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 ده یچک
و دد مسـتقیم  هـاي متع ـ  در اعمال صحیح مـدیریت منـابع آب بـوده و روش    مؤثرین پارامترهاي تر مهمتبخیر و تعرق یکی از 

 ند.هاي هواشناسی زیادي هست گیر، پرهزینه و نیازمند داده وقت ها اصوÓً گیري آن وجود دارد. این روش اندازه غیرمستقیمی براي
. هاي فراابتکـاري اسـت   الگوریتم با استفاده ازتبخیر و تعرق گیاه مرجع در دشت سیستان  محاسبۀهدف از اجراي این تحقیق، 

تاکنون مطالعات  و استهاي برآورد با دقت و سرعت باÓ بدون نیاز به حجم زیادي داده  جمله روش اابتکاري ازهاي فر الگوریتم
هوشمند صورت گرفتـه   يها ستمیبا استفاده از س) ET0( اه مرجعیتعرق گ -رین تبخیتخم يها روش ۀدر خصوص ارائ یفراوان
ده از ستفاابا بلوچستان  در شمال استان سیستان ومهم  ؤلفۀمین ابینی پیشن مکااسی رهش به بروین پژر، در امنظواین به  است.

پتانسیل ق تعرو تبخیر ان میز، مانتیث-فائو پنمن س رابطۀساابر ا بتداخته شد. داپرو یادگیري عمیق بیان ژن  ریزي برنامهى هالمد
 ، رطوبتبیشینه، دماي کمینه، دماي میانگین يمل دماشا روزانهشناسی اهوى هاده از دادهستفاابا روزانه در ایستگاه سینوپتیک زابل 

 ۀدر طول دور ، بارش و تبخیر از تشتسرعت باد ،، ساعات آفتابینسبی حداقل، رطوبت نسبی میانگین  حداکثر، رطوبت نسبی 
هاي مدل در  وديعنوان ور الگوهاي مختلف شامل ترکیبی از پارامترهاي هواشناسی به شد. با ارائۀمحاسبه  1396تا  1388 يآمار

بینی  ت پیشعنوان خروجی مدل برآورد شد. همچنین قابلی هاي پیشنهادي به توسط مدل تعرقبخیر و تمقیاس زمانی روزانه، مقدار 
مرجع ان عنو یر بهدین مقامبنا ارزیابی شد و اعنوان روش  به مانتیث -پنمن  -با نتایج روش فائوها  آن نتایج ها، در مقایسۀ این مدل

ضریب ى هارهماس آساامختلف بر ى هالمددر نتایج  مقایسۀید. دگرده ستفااتحقیق در مطالعه رد موى هالنتایج مد یسۀمقا اىبر
دقـت  و یادگیري عمیق داراي بیان ژن  ریزي هاي برنامه مدل نتایج نشان داد گرفت.رت خطا صوت میانگین مربعار جذو تبیین 

ده و در تمامی سناریوها، مدل یادگیري عمیق از دقت باÓتري نسبت به مدل بیـان ژن  باÓیی در برآورد میزان تبخیر و تعرق بو
دماي  ،دماي حداقل، دماي حداکثر با متغیرهاي M5برخوردار است. در مدل یادگیري عمیق در بین تمامی سناریوها، سناریوي 

) و RMSE=0.517تشت با کمترین خطـا (  و تبخیر از سرعت باد، رطوبت میانگین ،رطوبت حداقل حداکثر،رطوبت  ،میانگین
با متغیرهاي میانگین دما، دماي کمینه، دمـاي   M1سناریوي  ژن انیب يزیر برنامه ) و در مدلR2=0.996بیشترین ضریب تبیین (

 حائز بیشترین دقت شدند. نتیجۀ RMSE=0.985 و کمترین خطا R2=0.985 بیشینه و حداکثر رطوبت با بیشترین ضریب تبیین
 .استکاربرد مدل یادگیري عمیق براي برآورد تبخیر و تعرق منطقه سیستان  قیق، توصیۀاین تحکلی 
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   hadisiasar@pnu.ac.ir ،نویسنده مسئول ،گروه کشاورزي، دانشگاه پیام نور،ایراناستادیار،  .1
  رمزگانعلمی، گروه مهندسی آب، دانشکده کشاورزي، مجتمع آموزش عالی میناب، دانشگاه ه . استادیار، عضو هیئت2
  دانشکده کشاورزي، دانشگاه زابل علمی، گروه مهندسی آب، یئت. دانشیار، عضو ه3
   علمی، گروه مهندسی آب، دانشکده کشاورزي، دانشگاه زابل استادیار، عضو هیئت .4
  است.پژوهش مستقل این مقاله برگرفته از  *

DOI:  10.22052/deej.2021.10.32.49 



  86                                                                  1400ودوم، پاییز  بیابان، سال یازدهم، شماره سی  پژوهشی مهندسی اکوسیستم  مجله علمی

   مقدمه
محدود بودن حجم منابع آبی، رشد جمعیت و افزایش تقاضـاي  

ده اسـت.  سازي مصرف آب را ایجاب کـر  مواد غذایی لزوم بهینه
هیدرولوژیکی  ۀچرخ  مهمعنوان یکی از  عوامل  و تعرق به تبخیر

هـاي   تـاکنون روش  سازي مصرف آب دارد. نقش مهمی در بهینه
هـاي اقلیمـی    تعرق بر مبنـاي داده و  تبخیر ۀمتعددي براي محاسب

هـا   ارزیابی این روش برزیادي  قاتیتحقو  ها و پژوهش پیشنهاد
و همکـاران،   2جاو ؛2017و همکاران،  1(فنگ متمرکز شده است

ــاران،  3؛ گوســیک2017 ــان،  .)2016و همک ــن می ــب در ای ترکی
 هاي توازن انرژي و آئرودینامیک به این لحاظ کـه اسـاس   معادله

تـرین   بر روابط منطقی و مبناي فیزیکی استوار است، دقیـق ها  آن
سـازمان  ). 1990و همکـاران،   4دهد (جنسن به دست مینتایج را 

عنـوان روش   بـه  را 5نتیـث ام- پـنمن - ائوف ـخواربار جهانی روش 
 6(آلن ده استکرمعرفی گیاهان تعرق و  تبخیر ۀمحاسب داستاندار

 نیـز  نتایج تحقیقات مختلف در ایـران ). 1998و همکاران،  6(آلن
مانتیـث بهتــرین روش   - پـنمن  - کــه روش فـائو دهـد   نشـان مـی  

، بـایگی و همکــاران  موسـوي ( اسـت بـرآوردي تبخیـر و تعـرق    
ــه  مــذکورمحــدودیت کــاربرد مــدل ین تــر مهــم .)2009 نیــاز ب

 ۀپارامترهاي اقلیمی زیادي است که ممکن است براي یک منطق ـ
ــد. از  ــترس نباش ــاص در دس ــنخ ــی و   رو روش ای ــاي تجرب ه

