضبَذ ضذٌ بزای ایستگبٌ ياسىجی ERA5َبی آمبری ببرش ريساوٍ  ضبخصممبیسٍ  -5 ضکل

Figure 5- Comparison of ERA5 daily precipitation statistical indices calibrated for control stations 

 

 بحث

ٌیش٘اذ، ِازا ثاشای     تشی ٔای  بٞذاتی فبكّٝ ثیؾٞبی ٔـ ٞبی دادٜ، ثب وبٞؾ ٔمیبع صٔب٘ی اص دادٜ ٞب ٚ پبیٍبٜ ٔمبدیش اسائٝ ؿذٜ تٛػظ ػٙجٙذٜ
ٞب ٚ اٍِٛٞبی پشوبسثشد اكدح ؿاٛ٘ذ. ایاٗ پاظٚٞؾ ٘ـابٖ داد واٝ دس ٔمیابع        ٞب ضشٚسیؼت تب ایٗ ٔمبدیش ثب اػتفبدٜ اص سٚؽ اػتفبدٜ اص آٖ

ی آٔبسی خغب سا وبٞؾ دٞٙذ ٚ ٞب ؿبخق سا ثٟجٛد ثخـیذٜ ٚ ERA5ٞبی ثبسؽ  تٛا٘ٙذ وٕیت دادٜ ٞبی یبدٌیشی ٔبؿیٗ ٔی سٚصا٘ٝ، اٍِٛسیتٓ
ٞب یىؼبٖ ٘جاٛدٜ ٚ   ٞب لبدسثٝ ثٟجٛد ؿشایظ ٞؼتٙذ، أب ػّٕىشد آٖ چٙذ ایٗ اٍِٛسیتٓ ثبسؽ سا تب حذ صیبدی ثٝ ٔمبدیش ٚالؼی ٘ضدیه ٕ٘بیٙذ. ٞش

ٛ ٞب ؿٙبػابیی   ٕ٘بیذ تب ثٟتشیٗ اٍِٛسیتٓ دسٚاػٙجی دادٜ ٕ٘بیٙذ، ِزا ایجبة ٔی ٘تبیج ٔتفبٚتی سا اسائٝ ٔی ُ . اسصیابثی ٚ ت دؿا ٞابی آٔابسی     حّیا
، CCٞبی  تٛا٘ذ ؿبخق اص ػّٕىشد ثٟتشی ثشخٛسداس ثٛدٜ ٚ ٔی D-Tree  ٚKNN٘ؼجت ثٝ  MLPكٛست ٌشفتٝ ٔجیٗ ایٗ اػت وٝ اٍِٛسیتٓ 

RMSE  ٚBias ٝؿاذٜ تٛػاظ   ثبسؽ سٚصا٘ٝ اكدح  تحّیُ پبسأتشٞبی آٔبسی ثشای ٔمبدیش چٙیٗ اسصیبثی ٚ ٞٓعٛس ٔٛثشی ثٟجٛد ثخـذ.  سا ث
ٚ ػٌٛیشی ثؼیبس خٛة  RMSEوبٞؾ  استمبء ضشیت ٕٞجؼتٍی ٚ دس MLP٘ـبٖ داد وٝ  ERA5 ٞبی اِٚیٝ ٔمبیؼٝ ثب دادٜ ایٗ اٍِٛسیتٓ دس

  .سا داسد ERA5ٞبی  ػُٕ ٕ٘ٛدٜ ٚ تٛا٘بیی ثٟجٛد دادٜ
 تفبدٜ اص یبدٌیشی ٔبؿیٗ دسػّْٛ آة ٚػّْٛ ٔختّف، أشٚصٜ ؿبٞذ اػ ٞب ٚ حٛصٜ ٞبی وبسثشدی آٖ دس ثب تٛػؼٝ ٞٛؽ ٔلٙٛػی ٚ جٙجٝ

ٞب ٚ اٍِٛٞبی ٔختّف ثشای اكدح ػٌٛیشی ٚ وبٞؾ  اٍِٛسیتٓ خلٛف لبثّیت اػتفبدٜ اص ػغح د٘یب ٔغبِؼبتی دس دس ٞٛاؿٙبػی ٞؼتیٓ، ِزا
ثش اػت،   ٞب پیچیذٜ ٚ صٔبٖ تحّیُ، تٛػظ آٖ ا٘جبْ ٚ ، أب فشایٙذٞؼتٙذٞب  ٞبی لذیٕی لبدس ثٝ اكدح دادٜ خغب اسائٝ ؿذٜ اػت، ٞشچٙذ سٚؽ

عٛسی وٝ  وٙٙذٜ، ٔٛسد الجبَ لشاس ٌشفتٝ ثٝ  ، دلت، ػبدٌی دس لبثّیت تىشاس ٚ اسائٝ ٘تبیج خیشٜی یبدٌیشی ٔبؿیٗ ثب تٛجٝ ثٝ ػشػتٞب تىٙیه
ٞبی  اص اٍِٛسیتٓ ٘تبیج ایٗ پظٚٞؾ، ٕٞب٘ٙذ اغّت تحمیمبت كٛست ٌشفتٝ اػتفبدٜ .اػتٞب ثب ػشػت دسحبَ فشاٌیشؿذٖ  آٖ اػتفبدٜ اص

 ٕ٘بیذ.  ٞبی ثبسؽ تٛكیٝ ٔی وبٞؾ خغب ٚ ٚاػٙجی دادٜ یبدٌیشی ٔبؿیٗ سا ثشای ثٟجٛد ػّٕىشد ٚ
ای الذاْ ثٝ ٚاػٙجی ٔمبدیشثبسؽ ٔبٞب٘ٝ  ( عی ٔغبِؼ2020ٝ) GPM Chaudhary &ٞبی ثبسؽ ػٙجٙذٜ  ثشای وبٞؾ ػٌٛیشی دادٜ

