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ABSTRACT 

One of the most important and practical physical parameters in studies of soil water flow is Soil Water 

Characteristic Curve (SWCC). Measuring the soil moisture characteristic curve through the direct method is 

expensive and time-consuming. For this reason, a variety of indirect methods including intelligent models have 

been developed. In this study, the performance of three models included multilayer perceptron neural networks 

(MLP), cascade neural network (Cascade-NN) and gene expression programming (GEP) were evaluated and 

compared to estimate of SWCC. The measured data from 108 soil samples, including soil particle size 

distribution, soil moisture in different suctions and the bulk density were used. In all models, three different 

input data combinations were used. Comparison of predicted and observed values of soil moisture showed 

acceptable performance of all three models, however, the Cascade-NN neural network model was relatively 

superior. The R2 values of test phase for the best structure of the neural networks (MLP), neural networks 

(Cascade-NN) and gene expression programming (GEP) were 0.95, 0.96 and 0.93, respectively, and the RMSE 

values were 3.74, 3.25 and 4.10 %, respectively. Comparison of the results of different input data scenarios 

indicated the low accuracy and difference between the results of the models in the first scenario, but adding the 

parameters of porosity and moisture at field capacity point to the input data in the second and third scenarios, 

increased the accuracy and difference between the results achieved by the models. Finally, it can be emphasized 

that the cascade-NN model was introduced as the superior option, using all the mentioned physical data. 
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 هایخاکدر مشخصه آب  یژن در برآورد منحن انيب یزيرو برنامه یمصنوع یعصب هایعملکرد شبکه سهيمقا

 یجنگل

 1مسعود کرباسی، *1، حسن اوجاقلو1محمد مهدی جعفری

 .، زنجان، ایراندانشگاه زنجاندانشکده کشاورزی، علوم و مهندسی آب، . گروه 1

 (9/4/1400تاریخ تصویب:  -28/3/1400تاریخ بازنگری:  -9/2/1400)تاریخ دریافت:  

 چکيده

آب در خاک شناخته  انیدر مطالعات مرتبط با جر کاربردیمهم و  یکیزیف یاز پارامترها یکیمشخصه آب خاک  یمنحن

 به همین دلیل است. ییبالا نهیمشخصه آب خاک مستلزم صرف زمان و هز یمنحن یرگیاندازه میشود. روش مستقیم

 ایهعملکرد سه روش شبکه قیتحق نای در. اندنموده دایهوشمند توسعه پ هایاز جمله مدل یمتنوع میرمستقیغ هایروش

 برآورد( در GEPژن ) انیب یزری( و برنامهCascade-NN) ی آبشاریعصب های(، شبکهMLP) ی پرسپترون چندلایهعصب

 عدادشده مربوط به ت یرگیاطلاعات اندازهدر این پژوهش قرار گرفت.  سهیو مقا یابیمشخصه آب خاک مورد ارز یمنحن

رطوبت در هفت مکش مختلف و جرم  ریذرات خاک، مقاداندازه  عیشامل درصد توز ینمونه خاک مناطق جنگل 108

 هایو مدل نییتع یورود هایختلف از دادهم هایبیشامل ترک وی. سه سنارقرار گرفتاستفاده مورد  یمخصوص ظاهر

نشان دهنده عملکرد قابل قبول  کرطوبت خا یشده و مشاهدات ینبیشیپ ریمقاد سهیهر کدام اجرا شد. مقا یمذکور برا

 MLP ،NN-Cascade یعصب هایساختار در سه روش شبکه نیبهتر یبرا 2R ریمقادبرای مرحله آزمون  ؛هر سه مدل بود

 جینتا سهی. مقابوددرصد  10/4و  2۵/3، ۷4/3 بیبه ترت زین RMSE ریو مقاد 93/0و  9۶/0، 9۵/0 بیبه ترت GEPو 

 یویدر سنار یاول کم بود ول یوسناری در هامدل جینتا نینشان داد، دقت و اختلاف ب زین یمختلف داده ورود سناریوهای

 یدقت و از سو ،یورود هایبه داده یزراع تیظرف هتخلخل و رطوبت نقط یبا اضافه شدن پارامترها بیدوم و سوم به ترت

اشاره  یکیزیف هایبا استفاده از تمام داده آبشاری یعصب هایشبکه تیشد. در نها شتربی هامدل جینتا نیاختلاف ب گرید

 مطلوب شناخته شد. نهیشده به عنوان گز

 .، مکشهوشمند هایمدل رطوبت خاک، ،ینبیشیپ:های کليدیواژه

 

 مقدمه
خاک  مطلوب یرطوبت رهیذخ ،یاریآب حیصح تیریبه مد یابیدست

از  یآگاه ازمندیقابل قبول، ن یدر مناطق خشک و عملکرد زراع

 Ghorbani Dashtaki and) استخاک  یکیدرولیه هاییژگیو

Homaei, 2002یکیمختلف،  هایرطوبت خاک در مکش زانی(. م 

-شیدر ب یخاک به عنوان ورود یکیدرولیه هایهینما نتریاز مهم

 به مربوط مطالعات خصوصبا آب و خاک و به تبطمر هایمدل تر

 ;Haghverdi et al., 2011) آب در خاک است راشباعیغ انجری

Sheikhesmaeili et al., 2016.) مشخصه  یمنحن نییمنظور تع به

از  یکیوجود دارد.  میرمستقیو غ میآب خاک دو روش مستق

 های جعبهاستفاده از دستگاه م،یمستق هایروش نتریپرکاربرد

 نیدقت را در ب نیآن بالاتر جیاست که نتا یصفحات فشار شنی و

 زاتیتجه مندازیسو ن کیاز این روش مختلف دارد. اما  هایوشر

 مستلزم صرف گرید یو از سو بودهو بالقوه خطرناک  متیگران ق

 Davari et al., 2019 Wosten et ;است ) یادیز نهیزمان و هز
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al., 2001.) شامل  میرمستقیغ هایروش ریاخ هایدر سال

و هوشمند به منظور برآورد  یونیرگرس ،یتجرب هایمدل

مشخصه آب خاک و  یمنحن لهخاک از جم افتی رید هاییژگیو

افت، بمانند  افتیزود  هاییژگیبا استفاده از و یکیدرولیه تیهدا

 دایتوسعه پ رهیخاک و غ یدرصد مواد آل ،یظاهر جرم مخصوص

 هایروش نبی در (.Mermoud and Xu, 2006) اندنموده

را از خود  یهوشمند عملکرد قابل قبول هایمدل م،یرمستقیغ

 نیکاربرد ا نهیدر زم یلفکه مطالعات مختطوریبه اندنشان داده

خاک انجام گرفته  یمشخصه رطوبت یمنحن ازیسمدل در هاروش

 هایاز مدل یکیبه عنوان  یمصنوع یعصب هایاست. شبکه

مار خاک به ش یکیزیف اتیخصوص ینبیشیدر پ شرویهوشمند پ

 خصوص انجام گرفته است نیدر ا یادیو مطالعات ز رودیم

(Minasny and McBratney, 2002; Mohammadi, 2002; 

Lentzsch et al., 2005; Ryan et al., 2005; Akbarzadeh et 

al., 2009; Rahimi Lake et al., 2009; Zhu and Julian, 2011; 

Kianpoor Kalkhajeh et al., 2012; Oliaei et al., 2019.)  در
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 یونیو توابع انتقال رگرس یمصنوع یعملکرد شبکه عصبای مطالعه

 یکیدرولیه تیمشخصه آب خاک و هدا یمنحن ینبیشیدر پ

 یعصب شبکه جینتا ق،یتحق نی. در امورد مقایسه قرار گرفتاشباع 

 یهاتمیو استفاده از الگور هکننده گزارش شددواریام یمصنوع

 ,.Merdun et alه است )شد شنهادیپ ندهیدر مطالعات آ دیجد

مشخصه آب خاک،  یمنحن برآوردبا هدف  یپژوهش در (.2006

 یدر اشتقاق توابع انتقال یصنوعم یعصب هایروش شبکه یبرتر

برابر با  بیبه ترت 2Rو  RMSE هایآماره یکل نیانگیمختلف با م

 (.Haghverdi et al., 2011) ه استگزارش شد 842/0و  031۶/0

Jenadeleh et al. (2017) در  یمصنوع یداشتند، شبکه عصب بیان

 برخوردار ییمشخصه آب خاک از دقت بالا یمنحن ایبرآورد نقطه

به منظور  ،کیژنت تمیبا الگور یشبکه عصب قیتلف نیبوده و همچن

-پژوهش .شده است یابیآن، مثبت ارز ییاجرا طیشرا یسازنهیبه

های مختلف دیگری نیز گزارش کردندجهت برآورد منحنی 

های عصبی مصنوعی، در مقایسه با مشخصه آب خاک، شبکه

 ;Sarmadian et al., 2009های دیگر برتری بیشتری دارند )روش

Moosavizadeh-Mojarrad and Sepaskhah, 2011; Shirani 

and Rafienejad, 2012.) مطالعه جنتای Johari et al. (2011) 