هـاي   با اسـتفاده از داده  ET0تجربی زیادي نیز براي تخمین  نیمه
هـاي تجربـی    . از نقاط ضـعف روش است محدودتر، ابداع شده

پایه بوده و فقـط تحـت   - منطقه ها عموماً روشاین  این است که
ــومیکی  ــار  خاصــیشــرایط اقلیمــی و اگرون  ندهســتداراي اعتب

در سالیان اخیر ابزارهاي یادگیري و ). 2013و همکاران،  7(وانگ
ل برخی از مشـکÔت ارائـه   براي ح نوین هوشمندهاي  و روش

قـرار گرفتـه اسـت،    اسـتفاده  مـورد  اي  طـور گسـترده   شده و بـه 
 ،يعـدد  يهـا  هواشناســی بــا اسـتفاده از روش    هاي نـیبی پیش

اسـتفاده   تعـرق مـورد  و  بینی تبخیر پیش برايمناسب  يراهکـار
هاي فراابتکاري  یکی از روش ).2012، 8د (تیان و مارتینزقرار گیر

                                                
1. Feng 
2. Gao 
3. Gocic 
4. Jensen 
5. PMF-56 
6. Allen 
7. Wang 
8. Tian and Martinez 

است کـه در   ریزي بیان ژن مدل برنامهسازي،  فراابتکاري در مدل
میـزي  آ صـورت موفقیـت   هیدرولوژیکی بهکشاورزي و مطالعات 

کـه   دهـد  میمورد استفاده قرار گرفته است. نتایج مطالعات نشان 
ــدل  ــبک  GEPم ــدل ش ــا م عصــبی مصــنوعی و  ۀدر مقایســه ب
تعـرق   و هاي آمـاري از دقـت بهتـري در تخمـین تبخیـر      روش

ــد (ایــزديســاعتی برخوردار ــایج 2010فــر و الشــورباگی،  ن ). نت
ازي و ف ـ- ، سیستم استنتاج تطبیقی عصبیGEPهاي  مدل ۀمقایس
 بـراي تیلـور  - سـامانی و پریسـتلی  - هاي تجربی هارگریوز روش

 اسـت تعرق مرجع در شمال اسپانیا حاکی از آن و تخمین تبخیر 
، فـازي  - سیسـتم اسـتنتاج عصـبی    تـر از  ترتیب دقیق به GEPکه 

 ،باشد (شیري و همکاران میسامانی - تیلور و هارگریوز- پریستلی
نتـایج روش   ۀمقایس ـن در اهـاي محقق ـ  همچنین بررسی). 2012

ــه ــان ژن و روش  برنام ــزي بی ــارگریوز  ری ــاي ه ــامانی و - ه س
Ôتوانـد   ریـزي بیـان ژن مـی    کریدل نشان داد که مدل برنامـه  نیب

، 9(تـراوره و گـوون   هاي تجربـی شـود   خوبی جایگزین روش هب
2012.(  

 ریزي برنامه ۀسیمقاغربی ترکیه با   ی در جنوبدر تحقیق
ي بیقی مبتنی بر استنتاج عصبی فازو سیستم تط )GEP( ژن بیان

)ANFIS( مدلد که مشخص شمنظور برآورد تبخیر روزانه  به 
GEP  مدل نسبت به ANFIS  تري برخوردار استÓاز دقت با
  ).2012، 10(ترزي

سـازي اسـتفاده از    ي نوین هوشمند مـدل هـا  از دیگر روش
ش جدیدي در واقع نگر DLاست.  11الگوریتم یادگیري عمیق

هایی  به مجموعه الگوریتم DLهاي عصبی دارد.  شبکه به ایدۀ
و پیچیده را در  یتا مفاهیم انتزاعاند  تÔشکه در شود  گفته می

و همکـاران،   12(گودفلو مختلف مدل کنند هاي Óیهسطوح و 
مختلفـی در ایـن    مطالعات). 2010و همکاران،  13؛ آرل2016

بـا   هاي یادگیري جدیـد  این روشاست که  زمینه انجام شده
انـد   توسـعه هـاي گروهـی در حـال     رگرسـیون گیـري از   بهره

 ؛2009و همکـاران،   15؛ کشـکین 2000و همکاران،  14(بروتن
  ).2007و همکاران،  16پاراسورامن

                                                
9. Traore and Guven 
10. Terzi 
11. Deep learning (DL) 
12. Goodfellow 
13. Arel 
14. Bruton 
15. Keskin 
16. Parasuraman 
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ــیــاز ) 2017( و همکــاران 1ژو مــدل بــر  یک روش مبتن
با  یزمین ر کشت بادامیسطح ز ییشناسا يبرا یادگیري عمیق

 یج تجربیاستفاده کردند. نتا در کشور چین 8لندست  ۀماهوار
 ـآمده در ا دست به  ۀدهنـد  ننشـا  %42/96دقـت   بـا تحقیـق   نی

 .بوده است مدلن یعملکرد خوب ا

 بـراي  SAE عمیـق بـه نـام    يادگیری ـک تکنیـک  ی نتایج
دما، سرعت باد، فشار سطح  ییهواو آب پارامترچهار  یبین پیش

 يهـا  ادهد Ôنشبنم با استفاده از ک ۀنقط ياها و دمایمتوسط در
بـر   یمبتن ـ يهـا  روشآمیز بودن  موفقیت حاکی از یهواشناس

 است یآب و هواشناس يپارامترها یبین عمیق در پیش يادگیری
   ).2014و همکاران،  2(لیو

در  مؤثر يشناسـایی پارامترها ،هدف از انجام این تحقیـق
دشت سیستان و تعـرق مرجـع روزانـه در  و تبخیر ۀمحاسب

هواشناسی  يمختلف از ترکیب پارامترها يسناریوها بررسی
 ریزي بیان ژن و یادگیري عمیق و برنامه مـدل يعنوان ورود بـه

ریزي بیان ژن و  هاي برنامه توسط مدلالگوها استخراج بهترین 
  است. ارزیابیبر اساس  یادگیري عمیق

   ها مواد و روش

در عرض در شمال استان سیستان و بلوچستان  دشت سیستان
، 50′تا  61°، 10′ و طول شرقی 31°، 20′تا  30°، 18′ شمالی

 50 انۀیبارش سـال نیـانگیم با تانیسس دشت .واقع است °61
 از متر یلیم 5000تا  4000 انۀیسال ریتبخ زانیم متـر و یلـیم

 اسـاس بـر و نبوده کشت مناسبی برخوردار یطیمح طیشرا
 محسوب فراخشک ینواح ءجز دومارتن یخشـک شـاخص

  آمده است. )1(موقعیت دشت مورد مطالعه در شکل  .شود یم

  
  شهرستان زابل ییایجغراف تیموقع ):1(شکل 

Figure (1): geographic location of Zabol city 
  

  مانتیث– پنمن ۀمعادل
ا که مانتیث ر-پنمن-ن بسیاري در سراسر دنیا روش فائوامحقق

 سـطح اسـاس تـوازن انـرژي روي یـک      صورت تئوري بر به
داراي مبناي فیزیکی است و ده شمرطوب پوشیده از گیاه ارائه 

