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In recent years, machine learning models have been increasingly recognized as effective 

alternatives to analytical, numerical, and empirical models for estimating the dimensions of 

soil moisture distribution patterns, without requiring constraints such as boundary condition 

specification or recalibration. Therefore, in the present study, the performance of five machine 

learning models (CatBoost, XGBoost, RF, SVR, Elnet) was evaluated for estimating 

infiltration depth and surface width of the wetting bulb in two soil textures (Loamy Sand, 

Sandy Clay) under surface drip irrigation system. Eight input variables including sand 

percentage, silt percentage, clay percentage, water salinity, cumulative time, cumulative water 

volume, bulk density and saturated hydraulic conductivity were used as model inputs. A 

standard shuffled cross-validation approach was applied and model performance was assessed 

using statistical indices including R², RMSE, and MAE. The results indicated that the most 

accurate estimates of infiltration depth (R² = 0.94, RMSE = 0.27 cm, MAE = 0.10 cm) and 

surface width (R² = 0.98, RMSE = 1.58 cm, MAE = 0.91 cm) were obtained for the Sandy 

Clay soil using the CatBoost model. The weakest performance was observed for the Elnet 

model. Specifically, the lowest accuracy for estimating infiltration depth and surface width 

using this model was obtained in Loamy Sand (R² = 0.16, RMSE = 6.16 cm, MAE = 3.22 cm) 

and Sandy Clay (R² = 0.76, RMSE = 6.09 cm, MAE = 4.67 cm), respectively. Overall, the 

findings confirm the strong capability of tree-based machine learning models which are able 

to capture complex and nonlinear relationships among variables in estimating the dimensions 

of wetting bulb, particularly in soils with higher clay content. 
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EXTENDED ABSTRACT 
 

Introduction 

The increasing strain on water resources, resulting from climate change and rising demand for food 

production, has posed significant challenges to the transition toward sustainable agriculture. Consequently, the 

use of traditional irrigation methods such as surface irrigation—which are often associated with low efficiency 

and substantial water loss—is no longer justifiable. This has led to a growing interest among farmers in 

pressurized irrigation systems, such as drip irrigation, due to its precise control over applied water volume and 

improved water use efficiency. However, the performance of drip irrigation systems is substantially enhanced 

when accurate information regarding the dimensions of the soil moisture distribution pattern is available. 

Numerous analytical, numerical, and empirical models have been developed to estimate the infiltration depth 

and surface wetted width of the moisture distribution pattern. Nevertheless, these models 

have certain limitations, including the requirement for a wide range of input variables, the definition of 

complex boundary conditions, or the need for recalibration. With the emergence and advancement of machine 

learning models, robust algorithms have been introduced that can provide accurate estimations of the moisture 

distribution pattern dimensions without the aforementioned constraints. Therefore, the present study evaluates 

the accuracy of five machine learning models for estimating the infiltration depth and surface wetted width of 

the soil moisture distribution pattern over time under saline water application in surface drip irrigation. As the 

first step, a laboratory setup was constructed to record the aforementioned characteristics. 

Method 

a) Construction of the Laboratory Setup 

To investigate the soil moisture distribution pattern, a physical model was constructed in the Irrigation 

Laboratory of Shahid Bahonar University of Kerman. The setup consisted of several components including a 

water supply source, a soil reservoir, and a surface drip irrigation system. The physical model comprised three 

separate compartments, with dimensions of 0.8 × 0.8 × 1 m. A transparent Plexiglas sheet was installed on the 

front side of each compartment, gridded into 5 × 5 cm squares to facilitate visual observation and measurement. 

Each compartment was filled layer by layer with soil samples passed through a 2 mm sieve, and each layer 

was compacted using 15 blows of a 5 kg weight. A surface drip emitter with 4 L/h discharge rate was placed 

on the soil surface near the transparent Plexiglas wall so that the infiltration depth and surface wetted width 

could be clearly observed and measured. Five salinity treatments with electrical conductivities (EC) of 1.5, 3, 

6, 9, and 12 dS. m⁻¹ were applied to examine the moisture distribution pattern. The infiltration depth and 

surface wetted width were recorded at 10 time intervals of 30 minutes, with three replications. The collected 

data from two soil textures were used to simulate the dimensions of the moisture distribution pattern and to 

evaluate the accuracy of selected machine learning models. 

b) Machine Learning Models 

RF: Random Forest is a supervised ensemble learning model that consists of a large number of decision 

trees. The model is developed using the bagging technique combined with random feature selection at each 

splitting node. This process generates multiple independent decision trees, and the final output is determined 

by majority voting in classification problems or by averaging the predictions in regression tasks. 

XGBoost: eXtreme Gradient Boosting is an efficient and scalable implementation of the Gradient 

Boosting framework based on decision trees. The algorithm builds trees in a sequential (additive) manner, 

where each successive tree is trained to correct the residual errors of the preceding ones. With using advanced 

regularization, gradient-based optimization and parallel processing, XGBoost delivers high accuracy and 

strong generalization performance. 

CatBoost: Categorical Boosting is a gradient boosting algorithm built on decision trees that is specifically 

engineered for the direct handling of categorical features without requiring preprocessing. The algorithm 

utilizes Ordered Boosting and Ordered Target Statistics to minimize target leakage, control overfitting, and 

deliver superior performance in both accuracy and training speed. 

SVR: Support Vector Regression (SVR) is a supervised learning algorithm developed for regression 

problems. It aims to find a function that deviates from the actual observed values by no more than a specified 

margin 𝜀, while maintaining the flattest possible function. For nonlinear relationships, SVR employs kernel 

functions (such as the Radial Basis Function - RBF kernel) to implicitly map the input data into a higher-

dimensional feature space. This transformation allows the algorithm to perform linear regression in the new 

space, which corresponds to nonlinear regression in the original input space. 

Elnet: Elastic Net is a regularized linear regression model that integrates the L1 (Lasso) and L2 (Ridge) 
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penalties. The model minimizes an objective function consisting of the residual sum of squares augmented by 

a convex combination of L1 and L2 regularization terms. This hybrid regularization enables both automatic 

feature selection (sparsity) and the handling of multicollinearity through the grouping effect, making Elastic 

Net highly effective for high-dimensional data and datasets with strongly correlated predictors. 

c) Implementation and Evaluation of the Models 

The implementation of the aforementioned machine learning models was carried out in Python 3.13. The 

input variables included sand percentage, silt percentage, irrigation water salinity, cumulative time, cumulative 

water volume, bulk density, and saturated hydraulic conductivity. These inputs were used to predict the surface 

wetted width (width) and the infiltration depth (depth) of the soil moisture distribution pattern. 

The dataset was normalized using the min-max normalization method. To improve model generalization 

and prevent data leakage, shuffled stratified k-fold cross-validation was employed. The performance of the 

models was evaluated using the statistical indices coefficient of determination (R²), Root Mean Square Error 

(RMSE), and Mean Absolute Error (MAE). 

Results 

The analysis of the obtained results confirms the acceptable accuracy of the tree-based models in 

estimating the depth and surface width of the soil moisture distribution pattern in both soil textures. The most 

accurate estimation of depth was achieved by the CatBoost model in sandy clay soil (R² = 0.94, RMSE = 0.27 

cm, MAE = 0.10 cm) and in loamy sand soil (R² = 0.92, RMSE = 1.62 cm, MAE = 0.77 cm). The weakest 

performance in estimating depth in both soil textures was observed with the Elnet model. Similarly, the most 

accurate estimation of surface width was obtained by the CatBoost model in sandy clay (R² = 0.98, RMSE = 

1.58 cm, MAE = 0.91 cm) and in loamy sand (R² = 0.97, RMSE = 1.76 cm, MAE = 1.06 cm). The weakest 

results for width prediction in both textures were also recorded by the Elnet model. 

Conclusions 

In the present study, the performance of five machine learning models including CatBoost, XGBoost, RF, 

SVR and Elnet was evaluated for estimating the infiltration depth and surface width of the soil moisture 

distribution pattern in two different soil textures under surface drip irrigation. The results indicated that in both 

soil textures, tree-based models exhibited higher accuracy compared to the other models in estimating the 

aforementioned variables. Among them, CatBoost provided the most accurate estimates of both infiltration 

depth and surface width across both soil textures, often showing close agreement with the results obtained 

from the XGBoost model. This finding suggests that these models are more capable of capturing complex and 

hidden patterns among the variables. 

In contrast, the presence of nonlinear relationships between input and target variables in simulating soil 

moisture distribution patterns, along with significant interactions among variables such as water volume, 

irrigation duration and soil properties led to weaker performance in models such as Elnet regression, 

particularly in soils with high sand content. 