 2001ٞبی  ٞبی ثبسؽ ٔبٞب٘ٝ ثیٗ ػبَ بی صٔیٙی دس ؿجٟٝ لبسٜ ٞٙذ ٕ٘ٛد، اٚثب تحّیُ دادٜٞ ای ایؼتٍبٜ ٞبی ؿجىٝ یٗ ػٙجٙذٜ ٘ؼجت ثٝ دادٜا
ٔتٛػظ ضشیت  عٛس اػت ثٝ ٘ـبٖ داد ایٗ اٍِٛسیتٓ لبدس ٚ ٞب سا تلحیح ٕ٘ٛد آٖػٌٛیشی ٔیددی ٚاػتفبدٜ اص سٚؽ دسخت تلٕیٓ،  2016تب 

ایٗ پظٚٞؾ ٘یض ٘ـبٖ داد  .ثٟجٛد ثجخـذ 2/29تب  3/6سا ثیٗ  MAB ٚ 3/37تب  7/8سا ثیٗ  RMSEسػب٘ذٜ ٚ ؿبخق  77/0ٕٞجؼتٍی سا ثٝ 
ایفب  ثؼضایی  ٘مؾ  ؿشایظ  تٛا٘ذ دس ثٟجٛد  ٔی ٚ ٔٛثش ثٛدٜ   خغب   ٞبی ؿبخق  وبٞؾ ٚ ٕٞجؼتٍی   ضشیت دسافضایؾ  تلٕیٓ  دسخت  وٝ اٍِٛسیتٓ 

تٛػؼٝ آٖ ٘ـبٖ داد ایٗ سٚؽ  ٚ KNN، ثب اػتفبدٜ اص اٍِٛسیتٓ (2017چٙیٗ ٔیًٙ ٔیًٙ ) (، Chaudhary & Dhanyav, 2020ٓٞ) ٕ٘بیذ 
 ایٗ آٔذٜ اص  دػت ، ٘تبیج ثٝ(Huang, 2017) اػت ثشخٛسداسچیٗ  ٞبی آثشیض وـٛس ثیٙی ثبسؽ دس حٛضٝ پیؾ اكدح ٚ ػّٕىشد ٔٙبػجی دس اص
خّیّی ٚ ٕٞىبساٖ  ثخـذ.  سا ثٟجٛد  ٕٞجؼتٍی ٚ  وبٞؾ دادٜ  سا  خغب آٔبسی ٞبی  ؿبخق لبدس اػت  KNN  اٍِٛسیتٓ وٝ   داد  ٘ـبٖ ٘یض تحمیك  
تب  1953ٞبی  ٔبٞب٘ٝ ایؼتٍبٜ ػیٙٛپتیه ٔـٟذ عی ػبَ آٔبس ثیٙی ثبسؽ ٔبٞب٘ٝ اػتفبدٜ ٕ٘ٛد، اٚ اص ثشای پیؾ ANNاٍِٛسیتٓ  ( اص2016)

فشاپبسأتشٞبی ٔذَ ثشای ثبسؽ ٔبٞب٘ٝ ٘ـبٖ ثشٌـتی ثٟشٜ جؼت ٚ ثب تٙظیٓ  ٚ یه ؿجىٝ پشػپتشٖٚ ػٝ لایٝ ثب سیتٓ اٍِٛی ا٘تـبس 2003
 سایج دس وٝ ثب ٔمبیؼٝ ثب سٚؽ ػٙتی ٚ اػت 02/6ٚ  99/0ثشاثش  تشتیت ثRMSE ٚ MAEٝٚ ٔمبدیش خغبی  93/0 داد وٝ ضشیت ٕٞجؼتٍی

 ,Khalili, et al) اػتثیٙی ثبسؽ ٔبٞب٘ٝ  پیؾ ٞبی ػیٙٛپتیه( داسای دلت لبثُ لجِٛی دس ثیٙی اص سٚی ٘مـٝ پیؾ) ػبصٔبٖ ٞٛاؿٙبػی

 تٛاٖ اص ٔی ٚعٛس ٔغّٛثی داسد  یٝ سا ثٝٞبی اِٚ ثٟجٛد دادٜ تٛا٘بیی اكدح ٚ MLP  اٍِٛسیتٓ   ٘ـبٖ داد وٝ ٘یض ٔغبِؼٝ   ٞبی ایٗ ، خشٚجی(2016
ٔتفبٚت  ٚی دٜ ٘بحیٝستٛػظ اٍِٛسیتٓ پشػپتشٖٚ چٙذ لایٝ ثیٙی ثبسؽ  پیؾ ٔٙظٛس ای وٝ ثٝ ٔغبِؼٝ . دساكدح ػٌٛیشی اػتفبدٜ ٕ٘ٛد آٖ دس

 MLPاٍِٛسیتٓ  ٚ اػتفبدٜ اص ؿذآٚسی  ػٙٛاٖ ٚسٚدی ٔذَ جٕغ ػبِٝ سا ثٝ 60دٔبی ٔبٞب٘ٝ یه دٚسٜ  ثبسؽ ٚ دس وـٛس ثشصیُ ا٘جبْ ؿذ،
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 (.Esteves et al., 2018حجٓ ٘شٔبَ ثبسؽ داسد ) ٔختّف ٔتفبٚت ثٛدٜ ٚ ساثغٝ ٔؼتمیٕی ثب استفبع ٚ ٞبیُ ٘ـبٖ داد وٝ دلت ٔذَ دس فل

Meyer ٖٞبی ٔٛسد اػتفبدٜ ) ٚ اص ٔیبٖ اٍِٛسیتٓ وـٛس إِٓبٖ ٕ٘ٛد دسثبسؽ سٚصا٘ٝ  ( الذاْ ثٝ اكدح ٔمبدیش2016) ٚ ٕٞىبساRF, ANN, 