و پارامترهاي فیزیولوژیکی و آئرودینامیکی را هـم زمــان در   
تبخیـر و تعـرق    نیـی تع روش نیبهتر عنوان به ،گیرد می نظـر

 در نیبنـابرا  ).1998اند (آلن و همکـاران،   دهکر هیتوصمرجع 
) 1 ۀ(رابط مبنـا روش وانعنـ بـه روش ـنیا از ،مطالعـه ـنیا

  .شد استفاده
  

1. Zhu 
2. Liu 

௉ெହ଺ܧ  )1( =
0.408∆(ܴ௡ − (ܩ
∆ + 1)ߛ + (ଶݑ0.34

+
900

[1 + [ଶݑ0.34
ଶ(݁௦ݑ − ݁௔)
(ܶ + 273)

 
ــوق ۀدر رابطــ 	ܶܧ ف 	 ௉ெ	 	 ହ଺	 ــر 	 ــاه مرجــع  و تبخی تعــرق گی

)݉݉	 	 ∙	 	ݕܽ݀ 	 	 	ି ଵ	ܽ݌݇شـباع ( )، شیب منحنی فشار بخار ا	 	 	 	ܥ 	ି ଵ	 (
،	ܴ ௡	  ) ܬܯتابش خالص در سطح پوشش گیـاهی	 	 			݉ 	ି ଶ	 			݀ 	ି ଵ	 ،(
	ܬܯ( چگــالی شــار گرمــاي خــاك 	ܩ 	 			݉ 	ି ଶ	 			݀ 	ି ଵ	،( ߛ	ضــریب  

	ܽ݌ܭسایکرومتري رطـوبتی (  	 	 	ܥ		 	ି ଵ	 ،(	ܶ ௠௘௔௡	 	 	 میـانگین دمـاي    	
	ݑ)، 	℃روزانه ( ଶ	 متري (سرعت باد در ارتفاع دو	݉ 	ݏ		 	ି ଵ	،( 			݁ ௦	 

	ܽ݌ܭفشار بخار اشباع ( 	 ݁	) و 	 ௔	 ) ܽ݌ܭفشار بخار واقعی	 	  ) است.	
، هواشناسـی روزانـه   يهـا  اده از دادهدر تحقیق حاضر با استف

  .دشتعـرق مرجع روزانه تعیین و  تبخیـر
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   1ریزي بیان ژن برنامه
ریزي  برنامه ۀیافت که شکل توسعهرا  ریزي بیان ژن روش برنامه

 ـدر ا). 2001(فریـرا،   کردارائه  2فریرا ،تاسژنتیک  ن روش ی
مشـخص شـده، سـپس بـا      ک تابع هـدف یبراي مسئله ابتدا 

ن یگام، با تغییر ساختار تابع، بهتـر  به ند گامیاک فریاستفاده از 
د (گوون و همکاران، یآ دست میه ن خطا بیتابع هدف با کمتر

 ،اساس ایـن تحقیقـات  . بر )2012شیري و همکاران،  ؛2008
ترین نتایج  میانگین مربعات خطا دقیق ۀکاربرد تابع برازش ریش

(شیري و همکـاران،   ده استکرحاصل  ET0سازي  را در مدل
2012 .(  

ریزي بیان ژن  اجراي مدل برنامه برايحاضر،  پژوهشدر 
کــه در آن ، اســتفاده شــد GeneXproTools (4.0) ۀمــاز برنا

 ،باشد ي ورودي میهاي اولیه که همان الگوها انتخاب جمعیت
پارامترهـا و مقـادیر مـورد     از اهمیت باÓیی برخوردار است.

ن مقدار تبخیر و تعرق پتانسیل با استفاده از یتخم براياستفاده 
ارائـه شـده اسـت.     )1(ریزي بیان ژن در جدول  روش برنامه

ن عملگرها با توجه به مطالعات شیري و همکـاران  یانتخاب ا
  .) صورت گرفته است2012(

  GEP مورد استفاده در مدل ریمقاد توابع و ):1(جدول 
Table (1): Functions and values used in the GEP model 

ඥ.÷.×.−.+ مجوعه توابع . ඥ૜ . .݃݋݈ 10௫. 
.ݏ݋ܿ .݊݅ݏ .ݔ݃ݐܿݎܣ .ଶݔ .ଷݔ ݁௫ . ln 

  30  ها تعداد کروموزوم
  8  طول رأس

  3  روموزومدر هر ک ها تعداد ژن
  جمع (+)  تابع پیوند

  )RMSEمیانگین مربعات خطا ( ریشۀ  تابع خطاي برازش
  044/0  نرخ جهش
  1/0  سازي نرخ وارون

  1/0  متوالی نرخ ترانهش درجۀ
 ۀدرج ۀنرخ ترانهش ریش

  متوالی
1/0  

 3/0  اي نقطه نرخ ترکیب تک

  3/0  اي نقطهنرخ ترکیب دو
  1/0  نرخ ترکیب ژنی

  1/0  ژننرخ ترانهش 

                                                
1. GEP  
2. Ferreira 

  یادگیري عمیق
 ـزهـاي   پیشرفت ،هاي اخیر در سال  ـ ۀحـوز ر د يادی  يادگیری

در  یگونـاگون  يها روش جادیعمیق صورت گرفته که سبب ا
 يادگیریبر  یمبتن يها شبکه یاصل ۀدی. اده استشن حوزه یا

 هـدف ماشـین بـه    يادگیریچه بیشتر ک شدن هریعمیق، نزد
 عمیـق باور  شبکۀ باشد. ی، میهوش مصنوع یعنی ،اش یاصل

 ـ يها تمین الگوریاز قدرتمندتر یکی  )DL(3 عمیـق  يادگیری

  .)2006و همکاران،  4(هینتون است

از  5چندÓیه باور عمیق و پرسپترون دو شبکۀ ،در نگاه اول
است  ین در حالیند. ایآ یکسان به نظر میلحاظ ساختار شبکه 

ماشـین بـولتزمن    Óیـه بـاور عمیـق از چنـد     يهـا  که شـبکه 
ماشـین بـولتزمن نـوع     در واقـع ، اند ساخته شده 6شدهحدودم

هاي  هستند که از شبکهمارکوف هاي تصادفی  میداناز  خاصی
راد  اند (کیوان متقارن با واحدهاي تصادفی باینري تشکیل شده

   .)2015پور،  و همایون
ورودي و خروجی، برقراري تابع  ۀÓینرون در  ݌با وجود 
݂:ℝ → ℝ یۀÓ عنوان تابع انتقال  به ݍوجود نرون پنهان،  در