نسبت  ،یبو شبکه عص کیژنت تمیالگور یقیمدل تلف یبرتر انگریب

نظور به م یساز نهیبه ندیبدون فرا یمصنوع یعصب یکهبه شب

 .Bayat et alبود.  راشباعیغ یهاخاک یکیر مکانرفتا ینبیشیپ

تال را فراک یو تئور یمصنوع یعصب هایاز شبکه یبیترک (2013)

 148خاک با تعداد  یمشخصه رطوبت یمنحن ینبیشیبه منظور پ

داشتند که  انیبکار بردند و ب رانیا ینمونه خاک از شمال غرب

وده سودمند ب اریبس نهیزم نیدر ا یمصنوع یکاربرد شبکه عصب

 ونیرگرس یروش هوش مصنوع سهGarg et al. (2014)  است.

چند  یکیژنت یزیرو برنامه یمصنوع یشبکه عصب بان،یبردار پشت

 یمشخصه رطوبت یمنحن سازی( را به منظور مدل1MGGP) یژن

در  MGGPنشان داد، مدل  جی. نتادادندقرار  سهیخاک مورد مقا

 .برخوردار بود یعملکرد بهتراز   گریدو مدل دمقایسه با 

Fahlman and Lebiere  شبکه  ، برای اولین بار(1990) ر سال د-

از انواع  یکیبه عنوان را ( 2NN-Cascade) آبشاری عصبی های

ار ساخت نییدر تع ایژهیو کردیبا رو مصنوعی عصبی هایشبکه

 هاینهیزم روش در نای کاربرد. کردند یمناسب شبکه معرف

 .Diamantopoulou et alقرار گرفته است.  یابیمورد ارز یمختلف

 نظورشده به متوسعه داده  یساختار شبکه عصب نیاز ا (2007)

آب رودخانه استفاده نمودند.  تیفیگمشده ک هایداده برآورد

Yosefi and Poorshariaty (2014) یشبکه عصب هایروش 

 متیمختلف از جمله الگور یریادگی هایتمیبا الگور یمصنوع

                                                                                                                                                                                                 
1 - Multi-Gene Genetic Programming 

Cascade  یبرآورد رسوب در استان لرستان مورد بررس جهترا 

-شیروش مذکور را در پ ییکارا Zarei et al. (2017)قرار دادند. 

 یبررس دمور خشک مناطق هایرواناب حوزه زانیو برآورد م ینبی

 روش را گزارش نمودند. نیقرار دادند و عملکرد مناسب ا

Ghorbani et al. (2020)  روشCascade-NN شیرا به منظور پ-

 یزاراببه عنوان  ایروزانه در دو رودخانه واقع در استرال انیجر ینبی

از  دیجد کردیرو نینمودند. کاربرد ا فیقابل قبول توص و مناسب

 هایویژگی ینبیشیپ نهیدر زم یمصنوع یعصب هایشبکه

 یمشخصه آب خاک مورد بررس یخاک از جمله منحن یکیزیف

 هایلاز مد گرید یکیژن  انیب یزیرقرار نگرفته است. روش برنامه

پرکاربرد در علوم آب و خاک بوده و با توجه به ارائه و هوشمند 

برخوردار  ینسب تیاز مز یو خروج هایورود نیب یاضیرابطه ر

مختلف مرتبط  هاینهیروش در زم نیا وب. عملکرد مطلباشدیم

 رودخانه انیجر سازیآب و خاک شامل مدل یا علوم مهندسب

(Solgi et al., 2017; Dehghani et al., 2017) ینبیشیپ 

پخش آب  یکنواختی( Abbasi et al., 2020) یخشکسال

(Rostamlou et al., 2018برآورد تبخ )تعرق مرجع )-ریTraore 

and Guven, 2012; Shiri et al., 2014بیضر سازی( مدل 

( Alidadi and Mahdavian, 2018) ایماسه هایخاک ییبزرگنما

 Mehdipour et) محلول در آب رودخانه ژنیاکس زانیم برآورد

al., 2017; Shahinejad and Dehaghani, 2018) سازیهیشب 

( Kisi et al., 2013; Hosseini et al., 2020)رواناب  -بارش

 یروش در برآورد منحن نیوجود کاربرد ا نیگزارش شده است. با ا

  مشخصه آب خاک کمتر مورد توجه قرار گرفته است.

Mahmoudabadi et al. (2017) ونیعملکرد رگرس یابیبه ارز 

ر ژن د انیب یزیرو برنامه یمصنوع یشبکه عصب ره،یچندمتغ

 یابیحاصل از ارز جیخاک پرداختند. نتا اتیخصوص یبرخ برآورد

در مرحله آزمون نشان داد  2Rو  ERMS هایها براساس آمارهلمد

ته عملکرد را داش نیپرسپترون، بهتر یمصنوع یکه شبکه عصب

ژن به عنوان روش  انیب یزیرمدل برنامه گر،ید ایاست. در مطالعه

شد  یخاک معرف یونیتبادل کات تیظرف برآوردمناسب به منظور 

(Emamgolizadeh et al., 2015 .)Johari and Hooshmand 

Nejad (2015) خاک با یمشخصه رطوبت یمنحن ینبیشیبه پ 

مدل  یژن پرداختند. اطلاعات ورود انیب یزریاستفاده از برنامه

مکش و درصد ذرات شن،  ه،یشامل تخلخل، مقدار رطوبت اول

کننده اثر قابل توجه مقدار  انیب شانیا جیو رس بود. نتا لتیس

مشخصه آب خاک بود.  یمنحن ینبیشیدقت پ بررس خاک 

 خاک یکیزیف اتیهوشمند در برآورد خصوص هایاستفاده از مدل

از مطالعات انجام  یکیقرار دارد. در  نیهنوز مورد توجه محقق

2 - Cascade neural network 
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خاک را  یمشخصه رطوبت یمنحن Nikooee et al. (2020) افته،ی

 نینمودند. در ا سازیمدل یبر هوش مصنوع یمبتن کردیرو کیبا 

نوع خاک مختلف به همراه مدل  43۷داده از  گاهیپا کی ق،یتحق

رابطه  جادی( به منظور اMGGP) یچند ژن یکیژنت یسیبرنامه نو

 اندازه ذرات خاک عیمکش، رطوبت نقطه اشباع، تخلخل و توز نیب

روابط  نیگزیجا کردیرو کیبه عنوان  یشنهادیاستفاده شد. مدل پ

در  ،کیزیبر ف یمبتن یمفهوم هایمدل نیو همچن ی،صرفاً تجرب

شد. بر اساس  یخاک معرف یمشخصه رطوبت یمنحن نییتع

 یوعمصن یشبکه عصب هایانجام گرفته، عملکرد روش هاییبررس

 ،خاک یکیزیف اتیخصوص ینبیشیدر پ ،ژن انیب یزیرو برنامه

در  یشده است. هر چند مطالعات محدود فیقابل قبول توص

 یمنحن ینبیشیژن در پ انیب یزیررنامهکاربرد روش ب نهیزم

 یروش شبکه عصب گرید یمشخصه آب خاک وجود دارد. از سو

Cascade یم یمخف هیلا هاینرون یسازنهیبه تمیالگور قیاز طر-

 شرو نیوجود کاربرد ا نیگردد. با ا جیمنجر به بهبود نتا تواند

 ارقر یابیمشخصه آب خاک مورد ارز یدر برآورد منحن دیجد

پژوهش، عملکرد سه روش هوشمند شبکه  نینگرفته است. در ا

-نامهو بر یآبشار یمصنوع ینرمال، شبکه عصب یمصنوع یعصب

مشخصه آب خاک در  یمنحن ینبیشیژن به منظور پ انیب یزری

ه به با توج قرار گرفته است. سهیو مقا یابیمورد ارز یجنگل یاراض

جنگلی و با بافت سبک  هایاینکه مطالعه انجام شده بر روی خاک

توان از نتایج این مطالعه برای تا نیمه سبک انجام یافته است می

 مناطق جنگلی کشور از جمله مناطق شمالی کشور استفاده نمود.