Furthermore, comparison of the results revealed that in soils with higher clay content, water movement 

in both vertical (depth) and horizontal (surface width) directions is more regulated and system variations occur 

in a smoother and more continuous manner. Consequently, the relationships among variables are more 

structured, resulting in more stable model performance for both target variables. 
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ابعاد  نیجهت تخم یو تجرب یعدد ،یلیتحل یهامناسب مدل نیگزیبه عنوان جا نیماش یریادگی یهاامروزه مدل

مورد توجه قرار  ونیبراسیبازکال ای یمرز طیشرا فیمانند تعر ییهاتیرطوبت در خاک بدون محدود عیتوز یالگو
درصد رس،  لت،ی)درصد شن، درصد س یورود ریحاضر با استفاده از اطلاعات هشت متغ قیرو در تحق نیاند. از اگرفته

عملکرد  یابیاشباع( به ارز یکیدرولیه تیو هدا یوزن مخصوص ظاهر ،یحجم آب تجمع ،یآب، زمان تجمع یشور
 یعمق نفوذ و عرض سطح نیتخم یبرا (CatBoost, XGBoost, RF, SVR, Elnet) نیماش یریادگیپنج مدل 

پرداخته  یسطح یاقطره یاریآب ستمیتحت س (Loamy Sand, Sandy Clay) اکدر دو بافت مختلف خ یرطوبت ازیپ
ها با استفاده شد و عملکرد مدل  یمتقاطع استاندارد با اختلاط تصادف یمذکور از روش اعتبارسنج یهاشد. در مدل

 نیتخم نیترقیبدست آمده نشان داد که دق جی. نتادیگرد یابیارز R2, RMSE , MAE یآمار یهااستفاده از شاخص
  R2،cm=98/0) یو عرض سطح ( R2،cm  27/0=RMSE،cm  10/0=MAE=94/0عمق نفوذ )

58/1=RMSE،cm  91/0=MAE )  در بافتSandy Clay  و در مدلCatBoost جینتا نیترفیمشاهده شد. ضع 
مدل مذکور به  اب یعمق نفوذ و عرض سطح نیدقت تخم نیترنییپا کهیطورمشاهده شد. به Elnetدر مدل  زین

  R2،cm=76/0)و Loamy Sand  ( R2،cm  16/6=RMSE،cm  22/3=MAE=16/0) یهادر بافت بیترت

09/6=RMSE،cm  67/4=MAE ) Sandy Clay یمدلها ییبدست آمده توانا جی. در مجموع نتادیمشاهده گرد 
هستند،  رهایمتغ نیب یخطریو غ دهیچیپرفتار  یریادگیرا که قادر به  هیپا-درخت یهابر روش یمبتن نیماش یریادگی

 .  کندیم دییدر خاک با درصد رس بالا تا ژهیبه و یرطوبت ازیدر برآورد ابعاد پ
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 دمه مق
هایی مانند ها و چالشها، پیچیدگیای از انتخابهای بشری همواره با مجموعهترین فعالیتترین و مهمکشاورزی به عنوان یکی از قدیمی

واملی مانند افزایش جمعیت و ع(. Kusumavathi et al., 2025)ویژه در مناطق خشک و نیمه خشک مواجه بوده است کمبود منابع آبی به
کاهش اراضی قابل کشت منجر به استفاده بیش از حد از  سالی وتقاضا برای غذا، تغییر الگوی مصرف، وقوع بلایای طبیعی، خشک

 ) های زیست محیطی استهایی مانند آب در بخش کشاوری شده که نتیجه آن تخلیه سریع منابع آبی و همچنین ایجاد آلودگینهاده

.(Sishodia et al., 2020ها های مختلف در تخصیص آب باعث شده تا در بخش کشاورزی به تکنیکاین عوامل در کنار رقابت بین بخش
 Delgado et al., 2019 (Sishodia et) ساز استفاده بهینه از آب و حرکت به سمت کشاورزی پایدار باشندهایی توجه شود که زمینهو روش

al., 2020;. ای به دلیل داشتن مزایایی مانند جلوگیری از ایجاد رواناب، کاهش نفوذ عمقی، کاهش تبخیر و از این رو سیستم آبیاری قطره
ها در وری مصرف آب به عنوان یک گزینه مناسب جهت استفاده کارآمد از منابع آبی مورد توجه قرار گرفته و این پتانسیلبهبود بهره

 ;Cristóbal-Muñoz et al., 2022) های طراحی و اجرا و مدیریت سیستم به صورت بهینه اعمال شودشد که جنبهشرایطی عملیاتی خواهند 

Zhu et al., 2024.) شود و لذا اطلاع از ابعاد پیاز رطوبتی که با دو صفت عرض ای، آب در منطقه توسعه ریشه گیاه توزیع میدر آبیاری قطره
از آنجا که ابعاد پیاز رطوبتی  (.Al-Ogaidi et al., 2015) نقش موثری در بهبود راندمان کاربرد آب دارد شود،سطحی و عمق نفوذ تعریف می

ها، مدیریت آبیاری و چکانچکان، تعداد و فاصله بین قطرهتحت تاثیر فاکتورهای متعددی مانند خصوصیات خاک، رطوبت اولیه، دبی قطره
های تحلیلی، عددی و تجربی سازی آن ارائه شده است که شامل مدلهای مختلفی برای شبیهد، مدلهای ریشه گیاه و تبخیر قرار دارویژگی

کاندلوس و همکاران، (اندای توسعه داده شدههای آزمایشگاهی یا مزرعههای تجربی بر مبنای روابط رگرسیونی حاکم بر دادهباشند. مدلمی
1387 (Malek & Peters 2011; Al-Ogaidi et al., 2015; Al-Ogaidi et (al.,2016  های تحلیلیو مدل(Cook et al., 2003; Kandelous 

& Šimůnek 2010; Hammami & Zayani 2016; Moncef & (Khemaies 2016 2013) و عددی; Sejna et al., 2014 al., 
(Elmaloglou et al., 2013; Arbat et های اند. استفاده از مدلیط مرزی و اولیه خاص ارائه شدهبر مبنای حل معادلات ریچاردز تحت شرا

شان عمومی های تجربی نیز بر خلاف سادگیتحلیلی و عددی نیاز به مهارت در کاربرد و در دسترس بودن اطلاعات کافی دارد و مدل
  .اندنیستند و صرفاً برای شرایط مشخص تعریف شده

مند باشد، اقدام موثری جهت پذیری و دقت بالا و نیاز به حداقل داده ورودی بهرهانعطاف بنابراین ارائه یک رویکرد نوآورانه که از
ها، ابعاد پیاز رطوبتی توانند با تحلیل هوشمندانه دادهمی یادگیری ماشینهای مدلراستا  و در اینمطالعه چگونگی توزیع آب در خاک بوده 

های های یادگیری ماشین که به مدلمدلدر واقع های ذکر شده باشند. برای سایر مدلرا با دقت مناسب برآورد کنند و جایگزین مطمئنی 
ها قادرند روابط پیچیده و غیرخطی اند. این مدلتوسعه یافتهبا استفاده از آموزش ، برای استخراج الگوهای رفتاری معروفندمحور نیز داده
به دلیل ها مدل علاوه اینبهها را تشخیص دهند. ها یا الگوهای معنادار موجود در دادهمتغیرهای ورودی و خروجی را شناسایی و ویژگی بین
امکان  و کار کنند ،هایی که دارای توزیع احتمال ناشناخته هستندداده توانند با مجموعهگیری از راهبردهای پیشرفته یادگیری، میبهره

 ,.Taheri et al) ها افزایش یابدبینیتا دقت و پایداری کلی پیش کندفراهم نیز را  های تجمیعیچندین مدل با استفاده از روش ترکیب

2025.) 
های ارزیابی دقت مدل انجام شده بر دهد که بخش عمده تحقیقاتهای مرتبط با توزیع رطوبت در خاک نشان میمرور پژوهش

 Amin)تری در زمینه تخمین ابعاد پیاز رطوبتی انجام شده میزان رطوبت خاک متمرکز است و مطالعات محدودیادگیری ماشین در تخمین 

& Ekhmaj 2006; Samadianfard et al., 2012; Karimi et al., 2020; Shiri et al., 2020) ها، که ممکن است به دلیل ماهیت مدل
های های تقویت آموزش، منجر به ظهور الگوریتماما پیشرفت در تکنیک کافی باشد. پویایی آب در خاک و یا عدم دسترسی به اطلاعات

تری شده است که با حداقل داده و حتی در شرایط عدم وجود تنوع بین متغیرهای ورودی نیز قادر به ارائه نتایج قابل قبول هستند و مقاوم
 .ها تأیید شودو اطمینان عملی آن پذیریتا قابلیت تعمیم قرار گیرد البته ضروری است که عملکرد آنها در شرایط مختلف مورد بررسی

از آنجا که پویایی توزیع رطوبت در خاک بر عرض سطحی و عمق نفوذ پیاز رطوبتی تاثیرگذار است، تخمین دقیق این ابعاد از 
سازی عملکرد سیستم، ای در بهینهکنندهای محسوب شده و نقش تعیین های آبیاری قطرههای طراحی و مدیریت سیستمترین نیازمهم