 آمـده، ورودي Óیـۀ   دسـت  عنـوان مقـدارویژگی بـه    به 	݅߳ݔو
	ℝ௉یÓ 2( ۀ پنهان براي تمام مقادیر از رابطـۀ امُین نرون در( 

  ).2(شکل  )2015پور،  راد و همایون د (کیوانشو محاسبه می

)2(  ℎ௜(ℎ) = ݂( ௜ܹ
ݔ் + ௜ܾ) 

	 

 
  باور عمیق ۀساختار شبک :)2( شکل

Figure (2): Deep belief network structure 

                                                
3. Deep Learning 
4. Hinton 
5. Multi Layer Perceptron 
6. Restricted Boltzmann Machine 
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کمـک   بـا آموزش  ،ی نظیر پرسپترون چندÓیهیهادر مدل
در صـورتی کـه    ؛گیـرد  صورت مـی  1انتشار رو به عقب ۀشیو

 ،هـاي بـاور عمیـق    آموزشی در شـبکه  روشاستفاده از همین 
لوروت و (گو شود می 2شوندهمحوسبب ایجاد خطاي گرادیان 

عمیق به این  باورهاي  آموزش در شبکه ۀشیو .)2010، 3بنجیو
شـده  محدود ابتـدا اولـین ماشـین بـولتزمن     که صورت است

 ۀقابل مشاهد ۀنقش Óی آن، 4پنهان ۀÓی ، سپسبیند آموزش می
کنـد و آمـوزش    شده را ایفا میبولتزمن محدوددومین ماشین 
ه از خروجی ماشین شده با استفادبولتزمن محدوددومین ماشین 

تـک   این روند تا آموزش تـک  .گیرد اول صورت میبولتزمن 
   .)2006یابد (هینتون و همکاران،  تداوم می هاي مدل Óیه

  ها مدل ۀمقایس يبرا يآمار يرهامعیا
 از هــاي مختلــف مــدل ۀمنظــور مقایســـ بــهدر ایــن تحقیــق 

ܴ	) ب تبیینیضر يآمار هاي شاخص ଶ	  ین همبستگییتع يبـرا (
و همچنین میانگین  شده يریگ شده و اندازه ینیب شیر پین مقادیب

میزان همخوانی میان نشان دادن  يبـرا) MAEقدر مطلق خطا (
 ،شـده  سـازي  هاي مقادیر مشاهداتی و مـدل  هاي داده مجموعه

) که میزان خطـا را بیـان   RMSEجذر میانگین مربعات خطا (
 ـ MBEو خطاي میانگین گرایش ( کند می یـا  زان کـم  ) کـه می

 ـارز يارهـا یعنـوان مع  بـه  ،دهد برآوردي را نشان می بیش  یابی
 ).6و  5، 4، 3 (روابـط دشاستفاده 

)3(  ܴଶ =

⎣
⎢
⎢
⎡ ∑ ( ௜ܱ − పܱഥ)ே

௜ୀଵ ∑ ( ௜ܲ − పܲഥ)ே
௜ୀଵ

ට∑ ( ௜ܱ − పܱഥ)ଶே
௜ୀଵ ∑ ( ௜ܲ − పܲഥ)ଶே

௜ୀଵ ⎦
⎥
⎥
⎤
ଶ

 

ܧܣܯ  )4( =
∑ (| ௜ܱ− ௜ܲ|)ே
௜ୀଵ

ܰ  

ܧܵܯܴ  )5( = ඨ∑ ( ௜ܱ− ௜ܲ)ଶே
௜ୀଵ

݊  

ܧܤܯ  )6( =
1
ܰ
෍( ௜ܲ − ௜ܱ)
ே

௜ୀଵ

 

	 در این روابط، ௜ܱ  پـنمن -و تعرق به روش فـائو تبخیر-
ܲ	؛ مانتیث ௜	   شـده بـه هـر روش    تبخیر و تعـرق محاسـبه، 	ܴ ଶ	 

                                                
1. Backward Propagation Machine 
2. Vanishing Gradient 
3. Glorot and Bengio 
4. Visible Layer 

 ۀدهنـد  نشـان  ،تر باشـد  چه به یک نزدیککه هر ینتبیضریب 
میـانگین   (ریشـۀ  RMSE آمـارۀ  .اسـت همبستگی باÓي مدل 

اختÔف بین مقادیر  اي است که با مقایسۀ مربعات خطا)، آماره
شده و واقعی، عملکرد مدل را نشـان داده و مقـادیر    بینی پیش

یا  ، این آماره کماستعملکرد بهتر مدل  دهندۀ کمتر آن، نشان
بعد با پارامترهایی است که  بیش برآوردي را نشان نداده و هم

خطا  قدر مطلق میانگین MAE آمارۀ دست آمده است.ه از آن ب
 ۀدهنـد  نشـان  ،باشـد  تر نزدیک صفر به شاخص این چههر که

 ۀمقـدار مثبـت آمـار    .اسـت  مدل باÓتر دقت و کمتر انحراف
MAE ایـن آمـاره   تخمین بیشـتر و مقـدار منفـی     دهندۀ نشان
 MBE ۀ. آمـار استتخمین کمتر از میزان حقیقی  دهندۀ نشان

بین  قایسۀاست که به مشاخصی نیز (میانگین خطاي گرایش) 
، پـردازد  مـی شده توسط مدل و مقادیر واقعی  بینی مقادیر پیش

تطابق خـوب   دهندۀ مقادیر نزدیک به صفر این شاخص نشان
 ۀدهند ر مثبت آن نشانباشد، مقادی مقادیر برآوردي و واقعی می

  برآوردي است. کم ۀدهند برآوردي و مقادیر کمتر آن نشان بیش
بر اساس معیارهاي خطاي ، ترین مدل براي انتخاب مناسب

هـاي تسـت اسـتفاده     بندي بـراي داده  از روش رتبه ،شدهذکر
عیارهاي م اساس بر ها مدل از هریک به که معنا بدین .دشو می

مجموع  ۀشود و در پایان پس از مقایسداده می اي ذکرشده رتبه
ترین مدل براي تخمین بهتـرین   مناسب ،آمده دست هاي به رتبه

بـدین   هـا مـدل  ایـن  بنـدي  رتبه شیوۀ شود. می انتخاب معادله
 که کمترین میزان خطاي مدلی ،صورت است که در هر روش

RMSE ها یـا   و به مدل 1 ۀیعنی رتب، ترین رتبه پایین ،را دارد
حسب هاي ورودي بر یک از دستهت ورودي دیگر در هرترکیبا
 .گیرد آخر تعلق می تا 2رتبه هاي  ،مذکور هايخطا معیارمیزان 

ܴ	)ب تبیینیاما در مورد معیار ضر ଶ	 کـه  مدل یا ترکیبـی   به ، (
 .یابد اختصاص می 1 ۀرتب ،دبیشترین مقدار این معیارها را دار