 هامواد و روش

 های استفاده شدهمنطقه مورد مطالعه و داده

شده منحنی مشخصه  یرگیاندازه هایدر تحقیق حاضر، از داده

، جرم مخصوص ظاهری و توزیع اندازه ذرات خاکآب خاک، 

نمونه خاک که در اطراف ایستگاه  108تخلخل مربوط به تعداد 

 با مساحت حدود یمحدوده جنگل کیهیتیالا در مرکز فنلاند و در 

 دیمربع برداشت شده است، استفاده گرد لومتریک 400

(Jauhiainen, 2004بافت خاک ا .)مهین ای سبک هاغلب نمونه 

 با نمونه 3۵ شامل خاک بافت دسته پنج قالب در که بودسبک 

نمونه لوم  4 ،ینمونه لوم شن 31 ،لومی شن نمونه 34 شنی، بافت

وزارت کشاورزی ایالات بر اساس استاندارد لوم  یلتینمونه س 4و 

 فیزیکی هایویژگی برخی. شدندطبقه بندی  متحده آمریکا

ارائه شده  1دول ج در تحقیق این در استفاده مورد هاینمونه

 نقطه هر در و مناسب پراکنش با نقطه 3۶ از هااست. نمونه خاک

                                                                                                                                                                                                 
1 - Multilayer perceptron 

ا بخاک  یرطوبت ی. منحناست شده برداشت مختلف عمق سه از

، ۶3، 32، 10، 1 یهار رطوبت خاک در مکشدیمقااستفاده از 

با توجه به نوع . دست آمدبه متریسانت 1۶000و  1000، 100

ها، بیشترین تغییرات منحنی مشخصه آب خاک بافت نمونه خاک

های بالا سانتی متر بوده و در مکش 1000در مکش های زیر 

طوبت ر. به طور متوسط مقدار تغییر استتغییرات رطوبتی ناچیز 

. استدرصد  4سانتی متر حدود  10000تا  1000خاک از مکش 

تا  1های در حالی که میانگین تغییرات رطوبت خاک بین مکش

 یدانه بند یمنحنباشد. درصد می 28سانتی متر حدود  100

شد و  یرگیاندازه یدرومتریبا استفاده از روش ه زیخاک ن

، ۶-20، 2-۶متر،  کرویم 2براساس آن درصد ذرات کوچک تر از 

 2000و بزرگتر از  2000-۶00، ۶00-200، 200-۶0، ۶0-20

جرم مخصوص  ری. مقادیابی تعیین شداز طریق درون ومترکریم

ه دبراساس روش استاندارد نمونه دست نخور زیخاک ن یظاهر

نقطه حجمی در معادل رطوبت  کشد. مقدار تخلخل خا نییتع

مخصوص ظاهری برخی  مقادیر جرم اشباع در نظر گرفته شد.

ها به دلیل بالا بودن مواد آلی خاک کمتر از حد معمول نمونه

 باشد. می

  1MLPشبکه عصبی مصنوعی 
 یکیولوژیب یکه الهام گرفته از شبکه عصب یمصنوع یشبکه عصب

 تاررف است قادر که بوده هااز نرون ایمغز انسان است، شامل شبکه

 نیمهمتر ،یریادگی توانایی. دهد نشان را هانرون نیب دهیچپی

هوشمند است که با پردازش  ستمیو هر س یشبکه عصب یژگیو

 یرا به ساختار شبکه عصب هادادهنهفته در انبوه  نقوانی ها،داده

 ینوعمص یانواع شبکه عصب نیاز پرکاربردتر یکی. دهدیانتقال م

 کیشبکه شامل  نی. اباشدی( مMLP) هیشبکه پرسپترون چندلا

 است. در یخروج هیلا کیو  یپنهان هیچند لا ای کی ،یورود هیلا

-یثابت نم هیهر لا یپنهان و تعداد نرون ها هیشبکه تعداد لا نیا

اشد شده ب لیتشک یمختلف هایممکن است از نرون هی. هر لاباشد

 نییتع دیدارد. کاربر با بستگی هاموضوع به نوع کار آن نیکه ا

و چند نرون در هر  هیکاربرد مورد نظرش، چند لا یکند که برا

 یبر مبنا ،یعصب هایاساس آموزش شبکه انتخاب گردد. دیبا هیلا

-پنهان و نرون هیلا شیآرا نیتا بهتر باشدیروش آزمون و خطا م

و تعداد تکرار  یآموزش تمالگوری محرک، تابع نوع ها،آن های

رد نظر، ارائه شود. مو یمرحله آموزش جهت برآورد پارامتر خروج

با اعمال  توانیپنهان را م هیلا شیمناسب بودن آرا اریمع

 آوردبر ریشده و مقاد یریاندازه گ ریمقاد انیم یخط ونیرگرس

( بالا 2R) نییتب بیکرد. ضر انیب نییتب بیشده و محاسبه ضر

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%88%D8%B2%D8%A7%D8%B1%D8%AA_%DA%A9%D8%B4%D8%A7%D9%88%D8%B1%D8%B2%DB%8C_%D8%A7%DB%8C%D8%A7%D9%84%D8%A7%D8%AA_%D9%85%D8%AA%D8%AD%D8%AF%D9%87_%D8%A2%D9%85%D8%B1%DB%8C%DA%A9%D8%A7
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%88%D8%B2%D8%A7%D8%B1%D8%AA_%DA%A9%D8%B4%D8%A7%D9%88%D8%B1%D8%B2%DB%8C_%D8%A7%DB%8C%D8%A7%D9%84%D8%A7%D8%AA_%D9%85%D8%AA%D8%AD%D8%AF%D9%87_%D8%A2%D9%85%D8%B1%DB%8C%DA%A9%D8%A7
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مناسب به منظور برآورد  یشیبه آرا افتنینشان دهنده دست 

دو نوع محاسبه  MLPاست. هر نرون در شبکه  یپارامتر خروج

 دشویانجام م یتابع گنالی. در نوع اول محاسبات، سدهدیانجام م

خطا  یمنحن انیاز گراد ایظهلح برآوردو در نوع دوم محاسبات، 

خطا در  هایگنالیجهت پخش س هاانیگراد نی. اردپذییانجام م

پژوهش از شبکه  نیدر ا (.Kia, 2009) باشندیم ازیشبکه مورد ن

 یانیساز ملونبرگ مارکوات و تابع فعال تمیپرسپترون با الگور

 یرا پارامترها یورود هیاستفاده شد. لا یخط یو خروج دئیومگیس

شامل درصد رس، درصد سیلت، جرم مخصوص  خاک یکیزیف

و مقدار  ظاهری، مکش، تخلخل ، رطوبت ظرفیت زراعی خاک

داد. توابع  لیرا مقدار رطوبت خاک تشک یخروج هیمکش و لا

قرار گرفت  اپنهان مورد آزمون و خط هیانتقال و تعداد نرون در لا

و  RMSE زانیم نیساختار شبکه بر اساس کمتر نیو بهتر

از نرم افزار . در تحقیق حاضر، شد نییتع 2Rمقدار  نیبالاتر

MATLAB 2020a ی مصنوعیشبکه عصب یمدلساز به منظور 

 ه شده است.استفاد

 
 های مختلف بافت خاکدر کلاس اهمشخصات فيزيکی نمونه خاک -1جدول 

 بافت خاک هاتعداد نمونه (%تخلخل ) (3gr/cmجرم مخصوص ظاهری )

 شنی 3۵ ۶1/0-2۶/0 ۶۵/1-0۶/1

 شن لومی 34 ۶3/0-32/0 ۷۷/1-0۵/1

 شنیلوم  31 ۶2/0-31/0 ۷0/1-0۵/1

 لوم 4 ۶3/0-44/0 ۵4/1-12/1

 سیلتی لوم 4 ۵8/0-44/0 ۶2/1-0۶/1

 

 Cascade correlation شبکه عصبی مصنوعی
که ساختار شبکه  MLP جمله از کلاسیک عصبی هایدر شبکه