SVR). ٝؿذػٙٛاٖ ثٟتشیٗ اٍِٛسیتٓ تلحیح ثبسؽ تـخیق داد جٍُٙ تلبدفی ث ٜ (Meyer et al., 2016) ،  ایٗ پظٚٞؾ  دسMLP 
ٞب پشداختٝ  اسصیبثی آٖ  غبِؼبت تىٕیّی ثبیذ ثٝٔ دس ٜ اػت ٚـذٔمبیؼٝ ٘ RF ٚSVR٘تبیج آٖ ثب  ٚ  تٓ ؿٙبػبیی ؿذػٙٛاٖ ثٟتشیٗ اٍِٛسی ثٝ

پیـٟٙبد  ٞب ٘ذ. آٖداد ثشسػی لشاس اٍِٛٞبی یبدٌیشی ػٕیك سا ٔٛسد آٔشیىب ا٘جبْ ٚ ٔشوض دسی ٔـبثٟ ( ٘یض وبس2016ٚ ٕٞىبساٖ ) TAO . ؿٛد
 وـٛس دس( ثب پظٚٞـی 2020) ٚ ٕٞىبساٖ Baez تٛاٖ ثٝ ٘حٛ ٔٙبػجی اػتفبدٜ ٕ٘ٛد. ثشای تلحیح ثبسؽ ٔی ؿجىٝ ػلجی پیچـی ٕ٘ٛد وٝ اص

ٔٙغمٝ  دسای  ( ثب ٔغبِؼ2020ٝٚ ٕٞىبساٖ ) Chen تـخیق داد٘ذ.ثشای تلحیح ػٌٛیشی ٔٙبػت  ( ساRFؿیّی، اٍِٛسیتٓ جٍُٙ تلبدفی )
 دسای  ( ثب ٔغبِؼ2021ٝ) Nguyen تلحیح ثبسؽ ٔٙبػت اسصیبثی ٕ٘ٛد٘ذ. ثشای ٞبی یبدٌیشی ػٕیك سا آٔشیىب، اٍِٛسیتٓ دالاع وـٛس

 تحمیمبت ػبیش دػت آٔذٜ اص ٘تبیج ثٝ ایٗ تحمیك ٘یض ٘ذ.ای پیـٟٙبد ٕ٘ٛد وـٛسوشٜ اٍِٛسیتٓ جٍُٙ تلبدفی سا ثشای تلحیح ثبسؽ ٔبٞٛاسٜ
 .  ٕ٘بیذ ا تبییذ ٔیٔبؿیٗ دسوبٞؾ ػٌٛیشی سٞبی یبدٌیشی  اٍِٛسیتٓ خلٛف لبثّیت ٖ دسبٔحمم

 

 گیزی وتیجٍ

خٛثی داسا ثٛدٜ ٚ  ٞبی دادٜ سا ثٝ  ٞب ٚ پبیٍبٜ ٔٙبثغ دیٍش اص جّٕٝ ٔبٞٛاسٜ ٞبی یبدٌیشی ٔبؿیٗ، لبثّیت تلحیح ٔمبدیش ثبسؽ اص اٍِٛسیتٓ
ثشای تلحیح  MLPتفبدٜ اص اٍِٛسیتٓ دػت آٔذٜ اص ایٗ پظٚٞؾ ٔجیٗ آٖ اػت وٝ اػ ٔغبِؼبت ٔٛسد اػتفبدٜ لشاسٌیش٘ذ. ٘تبیج ثٝ تٛا٘ٙذ دس ٔی   

تٛاٖ دس ٔغبِؼبت ٔشتجظ ثب ػّْٛ آة ٚٞٛاؿٙبػی  ٔذ ثٛدٜ ٚ اص ٘تبیج آٖ ٔیسضٛی ثؼیبسوبسآ اػتبٖ خشاػبٖ ای دس ٔذت ٔبٞٛاسٜ ٞبی وٛتبٜ ثبسؽ
ٞبی  ٞب ثب دادٜ ش آٖٞب وٝ ػذْ تغبثك ٔمبدی ، تٟٙب ٘مغٝ ضؼف ػٙجٙذBiasٜتلحیح  اػتفبدٜ ٕ٘ٛد. تىٙیه ٞبی یبدٌیشی ٔبؿیٗ دس

 ٞب ٌـٛدٜ اػت.  ای ٚ اػتفبدٜ ٌؼتشدٜ اص آٖ ٞبی ٔبٞٛاسٜ سا تب حذ صیبدی ٔشتفغ ٕ٘ٛدٜ ٚ ٘مغٝ ػغفی دس پشداصؽ دادٜ اػت ٔـبٞذاتی
ٔٙظٛس  ثٝ MLP ،KNN ، ٚD-Treeثشای ؿٙبػبیی ثٟتشیٗ اٍِٛسیتٓ اص ٔیبٖ  ERA5  پبیٍبٜ ٔذت وٛتبٜٞبی  دادٜ دس ایٗ پظٚٞؾ اص

 ؿٛد تب دس تحمیمبت دیٍش:  یح ثبسؽ سٚصا٘ٝ اػتفبدٜ ؿذ، ِزا پیـٟٙبد ٔیتلح
 تحّیُ لشاسٌیشد. ٞبی ٔبٞب٘ٝ ٚ ػبلا٘ٝ ٔٛسد تجضیٝ ٚ  ثبسؽ -

 ٔذت اػتفبدٜ ؿٛد. ثّٙذ ٚ ٔذت وٛتبٜٞبی دادٜ دسٔمیبع صٔب٘ی  ٞب ٚ پبیٍبٜ ػٙجٙذٜ ػبیش اص -

 ثشای تلحیح ثبسؽ اػتفبدٜ ثٝ ػُٕ آیذ.  یبدٌیشی ٔبؿیٗ ٞبی سٌشػیٛ٘ی ٔجتٙی ثش اصػبیشاٍِٛسیتٓ -

 ٞبی یبدٌیشی ػٕیك دس تلحیح ثبسؽ، ٔٛسد آصٖٔٛ لشاسٌیشد.  دلت تىٙیه -

ٔٛسد ثشسػی ٚ  GEEای ٚ پبیٍبٜ دادٜ ثش ػبٔب٘ٝ  ٕ٘بیی ٚ تلحیح ٔمبدیش ثبسؽ ٔبٞٛاسٜ ٞبی یبدٌیشی ٔبؿیٗ دس سیضٔمیبع اٍِٛسیتٓ -
 ٚاػٙجی لشاسٌیشد. 