یکسـان  هـا   آن ايخط ـ معیـار هایی که میزان  همچنین به مدل
در نهایت پـس از انتخـاب    .گیرد یکسان تعلق می ۀرتب ،باشند
روش  ،ها بین آن ۀها یا ترکیبات مناسب هر روش و مقایس مدل

مـورد مطالعـه    ۀدر منطق تبخیر و تعرق مرجعآورد بربرتر در 
 ،در این پژوهش .)2006(هینتون و همکاران،  دشو انتخاب می

ریزي بیان ژن و یادگیري  هاي برنامه براي ارزیابی توانایی مدل
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عنوان  به اقلیمیسناریو با ترکیب پارامترهاي مختلف  25عمیق، 
مقادیر  ۀهمچنین با محاسب). 3(جدول  ورودي مدل ایجاد شد

و در نظـر   مانتیـث -پنمن-فائوتبخیر و تعرق مرجع از روش 
هـاي   مـدل عنـوان مقـادیر هـدف در     بـه  قـادیر گرفتن ایـن م 

بـا سـناریوهاي   بیان ژن و مدل یـادگیري عمیـق    ریزي برنامه
مورد بررسـی  ها  آن مختلف ایجاد شد و عملکرد ۀشد تعریف

  .قرار گرفت

  ساختار شبکه شده براي ): سناریوهاي درنظرگرفته3(جدول 
  Table (3): Scenarios for network structure 

 تعداد متغیر  پارامترهاي ورودي شبکه  سناریو

1  
سرعت  ساعات آفتابی، بارش، رطوبت میانگین، رطوبت حداقل، رطوبت حداکثر، دماي میانگین، دماي حداقل، ر،دماي حداکث

  باد، تبخیر از تشت
10  

  9  تبخیر از تشت سرعت باد، ساعات آفتابی، بارش، رطوبت میانگین، رطوبت حداقل، رطوبت حداکثر، دماي میانگین، دماي حداقل، 2

3  
 سرعت باد، رطوبت میانگین، ساعات آفتابی، رطوبت حداقل، رطوبت حداکثر، دماي میانگین، اقل،دماي حد دماي حداکثر،

  تبخیر از تشت
9  

  8  ساعات آفتابی، تبخیر از تشت ،رطوبت میانگین رطوبت حداقل، رطوبت حداکثر، دماي میانگین، دماي حداقل، دماي حداکثر،  4
  8  تبخیر از تشت رطوبت میانگین، سرعت باد، رطوبت حداقل، طوبت حداکثر،ر دماي میانگین، دماي حداقل، دماي حداکثر،  5
  7  تشت از تبخیر باد، سرعت میانگین، رطوبت حداقل، میانگین، رطوبت دماي حداقل، دماي حداکثر، دماي  6
  6  تشت از تبخیر باد، سرعت میانگین، میانگین، رطوبت دماي حداقل، دماي حداکثر، دماي  7
  5  تشت از تبخیر باد، سرعت میانگین، رطوبت میانگین، ر، دمايحداکث دماي  8
  4  تشت از تبخیر باد، سرعت میانگین، رطوبت میانگین، دماي  9
  4  تشت از تبخیر باد، سرعت میانگین، رطوبت حداکثر، دماي  10
  3  تشت از تبخیر میانگین، حداکثر، رطوبت دماي  11
  3  تتش از تبخیر باد، حداکثر، سرعت دماي  12
  2  باد حداکثر، سرعت دماي  13
  1  حداکثر دماي  14
 1  باد سرعت  15

 1  تشت تبخیر از  16

 2  دماي حداقلدماي حداکثر،   17

 1  رطوبت میانگین  18

 2  تبخیر از تشت، حداکثر دماي  19

 2  رطوبت میانگینحداکثر،  دماي  20

 2  رطوبت حداکثردماي حداکثر،   21

 2  دسرعت با، دماي میانگین  22

 2 رعت باد، سدماي حداکثر  23

 1  ساعات آفتابی  24

 1 دماي حداقل  25
  

 ریزي بیان ژن  برنامه

دلیل توان انتخاب متغیرهاي  ان ژن بهریزي بی استفاده از برنامه
مؤثر در مدل و حذف متغیرهایی بـا تـأثیر کمتـر و همچنـین     

 تعرق مرجـع  تبخیر وتخمین  برايصریح  ۀرابط ئۀتوانایی ارا
تبخیر و تعـرق  استخراج روابط بین  براينظر قرار گرفت. مد

تبخیـر و  هاي  و متغیرهاي مورد نظر ابتدا مجموعه داده مرجع
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افزار فراخوانی  و پارامترهاي مورد نظر توسط نرم تعرق مرجع
شده و سپس با معرفی توابع و عملگرهاي ریاضی مختلف و 

نسـل،   دادجمعیـت، تع ـ  ۀازتعیین مشخصات مدل از قبیل اند
 ۀهـا در برنام ـ  ماکزیمم عمق درخت، حداکثر تعداد زیربرنامـه 

هاي مـورد   برنامه براي دادهپس از اجراي و  ی تولید شدهینها
 ،سازي آن ساده با بهترین برنامه و تولید ییهمگرا، کسب نظر
  آید. دست میه مورد نظر ب ۀرابط

  نتایج و بحث 
هاي  مدل GEP مدل سناریوهاي مختلف يآمارنتایج آنالیز 

ارائه شده است.  )4( در جدولانتخابی در ایستگاه مورد مطالعه 
شده  شود، روابط صریح استخراج طور که مÔحظه می همان

  .برخوردارنددقت مطلوبی از بیان ژن  ریزي مدل برنامهتوسط 
(بیشـترین   ܧܵܯܴو کمترین مقدار  ଶܴ ۀبیشترین مقدار آمار

ي مختلف مورد مطالعه مدل یادگیري دقت) در بین سناریوها
 ـ 517/0و  996/0ترتیب برابر با  به M5عمیق در سناریوي  ه ب

در این سناریو نسبت به سناریوي یک کـه شـامل   دست آمد. 
، بارش و ساعات شود مجموعه کامل پارامترهاي هواشناسی می

ده است. با کاهش تعـداد پارامترهـاي مـورد    آفتابی حذف ش
 8(یابد اما این سـطح از تعـداد    فزایش میاستفاده دقت مدل ا

) بیـانگر اهمیـت   M5و چیدمان پارامترها (سـناریوي  پارامتر) 
عبارتی بـا   به است؛حداقل تعداد و نوع پارامترهاي مورد نیاز 

(با تعـداد  حذف بارش و میزان ساعات آفتابی در این منطقه 
تـوان   با استفاده از مدل یـادگیري عمیـق مـی   کمتري پارامتر) 

 ـ  و  بهترین دقت برآوردي تبخیر بـا  دسـت آوررد.  ه تعرق را ب
)، در MAEتوجه به نتایج شاخص میانگین قدر مطلق خطـا ( 