از قبل  دبایاست  لایه هر هاینرون و مخفی هایشامل تعداد لایه

تشخیص دقیق معماری بهینه در اکثر  نیبنابرا ،مشخص شوند

موارد با پیچیدگی همراه است و معمولا از آزمون و خطا به منظور 

دیگر آموزش بر  رفط از .شودساختار مناسب استفاده می افتنی

دست آمده بر روی تمامی شبکه همراه با هم صورت هروی شبکه ب

ع خطا بین منابمواقع موجب رفت و برگشت  برخی در که گیردمی

 Cascade correlation عصبی های. شبکهگرددیمختلف خطا م

 کی و ورودی لایه یک شامل عصبی، هایهمانند سایر انواع شبکه

-آن یمخف هلای هایها در نرونآن فاوتت. هستند خروجی لایه

 مخفی نرون یک افزودن با مرحله هر در هاشبکه این. هاست

دهند. هر نرون جدید از هر یک از شبکه را گسترش می ،جدید

 گیردقبلی ورودی می مخفی هاینرون تمامی و ورودی هاینرون

 بر علاوه. دارد خروجی خروجی، هاینرون تمامی ورودی به و

 و ورودی هایبین هر یک از نرون ،مخفی هاینرون بین روابط

 (.1)شکل  گرددمی برقرار ارتباط یک نیز خروجی هاینرون

 هاتن های کلاسیکدر اولین قدم مانند شبکه Cascadeی هاشبکه

 که خطاصورتی در. بینندمی آموزش خروجی و ورودی هاینرون با

قبول باشد،  بلقا مشخصی تکرارهای تعداد کردن طی از پس

 در پس این از اینصورت غیر در. شودفرآیند آموزش متوقف می

بکه به شکل ش آموزش و جدید نرون یک افزودن با مرحله هر

مانده را تا بتواند خطای باقی شودیمناسب، مدل مجددا اجرا م

تا جایی که بلاخره شبکه به میزان قابل  ندیفرا نیا کاهش دهد.

 ،جدید نرون یک افزودن منظور به. یابدقبول خطا برسد ادامه می

 آنها ورودی ضرایب و شده ایجاد کاندید عنوانبه نرون تعدادی

 با میزان خطای ینرون خروج همبستگی تا یابدتغییر می طوری

را دارد  یهمبستگشبکه افزایش یابد. سپس نرونی که بیشترین 

 لیهک و گرفته قرار شبکه ساختار در جدید نرون. گرددانتخاب می

 هاینرون ورودی ضرایب و شوندمی ثابت آن ورودی ضرایب

 پیدا ادامه جایی تا آموزش این. شوندمی داده آموزش خروجی

 راتتغیی سرعت یا و گردد کمتر نظر مورد حد از خطا یا که کندمی

 .(Fahlman and Lebiere, 1990) یابد  کاهش

 ريزی بيان ژن برنامه

 Ferreiraبار توسط  نیاول ی( براGEPژن ) انیب یزریروش برنامه

و ساده  خطی هایکروموزوم ،یزریبرنامه نیارائه شد. در ا( 2001)

اده استف کیژنت تمیبا طول ثابت، مشابه با آن چه که در الگور

متفاوت،  هایشکل و هااندازه با ایو ساختارهای شاخه شودیم

. وندشیم بیترک ک،یژنت زیریدر برنامه هیتجز انمشابه با درخت

 تیعجم دتولی افزار،نرم نیبه کمک ا هاسازیهیمرحله در شب نیاول

 هانالیتوابع و ترم یسرکی کمک به که هاستحلاز راه هیاول

 نشان یدرخت انبی صورت به ها. سپس کرموزومردگییصورت م

 یابی. در صورت دستشوندیم یابیداده و توسط تابع برازش ارز

تکامل  ن،معی تعداد به هانسل دنیرس ای و مطلوب حلبه راه

توقف حاصل  طیاگر شرا .شودمی ارائه حلراه نیمتوقف و بهتر

 یدنفرآی به هاحلراه یو باق ردگییصورت م ینگزینشود، نخبه

ار شده نسل تکر نیچند یبرا ندیفرآ نی. اشوندیواگذار م ینشیگز

 یبطور نسبه زین تیجمع تیفینسل به جلو ک رفتن شیو با پ
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مختلف  هایدهیروش پد نیدر ا (.Ferreira, 2006) ابدییبهبود م

. شوندمی سازیمدل ها،نالیاز توابع و ترم ایبا استفاده از مجموعه

 ای و یمثلثات ،یحساب یمجموعه توابع، معمولا شامل توابع اصل

 توانندیم ست،شده توسط کاربر هستند که معتقد ا فیتوابع تعر

 ریاز مقاد ها،نالیمدل مناسب باشند. مجموعه ترم ریبرای تفس

 رهایپارامت همه. اندشده لیمستقل مسئله تشک ایرهیثابت و متغ

 بیبه حداکثر ضر یابیو خطا تا دست  یذکر شده در بالا با سع

. گام نخست در شودیمدل توسط کاربر انتخاب م یهمبستگ

خاب انت جیبرازش مناسب است. نتا تابع کیمدل، انتخاب  یبررس

 نییعت بیتابع برازش نشان داد، استفاده از تابع برازش ضر هیاول

(2Rو ر )ینسب شهی ( مربعات خطاRMSEدر مقا )ریبا سا سهی 

امل ش وندیتوابع پ نیاز ب نیدارند. همچن یتوابع، عملکرد بهتر

ابع ت اب سهیجمع عملکرد بهتری در مقا وندیجمع و ضرب، تابع پ

برای  یب عملگرهای اصلگام، انتخا نیضرب دارد و آخر وندیپ

 مدل ریمناسب برای تفس یاضیو توابع ر هیساخت درخت تجز

به  GeneXpro Tools 5.0پژوهش از نرم افزار  نی. در اباشدیم

 .دیژن استفاده گرد انیب یزریمدل برنامه یمنظور اجرا

 

 
  Cascade correlation یمصنوع یساختار شبکه عصب -1شکل 

 

 هامدلو خروجی  یورود هایداده

های فیزیکی خاک از قبیل بافت، جرم مخصوص ظاهری، داده

های ورودی سهل الوصول و ارزان تخلخل و ماده آلی به عنوان داده

به منظور پیش بینی خصوصیات فیزیکی خاک نظیر منحنی 

-باشند. در این تحقیق از تمامی دادهرح میمشخصه آب خاک مط

های اشاره شده به جز ماده آلی )به دلیل در دسترس نبودن( 

توان بیان داشت اثر ماده آلی خاک استفاده شد. با این وجود می

از طریق جرم مخصوص ظاهری با توجه به رابطه مستقیم این دو 

ی پارامتر به خصوص در مناطق جنگلی که جرم مخصوص ظاهر

کمتر تحت تاثیر سایر عوامل قرار دارد، قابل لحاظ خواهد بود. از 

 ها و محدودسوی دیگر کاهش تعداد پارامترهای ورودی مدل

-کردن سناریوهای داده ورودی به پارامترهای فیزیکی خاک می

های غیرمستقیم برآورد منحنی تواند به عنوان یک مزیت در روش

ن تحقیق برآورد رطوبت مشخصه آب خاک محسوب گردد. در ای

باشد. ای میهای هوشمند به روش نقطهمدل حجمی با استفاده از

در یک نمونه خاک مشخص، به منظور تخمین رطوبت حجمی 

خاک در یک نقطه مشخص از منحنی مشخصه آب خاک )مقدار 

های ورودی شامل درصد ذرات رس، درصد مکش معین( از داده
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 تیرطوبت ظرف و تخلخل ذرات سیلت، جرم مخصوص ظاهری،

های هوشمند، ضرایب وزنی ی استفاده شد. در هر کدام از مدلزراع

شود. بهینه به هر کدام از پارامترهای ورودی اختصاص داده می

 حجمی درصد رطوبت ها،سازیهیدر همه شب یپارامتر خروج

های ترکیب .باشدیمهای معین شده به ازای مقادیر مکشخاک 

مشابه ترکیب داده ورودی استفاده شده در تحقیق حاضر قبلا 

توسط محققین مختلف مورد مطالعه و ارزیابی قرار گرفته است 

(Haghverdi et al., 2012; Johari et al., 2006.) مدل یدر اجرا-

مرحله  برای( خاک نمونه 81) هادرصد داده ۷۵هوشمند،  های

زمون آ منظور به( خاک مونهن 2۷) هادرصد داده 2۵و  شآموز

مورد  هایداده استانداردسازی منظور به. شد استفاده هامدل

  :شد استفاده( 1) رابطه از ها،استفاده در مدل

Xn                                             (1)رابطه  = (
X−Xmin

 Xmax−Xmin
)  

گیری اندازهداده : X داده استاندارد شده،: nX ،(1در رابطه )

 گیری شدهاندازه هایمعرف داده بیبه ترت maxXو  minX ،شده

 حداقل و حداکثر است.