 

 ملاحظبت اخلالی 
 پزیش اػت.ٞب ٚ ٘تبیج اػتفبدٜ ؿذٜ دس ایٗ پظٚٞؾ اص عشیك ٔىبتجٝ ثب ٘ٛیؼٙذٜ ٔؼئَٛ أىبٖ ػتشػی ثٝ دادٜد: َب بٍ دادٌ یتزسدس

 ٚ تحت حٕبیت دا٘ـٍبٜ فشدٚػی ٔـٟذ ثٝ ا٘جبْ سػیذٜ اػت.ثٛدٜ سػبِٝ دوتشی  ایٗ پظٚٞؾ ٔؼتخشش اصحمبیت مبلی: 

، یٍیٔٛػٛی ثب ػیذٔحٕذ ػپغ تٛػظ آلبیبٖ دوتش. ؿذججی جبغشق ثلٛست عشح اِٚیٝ تٟیٝ ایٗ پظٚٞؾ تٛػظ ٔجیذ س مطبرکت وًیسىذگبن:

 تىٕیُ ؿذ. ػیذػّیشضب ػشالی ٚ دوتشٞبدی ججبسی ٘ٛلبثی اكدح ٚ دوتش

  ٘ذاس٘ذ.پظٚٞؾ  یٗاخلٛف ٍ٘بسؽ دس  یتضبد ٔٙبفؼ ٌٛ٘ٝ یچوٝ ٞ داس٘ذ یٔمبِٝ اػدْ ٔ یٗا ٘ٛیؼٙذٌبٖ یسىذگبن:تضبد مىبفغ وً

 .ؿٛد لذسدا٘ی ٔی ٚ اعدػبت ٔٛسد ٘یبص تـىش ٚ ٘ٝ دس اسائٝ آٔبسدِیُ ٕٞىبسی كٕیٕب ای خشاػبٖ سضٛی ثٝ اص ؿشوت آة ٔٙغمٝ: شاریگ بطسپ

 

 مىببغ
 یش ثبسؽدلت ٔمبد یبثیاسص(. 1402) ی، ٞبدی٘ٛلبث یججبسی، ػیذ ػّی سضب ٚ ػشالیٍی، ػیذ ٔحٕذ، ثب یٔٛػٛ، ٔجیذ، جبغشق یسجج .1

 . 101-79 (،2)11، ثبساٖ یشػغٛح آثٍ یٞب ػبٔب٘ٝ. یاػتبٖ خشاػبٖ سضٛ دس TRMM ،GPM ،ERA5  ٚPERSIANNسٚصا٘ٝ 
http://jircsa.ir/article-1-505-fa.html 

 یثٙذ عجمٝ تٓیثباػتفبدٜ اص چٙذ اٍِٛس ِشصٜ ٗیلٛع صٔخبن دس اثش ٚ ییسٚاٍ٘شا ُیپتب٘ؼ یبثیاسص(. 1400) جیشیبیی، فبعٕٝ ٚ ٞبدی فتبحی، .2
 https://dorl.net/dor/20.1001.1.27832805.1400.34.3.3.9 .52-39(، 3)34، ػٕشاٖ فشدٚػی ، Orangeافضاس شْٞٛؿٕٙذ دس ٘
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اصؽ پبسأتشٞبی ٚسٚدی ثٝ پشد اسصیبثی تأثیش پیؾ .(1389) اثٛعبِت ،ٞضاسجشیجی ٚ ٔٛػی ،حؼبْ ،اثٛاِفضُ ،ٔؼبػذی، ٔحٕذ ق،ی ػٛئلجب .3
تش تجخیش ٚ تؼشق  ٔٙظٛس تخٕیٗ ػشیغ سٌشػیٖٛ ٌبْ ثٍٟبْ ٚ ٌبٔب تؼت ثٝٞبی  سٚؽ ثب اػتفبدٜ اص (ANNs) ؿجىٝ ػلجی ٔلٙٛػی

 doi.org/10.22067/jsw.v0i0.3631. 624-610(، 3)24، آة ٚ خبن، سٚصا٘ٝ

 
References 

1. Abdollahipour, A., Ahmadi, H., & Aminnejad, B. (2022). A review of downscaling methods of satellite-based 
precipitation estimates. Earth Science Informatics, 15(1), 1-20.  doi.org/10.1007/s12145-021-00669-4 

2. Amengual, A., Homar, V., Romero, R., Alonso, S., & Ramis, C. (2012). A statistical adjustment of 
regional climate model outputs to local scales: application to Platja de Palma, Spain. Journal of 
Climate, 25(3), 939-957.  doi.org/10.1175/jcli-d-10-05024.1 

3. Baez-Villanueva, O. M., Zambrano-Bigiarini, M., Beck, H. E., McNamara, I., Ribbe, L., Nauditt, A., & 
Thinh, N. X. (2020). RF-MEP: A novel Random Forest method for merging gridded precipitation 
products and ground-based measurements. Remote Sensing of Environment, 239, 111606.  
doi.org/10.1016/j.rse.2019.111606 

