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Introduction  

Soil compaction is a significant component that has a detrimental impact on soil structure, inhibits plant 
development, lowers water penetration rate, diminishes crop production, and raises machine (e.g., tractors, 
cultivators, etc.) usage costs. In general, compaction is the result of applied pressure that results in a rise in bulk 
density or decrease in soil porosity. One of the most used indices for the investigation and evaluation of soil 
compaction is based on penetration resistance (PR) of the soil. However, identifying soil compaction by the records 
of soil penetrometer equipment in the field is time-consuming, expensive, and may produce unreliable results due 
to instrumental errors; thus, it is useful to apply different intelligent models to predict PR through easily accessible 
and low-cost soil parameters. The aim of this study was to compare the performance of three intelligent models, 
namely neuro-fuzzy (NF), gene expression programming (GEP), and random forest (RF), in estimating PR from 
readily available soil variables.  

  

Materials and methods  
Disturbed and undisturbed soil samples (n=105) were collected from 0-10 cm depth of agricultural lands in 

Ardabil plain, Iran. The values of sand, silt, clay, CaCO3, bulk (BD) and particle (PD) density, organic carbon 
(OC), field water content (FWC) and saturated water content were measured in the soil samples in the laboratory 
according to the standard methods. Mean geometric diameter (dg) and geometric standard deviation (σg) of soil 
particles were calculated from sand, silt and clay percentages. Total porosity (n) was computed using BD and PD 
data. The penetration resistance (PR) of the soil was obtained in the field using cone penetrometer (analog model) 
with 5 replicates. Data were randomly divided in to two sets: 78 data points for training and 27 for testing the 
models. Fifteen different combinations of readily available soil variables were selected as inputs for the neuro-
fuzzy (NF), gene expression programming (GEP), and random forest (RF) models to estimate PR. The triangular, 
sigmoid, trapezoid, gaussian and bell shape membership functions in the input layer and constant membership 
function in the output layer, were applied in the neuro-fuzzy (NF) modeling using MATLAB software through a 
trial-and-error method. A set of optimal parameters was chosen before developing a best GEP model in the Gene 
Xpro Tools 4.0 software. The number of chromosomes and genes, head size and linking function were selected by 
the trial and error method, and they are 30, 3, 8, and +, respectively. The rates of genetic operators were chosen 
according to the literature studies. Weka software was used for planning random forest (RF) models. The accuracy 
of NF, GEP and RF models in estimating PR was evaluated by coefficient of determination (R2), normalized root 
mean square error (NRMSE), mean error (ME) and Nash-Sutcliffe coefficient (NS) statistics. 
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Results and discussion  
The values of sand (26.26 to 87.43%), silt (5.99 to 67.18%), clay (3.99 to 17.34%), OC (0.30 to 2.41%), FWC 

(4.56 to 33.18%), BD (1.02 to 1.63 g cm-3) and PR (1.10 to 6.60 MPa) indicated good variations in the soils of  the 
studied area. Significant correlations were found between PR and FWC (r = - 0.57**), sand (r = - 0.21*), OC (r = - 
0.47**) and BD (r = 0.66**). Previous researchers also reported a negative and significant correlation between PR 
and FWC and a positive and significant correlation between PR and BD. The results of NF, GEP and RF models 
showed that the most suitable variables to predict PR were field water content (FWC), sand, bulk density (BD), 
total porosity and mean geometric diameter (dg) of soil particles. Values of coefficient of determination (R2), 
normalized root mean square error (NRMSE), mean error (ME), and Nash-Sutcliffe coefficient (NS) were 
calculated for the best models based on the test data as follows: 0.50, 0.19, 0.03 MPa, 0.51 for NF; 0.51, 0.20, 0.13 
MPa, 0.48 for GEP; and 0.58, 0.20, 0.31 MPa, 0.50 for RF.  

 

Conclusion  
The results showed that according to the lowest values of normalized root mean square error (NRMSE) and 

the highest values of Nash-Sutcliffe coefficient (NS), the accuracy of the neuro-fuzzy (NF) model to estimate soil 
PR was higher than that of the gene expression programming (GEP) and random forest (RF) models in this study; 
The input variables of the best NF model in estimating soil penetration resistance (PR) were field water content 
(FWC), sand and bulk density (BD).  
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ریزی بیان ژن و جنگل تصادفی در برآورد مقاومت های نرو فازی، برنامهمقایسه عملکرد مدل

 فروروی خاک 

 
 1حسین شهاب آرخازلو -2مهسا حسنپور کاشانی -*1شکراله اصغری -1حسین علی عبد الرضا

 19/03/1405تاریخ دریافت: 

 30/04/1405تاریخ پذیرش: 
 

 چکیده

های کلیدی و مهم در ارزیابی میزان فشردگی خاک در برابر تردد ادوات کشاورزی در اراضی زراعی به خاک یکی از ویژگی (PR)مقاومت فروروی 
ان قابل اعتماد نباشد. هدف اصلی این دلیل خطای ابزاری ممکن است چندگیر و پرهزینه بوده و بهدر خاک وقت PRگیری مستقیم رود. اندازهشمار می

از روی  PR( در برآورد RF( و جنگل تصادفی )GEPریزی بیان ژن )(، برنامهNFپژوهش، ارزیابی و مقایسه عملکرد سه مدل هوشمند نروفازی )
نمونه خاک زراعی دشت اردبیل شامل رطوبت خاک مزرعه، رطوبت اشباع،  105های مربوط به باشد. برای این منظور، دادههای زودیافت خاک میویژگی

کار گرفته شد. به PRشن، سیلت، رس، میانگین و انحراف معیار هندسی قطر ذرات، جرم مخصوص ظاهری و حقیقی، تخلخل کل، کربن آلی، آهک و 
 هایعنوان ورودی مدلداده استفاده گردید. پانزده ترکیب متفاوت از متغیرهای زودیافت خاک به 27ها از داده و برای آزمون مدل 78ها از برای آموزش مدل