های فیزیکی و زودیافت خاک در سه از داده ،حاضر قیدر تحق

  (.2)جدول ها استفاده شد ترکیب مختلف به عنوان ورودی مدل

 هامدل مقايسه برای آماری معيارهای

 برآوردهوشمند در  هایعملکرد مدل یابیو ارز سهیبه منظور مقا

 بیضر یآمار هایخاک، از شاخص یمشخصه رطوبت یمنحن

 نیانگی(، مRMSEمربعات خطا ) نیانگی(، جذر م2R) نییتع

 یمطلق خطاها نیانگیدرصد م اری( و معMBEانحراف خطا )

 استفاده شد.  ری( به شرح روابط زMAPE) ینبیشیپ

R2                   (1)رابطه  = 
(∑ (xi−xmean)(yi−ymean)n

i=1 )
2

∑ (xi−xmean)n
i=1

2
∑ (yi−ymean)n

i=1
2  

RMSE                               (2)رابطه  =  √
1

n
 ∑ (yi − xi)

2n
i=1  

M𝐵E                                (3)رابطه  =  
1

n
 ∑ (𝑦𝑖 − 𝑥𝑖)

n
i=1  

M𝐴𝑃𝐸                         (4)رابطه  =  
1

n
 ∑ |

𝑦𝑖−𝑥𝑖

𝑦𝑖
| × 100n

i=1  

های : دادهiyگیری شده، های اندازهداده :ixدر روابط بالا، 

-های اندازهبه ترتیب میانگین داده meanyو  meanxسازی شده، شبیه

-های مشاهداتی میتعداد داده :nسازی شده و گیری شده، شبیه

 باشند.

  هوشمند هایمدل یمختلف داده ورود سناريوهای -2جدول 

 های هوشمندسناریوهای مختلف داده ورودی مدل

 سناریو ورودی خروجی

 درصد رطوبت حجمی خاک

 درصد رطوبت حجمی خاک

 درصد رطوبت حجمی خاک

 اول درصد رس، درصد سیلت، جرم مخصوص ظاهری، مکش خاک

 دوم درصد رس، درصد سیلت، جرم مخصوص ظاهری، مکش، تخلخل

 سوم درصد سیلت، جرم مخصوص ظاهری، مکش، تخلخل ، رطوبت ظرفیت زراعی خاکدرصد رس، 

 

 نتايج و بحث

 تعيين بهترين ساختار شبکه عصبی مصنوعی 

از  کیهر  یابر عصبی مصنوعی ساختار شبکه نیبهتر در ابتدا

و  1 یوهای(. در سنار2شد )شکل  نییتعی داده ورود سناریوهای

نرون، مقدار خطا  ۵ زانیتا م یمخف هایتعداد نرون شی، با افزا2

به خود گرفته  یپس از آن مجدد روند صعود یول افتهیکاهش 

نرون  ۶مقدار خطا مربوط به تعداد  نیکمتر زین 3 ویاست. در سنار

 RMSE راتییتغ ینرون بطور کل نهیدست آمد. تعداد بههب یمخف

 هاوزن یعصب هایچون در شبکه باشدینم یدارای روند مشخص

روند موجود را به طور  توانیو نم شوندیانتخاب م تصادفی طور به

دست هساختار را ب نیو خطا بهتر یبا سع دیداد و با حیکامل توض

از حد مدل سبب  شیب کردن دهیچیتوجه کرد که پ دیآورد. اما با

 نهیتعداد به تی. درنهاشودمی هاداده نیعدم برازش مناسب ب

 سناریوهای یبرا RMSEمقدار  نیبراساس کمتر یمخف هینرون لا

شد. در روش شبکه  نییتع ۶و  ۵، ۵ بیاول، دوم و سوم به ترت

 هایبه تعداد نرون یابی، دستCascadeبا ساختار  یمصنوع یعصب

آزمون و خطا نبوده و تعداد  قیاز طر MLPنه مشابه روش یبه

 شد نییپنهان به صورت خودکار تع هیلا یبرا نهیبه هاینرون

 (. 3)شکل 

 Cascadeکه مدل  گرددیملاحظه م 3با توجه به شکل 

 داده نشان هانرون شیبه افزا یکم تیحساس MLPنسبت به مدل 

 میملا بی، ش4 شمارهتا نرون  کهی(. بطور3و  2 یوهاسناری) است

 از هانرون شیو با افزا شودیمشاهده م RMSEدر مقدار  یکاهش

، نوسانات خطا 1 وی. در سنارباشدیم زناچی خطا نوسانات بعد، به 4

ود. تعداد ب گرید یویاز دو سنار ترشیب یتعداد نرون کم راتییبا تغ

 یبرا RMSE زانیم نیتربراساس کم یمخف هینرون لا نهیبه

به  Cascade یاول، دوم و سوم در مدل شبکه عصب سناریوهای

 شد. نییتع 4و  9، 8 بیترت
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  هيپرسپترون چند لا یمدل شبکه عصب -یمخف هلاي در هامربوط به تعداد نرون RMSE ريمقاد -2شکل 

 

 
 ی آبشار یمدل شبکه عصب -یمخف هلاي در هامربوط به تعداد نرون RMSE ريمقاد -3شکل 

 

  اول سناريوی -هاعملکرد مدل یابيارز

و  MLP-NN ،Cascade-NN هایمدلها با استفاده از سازیشبیه

GEP  .برای هر کدام از مقادیر مکش به طور جداگانه انجام شد

هر مدل در  ساختار نیمربوط به بهتر یآمار هایشاخص ریمقاد

گردد دقت هر سه مدل شده است. ملاحظه می ارائه( 3جدول )

باشد. در سناریوی اول، خطای هر سه به مقدار مکش میوابسته 

باشد. های بالا میهای پایین بیشتر از مکشمدل در مکش

های کمتر از ها در مکشمدل RMSEمیانگین شاخص خطای 

 ۵۷/4های بالاتر از آن درصد و در مکش 38/۶متر سانتی 300

 RMSEمیانگین شاخص خطای درصد محاسبه شد. از سوی دیگر 

، 8/۵به ترتیب  GEPو  MLP-NN ،Cascade-NN هایمدلبرای 

 انیب بدست آمده RMSE ریمقاددرصد تعیین شد.  2/۶و  ۶/۵

ود وج نیبا ا باشد،یهر سه مدل م کینزد بایکننده عملکرد تقر

-می گرینسبت به دو روش د یجزئ یبرتر یدارا Cascadeروش 

شده و  ینبیشیپ ریمقاد نیب یهمبستگ ینمودارهاباشد. 

 ه( نشان داده شد4در شکل ) هاای مربوط به تمامی مکشمشاهده

اهده مش مدلسه  نییتع بیضر ریمقاد نیب یاست. اختلاف فاحش

ه روش در س نییتع بیضر ریمقاد نیاختلاف ب کهیبطور شود،ینم

 مرحله یبرا نییتع بیضر نیانگی. مباشدیدرصد م 2کمتر از 

 جینتا محاسبه شد. 8۶/0و  8۷/0 بربرا بیآموزش و آزمون به ترت

 دستبه جهیکننده نت دییتا زین (Haghverdi et al., 2011) عهمطال

 یمشخصه رطوبت یمنحن ینبیشیپکه  یطورباشد، بهمی آمده

اطلاعات  با های مختلف هوش مصنوعیروش از خاک با استفاده

چگالی ظاهری خاک و پتانسیل ، رطوبت خاکمدل شامل  یورود

ا ی و تخلخل بزراع تیرطوبت ظرفماتریک، بدون در نظر گرفتن 

و  031۶/0به ترتیب برابر  2Rو  RMSEهای میانگین کلی آماره

استفاده از تمامی اطلاعات پایه  قابل قبول گزارش نمودند. 842/0

سازی بهترین نتایج را در خاک به عنوان نمایه ورودی برای مدل

 ترینگذارریاثی دارد. همچنین در بیشتر مطالعات بررسی شده تپ

معرفی شده است خاک  مکش ها نیز مقدارپارامتر ورودی مدل

(Hsu., 1995; Zare zade Mehrizi and Bozorg Hadad, 2008 )

که در این تحقیق نیز اثرگذاری مقدار این پارامتر بر دقت نتایج 

 آزموندر مرحله  MBEشاخص مقادیر  .بدست آمده مشاهده شد

برآورد  GEPو  MLP هایمدلها، در بیشتر مکشنشان داد، 

 هاینسبت به داده یبرآورد کمتر Cascadeو مدل بیشتر 

ساختار  Cascadeروش در  .اندرطوبت خاک داشته یمشاهدات

 جای به و شودمی تعیین جدید هایشبکه با اضافه کردن نرون

آموزش تمام شبکه در هر مرحله، تنها بخشی از شبکه آموزش 

 وبهینه شده تعیین خودکار ساختار  این کار منجر به .بیندمی

های بافت و در سناریوی اول تنها از داده .یابدبازدهی افزایش می
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های هوشمند جرم مخصوص ظاهری خاک به عنوان ورودی مدل

ها با این ترکیب داده د مدلرساستفاده شده است و به نظر می

ای هسازی تغییرات شدید رطوبت را در مکشورودی توانایی شبیه

 پایین ندارند.
 