 جهتهای یادگیری ماشین دقت برخی از مدلدر تحقیق حاضر به ارزیابی  مدیریت آب و انرژی و افزایش کارایی مصرف آب دارد. لذا
سطحی در تخمین ابعاد پیاز رطوبتی پرداخته شده و در اولین گام، ساخت یک مدل آزمایشگاهی برای ثبت صفات عمق نفوذ و عرض 
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 ای سطحی انجام شده است.های زمانی مختلف تحت آبیاری قطرهبازه

 هامواد و روش

 الف( ساخت مدل آزمایشگاهی  

های مدل فیزیکی در آزمایشگاه آبیاری دانشگاه شهید باهنر کرمان ساخته شد که شامل بخش به منظور بررسی ابعاد پیاز رطوبتی، ابتدا یک
( ارائه شده است. 1باشد که نمای کلی آن در شکل )ای سطحی میتامین آب، مخزن خاک و سیستم آبیاری قطرهمختلف از جمله منبع 

گانه های سهساخته شد که به سه بخش مساوی تقسیم شد. در قسمت جلویی بخش4/2×8/0×1برای ساخت مدل، یک سازه فلزی به ابعاد 
 5×5 متر که به اندازهسانتی 80×80اطلاعات یک ورق پلکسی گلس شفاف به ابعاد و به منظور مشاهده الگوی توزیع رطوبت و ثبت 

بندی شد و برای جلوگیری از ایجاد جریان ترجیحی در مرز تماس خاک و دیواره شفاف، از یک متر شطرنجی شده بود، نصب و آبسانتی
 (.  1403، لایه نازک گریس روی صفحه شفاف استفاده شد )سعیدی عباس آباد و همکاران

 

 
  قطره چکان-5پمپ آب -4لوله زهکش -3مخزن خاک -2مخزن آب  -1نمای کلی مدل آزمایشگاهی ساخته شده شامل .  1شکل

 
ها هوا خشک شد و از های گیاهی از نمونه خاک جدا شدند. سپس نمونهها و بخشسنگبرای پر کردن هر بخش مدل، ابتدا قلوه

متر به درون هر یک از سانتی 10برای ایجاد تراکم یکسان، خاک به صورت لایه به لایه با ضخامت  میلیمتری عبور داده شد. 2الک 
و عبدالهی سیاهکلرودی،  نیکبختکیلوگرمی کوبیده شد تا شرایط یکسان ایجاد گردد ) 5ضربه یک وزنه  15ها منتقل و هر لایه با بخش
 ثبت شده بود، Sandy Clay وLoamy Sand حی پیاز رطوبتی که در دو بافت عمق نفوذ و عرض سط(. در این تحقیق از اطلاعات 1393

 ( ارائه شده است.  1استفاده گردید که برخی از مشخصات بافت خاک در جدول )
 

 های خاک مورد استفادهبرخی از ویژگی. 1جدول 

 ماسه

)%( 

 رس

)%( 

 سیلت

)%( 
 EC کلاس بافت

(dS/m) pH Ks 

(cm/day) 

جرم مخصوص 

 (3gr/cm)ظاهری 

81 11 8 Loamy sand 83/4 17/8 08/77 55/1 

52 38 10 Sandy clay 52/4 26/8 41/13 42/1 

 

اتمسفر استفاده شد.  1لیتر بر ساعت و فشار کاری  4چکان ای سطحی با قطرهبرای تامین آب در مدل از یک سیستم آبیاری قطره 
چکان روی ژئوفلو که از نوع خود شوینده و جبران کننده فشار است، انتخاب شد و هر قطرهقطره چکان مورد استفاده در این تحقیق از مدل 

تیمار مختلف  5گیری باشد. در این تحقیق از سطح خاک و در مجاورت صفحه شفاف قرار گرفت تا ابعاد پیاز رطوبتی قابل رویت و اندازه
( استفاده گردید. همچنین 1-2( استفاده شد که برای ساخت تیمارها از کلرید سدیم و روابط )12 ،9، 6 ،3 ،5/1( ds.m-1آب با سطوح شوری ))

 سنج انجام شد.  ECدر هر مرحله برای اطمینان از تامین سطح شوری مورد نظر، کنترل سطوح با استفاده از دستگاه 

𝑇𝐷𝑆                               (1رابطة  = 640 × 𝐸𝐶                                                  EC<5 ds.m-1                        

𝑇𝐷𝑆                              (2رابطة  = 800 × 𝐸𝐶                                                     EC≥5 ds.m-1                        
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آب  (.2006l., Hanson et a)( است mgr.lit-1غلظت کلرید سدیم مورد استفاده  ) TDS( و ds.m-1شوری آب ) ECدر روابط فوق 
و عمودی رطوبت  توزیع شده و با اشباع شدن لایه سطحی، حرکت افقی در هر بخش از مدل چکان روی سطح خاکشور از طریق قطره

ه زمانی نیم ساعته و در باز 10عرض سطحی و عمق نفوذ در  از طریق صفحه شطرنجی شفاف قابل مشاهده بود و ابعاد پیاز رطوبتی شامل
یه نازک روی پلاستیک سه تکرار ثبت شد. بعد از انجام هر آزمایش، خاک هر بخش از مدل به صورت جداگانه تخلیه و به صورت یک لا

ایت تراکم، مجدد در سپس با رعساعت هوا خشک شد تا اثر رطوبت ذخیره شده در خاک برای آزمایشات بعدی حذف شود و  72و به مدت 
د. از مجموعه اطلاعات شمدل آزمایشگاهی قرار داده شد. همچنین از چندین مرتبه آبشوئی جهت حذف اثر تجمعی نمک در خاک استفاده 

 ردید. گهای یادگیری ماشین استفاده سازی ابعاد پیاز رطوبتی و ارزیابی دقت برخی از مدلآوری شده برای شبیهجمع

  های یادگیری ماشین معرفی مدلب( 

1جنگل تصادفی )
RF) 

مجموعه که به طور تصادفی از جنگل تصادفی یک روش یادگیری ترکیبی است که در آن چندین درخت تصمیم با استفاده از یک زیر
ی که یک روش گروهی است، ادفشود. به عبارت دیگر در مدل جنگل تصاند، ساخته میهایی که از طریق جایگزینی )تکرار( تولید شدهنمونه

ی را دارد که به دلیل شوند. همچنین مدل جنگل تصادفی این ویژگبینی از هر پدیده ترکیب میچندین مدل درختی برای تولید یک پیش
 رار کندخطی است، برقغیر تصادفی و ناهمبسته بودن، ارتباط بین متغیرهای ورودی و هدف را حتی در شرایطی که روابط آنها پیچیده و

(2016Hong et al., .)  استرپ های مختلف بوتنمونه -1 :الگوریتم رگرسیونی جنگل تصادفی شامل مراحل زیر استiX (i =  تکرار
ها استرپ و یک سوم از نمونهها در یک نمونه بوتشوند. دو سوم از نمونهانتخاب می Xاسترپ( به طور تصادفی از مجموعه داده اصلی بوت

ر هر گره از هر د -2شوند. استرپ ساخته میمجموعه خاص از بوتشوند. هر درخت برای مطابقت با یک زیرکیسه قرار داده میخارج از 
از میان همین   MSE با کمترین نقطه تقسیم وسپس بهترین ویژگی . شودها انتخاب مییک زیرمجموعه تصادفی از ویژگی درخت، ابتدا

که تمام درختان تصادفی رشد انیهای بالا تا زمدر هر گره داخلی مطابق با گامها فرایند تقسیم داده -3. گرددزیرمجموعه انتخاب می

  ود:ش( محاسبه 3تواند بر اساس رابطة )شود. نتایج نهایی رگرسیون میکنند و شرایط توقف حاصل گردد، تکرار می

 

                                                                  (3رابطة 
𝑦̂(𝑋𝑖) =

1

𝐾
∑ 𝑇𝑏(𝑋𝑖)

𝑘

𝐾=1

 

 .( ,.2018Wang et al) نشان دهنده هر درخت است bTتعداد درختان جنگل و  Kدر رابطه فوق 

 2XGBoostالگوریتم تقویت گرادیانی پیشرفته

بر گرادیان است که در چارچوب های تصمیم تقویتی مبتنی پذیر از روش درختشده و مقیاسسازی بهینهیک پیاده XGBoost الگوریتم
بینی و قابلیت سازی، هرس درخت و محاسبات موازی، دقت پیشهایی مانند منظمگیری از تکنیککند و با بهرهگرادیان بوستینگ عمل می

گ، دقت های گرادیان بوستیناین مدل مشابه سایر روش(. Chen & Guestrin 2016)دهد پذیری و سرعت آموزش را افزایش میتعمیم
های تصمیم به عنوان مدل دهد. از آنجا که این مدل فقط از درختها افزایش میسازی تابع زیان باقیماندهها را از طریق کمینهبینیپیش