4. Beck, H. E., Vergopolan, N., Pan, M., Levizzani, V., Van Dijk, A. I., Weedon, G. P., & Wood, E. F. (2017). 
Global-scale evaluation of 22 precipitation datasets using gauge observations and hydrological 
modeling. Hydrology and Earth System Sciences, 21(12), 6201-6217.  doi.org/10.5194/hess-21-6201-2017 

5. Blöschl, G., Bierkens, M. F., Chambel, A., Cudennec, C., Destouni, G., Fiori, A., & Renner, M. (2019). 
Twenty-three unsolved problems in hydrology (UPH)–a community perspective. Hydrological 
Sciences Journal, 64(10), 1141-1158.  doi.org/10.1080/02626667.2019.1620507 

6. Chaudhary, S., & Dhanya, C. T. (2020). Decision tree-based reduction of bias in monthly IMERG 
satellite precipitation dataset over India. h2oj, 3(1), 236-255.  doi.org/10.2166/h2oj.2020.124 

7. Chen, C., Hu, B., & Li, Y. (2021). Easy-to-use spatial Random Forest-based downscaling-calibration 
method for producing high resolution and accurate precipitation data. Hydrology and Earth System 
Sciences Discussions, 2021, 1-50.  25, doi.org/10.5194/hess-25-5667-2021  

8. Chen, H., Chandrasekar, V., Cifelli, R., & Xie, P. (2019). A machine learning system for precipitation 
estimation using satellite and ground radar network observations. IEEE Transactions on Geoscience 
and Remote Sensing, 58(2), 982-994.  doi.org/10.1109/tgrs.2019.2942280 

9. Chen, H., Sun, L., Cifelli, R., & Xie, P. (2021). Deep learning for bias correction of satellite retrievals of 
orographic precipitation. IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 60, 1-11.  
doi.org/10.1109/tgrs.2021.3105438 

10. Chen, J., Brissette, F. P., Chaumont, D., & Braun, M. (2013). Finding appropriate bias correction 
methods in downscaling precipitation for hydrologic impact studies over North America. Water 
Resources Research, 49(7), 4187-4205.  doi.org/10.1002/wrcr.20331 

11. Chen, S., Xiong, L., Ma, Q., Kim, J. S., Chen, J., & Xu, C. Y. (2020). Improving daily spatial 
precipitation estimates by merging gauge observation with multiple satellite-based precipitation 
products based on the geographically weighted ridge regression method. Journal of Hydrology, 589, 
125156.  doi.org/10.1016/j.jhydrol.2020.125156 

12. Curtis, S., Crawford, T. W., & Lecce, S. A. (2007). A comparison of TRMM to other basin-scale 
estimates of rainfall during the 1999 Hurricane Floyd flood. Natural Hazards, 43, 187-198.  
http://dx.doi.org/10.1007/s11069-006-9093-y 

13. Esteves, J. T., de Souza Rolim, G., & Ferraudo, A. S. (2019). Rainfall prediction methodology with binary 
multilayer perceptron neural networks. Climate Dynamics, 52, 2319-2331.  doi.org/10.1007/s00382-018-4252-x 

14. Fattahi, H., & Jiryaee, F. (2021). Evaluation of Soil Liquefaction Potential due to Earthquake using 
Intelligent Classification Algorithm in Orange Software. Journal of Ferdowsi Civil Engineering, 34(3), 
39-59. https://dorl.net/dor/20.1001.1.27832805.1400.34.3.3.9 [in Persian]. 

15. Fernandez-Palomino, C. A., Hattermann, F. F., Krysanova, V.; Lobanova, A., Vega-Jácome, F., 
Lavado, W., ... & Bronstert, A. (2022). A novel high-resolution gridded precipitation dataset for 
Peruvian and Ecuadorian watersheds: Development and hydrological evaluation. Journal of 
Hydrometeorology, 23(3), 309-336.  doi.org/10.2139/ssrn.4602668 

16. Ghabaei Sough, M., Mosaedi, A., Hesam, M. O. U. S. A., & Hezarjaribi, A. (2010). Evaluation effect 
of input parameters preprocessing in artificial neural networks (Anns) by using stepwise regression and 
gamma test techniques for fast estimation of daily evapotranspiration. Water and Soil, 24(3), 610-624. 
doi.org/10.22067/jsw.v0i0.3631[in Persian]. 

17. Gómez-Chova, L., Tuia, D., Moser, G., & Camps-Valls, G. (2015). Multimodal classification of remote 
sensing images: A review and future directions. Proceedings of the IEEE, 103(9), 1560-1584.  
doi.org/10.1109/jproc.2015.2449668 

18. Guo RuiFang, G. R., Liu YuanBo, L. Y., Zhou Han, Z. H., & Zhu YaQiao, Z. Y. (2018). Precipitation 
downscaling using a probability-matching approach and geostationary infrared data: an evaluation over 
six climate regions.  Hydrology and Earth System Sciences, 22(7), 3685–3699. doi.org/10.5194/hess-
22-3685-2018 

 [
 D

O
R

: 2
0.

10
01

.1
.2

42
35

97
0.

14
03

.1
2.

1.
8.