 (اول یوي)سنار های مختلفبه تفکيک مکش هوشمند هایمدل یآمار هایشاخص ريمقاد -3جدول 

 مرحله آموزش آزمون
مکش 
(cm) 

 آماریشاخص های 
 مدل ها

RMSE MAPE MBE RMSE MAPE MBE 

۷۶/۵ 3۵/10 93/1- 32/۵ 0۶/9 24/1- MLP 

10 20/۵ 0۷/10 9۷/1- 38/۵ 40/9 ۵1/0- Cascade 

۵2/۵ 82/9 4۷/1- 2۵/۵ 1۶/9 34/0- GEP 

00/۷ ۵8/1۵ 13/0 39/۷ 30/20 20/0 MLP 

32 38/۶ 20/14 3۷/1- 14/۷ ۷1/18 89/0- Cascade 

48/۷ 10/1۶ 01/0 4۵/۷ ۷0/19 12/1 GEP 

00/۷ 8۷/1۷ 00/1 ۶0/۷ 10/33 42/0- MLP 

۶3 21/۶ 9۷/1۵ ۵3/0 19/۷ 88/28 ۷3/0- Cascade 

۷8/۷ 04/21 99/1 34/۷ 30/28 08/1 GEP 

۵۷/۶ 29/1۷ 82/0 31/۶ 20/31 03/0 MLP 

100 32/۶ 0۷/1۶ 30/1 11/۶ ۷۶/2۵ 3۶/0 Cascade 

13/۶ ۷۵/18 21/0 94/۵ 33/31 ۵9/0- GEP 

8۵/۵ ۷۷/2۶ 03/0- 3۵/۶ 88/4۵ ۵1/1- MLP 

300 9۶/۵ ۶۵/29 33/0 34/۶ 10/39 33/1- Cascade 

۶0/۶ ۷۶/3۵ ۷3/1- 12/۷ ۷0/۵3 30/3- GEP 

4۷/4 02/38 82/0 81/3 09/41 21/0 MLP 

1000 ۵۵/4 ۵1/4۵ ۶2/0- ۶4/3 42/3۶ ۶1/0- Cascade 

۷0/4 ۶۶/39 9۵/0 ۵3/3 93/33 20/0 GEP 

12/4 13/۶0 94/0 22/3 9۶/۶9 01/0 MLP 

1۶000 44/4 12/۶۵ 3۷/0 21/3 49/۵3 12/0- Cascade 

12/۵ 33/41 ۵4/3 22/4 82/۵2 93/2 GEP 

 

 
 اول( یوي)سنار یشده و مشاهدات ینبيشيرطوبت خاک پ ريمقاد نيب یهمبستگ -4شکل 

 

 دوم  سناريوی -هاعملکرد مدل یابيارز
 هر کدام یساختار برا نیمربوط به بهتر یآمار هایشاخص ریمقاد

مربوط به  GEPو  MLP-NN ،Cascade-NN هایاز مدل
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در سناریوی  ( آورده شده است.4در جدول شماره )سناریوی دوم، 

های ورودی، دوم و با اضافه شدن پارامتر تخلخل خاک به داده

های پایین افزایش یافته است. به طور مدل در مکشدقت هر سه 

کلی در این سناریو نسبت به سناریوی اول، اثرگذاری مقادیر 

ها کاهش یافته است به طوری که مختلف مکش بر نتایج مدل

های کمتر از ها در مکشمدل RMSEمیانگین شاخص خطای 

 41/4های بالاتر از آن درصد و در مکش 4۷/4متر سانتی 300

های درصد محاسبه شد. کاربرد پارامتر تخلخل خاک در داده

ورودی منجر به بالا رفتن قابل ملاحظه دقت نتایج هر سه مدل 

متر سانتی 32و  10های در برآورد رطوبت حجمی خاک در مکش

حاصل از مقایسه مقادیر  RMSEشد به طوری که شاخص خطای 

ای و پیش بینی شده در دو مقدار مکش رطوبت حجمی مشاهده

 0۶/3و  22/۶اشاره شده برای سناریوهای اول و دوم به ترتیب 

 هایمدلبرای  RMSEمیانگین شاخص خطای درصد تعیین شد. 

MLP-NN ،Cascade-NN  وGEP  1/۵و  9/3، 2/4به ترتیب 

کننده عملکرد  انیب بدست آمده RMSE ریمقاددرصد تعیین شد. 

 باشد. از سوییمشبکه عصبی مصنوعی مدل  دو کینزد بایتقر

هش ها کانسبت به این مدل دیگر دقت روش برنامه ریزی بیان ژن

ده و ش ینبیشیپ ریمقاد نیب یهمبستگ ینمودارهایافته است. 

 ه( نشان داده شد۵در شکل ) هاای مربوط به تمامی مکشمشاهده

در این سناریو نیز بهترین عملکرد مربوط به شبکه عصبی  است.

Cascade ه مرحل یبرا ضریب تعیین شاخص میانگینباشد. می

برآورد شد.  93/0و  94/0برابر با  بیبه ترت و آزمون آموزش

ضریب  ریبا مقادو  GEPمربوط به مدل  همبستگی نیز نتریفیضع

 .آموزش و آزمون بودبه ترتیب برای مراحل  89/0و  9/0تعیین 

که های شبریزی بیان ژن در مقایسه با روشعملکرد ضعیف برنامه

در تخمین برخی عصبی مصنوعی و رگرسیون چند متغیره 

( Mahmoudabadi et al., 2017)توسط  خصوصیات فیزیکی خاک

ها از در مقابل در بیشتر مطالعاتی که در آنشده است. گزارش 

ری تتفاده شده نتایج قابل قبولهای عصبی مصنوعی اسشبکه

 Oliaei et al., 2019 Shirani andشده است ) گزارش

Rafienejad, 2012;.)  
 

 (دوم یوي)سنار های مختلفبه تفکيک مکش هوشمند هایمدل یآمار هایشاخص ريمقاد -4جدول 

 مرحله آموزش آزمون
مکش 
(cm) 

 آماریشاخص های 
 مدل ها

RMSE MAPE MBE RMSE MAPE MBE 

9۶/1 ۵3/3 89/0- 19/2 ۷0/3 19/0- MLP 

10 03/2 ۵8/3 23/0 ۵9/1 ۶8/2 12/0 Cascade 

4۵/3 ۷0/۵ ۶4/0- 81/2 14/۵ 0۷/0 GEP 

11/3 1۷/۶ 20/0 88/3 ۷۶/8 22/0- MLP 

32 0۷/3 ۵8/۶ ۵1/0 39/3 24/۷ 28/0- Cascade 

۷۵/4 41/10 84/0- 24/۵ 9۶/13 43/0- GEP 

۵0/۵ 91/14 98/2 ۶3/۵ 8۵/19 ۵4/0 MLP 

۶3 ۷9/4 1۵/13 ۷3/1 41/۵ 30/20 43/0- Cascade 

01/۷ 0۵/1۶ 13/4 ۷۵/۶ 49/24 23/2 GEP 

0۷/۵ 49/14 ۵۷/2 8۶/4 ۷4/21 ۷4/0 MLP 

100 ۷8/4 8۶/13 ۶۵/1 ۶۵/4 4۷/1۷ 32/0 Cascade 

۷4/۵ 40/1۵ ۶۷/1 ۶۷/۵ ۷۵/2۶ 2۷/0 GEP 

1۷/۵ ۶3/22 ۵2/1 39/۵ 8۷/34 8۵/0- MLP 

300 0۶/۵ 14/22 43/1 ۶۷/4 4۷/2۶ 40/0- Cascade 

۵۵/۵ 00/2۵ ۷۶/0- 39/۶ 0۶/44 ۷8/2- GEP 

1۵/۵ 99/31 ۷1/2 ۷8/3 32/3۷ 0۵/2 MLP 

1000 2۶/4 31/41 ۵3/0 04/3 20/2۶ 2۶/0- Cascade 

۶3/4 18/3۶ 4۵/0 ۷۷/3 00/42 4۵/0- GEP 

۶0/3 24/۶4 ۵0/0- 01/3 23/۵8 ۶8/0- MLP 

1۶000 88/3 01/۵8 8۷/0 ۶1/2 4۷/4۷ 08/0 Cascade 

9۵/4 ۶8/89 80/1 4۵/4 ۷3/9۷ ۷۷/0 GEP 
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 دوم( یوي)سنار یشده و مشاهدات ینبيشيرطوبت خاک پ ريمقاد نيب یهمبستگ -5شکل 