NF ،GEP  وRF  برای برآوردPR عنوان یک متغیر سهل الوصول و زودیافت در بهترین مدل انتخاب شد. رطوبت خاک مزرعه بهNF ،GEP  وRF 
(، میانگین NRMSE(، ریشه میانگین مربعات خطای نرمال شده )2Rهای ضریب تبیین )دیر آمارهخاک مورد استفاده قرار گرفت. مقا PRبرای برآورد 

و  48/0و  MPa 13/0، 20/0، 51/0و  51/0و  MPa 03/0، 19/0، 50/0های آزمونی برابر ( براساس دادهNSساتکلیف )-( و ضریب نشMEخطا )
58/0 ،20/0 ،MPa 31/0  ترتیب برای بهترین مدلبه 50/0و NF ،GEP  وRF  در برآوردPR  تعیین گردید. نتایج نشان داد که مدلNF  با سه متغیر

پایین و  NRMSEدلیل داشتن ( بهRFو  GEPورودی شامل جرم مخصوص ظاهری، شن و رطوبت خاک مزرعه در مقایسه با دو مدل هوشمند دیگر )
NS .بالا توانست مقاومت فروروی خاک را با دقت نسبتاً بالایی در اراضی زراعی دشت اردبیل برآورد نماید 

 
   های زودیافتهای هوشمند، ویژگی: اراضی زراعی، مقاومت خاک، مدلهای کلیدیواژه

 

 2  1 مقدمه

بررسی و ارزیابی میزان فشردگی خاک پس از عبور ادوات 
عنوان یک راه حل پیشگیرانه برای ی )تراکتور، کولتیواتور و...( بهکشاورز

های کشاورزی در برابر تخریب و نیز حفاظت از مراقبت از خاک
شود. در واقع، در حال حاضر هیچ کشاورزی پایدار در نظر گرفته می
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3- Penetration resistance  

ویژه روش قابل اعتمادی برای تشخیص علل اصلی فشردگی خاک، به
. (Elaoud et al., 2023)های در معرض رطوبت، وجود ندارد در خاک

های اصلی فشردگی ( خاک یکی از شاخصPR)3 مقاومت فروروی
شود که مقاومت مکانیکی خاک را در برابر نفوذ هوا، آب و محسوب می

 10ای خاک به زیر دهد؛ اگر تخلخل تهویهریشه در خاک نشان می
 2خاک به بالای  (PR)درصد کاهش یابد و یا مقاومت فروروی 
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ردد گمگاپاسگال افزایش یابد رشد و گسترش ریشه در خاک متوقف می
( Warrick, 2002دشت اردبیل یکی از قطب .)نی زمیهای تولید سیب

ای هرود بنابراین اطلاع از وضعیت فشردگی خاکدر ایران به شمار می
ر مناسب برای مدیریت این مساله زراعی دشت اردبیل و ارائه راهکا

 رسد.  نظر میضروری به
دلیل تغییرات مکانی یری مستقیم مقاومت فروروی خاک بهگاندازه

نه گیر و پرهزیفرسا، وقتو زمانی بسیار بالای آن کاری بسیار طاقت
باشد لذا اخیراً محققان به برآورد این ویژگی دیریافت خاک از روی می

الوصول خاک )مانند شن، سیلت، رس، ت و سهلهای زودیافویژگی
کربن آلی، جرم مخصوص ظاهری و رطوبت خاک مزرعه( روی آورده

( خاک ایجاد گردد PTF) 1اند. برای این منظور لازم است توابع انتقالی
عنوان یک متغیر دیریافت به متغیرهای تا مقاومت فروروی خاک را به

الی رگرسیونی چندگانه زودیافت خاک مرتبط سازد. توابع انتق
و غیر خطی متعددی برای برآورد مقاومت فروروی خاک  (MLR)2خطی

( Bayat et al., 2008توسط محققان مختلف مانند بیات و همکاران )
ارائه گردیده  (Sheykhzadeh et al., 2016زاده و همکاران )شیخو 

های اخیر، استفاده از توابع انتقالی خاک مبتنی بر است همچنین در دهه

 4(، نرو فازیANN)3های هوشمند مانند شبکه عصبی مصنوعی مدل

(NFبرنامه ،)5ریزی بیان ژن(GEP و ) 6جنگل تصادفی(RF ) برای
 برآورد متغیرهای دیریافت خاک رایج گردیده است.

از توابع انتقالی رگرسیون ( Bayat et al., 2008بیات و همکاران )
خطی و غیرخطی و نیز مدل شبکه عصبی مصنوعی برای برآورد 

های منتخب از دو منطقه در ایران شامل مقاومت فروروی در خاک
مراغه و همدان استفاده کردند. نتایج نشان داد که شبکه عصبی 

( دارای 0.702R =قایسه با توابع رگرسیونی )( در م0.852R =مصنوعی )
ها دقت بالا و خطای پایین در برآورد مقاومت فروروی خاک بود. آن

گزارش نمودند مدل شبکه عصبی مصنوعی در مقایسه با توابع 
رگرسیونی قادر است مقاومت فروروی خاک را از روی متغیرهای رطوبت 

لخل وبت اشباع به تخوزنی، تخلخل کل، درجه اشباع نسبی )نسبت رط
سانتوس و همکاران نتایج پژوهش کل( با دقت بالایی برآورد نماید. 