 برد و این کنترل پیچیدگی، منجر بهکار میها بهای از تابع زیان را جهت کنترل پیچیدگی درختکند، نسخه اصلاح شدهپایه استفاده می
توان به استفاده از الگوریتم آگاه از پراکندگی برای های این مدل میگردد. از ویژگیافزایش سرعت آموزش و کاهش فضای ذخیره می

 به نسبت کندمی مجبور را مدل های صفر، قیود یکنواختی کهفرض برای هدایت و حذف نمونهیافتن بهترین تقسیم، یادگیری گره پیش
 ریشه مسیر در توانندمی که را هاییویژگی ترکیب که3ها ویژگی تعامل قیود کند و تغییر کاهشی یا افزایشی جهت در فقط هاویژگی برخی

 (.et al., 2021 Bentéjac)کند، اشاره کرد می گیرند محدود قرار برگ تا

بینی مدل و مقادیر واقعی با روابط تابع ضرر معمولاً به صورت جمع کل اختلاف بین مقادیر حاصل از پیش XGBoostدر الگوریتم  
 شود. زیر محاسبه می

,𝒚𝒊) (4رابطة  𝒚̃𝒊) =  (𝒚𝒊 − 𝒚̃𝒊)𝟐 

                                                                                                                                                                                
1 - Random Forest 

2  - eXtreme Gradient Boosting 

3 - Interaction Constraints 



 1173 ... در برآورد نیماش یریادگیبر  یمبتن یهاعملکرد مدل یابیارز گلستانی کرمانی و سعیدی عباس آباد:  پژوهشی( -)علمی 

 (5رابطة 
Ω(𝑓) =  𝛾 × 𝑇 +

1

2
𝜆 × ∑ 𝑤𝑗

2
𝑇

𝑗=1
 

                                                    
𝑦̃𝑖ماتریس مقادیر واقعی،  𝑦𝑖درروابط مذکور   پارامترهای منظم  𝜆و  𝛾ها، وزن گره wj ها،تعداد گره Tبینی شده، ماتریس مقادیر پیش  

 . Dhaliwal et al., 2022)) سازی هستند

 1CatBoost الگوریتم
CatBoost   ه ناشی از تفاوت رفتار کخطاهایی است  کاهش آن اصلی هدف که است بوستینگگرادیان  مدل درخت تصمیم مبتنی بریک

ن بوستینگ از یک های معمول گرادیاباشد و دلیل این اختلاف، آن است که در روشهای تست میهای آموزشی و دادهمدل بین داده
مکن است به شکلی شود. در نتیجه مدل مهای افزایشی استفاده میمجموعه داده هم برای محاسبه گرادیان و هم برای ساخت درخت

 Ordered Boostingروش برای حل این مشکل  CatBoostهای تست عمل کند. های آموزشی بهتر از دادهنادرست یاد بگیرد و روی داده
 ه است. بنابرایننداشت وجود آموزششود که آن نمونه در هایی تخمین زده میهر نمونه با استفاده از مدل دهد که در آن گرادیانارائه میرا 
کند. ها را مدیریت میو مدل های تصادفیترتیب د که تمام اینشومدل در هر تکرار ساخته می جای ساخت صدها مدل مختلف، تنها یکبه

یابند و مدل می گسترش یکسان تقسیم شرط یک با سطح یک هایگرههای متقارن هستند، یعنی همه درخت CatBoost های پایه درمدل
   (Prokhorenkova et al., 2018). شودها ساخته مینهایی به صورت جمع سریالی درخت

 (6رابطة
𝒚̂𝒊 = ∑ 𝒇𝒌

𝑲

𝒌=𝟏

(𝒙𝒊) + 𝒄 

 

 .مقدار ثابت اولیه است Cام وk درخت𝑓𝑘 این رابطهکه در 

2رگرسیون
 Elnet 

های رگرسیون است که برای مدل سازی، یک روش منظمشدمعرفی   (Zou & Hastie 2005)بار توسطنخستین برای که رگرسیوناین 
 )2L(و  3لاسو )1L( هایها توسعه یافته است. این روش ترکیبی از جریمهخطی چندگانه و ابعاد بالای دادهرفع مشکلات ناشی از هم جهت
مشاهده 𝑛 داده شامل ای از مجموعه . اگرکندزمان قابلیت انتخاب متغیر و پایداری ضرایب برآوردی را فراهم میطور همبوده و به 4رایج

 :شودتعریف می (7رابطة )مدل رگرسیون خطی به صورت  ،مستقل باشد متغیر 𝑝 و
 (7رابطة 

𝒚𝒊 = 𝜷𝟎 + ∑ 𝒙𝒊𝒋

𝒑

𝒋=𝟏

𝜷𝒋 + 𝜺𝒊, 𝒊 = 𝟏, … , 𝒏 

، ضرایب رگرسیون نتالاستیک مدلدر  .جمله خطا است 𝜀𝑖ضرایب رگرسیون و  𝛽𝑗متغیرهای توضیحی،  𝑥𝑖𝑗متغیر پاسخ،  𝑦𝑖که در آن 
 :شوندتابع هدف زیر برآورد می سازیاز طریق کمینه

 (8رابطة 

 

𝜷̂𝑬𝑵

= 𝐚𝐫𝐠 𝐦𝐢𝐧 
𝜷

{∑ (𝒚𝒊−𝜷𝟎− ∑ 𝒙𝒊𝒋

𝒑

𝒋=𝟏
𝜷𝒋)

𝟐𝒏

𝒊=𝟏

+𝝀𝟏 ∑ ∣
𝒑
𝒋=𝟏 𝜷𝒋 ∣ +𝝀𝟐 ∑ 𝜷𝒋

𝟐
𝒑

𝒋=𝟏
} 

 
 رایج است.  مرتبط با L2 جریمه تنظیمی متناظر با پارامتر 𝜆2لاسو و  مرتبط با L1 جریمهتنظیمی متناظر با  پارامتر 𝜆1در رابطه فوق 

 (Zou & Hastie 2005) کننده صورت ترکیبی و با استفاده از پارامتر تنظیمتوان این تابع جریمه را بهنشان دادند که می𝛼  به صورت
 :کرد( بازنویسی 9رابطه )
𝜶 (9رابطة  =

𝝀𝟏

𝝀𝟏 + 𝝀𝟐
, 𝟎 ≤ 𝜶 ≤ 𝟏 

                                                                                                                                                                                
1. Categorical Boosting 

2. Elastic net 

3. Lasso 

4. Ridge 
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𝛼اگر  کهطوریبه = 𝛼اگر . یابدمدل به رگرسیون لاسو کاهش می باشد، 1 = و برای  یج خواهد بودامدل معادل رگرسیون ر باشد، 0
0 < 𝛼 < در  و . بر اساس این ویژگیاست اثر گروهی نترگرسیون الاستیکهای مهم یکی از ویژگی .شودحاصل می نتالاستیکمدل  1

زمان و با مقادیر مشابه برآورد کند. این طور همتمایل دارد ضرایب این متغیرها را به مدلصورت وجود متغیرهای مستقل با همبستگی بالا، 
 .کندصورت دلخواه انتخاب کرده و سایر متغیرها را حذف میلاسو معمولاً تنها یکی از متغیرهای همبسته را به رگرسیونحالی است که در

𝑝) بیشتر باشد در شرایطی که تعداد متغیرها از تعداد مشاهدات همچنین > 𝑛) ،نت قادر است بیش از الاستیک رگرسیونn  متغیر را در مدل
عنوان روشی کارآمد برای نت بهرگرسیون الاستیکلذا  .داردهای با ابعاد بالا سازی دادهپذیری بیشتری در مدلنگه دارد و در نتیجه، انعطاف

های تواند جایگزین مناسبی برای روششود و میتغیرهای توضیحی شناخته میخطی چندگانه و تعداد زیاد مهایی با همسازی دادهمدل
 (Zou & Hastie 2005). کلاسیک رگرسیون در چنین شرایطی باشد

1رگرسیون ماشین بردار پشتیبان
SVR 

آماری توسعه داده شد بر پایه تئوری یادگیری ( Vapnik & Chervonenkis 1974; Vapnik 1984)رگرسیون ماشین بردار پشتیبان توسط 
سازی بر پایه اصل حداقلشود. این مدل شده است که از آن برای حل مسائل رگرسیون استفاده میهای یادگیری نظارتو یکی از روش

که بسیاری از در حالی .کند تعادل مناسبی بین پیچیدگی مدل و خطای آموزش برقرار کندتلاش می و توسعه یافته است 2ریسک ساختاری
کنند که تنها خطای آموزش عمل می 3سازی ریسک تجربیعمدتاً بر پایه اصل حداقل های عصبی مصنوعی مانند پرسپترون چندلایهشبکه