 

  سوم سناريوی -هاعملکرد مدل یابيارز

 هر کدام یساختار برا نیمربوط به بهتر یآمار هایشاخص ریمقاد

مربوط به  GEPو  MLP-NN ،Cascade-NN هایاز مدل

-دقت پیش ( آورده شده است.۵سوم، در جدول شماره ) سناریوی

ها با استفاده از ترکیب داده ورودی سوم و با اضافه شدن بینی مدل

رطوبت حجمی در نقطه ظرفیت زراعی به طور چشمگیر پارامتر 

افزایش یافته است. نتایج این سناریو مشابه سناریوی دوم نیز 

دهد اضافه شدن پارامترهای جدید از قبیل تخلخل و نشان می

های ورودی، عمدتا منجر به بالا رطوبت ظرفیت زراعی به داده

ت و دقت های پایین شده اسها در مکشبینیرفتن دقت پیش

ر های بالا کمتر تحت تاثیبینی شده در مکشمقادیر رطوبت پیش

تغییر سناریوها قرار گرفته است. با این وجود سناریوی سوم 

بهترین عملکرد را در بین سه سناریو در پیش بینی مقادیر رطوبت 

های بالا از خود نشان داد. میانگین شاخص خطای در مکش

RMSE درصد  2/3متر سانتی 300ر از های کمتها در مکشمدل

میانگین درصد محاسبه شد.  9/3های بالاتر از آن و در مکش

 MLP-NN ،Cascade-NN هایمدلبرای  RMSEشاخص خطای 

 ریمقاددرصد تعیین شد.  8/3و  1/3، ۵/3به ترتیب  GEPو 

RMSE دل م سه کینزد بایکننده عملکرد تقر انیب بدست آمده

سوم اختلاف بین نتایج روش برنامه ریزی باشد. در سناریوی یم

های شبکه عصبی مصنوعی کاهش یافته است. بیان ژن با مدل

ی امشاهدهشده و  ینبیشیپ ریمقاد نیب یهمبستگ ینمودارها

در  است. ه( نشان داده شد۶در شکل ) هامربوط به تمامی مکش

-Cascadeاین سناریو نیز مدل شبکه عصبی مصنوعی با ساختار 

NN هترین عملکرد را داشت. مقدار ضریب تعیین برآورد شده بر ب

 9۶/0ای روش مذکور در هر دو مرحله آموزش و آزمون برابر با 

فته، سه مدل بکار ر نیدر ب زیعملکرد را ن نتریفیضعمحاسبه شد. 

، مشاهده MBEبراساس شاخص از خود نشان داد.  GEPمدل 

برآورد و دو مدل کم  GEPمدل  ها،در بیشتر مکش که شودیم

 . اندبرآورد داشته شیب گرید

 گزارش شده در جیبا نتا سهیدست آمده قابل مقاهب جنتای

 Johari and Hooshmand Nejad باشد.یم نیشیمطالعات پ

شده  محاسبه ینسب یخطا نیانگیو م نییتع بیضرمقدار  (2015)

 شده رطوبت خاک ینبیشیو پ یمشاهدات هایداده نیب سهیاز مقا

 94/0حدود  بیژن را به ترت انیب یزیربا استفاده از روش برنامه

 ریمقاد Jenadeleh et al. (2017)درصد گزارش نمودند.  ۷/28و 

دل م یرا برا هنرمال شد یمربعات خطا نیانگیو م نییتع بیضر

درصد  4/۵و  9۶/0برابر با  بیشده به ترت نهیبه یشبکه عصب

 دست آوردند.هب
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 سوم( یوي)سنار های مختلفبه تفکيک مکش هوشمند هایمدل یآمار هایشاخص ريمقاد -5جدول 

 مرحله آموزش آزمون
مکش 
(cm) 

 شاخص های آماری
 مدل ها

RMSE MAPE MBE RMSE MAPE MBE 

۷3/0 28/1 1۵/0- 03/1 ۶4/1 03/0 MLP 

10 90/0 ۶3/1 22/0- 22/1 9۷/1 19/0 Cascade 

۵۷/0 9۵/0 28/0- ۵9/1 14/1 19/0- GEP 

49/2 0۵/۵ 30/1- 90/2 88/۶ ۷8/0- MLP 

32 24/3 0۵/۷ 24/0- 43/3 4۶/8 13/0- Cascade 

20/3 94/۶ 13/1- ۶2/3 ۶۵/8 28/0- GEP 

29/3 ۶۷/8 4۶/1 9۶/2 14/9 84/0 MLP 

۶3 ۷4/2 40/۷ 3۷/0 4۷/2 8۶/8 44/0- Cascade 

9۵/3 0۵/9 04/3 40/3 09/10 12/2 GEP 

0۵/4 ۵1/11 ۶۷/0 00/4 3۷/13 ۷3/0 MLP 

100 8۷/3 9۶/12 ۶۵/0 ۶1/3 18/1۵ 23/0 Cascade 

48/4 ۷2/13 09/1 98/4 48/20 ۶0/0 GEP 

90/4 19/21 ۶8/0- 11/۵ 30/28 42/1- MLP 

300 41/4 2۵/19 13/0 8۶/۵ 12/32 32/1- Cascade 

81/۵ 03/29 24/1- ۷2/۶ 1۷/40 40/2- GEP 

10/۵ ۷1/31 49/2 34/3 ۷0/31 22/1 MLP 

1000 ۷1/3 1۵/32 19/0- 94/2 42/29 ۷۶/0- Cascade 

1۵/۵ 39/۵1 2۷/1- 99/3 ۵۷/42 ۵۶/1- GEP 

۷۷/3 28/۵۷ ۷3/0 10/3 ۷8/۷0 48/0- MLP 

1۶000 ۶۷/2 10/44 2۶/0- ۶4/2 ۶8/43 2۷/0- Cascade 

31/3 ۷۷/۵۷ ۵1/0- ۷4/2 0۷/۵0 ۷2/0- GEP 

 

 
 سوم( یوي)سنار یشده و مشاهدات ینبيشيرطوبت خاک پ ريمقاد نيب یهمبستگ -6شکل 

 

 از هابر عملکرد مدل یورود هایاثر نوع داده یبه منظور بررس  وهايسنار نتايج سهيمقا
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در مرحله آزمون استفاده شد.  یآمار هایشاخص نیانگیم رمقادی
، دوم اول یوهایسنار یسه مدل برا نییتع بیضر ریمقاد نیانگیم

-یشد. ملاحظه م نییتع 94/0و  92/0، 8۵/0 بیو سوم به ترت
دوم، مقدار  ویبا اضافه شدن پارامتر تخلخل در سنار گردد

 ،یشده و مشاهدات ینبیشیرطوبت خاک پ ریمقاد نیب یهمبستگ
با اضافه شدن پارامتر  زیسوم ن یویو در سنار 0۷/0حدود  شیافزا

حدود  یبهبود نسب یمقدار همبستگ ،یزراع تیرطوبت نقطه ظرف
 یسه مدل برا RMSE ریمقاد نیانگیم است. افتهی 02/0

 درصد 4۵/3و  4۵/4، 8۶/۵ بیاول، دوم و سوم به ترت یوهایسنار
 یویدر سنار یورود هایشدن تخلخل به داده اضافهشد.  نییتع

درصد  4/1 زانیبه م RMSE یدوم منجر به کاهش شاخص خطا
 ایهبه داده یزراع تیشده است. با اضافه شدن رطوبت نقطه ظرف

اول  یوینسبت به سنار RMSEسوم، مقدار  یویدر سنار یورود
 سهیاست. از مقا افتهیدرصد کاهش  0/1و  41/2 بیو دوم به ترت

 یداده ورود سناریویدر سه  RMSEو  2R هایاختلاف شاخص
 گرید سناریویسوم نسبت به دو  سناریویداشت که  انیب توانیم

 شده است. هاینبیشیدقت پ شافزای به منجر هامدل یدر تمام
( همخوانی Schaap et al., 1998های )نتایج بدست آمده با یافته