(Santos et al., 2011 نشان دادند مقاومت فروروی خاک رابطه )
دار با جرم مخصوص ظاهری خاک و رابطه همبستگی مثبت و معنی
ا هخاک دارد. همچنین آندار با رطوبت وزنی همبستگی منفی و معنی

( و خطای 0.922R=گزارش کردند توابع رگرسیونی دارای دقت کم )
( نسبت به مدل شبکه عصبی مصنوعی RMSE = 0.95 MPaزیاد )

(= 0.982R  وRMSE = 0.08 MPa در برآورد مقاومت فروروی )

                                                           
1- Pedotransfer function  

2- Multiple linear regression  

3- Artificial neural network  

4- Neuro-fuzzy 

 Sheykhzadeh etزاده و همکاران )شیخخاک بودند. نتایج مطالعه 

al., 2016مدل  ( در دشت اردبیل نشان داد کهANN  در مقایسه با
بود و براساس خاک  PRدر برآورد دارای دقت بالاتری  MLRمدل 

رم جنتایج آنالیز حساسیت، متغیرهای انحراف معیار هندسی قطر ذرات، 
ثیر ترتیب بیشترین تأمخصوص ظاهری، رطوبت خاک مزرعه و سیلت به

 از خود نشان دادند. ANNمدل خاک توسط بهترین  PRا در برآورد ر
مدل (، NFنرو فازی )های هوشمند مانند مدل اخیراً از سایر روش

( نیز برای RFجنگل تصادفی )و مدل  (GEPریزی بیان ژن )برنامه
 خاک های زودیافت( از روی ویژگیPRمقاومت فروروی )برآورد 

از  (Hosseini et al., 2018)استفاده شده است؛ حسینی و همکاران 
(، NFازی )ف-های استنتاج تطبیقی عصبیهای آماری، سیستمالگوریتم

های استنتاج فازی ( و سیستمANNهای عصبی مصنوعی )شبکه
(FISبرای پیش ) ا را هآنبینی مقاومت فروروی خاک استفاده کردند و

( MLRهای آماری سنتی مانند رگرسیون خطی چندگانه )با مدل
خصوص ظاهری و مقایسه کردند. برای دستیابی به این هدف، جرم م

دی مدل( و مقاومت عنوان متغیرهای ورورطوبت حجمی خاک )به
نمونه خاک برداشته  200در  عنوان متغیر دیریافت(فروروی خاک )به

متری مزرعه دانشگاه کشاورزی و منابع سانتی 25تا  0شده از عمق 
ند های هوشمگیری شد. نتایج نشان داد که روشطبیعی گرگان اندازه

های ها در پروژهابزار مناسبی برای به حداقل رساندن عدم قطعیت
توانست مقاومت فروروی خاک را با  NFمهندسی خاک هستند. مدل 

 = RMSEو  2R = 0.93ها با دقت بیشتری نسبت به سایر مدل

از  (Elaoud et al., 2023)برآورد نماید. الایود و همکاران  299.41
برای برآورد مقاومت فروروی خاک در کشور تونس استفاده  ANN مدل

مگاپاسکال  51/0( برابر با RMSEکردند. ریشه میانگین مربعات خطا )
 PRهای با داده ANNهای مدلنشان داد که برآوردهای حاصل از 

های ها نتیجه گرفتند که مدلگیری شده میدانی مطابقت دارند. آناندازه
ANN تر در های دقیقبینیتوانند برای پیشطور مؤثر مییافته بهتوسعه

مورد فشردگی خاک در شرایط رطوبتی مختلف استفاده شوند. این کار 
رو ز ماشین را بهینه کنند و از اینکند تا استفاده ابه کشاورزان کمک می

تولید را افزایش داده و بازده را با حداقل هزینه بهبود بخشند. نتایج 
( در اراضی Asghari et al., 2024اصغری و همکاران )پژوهش 

 GEPجنگلی، مرتعی و زراعی منطقه فندقلوی اردبیل نشان داد که مدل 
مدل رگرسیون خطی به علت استفاده از روابط غیر خطی، در مقایسه با 

برخوردار بود هر چند  خاک PRدر برآورد از دقت بیشتر و خطای کمتر 
دقت آن در مقایسه با مدل شبکه عصبی مصنوعی پایین بود؛ مقادیر 

5- Gene expression  programming  

6- Random forest 
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(، RMSE)2( و ریشه میانگین مربعات خطا 2R)1ضریب تبیین های آماره
های براساس داده( )NS)4ساتکلیف-نش و ضریب (ME)3میانگین خطا 

برابر با  GEPو  MLR ،ANNترتیب برای بهترین مدل آزمونی( به
44/0 ،MPa 19/1 ،MPa 19/0  92/0، 36/0و ،MPa 41/0 ،MPa 
محاسبه  63/0و  MPa 91/0 ،MPa 13/0، 79/0، 92/0و  - 05/0

ها گزارش نمودند رطوبت خاک مزرعه، سیلت و جرم گردید. آن
 PRترین متغیرهای ورودی در برآورد ص ظاهری نسبی، مناسبمخصو

رابطه بین رطوبت  (Unal et al., 2024)اونال و همکاران  خاک هستند.
وزنی، جرم مخصوص ظاهری، نسبت تخلخل، عمق و مقاومت فروروی 

ای در آنتالیای ترکیه در یک تحقیق مزرعه ANNخاک را با کمک 
های شبکه عصبی رگرسیون سازی نمودند. برای این منظور، مدلمدل

( برای تخمین مقادیر RBF( و تابع پایه شعاعی )GRNNیافته )تعمیم
های ارزیابی نشان مقاومت فروروی خاک مقایسه گردیدند. نتایج آماره

در برآورد  RBFنتایج بهتری نسبت به مدل  GRNN داد که مدل
 Parsaie et)پارسایی و همکاران  دهد.ه میمقاومت فروروی خاک ارائ

al., 2025)  نقشه رقومی مقاومت فروروی خاک را با استفاده از مدل
( و درخت تصمیم تقویت شده با گرادیان RFجنگل تصادفی )