های آموزشی حداکثر که برای همه دادهنحویاست. به f(x)هدف پیدا کردن تابع  SVRدر  .نمایدمی حداقلشده را های مشاهدهروی داده
 شود. ( بیان می10انحراف داشته و در عین حال تا حد ممکن هموار باشد که به صورت رابطة ) iyهای بدست آمده واقعی فاز هد 𝜀به میزان 
 

𝒇(𝒙) (10رابطة = 𝒘 ⋅ 𝝓(𝒙) + 𝒃 

                                                                                                                     

𝑓(𝑥𝑖)| ای کهبه گونه   − 𝑦𝑖| ≤ 𝜀  برای اکثر نقاط آموزشی برقرار باشد. در رابطه فوقf(x) بینی، تابع پیشw  ،بردار وزن در فضای ویژگی
𝜙(𝑥) کند و های ورودی را به فضای ابعاد بالاتر تبدیل میخطی که دادهتابع نگاشت غیرb در واقع در این مدل در باشد.مقدار بایاس می 
ها به یک فضا برای انتقال داده 𝜙خطی ها برازش داد، از یک نگاشت غیرکه نتوان یک تابع رگرسیون خطی در فضای ورودی به دادهحالتی

شود که معادل رگرسیون غیر خطی در فضای ورودی شود و سپس در این فضای جدید، رگرسیون خطی انجام میبا ابعاد بالاتر استفاده می
شود که این هایی مواجه است و برای غلبه بر این مشکل از تابع کرنل استفاده میمحاسبات در فضای با ابعاد زیاد با محدودیتاست. انجام 

توان به از مزایای تابع کرنل می.  کندتابع امکان محاسبه ضرب داخلی بردارها در فضای ویژگی را بدون نیاز به نگاشت صریح فراهم می
 .(Smola & Schölkopf 2004)که دارای ابعاد زیادی هستند و کارامد بودن از نظر زمانی و حافظه اشاره کرد حل مسائل محاسباتی 

 های مورد استفادهمدل پیاده سازیج( 

انجام شد. در تحقیق حاضر از اطلاعات هشت پارامتر شامل درصد  Python 3.13نرم افزار های ذکر شده در محیط سازی مدلاجرا و پیاده
و هدایت هدرولیکی اشباع به عنوان  شن، درصد سیلت، درصد رس، شوری آب، زمان تجمعی، حجم آب تجمعی، وزن مخصوص ظاهری

به علت تعدد پیاز رطوبتی انجام شد.  (depth)و عمق نفوذ  (width)ها استفاده شد و تخمین صفات عرض سطحی متغیر ورودی به مدل
رابطة ها قبل از آموزش مدل با استفاده از ها، نرمال کردن دادهداده یسهدر مقا یلو جهت تسه یریگاندازه یو واحدها یورود یرهایمتغ

 انجام شد: (11)
 
𝑿𝒏 ( 11رابطة    =  

𝑿𝒊 − 𝑿𝒎𝒊𝒏

𝑿𝒎𝒂𝒙 − 𝑿𝒎𝒊𝒏
 

 
 ها است. دهبه ترتیب بیشترین و کمترین دا  minXو   maxXداده مشاهداتی و  iXداده استاندارد شده،   nXدر رابطه فوق 

                                                                                                                                                                                
1 - Support Vector Regression 

2 - Structural Risk Minimization 

3 - Empirical Risk Minimization 
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افزایش دقت تخمین استفاده شد. در این برای  1متقاطع استاندارد با اختلاط تصادفیروش اعتبارسنجی از  تحقیق حاضردر همچنین 
  k−1 تکرار روی k درمدل . شوندزیرمجموعه مستقل تقسیم می k بهشوند و سپس هم ریخته میبه صورت تصادفی در هاابتدا دادهروش 

تمام تکرارهای در  معیارهای ارزیابی گیریبا میانگین نتیجه نهاییو  شودمی تستو روی بخش باقیمانده  شده بخش آموزش داده
ها، موجب کاهش واریانس گیری مؤثر از کل دادهاین روش با بهره .( 2012Vanwinckelen & Blockeel). شودمحاسبه می 2سنجیاعتبار

سازی شرایط منظور یکسانبه تحقیق حاضردر  .شودهای جدید میبرآورد و ارائه ارزیابی قابل اعتمادتر از توانایی تعمیم مدل بر روی داده
ها به پنج بخش تقریباً مساوی داده که در آن ستفاده شدا 3بخشی، از روش اعتبارسنجی متقاطع پنجنتایج قابل قبولآموزش و دستیابی به 

ها( برای آزمون مورد استفاده داده %20ها( برای آموزش مدل و یک بخش )معادل داده %80شدند و در هر تکرار، چهار بخش )معادل  تقسیم
 ( ارائه شده است. 2های مورد مطالعه در جدول )ترین ویژگی مدلگرفت. مهمقرار 

 

 های مورد مطالعهمدل ویژگی. 2جدول 

Optimal Parameters ML Models  

Bootstrap:True,  max_depth:None,  max_features:1,  min_samples_leaf:1,  min_samples_split: 2,    n_estimators: 
200, random state:42,  n jobs:-1 

RF 

Kernel:rbf,  C:100,  gamma:0.1,  epsilon:0.01 SVR 

subsample: 0.9,  reg_lambda:1,  reg_alpha:0.0,  n_estimators:300,  max_depth:6, learning_rate: 0.05,   

colsample_bytree: 0.9 
XGBoost 

subsample:None,  learning_rate:0.1_ leaf_reg:3,  iterations:500,  depth:5,  random state=42,   bootstrap 

type=Bayesian 
CatBoost 

base_model = ElasticNet ,  alpha=0.05, l1_ratio=0.3, random_state=42, max_iter=20000, tol=1e-4, warm_start=True 

 
Elnet 

 

 ها د( ارزیابی عملکرد و دقت مدل

و میانگین  (RMSE) ،  جذر میانگین مربعات خطا(2R) های آماری ضریب تعیینهای ذکر شده از شاخصبه منظور ارزیابی عملکرد مدل
 (.Segovia et al., 2023)به شرح زیر استفاده شد  (MAE)خطای مطلق 

 

 (12رابطة 
𝑹𝟐 =  𝟏 −

∑ (𝑶𝒊 − 𝑷𝒊)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

∑ (𝑶𝒊 − 𝑶̅)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

 

 (13رابطة 
𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √

∑ (𝑃𝑖 − 𝑂𝑖)2𝑛
𝑖=1

𝑛
 

 (14رابطة 
𝑀𝐴𝐸 =  

1

𝑛
∑|𝑃𝑖 − 𝑂𝑖|

𝑛

𝑖=1

 

 
تعداد داده است. هر  nمیانگین مقادیر مشاهداتی و  O̅مقدار مشاهداتی،  Oi بینی شده توسط مدل، مقدار پیش Pi( 12-14در روابط )

سازی و کارایی بهتر مدل تر بودن شبیهدهنده دقیقک باشد، نشانینزد 1به  2Rکمتر و به صفر نزدیک و مقدار  MAEو  RMSEچه مقدار 
 است. 

 نتایج و بحث

 الف( عمق الگوی توزیع رطوبت در خاک

های مورد بررسی در بافت سنجی برای مدلحاصل از تکرار اعتبار ی آماریهانتایج حاصل از محاسبه میانگین و انحراف معیار شاخص
Loamy Sand ( ارائه شده است. لازم به ذکر 3در دو مرحله آزمون و تست جهت تخمین عمق نفوذ پیاز رطوبتی در جدول ) است در این

ردیف داده استفاده شد که بنا بر ماهیت تحقیق متغیرهایی مانند درصد رس و شن و سیلت و وزن  150تحقیق برای هر بافت خاک از 
شونده با شرایط اولیه تقریباً یکسان هستند که در آنها ها حاصل یک سری آزمایشات تکرارمخصوص ظاهری و... ثابت هستند. در واقع داده

                                                                                                                                                                                
1 - shuffled standard k-fold cross-validation 

2 - fold 

3  - 5 fold cross-validation 
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ای برای تحلیل رفتار نفوذ آب مناسب است، کند. هر چند این ساختار دادهدقیقه ادامه پیدا می 300آبیاری از زمان صفر شروع و تا  فرآیند
شود و در هر تکرار اطلاعات جدید اندکی های یادگیری ماشین با مشکل عدم تنوع در متغیرهای ورودی مواجه میاما در شرایط کاربرد مدل

انتظار بروز  XGBoostو  CatBoostهایی مانند شود. لذا به دلیل حجم محدود داده با تنوع کم نسبت به پیچیدگی مدلمی به مدل اضافه
سنجی متقاطع منجر کند. با این حال استفاده از روش اعتباربیش برازش وجود داشت که مقایسه نتایج بدست آمده این مطلب را تایید می

در مرحله تست بیشترین دقت بین تکرارهای  Loamy Sandبررسی نتایج بدست آمده نشان داد در بافت . ها شدبه بهبود عملکرد مدل
مدل و کمترین دقت در  2R ،cm 48/0±54/1=RMSE ،cm 18/0±77/0 =  MAE= 91/0±06/0با مقادیر  CatBoostسنجی در مدل اعتبار