1 
] 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 ji

rc
sa

.ir
 o

n 
20

26
-0

2-
20

 ]
 

                            17 / 19

http://dx.doi.org/10.1007/s12145-021-00669-4
http://dx.doi.org/10.5194/hess-21-6201-2017
https://doi.org/10.1080/02626667.2019.1620507
https://doi.org/10.1080/02626667.2019.1620507
http://dx.doi.org/10.2166/h2oj.2020.124
http://dx.doi.org/10.5194/hess-25-5667-2021
http://dx.doi.org/10.1109/tgrs.2019.2942280
http://dx.doi.org/10.1109/tgrs.2019.2942280
http://dx.doi.org/10.1109/tgrs.2021.3105438
http://dx.doi.org/10.1002/wrcr.20331
http://dx.doi.org/10.1016/j.jhydrol.2020.125156
http://dx.doi.org/10.1007/s11069-006-9093-y
https://dorl.net/dor/20.1001.1.27832805.1400.34.3.3.9
http://dx.doi.org/10.2139/ssrn.4602668
http://dx.doi.org/10.1109/jproc.2015.2449668
http://dx.doi.org/10.5194/hess-22-3685-2018
http://dx.doi.org/10.5194/hess-22-3685-2018
https://dor.isc.ac/dor/20.1001.1.24235970.1403.12.1.8.1
https://jircsa.ir/article-1-530-en.html


 146 (1403، 12جّذ   ،1ؿٕبسٜ ( ببران یزسطًح آبگ یَب سبمبوٍ

 

19. Hamill, T. M., & Scheuerer, M. (2018). Probabilistic precipitation forecast postprocessing using 
quantile mapping and rank-weighted best-member dressing. Monthly Weather Review, 146(12), 4079-
4098.  doi.org/10.1175/mwr-d-18-0147.1  

20. He, X., Chaney, N. W., Schleiss, M., & Sheffield, J. (2016). Spatial downscaling of precipitation using 
adaptable random forests. Water Resources Research, 52(10), 8217-8237.  doi.org/10.1002/2016wr019034 

21. Heredia, M. B., Junquas, C., Prieur, C., & Condom, T. (2018). New statistical methods for precipitation 
bias correction applied to WRF model simulations in the Antisana region, Ecuador. Journal of 
Hydrometeorology, 19(12), 2021-2040.  doi.org/10.1175/jhm-d-18-0032.1 

22. Hu, Q., Li, Z., Wang, L., Huang, Y., Wang, Y., & Li, L. (2019). Rainfall spatial estimations: A review 
from spatial interpolation to multi-source data merging. Water, 11(3), 579.  doi.org/10.3390/w11030579 

23. Huang, M., Lin, R., Huang, S., & Xing, T. (2017). A novel approach for precipitation forecast via improved K-
nearest neighbor algorithm. Advanced Engineering Informatics, 33, 89-95.  doi.org/10.1016/j.aei.2017.05.003 

24. Jakob Themeßl, M., Gobiet, A., & Leuprecht, A. (2011). Empirical‐statistical downscaling and error 
correction of daily precipitation from regional climate models. International Journal of 
Climatology, 31(10), 1530-1544. doi.org/10.1002/joc.2168 

25. Khalili, N., Khodashenas, S. R., Davary, K., Baygi, M. M., & Karimaldini, F. (2016). Prediction of 
rainfall using artificial neural networks for synoptic station of Mashhad: a case study. Arabian Journal 
of Geosciences, 9, 1-9.  doi.org/10.1007/s12517-016-2633-1 

26. Li, C. Y. Climate Dynamics, 2nd ed.; Chapter 1; Meteorological Press: Beijing, China, 2000; pp. 2–3. 
27. Li, H., Haugen, J. E., & Xu, C. Y. (2018). Precipitation pattern in the Western Himalayas revealed by four 

datasets. Hydrology and Earth System Sciences, 22(10), 5097-5110.  doi.org/10.5194/hess-22-5097-2018. 
28. Lin, Q., Peng, T., Wu, Z., Guo, J., Chang, W., & Xu, Z. (2022). Performance evaluation, error 

decomposition and Tree-based Machine Learning error correction of GPM IMERG and TRMM 3B42 
products in the Three Gorges Reservoir Area. Atmospheric Research, 268, 105988.  
doi.org/10.1016/j.atmosres.2021.105988 

29. Liu, X., Yang, T., Hsu, K., Liu, C., & Sorooshian, S. (2017). Evaluating the streamflow simulation 
capability of PERSIANN-CDR daily rainfall products in two river basins on the Tibetan 
Plateau. Hydrology and Earth System Sciences, 21(1), 169-181.  doi.org/10.5194/hess-21-169-2017 

30. Ma, Y., Zhang, Y., Yang, D., & Farhan, S. B. (2015). Precipitation bias variability versus various 
gauges under different climatic conditions over the Third Pole Environment (TPE) 
region. International Journal of Climatology, 35(7), 1201-1211.  doi.org/10.1002/joc.4045 

31. Mega, T., Ushio, T., Takahiro, M., Kubota, T., Kachi, M., & Oki, R. (2018). Gauge-adjusted global 
satellite mapping of precipitation. IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 57(4), 1928-
1935.  doi.org/10.1109/tgrs.2018.2870199 

32. Militino, A. F., Ugarte, M. D., & Pérez-Goya, U. (2022). Machine learning procedures for daily 
interpolation of rainfall in Navarre (Spain). Trends in Mathematical, Information and Data Sciences: A 
Tribute to Leandro Pardo, 399-413.  doi.org/10.1007/978-3-031-04137-2_34 

33. Muhlbauer, A., McCoy, I. L., & Wood, R. (2014). Climatology of stratocumulus cloud morphologies: 
microphysical properties and radiative effects. Atmospheric Chemistry and Physics, 14(13), 6695-6716.  
doi.org/10.5194/acp-14-6695-2014 

34. Nguyen, G. V., Le, X. H., Van, L. N., Jung, S., Yeon, M., & Lee, G. (2021). Application of random 
forest algorithm for merging multiple satellite precipitation products across South Korea. Remote 
Sensing, 13(20), 4033.  doi.org/10.3390/rs13204033 

35. Pan, B., Hsu, K., AghaKouchak, A., & Sorooshian, S. (2019). Improving precipitation estimation using 
convolutional neural network. Water Resources Research, 55(3), 2301-2321.  doi.org/10.1029/2018wr024090 

36. Peña-Arancibia, J. L., Van Dijk, A. I., Renzullo, L. J., & Mulligan, M. (2013). Evaluation of precipitation 
estimation accuracy in reanalyses, satellite products, and an ensemble method for regions in Australia and 
South and East Asia. Journal of Hydrometeorology, 14(4), 1323-1333.  doi.org/10.1175/jhm-d-12-0132.1 