(XGBoost .در حوزه آبخیز کیلانه استان کردستان تهیه نمودند )
نقطه و در  150ا استفاده از فروسنج دستی در مقاومت فروروی خاک ب

گیری شد. برای برآورد مقاومت متری خاک اندازهسانتی 10تا  0عمق 
های طیفی و متغیرهای کمکی مستخرج از مدل فروروی خاک از داده

ای و نیز متغیرهای خاک شامل شن، رقومی ارتفاع و تصاویر ماهواره
ص ظاهری و میانگین سیلت، رس، کربن آلی، آهک، جرم مخصو

 XGBoostها استفاده گردید. نتایج نشان داد مدل هندسی قطر خاکدانه
نرمال شده برابر با  RMSE( و خطای پایین )0.612R =از دقت بالا )

 ( در برآورد مقاومت فروروی خاک برخوردار بود.11/0
بررسی منابع نشان داد تحقیقات انجام گرفته در زمینه برآورد 

های فروروی از روی متغیرهای زودیافت خاک با استفاده مدلمقاومت 
شمار است همچنین تاکنون دقت توابع انتقالی هوشمند، انگشت
 ویژههای هوشمند در برآورد مقاومت فروروی خاک بهرگرسیونی و مدل

رین تدر دشت اردبیل مورد مقایسه قرار نگرفته است. بنابراین عمده
( برآورد مقاومت فروروی خاک با 1از  اهداف این پژوهش عبارتند

ریزی بیان ژن (، برنامهNFاستفاده از سه مدل هوشمند نروفازی )
(GEP( و جنگل تصادفی )RF .)2 ارزیابی عملکرد سه مدل هوشمند )

های آماری مذکور در برآورد مقاومت فروروی خاک با استفاده از محک
 5خطای نرمال شده(، ریشه میانگین مربعات 2Rشامل ضریب تبیین )

(NRMSE( میانگین خطا ،)MEو نش )-( ساتکلیفNS .)3 مقایسه )

                                                           
1- Determination coefficient 

2- Root mean square error 

3- Mean error  

ران زاده و همکادقت توابع انتقالی رگرسیونی ارائه شده توسط شیخ
(Sheykhzadeh et al., 2016با مدل )کار رفته در های هوشمند به

 فروروی خاک.پژوهش حاضر از نظر برآورد مقاومت 
 

 هامواد و روش

)عمق  نمونه خاک 105مربوط به اطلاعات از  تحقیق حاضردر 
حت مسا با لیدشت اردب یزراع یاراضمتر( بخشی از سانتی 10صفر تا 
کاربری غالب زیر کشت  ( وkm 24 × 42کیلومتر مربع ) 1000حدود 
 m) مکه در فواصل تقریباً منظ زمینی، گندم، چغندرقند و یونجهسیب

 ستفادهبرداشته شده بود، ا 1392( طی بهار و تابستان 3000 × 3000
متغیرهای زودیافت و سهل (.Sheykhzadeh et al., 2016) دیگرد

 چهار به روش هیدرومتریالوصول خاک شامل ذرات شن، سیلت و رس 
( هندسی قطر gσاستاندارد )( و انحراف gd، پارامترهای میانگین )قرائته

اکسیداسیون تر، کربن آلی به روش ذرات خاک از روی درصد ذرات، 
( در استوانهBDآهک به روش تیتراسیون، جرم مخصوص ظاهری )

( PDمتر، جرم مخصوص حقیقی )سانتی 5های استیل به قطر و ارتفاع 
به روش پیکنومتر، تخلخل کل از روی جرم مخصوص ظاهری و 

( در FWC( و رطوبت خاک مزرعه )SWCطوبت اشباع )حقیقی، ر
های استیل براساس برداری هر دو به روش وزنی در استوانهلحظه نمونه
های رایج و استاندارد تعیین گردیدند. مقاومت فروروی دستورالعمل

(PRبه ) عنوان متغیردیریافت و پرهزینه خاک به طور درجا و در موقع
نخورده در مزرعه با استفاده از دستگاه فروسنج برداری خاک دستنمونه

 10ای ساخت شرکت اکل کمپ کشور هلند در مخروطی مدل عقربه
. برخی (Lowery & Morrison, 2002)گیری شد تکرار اندازه

و نیز ضریب همبستگی  1جدول های خاک در های نمونهویژگی
های مورد آورده شده است. خاک 2 جدولیرسون بین متغیرها در پ

 70نمونه شن لومی،  8مطالعه دارای کلاس بافتی درشت تا متوسط )
 (.1شکل نمونه لوم سیلتی( بودند ) 21نمونه لوم و  6نمونه لوم شنی، 

( بین MLRخطی چندگانه )برای اشتقاق توابع رگرسیونی 
متغیرهای زودیافت )شن، سیلت، رس، جرم مخصوص ظاهری و 

( gσو  gd، کربن آلی، FWC ، 3CaCOو SWCحقیقی، تخلخل کل، 
 SPSSافزاردر نرم 6( خاک از روش گام به گامPRبا متغیر دیریافت )

مدل رگرسیونی  15استفاده گردید. براساس روش گام به گام،  22
های متفاوت از متغیرهای زودیافت ورودی برای ( با ترکیب3جدول )

 ,.Sheykhzadeh et al)( تعیین شدند PRبرآورد متغیر دیریافت )

منظور بررسی و مقایسه دقیق نتایج پژوهش حاضر، در فرآیند به. (2016
(، برنامهNFبا استفاده از سه روش هوشمند نروفازی ) PRسازی مدل

4- Nash-Sutcliffe coefficient 

5- Normalized root mean square error  

6- Stepwise  
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ترکیب  15( نیز ازهمان RF( و جنگل تصادفی )GEPریزی بیان ژن )
های رگرسیونی ارائه شده توسط متفاوت متغیرهای ورودی در مدل