-های پایین بیشتر از مکشها در مکشبینی مدلدارد. دقت پیش

های بالا تحت تاثیر سناریوهای داده ورودی قرار داشت به طوری 
 بینیمتر، مقدار خطای پیشسانتی 300های کمتر از که در مکش

ها در سناریوی سوم نسبت به سناریوهای اول و دوم به طور مدل
درصد کاهش یافت. نتایج نشان  23/1و  14/3متوسط به ترتیب 

-میقدرت تعم ،مختلف یوهایمورد استفاده در سنار یهادلمداد، 
 یاوهیسنار نیانگیم سهیمقا به منظور t. آزمون دارند یخوب یریپذ

آزمون  جینتا. رفتیانجام پذ CascadeNNمختلف در مدل برتر 
 به طور دومو  اول یوهاینسبت به سنار سوم یوینشان داد سنار

آن به  نیانگیشدن م کیموجب کاهش خطا و نزد یداریمعن
 نسبت دوم یویسنار نیهدف بوده است. همچن یهاداده نیانگیم

 موجب کاهش خطا شده است. یداریبه طور معن اول ویبه سنار
 را یشده رطوبت حجم ینبیشیو پ یمشاهدات ری( مقاد۷) شکل

بکار گرفته شده در  هایساختار هر کدام از مدل نیبهتر یبرا
ارائه شده در  یمطابق نمودارها .دهدیسوم نشان م سناریوی

قت د ن،ییپا هایرطوبت ریمقاد گریبه عبارت د ایو  ادیز هایمکش
-شیب کهیطورهب باشد،ینقاط م ریسا از کمتر هامدل ینبیشیپ

شده در  ینبیشیو پ یمشاهدات ریمقاد نبی هااختلاف نیتر
که  یدرصد مشاهده شد. در حال ۵ ریز حجمی محدوده رطوبت

 نیب یمشخصه آب خاک انطباق قابل قبول ینقاط منحن ریدر سا
وجود  نیوجود داشت. با ا یشده و مشاهدات ینبیشیپ هایداده
 زین ادیز هایدر مکش دهد،ینشان م زینمودارها ن نیب سهیمقا

ر بهت نسبتا گرینسبت به دو مدل د Cascade-NNعملکرد روش 
سبک، تغییرات رطوبت در های سبک و نیمه در خاکبوده است. 

ای متر به طور قابل ملاحظهسانتی 1000های بالاتر از مکش
یابد و مقدار رطوبت حجمی در یک گرادیان کند کاهش کاهش می

رسد با کند شدن شیب کاهشی رطوبت خاک، یابد. به نظر میمی
های هوشمند نیز تحت تاثیر قرار گرفته و دقت عملکرد مدل

 گردد.  های پایین کمتر میبه مکش ها نسبتبینیپیش

 ژن انيب یزيربرنامه یتوابع خروج

 یژن برا انیب یزریمدل برنامه یمستخرج از اجرا یاضیمعادلات ر
( ارائه شده ۶ساختار( در جدول ) نی)بهتر وهایهر کدام از سنار
شده به  یابیسه مدل ارز نینشان داد در ب جیاست. اگرچه نتا

 انیب یزیرمشخصه آب خاک، مدل برنامه یمنظور برآورد منحن
 هامدل نیوجود اختلاف ب نیبا ا باشد،یدقت را دارا م نیژن کمتر

 ینبود. از سو ادیاول و سوم ز یویاز جمله سنار وهایسنار برخی در
 یاضیرابطه ر کیژن  انیب یزریمدل برنامه نکهیبا توجه به ا گرید
 یاز نظر کاربرد تواندیم د،نماییبرقرار م یو خروج اهیورود نیب
 . ردیگ ارهوشمند مورد توجه قر هایمدل ریاز سا شتریب

 

 مختلف یوهايسنار یژن برا انيب یزيرمستخرج از مدل برنامه یاضيتوابع ر -6جدول 

 بهترین معادله  سناریو

𝜃 اول = −3.138 [(1.38 − 𝜌𝑏) + 1.038 𝜌𝑏
1
9] × (48.1 ×

𝜌𝑏

(2.15 × (log 𝑠𝑢𝑐)2)(
𝑙𝑜𝑔 𝑠𝑢𝑐
3.299

)
)

1
2

× ([−1.33 − (𝑠𝑖𝑙𝑡 − 2.85 𝑙𝑜𝑔 𝑠𝑢𝑐)
1
3] − 𝑐𝑙𝑎𝑦

1
3)

1
3
 

 

𝜃 دوم =
−11.08 𝑙𝑜𝑔 𝑠𝑢𝑐 + 𝑊0 − 𝑐𝑙𝑎𝑦

1.54
× [1.55

(𝑠𝑖𝑙𝑡−log𝑠𝑢𝑐)
−2.476 + (1.57 log 𝑠𝑢𝑐 − 5.32)]

2

×

[
 
 
 
 

𝑐𝑙𝑎𝑦 +

(

 
 𝑠𝑖𝑙𝑡

((
−0.53

𝜌𝑏
) − 𝑠𝑖𝑙𝑡) (0.42 − log 𝑠𝑢𝑐)

)

 
 

3

]
 
 
 
 

 

 

𝜃 سوم = (√
𝐹𝐶

0.44
)

3

− (𝐹𝐶 − ((
𝑊0

4.73
) − 𝐹𝐶)) × (

𝑊0

(𝑊0
2 × 𝑙𝑜𝑔 𝑠𝑢𝑐2) + (𝐹𝐶2 × 3.13)

) × (
(2.14𝑊0)√𝑙𝑜𝑔 𝑠𝑢𝑐 

𝐹𝐶 + 𝑙𝑜𝑔 𝑠𝑢𝑐
+ √𝐹𝐶) 

: رطوبت در نقطه  𝑭𝑪: تخلخل و  𝑾𝟎: درصد رس،  𝒄𝒍𝒂𝒚: درصد سيلت،  𝒔𝒊𝒍𝒕: مکش،  𝒔𝒖𝒄: جرم مخصوص ظاهری،  𝝆𝒃: درصد رطوبت حجمی ،  𝜽در روابط بالا، 

 باشد.ظرفيت زراعی می
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 سوم یويسنار -شده درصد رطوبت خاک  ینبيشيو پ یمشاهدات ريمقاد -7شکل 

  

 گيرینتيجه
صول سهل الو یکیزیاطلاعات ف یتحقیق با استفاده از برخدر این 

 در هوشمند عملکرد سه مدل سهیخاک اقدام به ارزیابی و مقا

مورد استفاده  هایمشخصه آب خاک شد. مدل یمنحن ینبیشپی

ه شبک ه،یپرسپترون چندلا عصبی شبکهمطالعه، مدل  نیدر ا

ساختار  نییکه پس از تع دژن بو انیب یزیرو برنامه یآبشار یعصب

ر شده د ینبیشیرطوبت خاک پ رمقادی ها،از آن کیدر هر  نهیبه

قرار گرفت.  سهیمورد مقا یمشاهدات ریمختلف با مقاد هایمکش

در هر دو فاز آموزش و آزمون،  یابیارز هایآماره ریبراساس مقاد

 یدر برآورد منحن یشتریدقت ب یدارا یشبکه عصب هایروش

 ژن انیب یزریبا مدل برنامه سهیخاک در مقا یطوبتمشخصه ر

( MLP-NN) هیپرسپترون چند لا یدو مدل شبکه عصب نیبود. ب

 یآبشار ی(، شبکه عصبCascade-NN) یآبشار یو شبکه عصب

 هیچند لا پرسپترون ینسبت به شبکه عصب یعملکرد نسبتا بهتر

داد،  شانمختلف ن یوهایسنار جینتا نیب سهیاز خود نشان داد. مقا

، تخلخل و ظاهری استفاده از اطلاعات بافت، جرم مخصوص

-ورودی مدل هایخاک به عنوان داده یزراع تیرطوبت نقطه ظرف

 یویسنار جیوجود نتا نی. با اگرددیدقت م نیشتربی به منجر ها

 هایدر داده یزراع تیکه در آن پارامتر رطوبت ظرف زیدوم ن

دل م توانیم تیشد. در نها یابیقرار نداشت، قابل قبول ارز یورود

 نیسوم به عنوان بهتر سناریویرا با  Cascade-NN یشبکه عصب

 معرفی تربه عنوان روش مقرون به صرفه سناریوی دومروش و با 

 نمود.  

 "وجود ندارد سندگانيتعارض منافع توسط نو گونهچيه"
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