37. Piani, C., Weedon, G. P., Best, M., Gomes, S. M., Viterbo, P., Hagemann, S., & Haerter, J. O. (2010). 
Statistical bias correction of global simulated daily precipitation and temperature for the application of 
hydrological models. Journal of Hydrology, 395(3-4), 199-215.  doi.org/10.1016/j.jhydrol.2010.10.024 

38. Prakash, S., Mitra, A. K., AghaKouchak, A., & Pai, D. S. (2015). Error characterization of TRMM 
Multisatellite Precipitation Analysis (TMPA-3B42) products over India for different seasons. Journal 
of Hydrology, 529, 1302-1312.  doi.org/10.1016/j.jhydrol.2015.08.062 

39. Rajabi Jaghargh, M., Mousavi Baygi, S. M., Araghi, S. A., & Jabari Noghabi, H. (2023). Evaluation of 
accuracy of daily rainfall values TRMM, GPM, ERA5, and PERSIANN in Razavi Khorasan Province. 
Journal of Rainwater Catchment Systems, 11 (2), 79-101. http://jircsa.ir/article-1-505-fa.html [in Persian]. 

40. Rata, M., Douaoui, A., Larid, M., & Douaik, A. (2020). Comparison of geostatistical interpolation 
methods to map annual rainfall in the Chéliff watershed, Algeria. Theoretical and Applied 
Climatology, 141, 1009-1024.  doi.org/10.1007/s00704-020-03218-z 

41. Sandri, M., & Zuccolotto, P. (2008). A bias correction algorithm for the Gini variable importance 
measure in classification trees. Journal of Computational and Graphical Statistics, 17(3), 611-628.  
doi.org/10.1198/106186008x344522 

 [
 D

O
R

: 2
0.

10
01

.1
.2

42
35

97
0.

14
03

.1
2.

1.
8.

1 
] 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 ji

rc
sa

.ir
 o

n 
20

26
-0

2-
20

 ]
 

                            18 / 19

http://dx.doi.org/10.1002/2016wr019034
http://dx.doi.org/10.3390/w11030579
http://dx.doi.org/10.3390/w11030579
http://dx.doi.org/10.1002/joc.2168
http://dx.doi.org/10.1002/joc.2168
http://dx.doi.org/10.5194/hess-22-5097-2018
http://dx.doi.org/10.1016/j.atmosres.2021.105988
http://dx.doi.org/10.5194/hess-21-169-2017
http://dx.doi.org/10.1002/joc.4045
http://dx.doi.org/10.1109/tgrs.2018.2870199
http://dx.doi.org/10.1007/978-3-031-04137-2_34
http://dx.doi.org/10.5194/acp-14-6695-2014
http://dx.doi.org/10.3390/rs13204033
http://dx.doi.org/10.1029/2018wr024090
http://dx.doi.org/10.1175/jhm-d-12-0132.1
http://dx.doi.org/10.1016/j.jhydrol.2010.10.024
http://dx.doi.org/10.1016/j.jhydrol.2015.08.062
http://jircsa.ir/article-1-505-fa.html
http://jircsa.ir/article-1-505-fa.html
http://dx.doi.org/10.1007/s00704-020-03218-z
http://dx.doi.org/10.1198/106186008x344522
https://dor.isc.ac/dor/20.1001.1.24235970.1403.12.1.8.1
https://jircsa.ir/article-1-530-en.html


  
 147 ... َبی یتمبب استفبدٌ اس الگًر ERA5ريساوٍ  ببرش یياسىج

 

42. Scheel, M. L. M., Rohrer, M., Huggel, C., Santos Villar, D., Silvestre, E., & Huffman, G. J. (2011). 
Evaluation of TRMM Multi-satellite Precipitation Analysis (TMPA) performance in the Central Andes 
region and its dependency on spatial and temporal resolution. Hydrology and Earth System 
Sciences, 15(8), 2649-2663.  doi.org/10.5194/hess-15-2649-2011 

43. Shen, Z., & Yong, B. (2021). Downscaling the GPM-based satellite precipitation retrievals using 
gradient boosting decision tree approach over Mainland China. Journal of Hydrology, 602, 126803.  
doi.org/10.1016/j.jhydrol.2021.126803 

44. Sorooshian, S., Duan, Q., & Gupta, V. K. (1993). Calibration of rainfall‐runoff models: Application of 
global optimization to the Sacramento Soil Moisture Accounting Model. Water Resources 
Research, 29(4), 1185-1194.  doi.org/10.1029/92wr02617 

45. Sun, Q., Miao, C., Duan, Q., Ashouri, H., Sorooshian, S., & Hsu, K. L. (2018). A review of global 
precipitation data sets: Data sources, estimation, and intercomparisons. Reviews of Geophysics, 56(1), 
79-107.  doi.org/10.1002/2017rg000574 

46. Tang, T., Chen, T., & Gui, G. (2022). A comparative evaluation of gauge-satellite-based merging 
products over multiregional complex terrain basin. IEEE Journal of Selected Topics in Applied Earth 
Observations and Remote Sensing, 15, 5275-5287.  doi.org/10.1109/jstars.2022.3187983 

47. Tao, Y., Gao, X., Hsu, K., Sorooshian, S., & Ihler, A. (2016). A deep neural network modeling 
framework to reduce bias in satellite precipitation products. Journal of Hydrometeorology, 17(3), 931-
945. doi.org/10.1175/jhm-d-15-0075.1 

48. Toms, B. A., Barnes, E. A., & Ebert‐Uphoff, I. (2020). Physically interpretable neural networks for the 
geosciences: Applications to earth system variability. Journal of Advances in Modeling Earth 
Systems, 12(9), e2019MS002002.  doi.org/10.1029/2019ms002002 