لازم  استفاده شد. (Sheykhzadeh et al., 2016)زاده و همکاران شیخ
متغیر  12به ذکر است که مطابق تشخیص روش گام به گام، از بین 

متغیر دیریافت در برآورد  SWCو  3CaCO ورودی )زودیافت(، دو متغیر
(PR )های پانزدهکدام از مدلحائز اهمیت شناخته نشده و لذا وارد هیچ-

  گانه رگرسیونی و هوشمند نگردید. 
های منطق فازی را با شبکه( NFسیستم استنتاجی نروفازی )

کردن فرآیند یادگیری و انطباق ترکیب عصبی مصنوعی جهت آسان
زی های فاکند به این صورت که مشکل اصلی در طراحی سیستممی

وسیله فازی است را به "آنگاه -اگر"دست آوردن قواعد که همان به
استفاده مؤثر از قابلیت یادگیری شبکه عصبی مصنوعی جهت تولید 

 ,.Shiri et alکند )سازی پارامترها مرتفع میخودکار این قواعد و بهینه

2017.) 

 

 
 های مورد مطالعهتوزیع کلاس بافت در خاک -1شکل 

Figure 1- Distribution of textural class in the studied soils 
 

 غیرهای خاک در منطقه مورد مطالعههای توصیفی متمارهآ -1جدول 

Table 1- Descriptive statistics of soil variables in the studied area 

 آزمون   

Testing (n= 27) 
 آموزش  

Training (n= 78) 
 متغیر 

Variable 
Sd. Mean Max. Min. Sd. Mean Max. Min. 

0.11 1.24 1.44 1.03 0.11 1.27 1.63 1.02 )3-(g cm BD 

0.11 2.27 2.46 2.04 0.13 2.27 2.57 2 )3-(g cm PD 

5.16 45.46 56.78 37.22 175 44 55.62 26.12 TP (%) 

14.21 56.37 80.22 26.26 13.21 54.96 87.43 26.87 Sand (%) 

14.49 38.31 67.18 15.21 13.17 39.24 66.8 5.99 Silt (%) 

1.45 5.32 9.1 4.07 2.02 5.8 17.34 3.99 Clay (%) 

0.11 0.21 0.48 0.07 0.1 0.2 0.56 0.05 (mm)g d 

0.8 6.55 8.11 4.86 0.95 6.83 12.15 4.69 )-( gσ 

0.37 1.14 1.82 0.47 0.41 1.09 2.41 0.3 OC (%) 

3 10.58 15.76 5.31 5.17 12.77 26.99 3.45 (%) 3CaCO 

9.71 52.26 71.57 32.83 9.07 50.01 73.67 25.23 )1-SWC (% g g 

6.55 11.96 33.18 4.56 5.15 10.68 31.34 4.79 )1-FWC (% g g 

1.33 2.7 2.07 1.23 1.4 2.86 6.6 1.1 PR (MPa) 

:BD ( جرم مخصوص ظاهریbulk density،):PD ( جرم مخصوص حقیقیparticle density،):TP   ( تخلخل کلtotal porosity ،)clay ،رس :silt ،سیلت :sand :
: کربن آلی  OC(،geometric standard deviationهندسی ذرات ) استاندارد : انحرافgσ(، geometric mean diameterقطر ذرات ) هندسی : میانگینgd، شن

(organic carbon،)3 CaCO   ،آهک :SWC( رطوبت اشباع :saturated water content،)FWC  ( رطوبت مزرعه :water contentfield ،):PR    مقاومت فروروی
((penetration resistance  .Sd ،انحراف استاندارد :Mean ،میانگین :Max ،حداکثر :Min .حداقل : 

 



 233     ... ریزی بیان ژن و جنگل تصادفی در برآوردهای نرو فازی، برنامههمکاران، مقایسه عملکرد مدلعبد الرضا و علی 

 (n=105ها )های ورودی مدل( و  متغیرPR( بین مقاومت فروروی خاک )rضریب همبستگی پیرسون ) -2جدول 
Table 2- Pearson correlation coefficient (r) between soil available water and input variables of models (n=102) 

Variable 

 Sand Silt Clay dg  gσ OC 3CaCO BD PD TP FWC SWC متغیر

PR *0.21- **0.45 0.19 *0.26- **0.33 **0.47- **0.29 **0.66 *0.27 **0.59- **0.57- **0.33- 

 آورده شده است. 1جدول درصد. توصیف علائم متغیرها در زیر  5و   1ترتیب معنی دار در سطح احتمال*و **: به
Variable symbols description is available under Table 1. *, **: Significant at P < 0.05 and P < 0.01, respectively. 

 

 (Sheykhzadeh et al., 2016)( مقاومت فروروی خاک MLRخطی چندگانه ) رگرسیونهای مدل -3جدول  

Table 3- MLR models of soil penetration resistance (PR( (Sheykhzadeh et al., 2016) 

 شماره 

Number   

 مدل

Model 
   

1 PR = -0.572 +0.974 BD - 0.005 Sand    

2 PR = 0.675 BD - 0.004 Sand - 0.302 FWC    

3 PR= 0.588 BD - 0.003 Sand - 0.309 FWC + 0.033 σg    

4 PR = -1.023 + 0.997 BD + 0.004 Silt    

5 PR = 0.695 BD - 0.004 Silt - 0.305 FWC    

6 PR = 0.585 BD - 0.003 Silt - 0.307 FWC + 0.039 σg    

7 PR = 1.066 - 0.541 FWC - 0.608 dg    

8 PR = 0.725 - 0.527 FWC - 0.404 dg + 0.042 σg    

9 PR = 0.718 - 0.428 FWC - 0.404 dg + 0.042 σg - 0.085 OC    

10 PR = 1.521 - 0.476 FWC - 0.014 TP    

11 PR = 1.429  - 0.407 FWC - 0.012 TP -  0.459 dg    

12 PR = 1.477  - 0.018 TP  - 0.005 Sand    

13 PR = 0.705  - 0.019 TP  -0.004 Sand  +0.346 PD    

14 PR = 0.929  - 0.006 Sand  - 0.176 OC    

15 PR = 0.785  - 0.006 Sand  -0.162 OC  + 0.018 Clay    

 
 آورده شده است 1جدول توصیف علائم متغیرها در زیر 

   Variable symbols description is available under Table 1. 