هاي  ترتیب مربوط به مدل مدل یادگیري عمیق، کمترین دقت به
M15 ،M18 ،M14  وM16 با مقادیر MAE  ترتیب برابر با  به
ز مربوط به و بیشترین دقت نی 298/2و  656/2، 131/3، 213/4
ترتیب برابر  به MAEبا مقادیر  M3و  M5، M6 ،M1هاي  مدل

 مقادیر مثبت آمـارۀ  است. 422/0و  422/0، 402/0، 399/0ا ب
MAE  ۀدهنـد   نشـان  تمـامی سـناریوها   در بـین  در این مـدل 

کمترین دقـت   . در مورد مدل بیان ژن،است بودن برآورد بیش
بـا   M16و  M24 ،M15 ،M14هـاي   ترتیب مربوط به مدل به

و  198/3، 438/4، 621/4ترتیـب برابــر بــا   بــه  MAE مقـادیر 
، M1، M3هـاي   و بیشترین دقت نیز مربوط بـه مـدل   355/2

M13  وM7  با مقادیرMAE 733/0، 683/0ترتیب برابر با  به ،
تمامی سناریوها، بیان ژن نیز  باشد، در مدل می 991/0و  780/0

 RMSEهاي آماري  . شاخصدست آمدنده ببرآورد  داراي بیش
 نشان داد، نتایج مجموع. دردکن را تأیید مینیز این نتایج  ଶܴو 
از دقت بسیار و یادگیري عمیق بیان ژن  ریزي برنامهى هالمد

در بـرآورد  انـدکی   )MBE( شیمیـانگین خطـاي گـرا باÓ و
هاي  در تمامی سناریوها، مدل و داشته تعرق پتانسیل و تبخیر

. ندعمیق از دقت بیشتري نسبت به بیان ژن برخورداریادگیري 
عÔوه بر استخراج  این است که GEPمدل  يها از قابلیت یکی

 يب مرتبط به آن، متغیرهایمورد نظر و ضرا ۀفرم صریح رابط
بـر   يثیر کمترأکه ترا ی یده و متغیرهاکری یرا نیز شناسا مؤثر

هـاي   جـی با توجه به خرو لذا د.نک حذف می ،خروجی دارند
ترتیب متغیرهاي میانگین دما، دماي کمینه، دماي  به GEPمدل 

 ـند کـه  ین پارامترها هسـت تر مهمبیشینه، حداکثر رطوبت  ثیر أت
 يپارامترها .)4(جدول  دارند ET0 بینی مقادیر  در پیش يبیشتر
 نیتخم براي ییها مدل استخراج درها  آن نرخ و استفاده مورد

ریزي بیان ژن  برنامه روش از استفاده با رق پتانسیلتبخیر و تع
(شیري و همکاران،  دست آمده با استفاده از سایر تحقیقات ب

2012(.  
بیـان ژن و  در هـر دو مـدل   ) ଶܴ(کمترین ضرایب تبیین 

و  435/0ترتیـب برابـر بـا     به M24در سناریو یادگیري عمیق 
تر ساعات آفتابی پاراماز  ، این سناریو فقطدست آمده ب 453/0

مراتب کمتر این پارامتر  اهمیت به ۀدهند د و این نشاناستفاده کر
کمترین همبستگی . نسبت به سایر پارامترهاي هواشناسی دارد

بعد از این سناریو، در هر دو مدل بیان ژن و یادگیري عمیـق  
ترتیـب برابـر بـا     با ضریب تبیین به M15مربوط به سناریوي 

دست آمد. در این سناریو تنها پارامتر مورد ه ب 506/0و  469/0
ساعات آفتابی و سرعت  ،مجموعاست. دراستفاده سرعت باد 

 و باد دو پارامتري بودند که کمترین تـأثیر در بـرآورد تبخیـر   
یري عمیـق را بـه خـود    هاي بیان ژن و یادگ تعرق توسط مدل

  ).4و  3اختصاص دادند (جدول 
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  مورد مطالعه ستگاهیدر ا یانتخاب يها مدل زیآنال جاینت ):4( جدول
Table (4): Results of analysis of selected models in the studied station 

 (DL) یادگیري عمیق (GEN) ژن انیب   

 ଶ MAE RMSE ܴଶ MAE RMSEܴ سناریو

M1 996/0  422/0  557/0  985/0  683/0  953/0  

M2 994/0  462/0  634/0  984/0  394/1  651/1  

M3 996/0  422/0  557/0  983/0  733/0  1 

M4 932/0  326/1  003/2  920/0  465/1  160/2  

M5 996/0  399/0  517/0  943/0  273/1  822/1  

M6 994/0  402/0  580/0  934/0  355/1  966/1  

M7 994/0  463/0  628/0  965/0  991/0  417/1  

M8 994/0  444/0  599/0  965/0  026/1  418/1  

M9 987/0  607/0  891/0  945/0  379/1  803/1  

M10 994/0  467/0  605/0  922/0  414/1  160/2  

M11 918/0  477/1  215/2  880/0  903/1  763/2  

M12 973/0  009/1  282/1  939/0  488/1  911/1  

M13 969/0  04/1  347/1  956/0  250/1  780/0  

M14 794/0  656/2  486/3  842/0  198/3  109/4  

M15 506/0  213/4  382/5  469/0  438/4  570/5  

M16 837/0  298/2  098/3  828/0  355/2  174/3  

M17 884/0  917/1  629/2  879/0  958/1  661/2  

M18 716/0  131/3  108/4  726/0  059/3  999/3  

M19 897/0  742/1  461/2  894/0  786/1  495/2  

M20 875/0  033/2  74/2  876/0  964/1  690/2  

M21 889/0  826/1  553/2  889/0  829/1  551/2  

M22 956/0  236/1  604/1  941/0  441/1  868/1  

M23 969/0  04/1  347/1  947/0  376/1  774/1  

M24 453/0  54/4  681/5  435/0  621/4  761/5  

M25 862/0  065/2  857/2  865/0  032/2  820/2  
  

 و ینیتخم رینیز بیانگر قرابت زیاد مقاد )3(نتایج شکل 
   .استکاررفته  ههاي ب و دقت تخمین باÓي مدل یمشاهدات
ریزي بیان ژن در  غیرخطی حاصل از مدل برنامه ۀرابط

نشان داده شده است. این رابطه بر مبناي ترکیب  )7( ۀمعادل
مطالعه در این مورد ) 1سناریوي کامل متغیرهاي اقلیمی (

 ده است. توابع موجود در این رابطه برشپژوهش استخراج 
  ند:اساس انتخاب کاربر قابل تغییر