49. Villarini, G., & Krajewski, W. F. (2007). Evaluation of the research version TMPA three‐hourly 0.25× 0.25 
rainfall estimates over Oklahoma. Geophysical Research Letters, 34(5).  doi.org/10.1029/2006gl029147 

50. Vrac, M., Noël, T., & Vautard, R. (2016). Bias correction of precipitation through Singularity Stochastic 
Removal: Because occurrences matter. Journal of Geophysical Research: Atmospheres, 121(10), 5237-
5258.  doi.org/10.1002/2015jd024511  

51. Yang, W., Andréasson, J., Phil Graham, L., Olsson, J., Rosberg, J., & Wetterhall, F. (2010). Distribution-
based scaling to improve usability of regional climate model projections for hydrological climate change 
impacts studies. Hydrology Research, 41(3-4), 211-229.  doi.org/10.2166/nh.2010.004 

52. Yang, X., Yang, S., Tan, M. L., Pan, H., Zhang, H., Wang, G., ... & Wang, Z. (2022). Correcting the 
bias of daily satellite precipitation estimates in tropical regions using deep neural network. Journal of 
Hydrology, 608, 127656.  doi.org/10.1016/j.jhydrol.2022.127656 

53. Yang, Z., Hsu, K., Sorooshian, S., Xu, X., Braithwaite, D., & Verbist, K. M. (2016). Bias adjustment of 
satellite‐based precipitation estimation using gauge observations: A case study in Chile. Journal of 
Geophysical Research: Atmospheres, 121(8), 3790-3806.  doi.org/10.1002/2015jd024540 

54. Yuan, F., Wang, B., Shi, C., Cui, W., Zhao, C., Liu, Y., ... & Yang, X. (2018). Evaluation of hydrological 
utility of IMERG Final run V05 and TMPA 3B42V7 satellite precipitation products in the Yellow River 
source region, China. Journal of Hydrology, 567, 696-711.  doi.org/10.1016/j.jhydrol.2018.06.045 

55. Zandi, O., Zahraie, B., Nasseri, M., & Behrangi, A. (2022). Stacking machine learning models versus a 
locally weighted linear model to generate high-resolution monthly precipitation over a topographically 
complex area. Atmospheric Research, 272, 106159.  doi.org/10.1016/j.atmosres.2022.106159 

56. Zhang, J., Fan, H., He, D., & Chen, J. (2019). Integrating precipitation zoning with random forest 
regression for the spatial downscaling of satellite‐based precipitation: A case study of the Lancang–
Mekong River Basin. International Journal of Climatology, 39(10), 3947-3961.  doi.org/10.1002/joc.6050 

57. Zhang, L., Li, X., Zheng, D., Zhang, K., Ma, Q., Zhao, Y., & Ge, Y. (2021). Merging multiple satellite-
based precipitation products and gauge observations using a novel double machine learning 
approach. Journal of Hydrology, 594, 125969.  doi.org/10.1016/j.jhydrol.2021.125969 

58. Zhang, Y., Zheng, H., Herron, N., Liu, X., Wang, Z., Chiew, F. H., & Parajka, J. (2019). A framework 
estimating cumulative impact of damming on downstream water availability. Journal of Hydrology, 575, 
612-627.   doi.org/10.1016/j.jhydrol.2019.05.061  

59. Zubieta, R., Getirana, A., Espinoza, J. C., & Lavado, W. (2015). Impacts of satellite-based precipitation 
datasets on rainfall–runoff modeling of the Western Amazon basin of Peru and Ecuador. Journal of 
Hydrology, 528, 599-612.  doi.org/10.1016/j.jhydrol.2015.06.064 

 [
 D

O
R

: 2
0.

10
01

.1
.2

42
35

97
0.

14
03

.1
2.

1.
8.

1 
] 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 ji

rc
sa

.ir
 o

n 
20

26
-0

2-
20

 ]
 

Powered by TCPDF (www.tcpdf.org)

                            19 / 19

http://dx.doi.org/10.5194/hess-15-2649-2011
http://dx.doi.org/10.5194/hess-15-2649-2011
http://dx.doi.org/10.1016/j.jhydrol.2021.126803
http://dx.doi.org/10.1029/92wr02617
http://dx.doi.org/10.1002/2017rg000574
http://dx.doi.org/10.1109/jstars.2022.3187983
http://dx.doi.org/10.1109/jstars.2022.3187983
http://dx.doi.org/10.1175/jhm-d-15-0075.1
http://dx.doi.org/10.1175/jhm-d-15-0075.1
http://dx.doi.org/10.1029/2019ms002002
http://dx.doi.org/10.1029/2006gl029147
http://dx.doi.org/10.1002/2015jd024511
http://dx.doi.org/10.2166/nh.2010.004
http://dx.doi.org/10.1016/j.jhydrol.2022.127656
http://dx.doi.org/10.1002/2015jd024540
http://dx.doi.org/10.1016/j.jhydrol.2018.06.045
http://dx.doi.org/10.1016/j.atmosres.2022.106159
http://dx.doi.org/10.1016/j.atmosres.2022.106159
http://dx.doi.org/10.1002/joc.6050
http://dx.doi.org/10.1002/joc.6050
http://dx.doi.org/10.1016/j.jhydrol.2021.125969
http://dx.doi.org/10.1016/j.jhydrol.2021.125969
http://dx.doi.org/10.1016/j.jhydrol.2019.05.061
http://dx.doi.org/10.1016/j.jhydrol.2019.05.061
http://dx.doi.org/10.1016/j.jhydrol.2015.06.064
http://dx.doi.org/10.1016/j.jhydrol.2015.06.064
https://dor.isc.ac/dor/20.1001.1.24235970.1403.12.1.8.1
https://jircsa.ir/article-1-530-en.html
http://www.tcpdf.org