 
مقاومت ( لازم برای برآورد NFهای نروفازی )در این پژوهش، مدل

ر دخاک، با استفاده از سیستم استنتاجی نروفازی موجود ( PRفروروی )
کارگیری به روش سعی و خطا و با به MATLABافزار جعبه ابزار نرم

ای (، ذوزنقهsigmf(، سیگموییدی )trimfتوابع عضویت مثلثی )
(trapmf( گوسی ،)gaussmfو زنگوله )( ای شکلbellmf در لایه )

( در لایه خروجی و با تکرارهای constantورودی و تابع عضویت ثابت )
(. همچنین تعداد تابع Ghorbani et al., 2019د )مختلف ایجاد شدن

 NFمدل  15تا برای اجرای  150تا  50و تعداد تکرار بهینه  3عضویت 
کار رفته در روش نروفازی تعیین گردید. روش اصلی آموزش در به

 باشد.سیستم فازی، روش پس انتشار خطا می
 .ابداع شد 1999توسط فریرا در سال  (GEP) ریزی بیان ژنبرنامه

های خطی و ساده با طول ثابت مشابه با در این برنامه کروموزوم
اوت ها و اشکال متفای با اندازهساختارهای شاخه و نیزالگوریتم ژنتیک 

گردد استفاده میریزی ژنتیک مشابه با نمودار درختی در برنامه
(Ferreira, 2006.) در این پژوهش برای برآورد ( مقاومت فرورویPR )

 Gene Xproافزاراز نرم (،GEP) ریزی بیان ژنبرنامهخاک به روش 

Tools 4.0 گردید. در موقع اجرای برنامه، توابع مختلف حسابی، ستفاده ا
ار کمثلثاتی و نیز توابع تعریف شده توسط کاربر به روش سعی و خطا به

یند اجرای مدل، چهار عمل آشد. عملگرهای ریاضی پرکاربرد در فر برده
و تعداد  2و /(، لگاریتم طبیعی، تانژانت، کتانژانت، توان  ×، -اصلی )+، 

تکرار در نظر گرفته شد. پارامترهای مورد استفاده در اجرای مدل  5000
GEP دست های توصیفی بهو نیز درخت 4جدول طور خلاصه در به

)مدل شماره  GEPسازی برای بهترین مدل یند بهینهآآمده در پایان فر
آورده  2شکل با دو متغیر ورودی جرم مخصوص ظاهری و شن( در  1

 شده است.
( را ارائه نمود RFاولین بار بریمن، مدل جنگل تصادفی )

(Breiman, 2001این روش یک الگوریتم ساده و انعطاف .)پذیر برای 
باشد. مدل جنگل تصادفی یک روش گروهی بر یادگیری ماشین می

ای از متغیرهای پایه درختی است که در آن همه درختان به مجموعه
تصادفی وابسته هستند و جنگل از درختان رگرسیونی زیاد واقع در کنار 

 (.Singh et al., 2020)د یابیکدیگر رشد می
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 (GEP) ریزی بیان ژنبرنامهمقادیر پارامترهای مدل  -4جدول 
Table 4- The values of GEP model parameters 

 تنظیمات عمومی

General adjustment 
 مقادیر

Values 
 عوامل ژنتیک

Genetic factors 
 مقادیر

Values 
 Mutation rate  0.044نرخ جهش Number of chromosome 30ها تعداد کروموزم

 Inversion rate  0.1 سازینرخ وارون Head size  8 اندازه سر
 one point recombination rate 0.3  اینرخ ترکیب تک نقطه Number of genes  3 هاتعداد ژن

 two point recombination rate 0.3  اینرخ ترکیب دو نقطه جمع )+(  Linking functionتابع پیوند
 Gene recombination rate 0.1 نرخ ترکیب ژن Fitness function error type RMSE خطای تابع  معیار

 

 
 (GEP) ژن انیب یزیرمدل برنامههای توصیفی ایجاد شده توسط بهترین درخت –2شکل 

 d0  وd1 دهد.ترتیب شن و جرم مخصوص ظاهری را نشان میبه 
Figure 2- The expression trees developed by the best gene expression programming (GEP) model 

 d0 and d1 indicates sand and bulk density, respectively. 
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ای از برای هر درخت یک زیر مجموعهدر روش جنگل تصادفی 
ها در هر درخت و نیز شود. تعداد ورودیمتغیرهای ورودی اعمال می

گردد. در این تعداد درختان بهینه، به روش سعی و خطا تعیین می
از نرم  RF( خاک به روش PRپژوهش برای برآورد مقاومت فروروی )

، با PRای برآورد بر RFاستفاده شد؛ بهترین اجرای مدل  Wekaافزار 
( و mtree= 2متغیر کمکی موجود در زیر مجموعه تصادفی هر گره ) 2

داده( در اکسل  105ها )دست آمد. کل دادهدرخت به 100تا  70تعداد 
داده(  27داده( و آزمونی ) 78طور تصادفی به دو مجموعه آموزشی )به

-برنامه(، NFتقسیم گردیدند سپس برای اجرای هر سه مدل نروفازی )

 کار گرفته شدند. ( بهRF( و جنگل تصادفی )GEPریزی بیان ژن )
در برآورد  RFو  NF ،GEPهای دقت مدل ارزیابیبرای مقایسه و 