های مشاهده شد. همچنین بررسی شاخص 2R ،cm 90/1±86/5  =RMSE ،cm 66/0±22/3=MAE=16/0±038/0 با مقادیر Elnetرگرسیونی 
با  CatBoostمدل  5سنجی سنجی نیز نشان داد که بهترین نتایج مرحله تست در تکرار اعتبارآماری محاسبه شده برای هر تکرار اعتبار

نیز بهترین نتایج در مرحله تست در تکرار  Elnetمدل رگرسیونی مشاهده شد. در  2R، cm 83/0=RMSE، cm 56/0=MAE=29/0مقادیر 
 مشاهده شد. 2R، cm 43/6=RMSE، cm 029/3=MAE=22/0با مقادیر  5سنجی اعتبار

 

 Loamy sand های مذکور در مرحله آموزش و تست در بافتهای آماری محاسبه شده مدلشاخص .3جدول

                           Depth 
Test (Mean±SD Across Folds) Train (Mean±SD Across Folds) 

ML Models MAE 
(cm) 

RMSE 
(cm) 

2R 
MAE 
(cm) 

RMSE 
(cm) 

2R 

77/0±18/0 54/1±48/0 91/0±06/0 098/0±02/0 14/0±04/0 99/0±07/0 CatBoost 

91/0±25/0 95/1±71/0 85/0±14/0 02/0±00/0 04/0±00/0 96/0±05/0 XGBoost 

79/1±28/0 19/3±61/0 66/0±24/0 70/0±05/0 39/1±08/0 81/0±04/0 RF 

86/1±76/0 38/5±30/2 31/0±09/0 81/1±19/0 69/5±58/0 28/0±04/0 SVR 

22/3±66/0 86/5±90/1 16/0±038/0 22/3±23/0 062/6±53/0 18/0±01/0 Elnet 

 
های مورد بررسی در بافت برای مدل سنجیاعتبارتکرارهای در  ی آماریهانتایج حاصل از محاسبه میانگین و انحراف معیار شاخص

Sandy Clay ( ارائه شده است. 4جهت تخمین عمق پیاز رطوبتی در جدول ) بررسی نتایج بدست آمده نشان داد که در این بافت بیشترین
و کمترین دقت در  2R ،cm 19/0±18/0  =RMSE ،cm 07/0±10/0=MAE=94/0±16/0با مقادیر  CatBoostدقت در مرحله تست در مدل 

مشاهده شد. همچنین بررسی  2R ،cm 21/0±23/1  =RMSE ،cm 15/0±95/0= MAE=75/0±05/0با مقادیر  Elnetمدل رگرسیونی 
مدل  3سنجی سنجی نیز نشان داد که بیشترین دقت در مرحله تست در تکرار اعتبارهای آماری محاسبه شده برای هر تکرار اعتبارشاخص

CatBoost  2=91/0با مقادیرR، cm 52/0=RMSE، cm 36/0= MAE  مدل رگرسیونی مشاهده شد و درElnet  بهترین نتایج مرحله نیز
 مشاهده شد.  2R، cm 88/0=RMSE، cm 70/0=MAE=82/0با مقادیر  3سنجی تست در تکرار اعتبار

 

 Sandy Clay در بافت های مذکور در مرحله آموزش و تستهای آماری محاسبه شده مدلشاخص .4جدول

                                Depth 
Test (Mean±SD Across Folds) Train (Mean±SD Across Folds) 

ML Models MAE 
(cm) 

RMSE 
(cm) 

2R 
MAE 
(cm) 

RMSE 
(cm) 

2R 

10/0±07/0 18/0±19/0 94/0±16/0 008/0±00/0 01/0±00/0 99/0±03/0 CatBoost 

165/0±05/0 23/0±09/0 93/0±02/0 005/0±00/0 068/0±00/0 99/0±06/0 XGBoost 

28/0±09/0 40/0±14/0 91/0±03/0 11/0±00/0 16/0±01/0 98/0±03/0 RF 

47/0±13/0 68/0±17/0 87/0±03/0 43/0±03/0 67/0±03/0 92/0±00/0 SVR 

95/0±15/0 23/1±21/0 75/0±05/0 92/0±02/0 21/1±03/0 76/0±01/0 Elnet 

 
بر اساس  نفوذ پیاز رطوبتی تخمین عمق جهت (Observed − Predicted) بینیخطای پیش ای( نمودار جعبه2همچنین در شکل )

سنجی منتخب بر اساس بهترین مقادیر تکرار اعتبار شده است.ارائه منتخب  سنجیتکرار اعتباردر یک  نتایج اعتبارسنجی متقابل هر مدل
شده در مرحله تست انتخاب شد و با مقایسات انجام شده مشخص گردید که در مجموع نزدیکی قابل توجهی های آماری محاسبه شاخص

 CatBoostمدل  Loamy Sandای رسم شده نشان داد که در بافت مقایسه نمودارهای جعبهسنجی نیز دارد. با مقادیر سایر تکرارهای اعتبار
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میزان پراکندگی خطا و کمترین  تخمینکه بیانگر بیشترین پایداری  استای خطوط فاصله ترینچهارکی و کوتاهکمترین بازه میاندارای 
 بین مدل در پراکندگی مرکزی خطاها زیادی شباهتنیز  Sandy Clayدر بافت  .مشاهده شد Elnetباشد و بیشترین خطا در مدل می

CatBoost و XGBoost   مدل مشاهده شد، اما در مجموع دقت بالاترCatBoost تایید  تربه دلیل عدم وجود نقاط پرت و عملکرد یکنواخت
 گردید.

 

 

 
 های مورد بررسی در تخمین عمق نفوذ در پیاز رطوبتیبینی مدلای خطای پیش. نمودار جعبه2شکل 

 

نیز استفاده شد که نتایج آن  )OOF1(سنجی های خارج از تکرار اعتباربینیها از پیشهمچنین به منظور ارزیابی عملکرد جامع مدل
(. بررسی 3-4های آماری نیز رسم گردید )شکلهای مورد بررسی و تیلور شاخص( ارائه شده و نمودارهای مقایسه عملکرد مدل5در جدول )

ذ در بین کمترین دقت را در تخمین عمق نفو RFبیشترین دقت و مدل  CatBoostدهد که در هر دو بافت مدل مقادیر ثبت شده نشان می
پایه در هر دو -های درختاز دقت کمتری در مقایسه با مدلElnet و SVR هایاند. همچنین مدلپایه مورد بررسی داشته-های درختمدل

 مشاهده شد. Loamy Sandو در بافت  Elnetترین نتایج در مدل رگرسیونی بافت برخوردار بودند و ضعیف

  (OOF) سنجیتکرار اعتبارهای خارج از بینیبر اساس پیشتخمین عمق نفوذ پیاز رطوبتی  های مورد بررسی درعملکرد مدل .5جدول 

Loamy Sand Sandy Clay  

MAE 

(cm) 

RMSE 

(cm) 

2R MAE 

(cm) 

RMSE 

(cm) 

2R 

77/0 62/1 92/0 10/0 27/0 94/0 CatBoost 

91/0 08/2 88/0 16/0 24/0 93/0 XGBoost 

79/1 24/3 69/0 28/0 42/0 92/0 RF 

86/1 76/5 26/0 47/0 70/0 88/0 SVR 

22/3 16/6 16/0 95/0 25/1 75/0 Elnet 

 

                                                                                                                                                                                
1 - Out Of Fold 
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 بینی عمق نفوذ پیاز رطوبتیهای مورد بررسی در پیش. مقایسه عملکرد مدل3شکل 

 

 
 

 های مورد بررسی در تخمین عمق نفوذ پیاز رطوبتیعملکرد مدل. نمودار تیلور 4شکل 

 

 ها در تخمین عمق نفوذ در پیاز رطوبتی تحت تاثیر دو عامل مهم است.دقت مدل که دهدمینشان  در مجموع مقایسه نتایج حاصل
رهای ورودی است که ناشی از ها و عدم وجود تنوع بین متغیهای مورد بررسی در مقایسه با حجم کم دادهعامل اول ویژگی مدل

شود که این مورد در ها مشاهده میویژه در شرایط آزمایشگاهی بوده و ناگزیر در هر تکرار، تفاوت اندکی بین دادهماهیت چنین مطالعاتی به
اند باعث و متنوع ارائه شدههای پراکنده سازی دادهکه ذاتاً برای شبیه XGBoostو  CatBoostهایی مانند مقایسه با پیچیدگی الگوریتم مدل

مبتنی بر  XGBoostو  CatBoostهای شود که البته در محدوده قابل قبول قرار دارد. لازم به ذکر است که مدلمقداری بیش برازش می