)7(  

0ܶܧ
= ݔܽ݉ܶ)]} − (ܧ + ܷܵܰ × 0.502] × (0.502ଶ)} − 1.016	

+ ൤sin	(ܴݔܽ݉ܪ)
ଵ
ଷ൨
ଷ
− ܧ)ඥܱܵܥ + (ݔܽ݉ܶ 	

+ ඨ൜൬
ܧ

ݔܽ݉ܪܴ) + (ܧ
൰ × [( ଶܷ − ܶ݉݁ܽ݊) − ܶ݉݁ܽ݊]ൠ 

تبخیر و  میانگین دماترتیب  به ܧو  ݊ܽ݁݉ܶ ،5 ۀدر معادل
سـرعت بـاد در    ଶܷ، ثر رطوبـت حـداک  ݔܽ݉ܪܴ، از تشت

  ند.هستتعداد ساعات آفتابی  SUNمتري و دو
با بیشـترین   M1سناریوي  ژن، انیب يزیر برنامه در مدل

و  RMSE=0.985 و کمترین خطاي R2=0.985ضریب تبیین 
MAE=0683. د. تخمین شعنوان بهترین سناریوي برگزیده  به

دقت  ۀدهند نشاننزدیک مقادیر محاسباتی با مقادیر واقعی، 
است،  تبخیر و تعرق پتانسیل ریمقاد نیتخم در مدل مناسب
اند (شیري  دهی را گزارش کرن دیگري نیز نتایج مشابهمحققا

  .)2006فریرا،  ؛2012و همکاران، 
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و  ریزي بیان ژن و یادگیري عمیق نتایج مدل برنامه
  انتخاب بهترین الگو

سناریوها، سناریوي ریزي بیان ژن، بین تمامی  در مدل برنامه
M1 ) ترین ضریب همبستگیÓبا باR2=0.985(   و کمتـرین

د. هترین الگو انتخـاب ش ـ عنوان ب ) بهRMSE=0.953خطا (
هاي دوم و سوم  در رتبه M7و M3گو، الگوهاي لپس از این ا

از  M5قرار گرفتند. در مدل یادگیري عمیق نیـز سـناریوي   
 M1و سناریوهاي  هبیشترین مقدار تأثیرگذاري برخوردار بود

دیـاگرام پـراکنش    .هاي بعدي قـرار گرفتنـد   در رتبه M3 و
ر برابـر مقـادیر   شـده د برآوردیـا مقـادیر   گی پراکند یمنحن

اساس  آموزش و تست بر اساس نوع بر ۀمشاهداتی در مرحل
  .آورده شده است )4(شکل  نوع مدل در

 
  

  

  آزمون يها هما يبرا تعرق مرجعو  ریتبخمقادیر  سمت چپ:. ب ؛ثیانتم - نمنپ- با مدل فائو GEPسمت راست، پراکنش مدل  ):3(شکل 
Figure (3): Right, distribution of the GEP model with the FAO-Penman-Montith model b) Left: Reference evapotranspiration values for 

test months 

  

  آزمون ياه ماه يتعرق مرجع براو  ریتبخ مقادیر سمت چپ:. ب ؛ثیمانت-  پنمن- با مدل فائو DLپراکنش مدل  : الف.سمت راست ):4(شکل 
 Figure (4): Right, distribution of the DL model with the FAO-Penman-Montith model b) Left: Reference evapotranspiration values for 

test months 
 

بـین   ییهمبسـتگی بـاÓ   ،طور که نتایج نشان دادند همان
-پنمن-ها و روش فائو برآوردشده از این مدل تبخیر و تعرق

هـاي   توان از این مدل ) و می4و  3مانتیث وجود دارد (شکل  
 کـه  زمـانی  در روزانه تبخیر و تعرقبراي برآورد  ،محاسباتی

 نکتـۀ  د.کـر اسـتفاده   ،باشند هاي محدودتري در دسترس  داده
بحث زمان مورد هاي مذکور،  با مدل سازي دیگر در بحث مدل

یادشده است. هاي  سازي در مدل نیاز براي محاسبات براي شبیه

و یادگیري عمیق، ریزي بیان ژن  برنامه هاي در مدل ،لامث براي
سـاعت و در مـدل یـادگیري     23ترتیب بـا   زمان محاسبات به

ایـن موضـوع    ثانیه شدند کـه  26عمیق این زمان سه دقیقه و 
جویی در زمان محاسبات براي کاربر بسیار مهم  صرفه لحاظ به

 روزانه تبخیر و تعرق برآورد در اینکه دلیل بهبا این حال  ؛است
بـر تبخیـر و    مؤثرمدت پارامترهاي هواشناسی  کوتاه تغییرات

و در  مـؤثر انتخاب پارامترهـاي   شود، تعرق در نظر گرفته می
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هش متغیرهاي منظور کا بهها  آن صورت امکان حذف برخی از
 ـ سریع و کـم  آوردتواند کمک زیادي در برمی ،ورودي  ۀهزین

هـاي   یافته .سازي نماید خصوص مدل روزانه به تبخیر و تعرق
 ـ ن دیگر نیز ایـن نتـایج را تأییـد مـی    محققا د (کسـکین و  کن

  .)2010گولوروت و بنجیو،  ؛2009همکاران، 
بÔفصـل  سـازي مسـتقیم و    مدل یادگیري عمیق بـا شـبیه  

این یک مزیـت   شته ونیازي به شکل محاسباتی ندا ،وجیخر
 با این وجود شود، محسوب میهاي مشابه نسبت به مدل ویژه

نیـازي بـه    ،محـور  هـاي داده  که هرچند مـدل  دکرباید توجه 
صورت غیرخطـی و   که بیشتر به، هاي فیزیکی معادÓت با پایه

مورد نظر ثیر عوامل أندارند ولی درك فرایندها و تاند،  پیچیده
بسیار مهم است و ها  آن تولید خروجی برهاي ورودي  در داده

توان انتظار نتـایج مطلـوبی را    نمی ك،صورت عدم این در در
  .داشت

  تحلیل حساسیت
ریزي بیان ژن پارامترهاي میـانگین دمـا، دمـاي     در مدل برنامه

نسبی و   کمینه، دماي بیشینه، تبخیر از تشت و میانگین رطوبت
یادگیري عمیق پارامترهاي دماي میانگین، دماي بیشینه، در مدل 

ترتیـب بیشـترین ضـریب     سرعت باد و رطوبـت حـداقل بـه   
اختصـاص دادنـد. درمجمـوع در مـدل     حساسیت را به خود 

ــه ــناریوي   برنام ــان ژن، س ــزي بی ــا  M1ری ، RMSE=0.985ب
MAE=0.683  و ضریب تبیینR2=0.985  و در مدل یادگیري

و بیشترین  RMSE=0.517 ،MAE=0.399با  M5عمیق الگوي 
ଶܴضریب تبیین  = عنوان بهترین الگوهاي هر مدل  به 0.996

  دست آمدند.ه بدر منطقه مورد مطالعه 

  گیري نتیجه
تري در بین مدل یادگیري عمیق از دقت بیشتایج نشان داد که ن

 M5هاي انتخابی برخوردار بوده و در این مدل سناریوي  مدل
رودي دمـاي حـداکثر، دمـاي حـداقل، دمـاي      پـارامتر و  8با 