PR ، های ضررریب تبیین آمارهاز(2R   ریشرره میانگین مربعات خطای ،)
 (NS)و نش سرراتکلیف  (ME)خطا (، میانگینNRMSEنرمال شررده )

(2019al., Ghorbani et   ستفاده شد. به  2Rکلی، هرچه مقدار  طور( ا

به صررفر نزدیک باشررد، دقت مدل بیشررتر   NRMSEبه یک و میزان 
شده  بوده و مقادیر اندازه ستند. مقادیر   PRگیری و برآورد  باهم برابر ه

NRMSE  بیانگر   2/0تا   1/0بیانگر کارکرد عالی، مقادیر      1/0کمتر از
بیانگر کارکرد متوسرررط و مقادیر  3/0تا  2/0کارکرد مناسرررب، مقادیر 

 Wan etباشد )بیانگر کارکرد ضعیف مدل می NRMSE 3/0بیش از 

al., 2023    بت قادیر مث قادیر منفی آن   بیش ME(. م برازشررری و م
شان می  کم شی مدل را ن شد بیانگر   NSمعیار  دهد. اگربراز برابر یک با

یری گسازی با دقت بالایی انجام گرفته و مقادیر اندازهآن است که مدل
صرررفر بیانگر آن  NSمطابقت کامل دارند. میزان  PRو برآورد شرررده 

یانگین داده          قت م با د مدل، دقتی برابر  های  که برآورد های   اسرررت 
 ه دارند.گیری شداندازه
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Yi(m) ،Yi(p) ،Ym̅̅، 3و  2، 1های در معادله ̅̅ ،𝑌max⁡(𝑚)  و𝑌min⁡(𝑚) 
گیری، برآورد شده توسط مدل، میانگین، حداکثر ترتیب مقادیر اندازهبه

در هر  PRها برای تعداد داده nو  PRگیری شده و حداقل مقادیر اندازه

، مناسبPRهای ایجاد شده برای برآورد باشد. از میان مدلمدل می
های با ترکیب متغیرهای ورودی در داده RFو  NF ،GEPترین مدل 

ها در آزمونی بر اساس معیارهای آماری مذکور تعیین شد. آزمون مدل
هایی که در آموزش مدل استفاده تشخیص دقت مدل به ازای داده

 رود.اند به کار مینشده
 

 نتایج و بحث

( در برآورد مقاومت فروروی NFهای نروفازی )مدل ارزیابی

(PRخاک ) 

کار ( با همان ترکیب متغیرهای ورودی بهNFمدل نروفازی ) 15از 
( برای تخمین 3جدول های رگرسیون خطی چندگانه )رفته در مدل

ن تبییهای ضریب ( خاک استفاده شد. مقادیر آمارهPRمقاومت فروروی )
(2R( ریشه میانگین مربعات خطای نرمال شده ،)NRMSE میانگین ،)

( برای ارزیابی دقت تخمین NSساتکلیف ) -( و ضریب نشMEخطا )
 2Rآورده شده است. کاربرد  5جدول در  PRدر تخمین  NFهای مدل

زاماً کننده بوده و الگمراه ها،مدل به تنهایی شاید از نظر مقایسه اعتبار
2R اندازه تخمینی و برازش دقیق مقادیر نزدیک به یک همیشه بیانگر-

 Kozakنیست ) خطا گیری یک متغیر دیریافت و در نتیجه پایین بودن

et al., 1996هوشمند  دهی هر سه مدل( لذا در این پژوهش، برای رتبه
های ، از آمارهPR( از نظر دقت تخمین RFو  NF ،GEPمورد استفاده )

NRMSE بر اساس رتبه( دهیWan et al., 2023)  وNS های در داده
( نیز Waseem et al., 2017آزمون استفاده گردید. واسیم و همکاران )

باشد عملکرد مدل  75/0و  1بین  NSگزارش نمودند اگر مقدار آماره 
باشد عملکرد مدل  65/0و  75/0بین  NSبسیار خوب است؛ اگر مقدار 

باشد عملکرد مدل قابل  50/0و  65/0بین  NSخوب است؛ اگر مقدار 
باشد، عملکرد مدل  50/0کوچکتر  NSقبول است ولی اگر مقدار آماره 

بالا بودن آماره و  NRMSEنامطلوب است. بر اساس پایین بودن آماره 
NS توان گفت که مدل های آزمون، میدر دادهNF  جدول) 2شماره 

( با سه متغیر ورودی شامل جرم مخصوص ظاهری، شن و رطوبت 5
نسبت به سایر  PRخاک مزرعه دارای بالاترین دقت از نظر برآورد 

ن مدل در ای NSو  2R ،NRMSE ،MEبود. مقادیر  NFهای مدل
و برای  67/0و  MPa 00/0،  14/0، 67/0ترتیب برابر سری آموزش به

تعیین گردید  50/0و  MPa 03/0،  19/0، 51/0های آزمونی برابر داده
های آزمون، در داده NSو  NRMSEهای (. مطابق آماره5جدول )

کارکرد مناسب و قابل ترتیب دارای به PRعملکرد این مدل در تخمین 
( در سری MPa 03/0) MEباشد. اگرچه مقدار اندک مثبت قبول می

خاک توسط مدل  PRگر برآورد جزئی بیشتر از مقدار واقعی آزمون بیان
 دستباشد ولی در مقایسه با مقادیر بهدر روش نروفازی می 2شماره 

( برای Sheykhzadeh et al., 2016زاده و همکاران )آمده توسط شیخ
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 ME = 0.64های رگرسیون خطی چندگانه )همین مدل در روش

MPa( و شبکه عصبی مصنوعی )ME = 0.21 MPa به مراتب دارای ،)
نیز  3جدول برآوردی کمتری است؛ معادله رگرسیونی این مدل در بیش