Loamy Sand 

texture 
Sandy Clay 

texture 
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نویز و کاهش خطی پیچیده، مدیریت بهتر تعاملات بین متغیرها، مقاومت در برابر بوستینگ هستند و خصوصیاتی مانند یادگیری روابط غیر
اشباع پیچیده است های غیرحرکت آب در خاکاز آنجا که  بنابراین (.Seifu Majdar et al., 2025)بایاس از طریق یادگیری ترتیبی را دارند 

الگوهای توانند بهتر میها ، این مدلشودها )دبی، زمان، بافت خاک، رطوبت اولیه( کنترل میو توسط پیکربندی غیرخطی روابط بین ورودی
نیز به دلیل  RFدهند. مدل های مورد بررسی نشان میپنهان بین متغیرها را استخراج کنند و در نتیجه دقت بالاتری نسبت به سایر مدل

در  بوستینگ ذکر شده هایدارد، اما نسبت به روش قابل قبولیعملکرد  bagging از روش گروهی و کاهش واریانس از طریقاستفاده 
پارامترها کرنل و تنظیم  تابع به انتخاب SVRاما عملکرد مدل (. Nogueira et al., 2026) کندتر عمل میروابط پیچیده ضعیفیادگیری 

دهد تری را نشان میکاهش پایداری شدید (هایی با رفتار بسیار متغیر )مانند نفوذ عمقی در خاک شنیدر سیستم حساس است و بنابراین
(Zhang et al., 2025.) مدل رگرسیونیElnet   متغیرهای سازی است و فرض اصلی آن تقریب خطی بین یک مدل خطی با منظمنیز

خطی است و اثرات سازی الگوی توزیع رطوبت غیررابطه بین متغیرها در شبیه کهحالیدر(. Zou & Hastie 2005) است هدفورودی و 
 Elnetترین نتایج در مدل رگرسیون ی خاک قابل توجه است. در نتیجه ضعیفهامتقابل بین متغیرهایی مانند حجم آب، زمان و ویژگی

گذاری رفتار است. عامل دوم تاثیر Loamy Sandویژه در خاک خطی سیستم بهدهنده غالب بودن رفتار غیرمشاهده شد که این امر نشان
تر، هدایت هیدرولیکی اشباع بیشتر و جریان عمدتاً درشت هایی با درصد شن بیشتر و منافذهیدرولیکی خاک در نتایج حاصل است. در خاک

تحت تاثیر نیروی گرانش است. نفوذ آب در عمق تحت چنین شرایطی نسبت به تغییرات کوچک در عواملی مانند دبی یا رطوبت اولیه خاک 
شود. ورودی و عمق نفوذ پیاز رطوبتی می تر شدن رابطه بین متغیرهایتر شدن و ناپایدارخطیبسیار حساس است و این مطلب منجر به غیر

یابد. اما در خاک با درصد رس بیشتر و پایه به شدت کاهش می –های درخت در مقایسه با مدل Elnetهایی مانند در نتیجه دقت مدل
بینند و بهتر آموزش می هاتر است. در نتیجه مدلبینیتر و قابل پیشهدایت هیدرولیکی کمتر، مکش ماتریک بیشتر و رفتار جریان آرام

یابد که نتایح حاصله نیز موید این مطلب است و با نتایج برخی از تحقیقات انجام شده از جمله دقت در تخمین عمق نفوذ افزیش می
(Taheri et al., 2025; Alahmad et al., 2025; Priyanka et al., 2024)        .همخوانی دارد 

 الگوی توزیع رطوبت در خاک سطحی ب( عرض

 Loamyهای مورد بررسی در بافت سنجی برای مدلتکرارهای اعتباردر  ی آماریهانتایج حاصل از محاسبه میانگین و انحراف معیار شاخص

Sand ( ارائه شده است. در این بافت 6در دو مرحله آزمون و تست جهت تخمین عرض سطحی پیاز رطوبتی در جدول )ت بین بیشترین دق
  2R ،cm 45/0±46/1  =RMSE ،cm 17/0±97/0=MAE=97/0±01/0با مقادیر  XGBoostدر مرحله تست در مدل سنجی تکرارهای اعتبار

 2R ،cm 69/0±07/5  =RMSE ،cm 29/0±87/3=  MAE=76/0±02/0 با مقادیر Elnetمشاهده شد. کمترین دقت نیز در مدل رگرسیونی 

 2R، cm 17/1=RMSE، cm=98/0 با مقادیر 2سنجی تست در تکرار اعتبار در مرحله XGBoostترین نتایج مدل مشاهده شد. دقیق

80/0= MAE  مشاهده شد. در مدل رگرسیونیElnet 2=76/0مقادیر با  5سنجی ترین نتایج در مرحله تست در تکرار اعتبارنیز دقیقR، cm 

84/5=RMSE،cm  16/4=MAE .مشاهده شد  

 

 Loamy Sand های مذکور در مرحله آموزش و تست در بافتهای آماری محاسبه شده مدلشاخص .6جدول

                              Width 
Test (Mean±SD Across Folds) Train (Mean±SD Across Folds)  

MAE 
(cm) 

RMSE 
(cm) 

2R 
MAE 
 (cm) 

RMSE 
(cm) 

2R ML Models 

06/1±20/0 68/1±53/0 97/0±01/0 15/0±01/0 20/0±02/0 99/0±09/0 CatBoost 

97/0±17/0 46/1±45/0 97/0±01/0 056/0±00/0 08/0±01/0 99/0±09/0 XGBoost 

82/1±20/0 43/2±35/0 94/0±01/0 70/0±05/0 94/0±07/0 99/0±06/0 RF 

30/2±45/0 23/3±75/0 90/0±03/0 00/2±13/0 11/3±24/0 91/0±01/0 SVR 

87/3±29/0 07/5±69/0 76/0±02/0 79/3±11/0 99/4±13/0 77/0±01/0 Elnet 

 
 Sandy Clay( نیز نشان داد که بیشترین دقت در تخمین عرض سطحی پیاز رطوبتی در بافت 7بررسی نتایج ارائه شده در جدول )

مشاهده شد که با نتایج  2R ،cm 71/0±41/1  =RMSE ،cm 35/0±91/0=MAE=97/0±03/0با مقادیر  CatBoostدر مرحله تست و در مدل 
 2R ،cm 48/0±07/6  =RMSE ،cm=75/0±02/0با مقادیر  Elnetنزدیکی زیادی داشت و کمترین دقت در مدل رگرسیونی  XGBoostمدل 

26/67±0/4= MAE .بهترین نتایج در مرحله سنجی نیز نشان داد های آماری محاسبه شده برای هر تکرار اعتباربررسی شاخصمشاهده شد
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مشاهده شد. در مدل رگرسیونی  2R، cm 64/0=RMSE، cm 49/0= MAE=98/0با مقادیر  CatBoostمدل  3سنجی تست در تکرار اعتبار
Elnet 2=77/0با مقادیر  2سنجی نیز بهترین نتایج در تکرار اعتبارR، cm 05/6=RMSE، cm 61/4= MAE  .مشاهده شد 

 

 Sandy Clay های مذکور در مرحله آموزش و تست در بافتآماری محاسبه شده مدلهای شاخص .7جدول

                                 Width 
Test (Mean±SD Across Folds) Train (Mean±SD Across Folds)  

MAE 
(cm) 

RMSE 
(cm) 

2R 
MAE 
 (cm) 

RMSE 
(cm) 

2R ML Models 

91/0±35/0 41/1±71/0 97/0±03/0 13/0±01/0 17/0±02/0 99/0±05/0 
CatBoost 

07/1±20/0 63/1±32/0 97/0±01/0 045/0±00/0 062/0±00/0 98/0±06/0 XGBoost 

96/1±20/0 96/2±40/0 94/0±02/0 74/0±04/0 13/1±11/0 97/0±03/0 RF 

30/3±20/0 69/4±49/0 85/0±01/0 95/2±02/0 41/4±17/0 87/0±01/0 SVR 

67/4±26/0 07/6±48/0 75/0±02/0 62/4±10/0 03/6±10/0 76/0±00/0 Elnet 

 

عملکرد نسبتاً  XGBoost و CatBoost هر دو مدل Loamy Sandدر بافت بینی نیز نشان داد ای خطای پیشمقایسه نمودار جعبه
که بیانگر دقت و  مشاهده شدتر و نبود نقاط پرت پایین RMSE و پراکندگی خطای کمتر XGBoostمدل  در ، با این حالداشتندمشابهی 

ترین مشاهده شد و ضعیف CatBoostنیز بیشترین دقت در مدل  Sandy Clayدر بافت  .است CatBoostپایداری بالاتر آن نسبت به مدل 
بر عرض سطحی  OOFهای آماری حاصل از اعمال (. همچنین بررسی شاخص5مشاهده شد )شکل  Elnetعملکرد در هر دو بافت در مدل 

 XGBoostترین نتایج را ارائه کرده است که مشابهت زیادی با نتایج مدل در هر دو بافت دقیق CatBoostاز رطوبتی نشان داد که مدل پی
با درصد شن بالاتر تغییرات عرض سطحی به دلیل  Loamy Sandدر خاک (. 8مشاهده شد )جدول  Elnetترین نتایج در مدل دارد و ضعیف