میانگین، رطوبت حداکثر، رطوبت حداقل، رطوبت میـانگین،  
بیشـترین ضـریب همبسـتگی    با تبخیر از تشت و  سرعت باد

)ܴଶ = از دقـت   )RMSE=0.517) و کمتـرین خطـا (  0.996
 برخوردار مرجعتبخیر و تعرق مقدار سازي  تري براي مدلیشب

باشد ولـی   خطا همراه می ۀبا انداز ها چند برآورد مدلهر. شد
برآوردي در راستاي خط همبستگی قـرار   برآوردي و بیش کم

 این امر ؛شود ها مشاهده نمی و پراکندگی زیادي در داده داشته
اي در  هـاي مشـاهده   هـا و داده  بیانگر همبستگی مناسب مـدل 

در مدل یادگیري عمیق، پارامترهاي  .استمنطقه مورد مطالعه 
میانگین، دماي بیشینه، سـرعت بـاد و رطوبـت کمینـه،      دماي

 نتیجۀ .داشتندتبخیر و تعرق روزانه  تخمیندر  راثیر أت بیشترین
میق در بـرآورد تبخیـر و   کلی تحقیق کاربرد مدل یادگیري ع

هاي  ریزي سیستان با ضریب اطمینان باÓ در برنامه تعرق منطقۀ
   .استهاي آبیاري و زهکشی  منابع آبی و شبکه
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Extended Abstract 
Introduction: Measuring the evapotranspiration rate plays an important role in the proper management of water 
resources, irrigation planning, and optimizing the allocation and distribution of water resources. There are different 
methods for measuring evapotranspiration, which is generally time-consuming and costly and requires a large bulk 
of meteorological data. However, new widely used methods have been introduced in recent years to solve this 
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problem, among which are ultra-Innovative algorithms with high accuracy and speed that do not require extensive 
data. Therefore, this study sought to identify the most important parameters involved in measuring the daily 
evapotranspiration rate of the reference plant in Sistan plain using Gene Expression Programming and Deep 
Learning models. 

Material and methods: located in the north of Sistan and Baluchestan province at the northern latitude 30°. 18ᇱ	to 
31°. 20ᇱ	and the eastern longitude 61°. 10ᇱ		to 61° . 50ᇱ,	Sistan plain has an average annual precipitation rate of 50 
mm and an annual evaporation rate of 4000- 5000 mm, being considered as one of the super-arid areas based on the 
Dumarten drought index, whose environmental conditions are not suitable for cultivation. The climatic data used in 
this study were collected from the Zabol synoptic station, including maximum temperature, minimum temperature, 
average temperature, maximum relative humidity, minimum relative humidity, average relative humidity, sunny 
hours, wind speed, precipitation, and pan evaporation during the statistical period of 2009-2017.  
Moreover, the accuracy of Gene Expression Programming and Deep Learning was compared to the FAO-Penman-
Montith method. Accordingly, the GeneXproTools software (4.0) was used to run the Gene Expression 
Programming model and MATLAB software was used to run the Deep Learning model. Also, the data were 
divided into two categories, 80% of which were used for training and 20% of which were used to validate the 
model. Considering the fact that selecting appropriate and effective initial inputs improves performance Since in 
smart models, different combinations of meteorological data were considered as model inputs. Then, the best 
scenario was selected to predict evapotranspiration by evaluating the results of different scenarios and 
combinations. Furthermore, the Coefficient of determination (ܴଶ) was used to calculate the correlation, mean 
absolute error value (MAE) was used to show the degree of consistency between the set of observed and predicted 
values, and the root mean square error (RMSE) (expressing the error intensity) was applied as evaluation criteria. 

Results: The study's results indicated that Gene Expression Programming and Deep Learning Programming models 
were highly accurate in estimating evapotranspiration in all scenarios, with the Deep Learning model showing a 
higher accuracy in this regard than the Gene Expression one. Moreover, it was found that from among all the 
scenarios upon which the Deep Learning programming model was applied, the M5 scenario comprising of variables 
such as maximum temperature, minimum temperature, average temperature, maximum humidity, minimum 
humidity, average humidity, wind speed, and pan evaporation was the most accurate scenario with the lowest root 
mean square error (RMSE = 0.517) and the highest coefficient of determination (ܴଶ = 0.996). On the other hand, 
out of all scenarios to which the Gene Expression model was applied, the M1 scenario containing variables such as 
mean temperature, minimum temperature, maximum temperature, and maximum humidity was the most accurate 
one, with the highest coefficient of determination (ܴଶ= 0.985) and the lowest root mean square error (RMSE = 
0.985). 

However, in the deep learning model, the lowest accuracy belonged to M15, M18, M1, and M16 scenarios with 
MAE values of 4.213, 3.131, 2.656, and 2.298, respectively, and the highest accuracy belonged to the M5, M6, M1, 
and M3 scenarios with MAE values of 0.399, 0.402, 0.422 and 0.422, respectively. In this model, all scenarios were 
overestimated. On the other hand, In the Gene Expression model, the lowest accuracy is related to M24, M15, M14, 
and M16 scenarios with MAE values equal to 4.621, 4.438, 3.198, and 2.355, respectively, and the highest accuracy 
is also related to M1, M3, M13 and M7 scenarios with MAE values equal to 0.683, 0.733, 0.780 and 0.991, 
respectively. In this model, all scenarios are overestimated. On the other hand, in the Gene Expression model, the 
lowest accuracy belonged to M24, M15, M14, and M16 scenarios whose MAE values were 4.621, 4.438, 3.198, 
and 2.355, respectively, and the highest accuracy belonged to M1, M3, M13, and M7 scenarios whose MAE values 
were 0.683, 0.733, 0.780, and 0.991, respectively. In this model, all scenarios were overestimated. 
According to the outputs of the GEP model, mean temperature, minimum temperature, maximum temperature, and 
maximum humidity were the most important parameters involved in the prediction of reference evapotranspiration 
values. In the Gene Expression Programming model, the M1 was selected as the best scenario with the highest 
coefficient of explanation ܴଶ= 0.985, the lowest error RMSE = 0.985, and MAE = 0.683, followed by the  M3 and 
M7 scenarios. Moreover, in the Deep Learning model, the M5 scenario ranked first in predicting the reference 
evapotranspiration, followed by the M1 and M3 scenarios. Also, the high correlation between the estimated 
evapotranspiration of these models and the Fao-penman-montith method indicated that computational models can 
be used to estimate daily evapotranspiration when more limited data are available. 

Discussion and Conclusion: The results showed that the evapotranspiration of the reference plant in the Sistan 
region can be determined in the shortest possible time (3 minutes and 26 seconds in the deep learning model) with 
acceptable accuracy using a few parameters (compared to the FAO method). Therefore, it is recommended that the 
Deep Learning model be applied in the Sistan region. 
 
Keywords: Evapotranspiration, Deep learning model, GEP model. 
 
 