تری از متغیرهایی مانند دبی و زمان است. در نتیجه رابطه بین متغیرهای کاهش مکش ماتریک نسبت به عمق کمتر است و تابع مستقیم
 بینند. ها بهتر آموزش میتری دارد و مدلتر و منظمورودی و عرض سطحی رفتار ساده

 

 
  

 های مورد بررسی در تخمین عرض سطحی پیاز رطوبتیبینی مدلای خطای پیشدار جعبه. نمو5شکل 
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  (OOF) سنجیتکرار اعتبارهای خارج از بینیبر اساس پیشهای مورد بررسی در تخمین عرض سطحی پیاز رطوبتی . عملکرد مدل8جدول 
Loamy Sand Sandy Clay  

M MAE 

(cm) 
RMSE 

(cm) 
2R MAE 

(cm) 
RMSE 

(cm) 
2R 

06/1 76/1 97/0 91/0 58/1 98/0 CatBoost 

97/0 53/1 97/0 07/1 67/1 98/0 XGBoost 

82/1 45/2 94/0 96/1 98/2 94/0 RF 

30/2 3/3 90/0 30/3 71/4 85/0 SVR 

87/3 12/5 76/0 67/4 09/6 76/0 Elnet 

 
را در تخمین عرض  CatBoostنیز دقت مدل  های محاسبه شدهتیلور شاخصهای مورد بررسی و نمودارهای مقایسه عملکرد مدل

های از دقت کمتری در مقایسه با مدل Elnetو  SVR هایدهد که مدل(. همچنین نشان می6-7کند )شکل سطحی پیاز رطوبتی تایید می
 Sandy Clayو در بافت  Elnetترین نتایج در مدل رگرسیونی پایه در تخمین عرض سطحی در هر دو بافت برخوردارند و ضعیف-درخت

 مشاهده شد.

 

   
 

 بینی عرض سطحی پیاز رطوبتیهای مورد بررسی در پیش. مقایسه عملکرد مدل6شکل 



  پژوهشی( -)علمی  1405، مرداد 5، شماره 57، دوره تحقیقات آب و خاک ایران 1182

 
 

 پیاز رطوبتی های مورد بررسی در تخمین عرض سطحی. نمودار تیلور عملکرد مدل7شکل 

 
دهد. تر رخ میتر و پیوستهتر است و تغییرات سیستم نرمحرکت آب در هر دو جهت کنترل شده Sandy Clayدر مجموع در خاک  

که  (Rajhi et al., 2026)تر است ثباتو عملکرد مدل در هر دو صفت با استتر مندهای ورودی و هدف ساختاردر نتیجه رابطه بین متغیر
بررسی نتایج حاصل از سایر  نیز تایید شده است. (Mirzaeitalarposhti et al., 2022; Kheimi et al., 2025) در سایر تحقیقات از جمله

خطی در شرایط مختلف است که با نتایج تحقیق های غیرتحقیقات انجام شده در زمینه تخمین ابعاد پیاز رطوبتی نیز تایید کننده دقت مدل
های مختلف و تحت ریزی بیان ژن را در بافتهای جنگل تصادفی و برنامهدقت مدل (Shiri et al., 2020)همخوانی دارد. از جمله حاضر 

خطی را در مقایسه و رگرسیون غیر ANNنیز دقت مدل  (Karimi et al., 2020)سطحی تایید کردند. ای سطحی و زیرسیستم آبیاری قطره
 ,.Kisi et al) همچنین چکان تایید کردند.شده بر مبنای آنالیز ابعادی در برآورد مساحت خیس شده اطراف قطره با یک مدل تجربی ایجاد

را در تخمین ابعاد پیاز رطوبتی تحت شرایط آبیاری پیوسته و پالسی در  ANFIS-FCM-PSOGSAدقت مدل هیبریدی  (2021

 ای تایید کردند. آبیاری قطره

 پیشنهادهاگیری و نتیجه

مدل یادگیری ماشین در تخمین عرض سطحی و عمق نفوذ پیاز رطوبتی در دو بافت مختلف خاک و  5در تحقیق حاضر به ارزیابی دقت 
ها استفاده شد. نتایج بدست جهت بررسی عملکرد مدل 2MAE ,RMSE ,Rهای آماری در شرایط کاربرد آب شور پرداخته شد و از شاخص

پایه از دقت قابل قبولی در تخمین عمق نفوذ و عرض سطحی پیاز رطوبتی در هر دو بافت -های درختر مجموع مدلآمده نشان داد که د
تر بوده و نتایج تر نفوذ در خاک شنی، برای تخمین صفت عمق نفوذ ناپایدارخطیها به واسطه رفتار غیربرخوردارند. هر چند آموزش مدل

( و عرض سطحی پیاز 2R، cm 27/0=RMSE، cm 10/0=MAE=94/0ترین تخمین عمق نفوذ )قیقکند. دحاصله این مطلب را تایید می
ترین نتایج برای مشاهده شد. ضعیف  Sandy Clay و در بافت CatBoostدر مدل ( 2R، cm 58/1=RMSE، cm 91/0=MAE=98/0) رطوبتی

های در دسترس توان به حجم محدود دادههای این تحقیق میمشاهده شد. از محدودیت Elnetصفات مذکور نیز در هر دو بافت در مدل 
تری از اطلاعات شود در تحقیقات آینده از مجموعه وسیعها در شرایط آزمایشگاهی بوده و پیشنهاد میاشاره کرد که به واسطه گردآوری داده

رطوبت خاک با استفاده از سنسورهای دائمی ثبت و به سازی شرایط واقعی، علاوه به منظور شبیههای مختلف استفاده گردد و بهدر بافت
عنوان متغیر ورودی مورد استفاده قرار گیرد. در این تحقیق برای کنترل اثرات شوری تجمعی در خاک از ابشوئی استفاده شد، اما همچنان 

کان در نزدیکی صفحه شفاف باعث گسترش چگذاری بر ابعاد پیاز رطوبتی وجود دارد. به علاوه قرار رفتن قطرهاحتمال وجود نمک و اثر
 شود در تحقیقات آینده مورد مطالعه قرار گیرد.  شود که پیشنهاد مینامتقارن پیاز رطوبتی می

 ملاحظات اخلاقی

 حمایت مالی

 این مقاله هیچگونه حمایت مالی از هیچ سازمان و نهاد دولتی و غیر دولتی دریافت نکرده است. 

Sandy Clay 

texture 
Loamy Sand 

texture 
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 مشارکت نویسندگان

ها، تحلیل و تفسیر ، طراحی پژوهش، انجام محاسبات، تجزیه و تحلیل آماری دادهو عضو هیات علمی و نویسنده مسئول : استاداولسنده نوی
 سازی مقالهبررسی و کنترل نتایج، اصلاح، بازبینی و نهایی، اطلاعات و نتایج، تهیه پیشنویس مقاله

 سازی مقاله، بازبینی و نهاییها، تهیه پیشنویس مقالهها، انجام آزمایش و گردآوری دادهسازی نمونهتهیه و آماده ،: دانشجودومنویسنده 

 نگارش ندایدر فر یبر هوش مصنوع یمبتن یهایمولد و فناور یهوش مصنوع هیاعلام

استفاده کردند. پس از استفاده از ترجمه چکیده مبسوط به انگلیسی  به منظور chatgptابزار )گان( از سندهیاثر، نو نیا یسازدر طول آماده
 .رندیگیرا بر عهده م هینشر یکامل محتوا تیکرده و مسئول شیرایو و یبررس ازی)گان( مطالب را در صورت نسندهیابزار/خدمت، نو نیا

 هاداده بیانیه دسترسی به

 هایی پژوهش حاضر از طریق درخواست از نویسندگان قابل دسترسی است.داده

 ل اخلاق پژوهشپیروی از اصو

 اند و این موضوع مورد تأیید همه آنهاست.نویسندگان اصول اخلاقی را در انجام و انتشار این پژوهش علمی رعایت نموده

 تعارض منافع

 بنا بر اظهار نویسندگان این مقاله تعارض منافع ندارد.

 منابع
(. تاثیر میدان مغناطیسی بر الگوی 1403آبادی، مهدی؛ ذونعمت کرمانی، محمد. )سعیدی عباس آباد، میلاد؛ گلستانی کرمانی، سودابه؛ مهیجی نصر 

   .185-204(، 18) 1، نشریه آبیاری و زهکشی ایرانای. توزیع آب شور تحت زمان در آبیاری قطره
ای زیرسطحی با استفاده از روش تحلیل (. برآورد الگوی رطوبتی خاک در آبیاری قطره1387عباسی، فریدون. ) ؛لیاقت، عبدالمجید ؛کاندلوس، مازیار

 .371-378، 39( 2)، مجله علوم کشاورزی ایران .ابعادی
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