ص ظاهری با علامت مثبت و رطوبت بیانگر آن است که جرم مخصو
خاک مزرعه و شن با علامت منفی وارد مدل گردیدند و اهمیت متغیر 

به علت داشتن ضریب رگرسیون  PRجرم مخصوص ظاهری در برآورد 
شد. بابالاتر به مراتب بیشتر از متغیر رطوبت خاک مزرعه و شن می

نیمعدار و مثبت جرم مخصوص ظاهری و همبستگی همبستگی معنی
باشد نیز مؤید این قضیه می PRدار و منفی رطوبت خاک مزرعه با 

با دو متغیر ورودی جرم  1های بعدی، مدل شماره (. در رتبه2جدول )
( و مدل NS = 0.49و  NRMSE = 0.20مخصوص ظاهری و شن )

با دو متغیر ورودی جرم مخصوص ظاهری و سیلت  4شماره 
(NRMSE = 0.20 وNS = 0.49 توانستند )PR  را با دقت نسبتاً بالایی

 Bayat et(. نتایج پژوهش بیات و همکاران )5جدول برآورد نمایند )

al., 2008 نیز نشان داد که مقاومت فروروی خاک با دقت بالا و )
ا ه عصبی مصنوعی در مقایسه بخطای پایین توسط مدل هوشمند شبک

اصغری و  مدل سنتی رگرسیون خطی مورد تخمین قرار گرفت.

های ( نیز گزارش کردند مدلAsghari et al., 2024همکاران )
ریزی بیان ژن در مقایسه با مدل سنتی هوشمند نروفازی و برنامه

 خاک PRدر برآورد رگرسیون خطی دارای دقت بیشتر و خطای کمتر 
بودند همچنین رطوبت خاک مزرعه، سیلت و جرم مخصوص ظاهری 

خاک  PRترین متغیرهای ورودی در تخمین عنوان مناسبنسبی به
   تعیین گردید.

 

مدل   یابی  مه    ارز نا یان ژن ) های بر ( در برآورد GEPریزی ب

 ( خاک PRمقاومت فروروی )

( برای تخمین مقاومت GEPریزی بیان ژن )های برنامهمدل
های ( خاک نیز با همان ترکیب متغیرهای ورودی در مدلPRفروروی )

گردیدند. ( ایجاد 5جدول ( و نروفازی )3جدول رگرسیون خطی چندگانه )
(، ریشه میانگین مربعات خطای 2Rهای ضریب تبیین )مقادیر آماره
ساتکلیف  -( و ضریب نشME(، میانگین خطا )NRMSEنرمال شده )

(NSبرای ارزیابی دقت تخمین مدل ) هایNF  در برآوردPR  جدول در
 آورده شده است. 6

 

 خاک (PR( مقاومت فروروی )NFهای نروفازی )معیارهای ارزیابی مدل -5جدول 

Table 5- Evaluation criteria for neuro-fuzzy (NF) models of PR  

 آموزش 

Training  
 آزمون

Testing set 
   

  NS 
ME  

(MPa) 
NRMSE 2R NS 

ME  
(MPa) 

NRMSE 2R متغیرهای ورودی Input variables  
 شماره 

Number  
 

  0.58 0.00 0.15 0.58 0.49 0.12 0.20 0.50 BD, Sand 1  
  0.67 0.00 0.14 0.67 0.51 0.03 0.19 0.50 BD, Sand, FWC 2  
  0.77 0.00 0.11 0.78 -2.41 0.01 0.52 0.07 gBD, Sand, FWC,  σ 3  
  0.58 0.00 0.15 0.58 0.49 0.16 0.20 0.50 BD, Silt 4  
  0.68 0.00 0.13 0.68 0.41 0.01 0.21 0.43 BD, Silt, FWC 5  
  0.78 0.00 0.11 0.78 -0.47 0.12 0.34 0.18 gBD, Silt, FWC,  σ 6  
  0.61 0.00 0.15 0.61 0.37 0.18 0.22 0.39 gFWC,  d 7  
  0.64 0.00 0.14 0.64 0.11 0.27 0.26 0.19 gσ g, d  FWC, 8  
  0.81 0.00 0.11 0.81 -0.85 0.18 0.38 0.001 , OCgσ g, FWC,  d 9  
  0.57 0.00 0.16 0.57 0.41 0.00 0.21 0.43 FWC, TP 10  
  0.72 0.00 0.13 0.72 0.30 0.19 0.23 0.32 gFWC, TP,  d 11  
  0.49 0.00 0.17 0.49 0.23 0.38 0.24 0.29 TP, Sand 12  
  0.72 0.00 0.13 0.72 -1.52 0.72 0.44 0.02 TP, Sand, PD 13  
  0.38 0.00 0.19 0.38 0.30 0.50 0.23 0.30 Sand, OC 14  
  0.60 0.00 0.15 0.60 -0.11 0.08 0.29 0.11 Sand, OC, Clay 15  

NSساتکلیف، -: ضریب نشNRMSE ، ریشه میانگین مربعات خطای نرمال شده :ME ،2: میانگین خطاR .شده است. آورده 1جدول توصیف متغیرها در زیر : ضریب تبیین 

R2: coefficient of determination; NRMSE: normalized root mean square error; ME: mean error; NS: Nash-Sutcliff coefficient. 

Variables description is available under Table 1. 
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(، بر اساس 5 جدول) NFنیز همانند مدل GEPهای بندی مدلرتبه
های انجام شد. بر مبنای آماره NSو بالا بودن  NRMSEپایین بودن 

برای  GEPترین مدل دقیق(، 6 جدولهای آزمونی )مذکور در داده
با دو متغیر ورودی شامل جرم مخصوص  1، مدل شماره PRبرآورد 

، رابطه 4تعیین گردید. معادله  GEPمدل  15ظاهری و شن از میان 
را  1شماره  GEPتوسط مدل  PRدست آمده برای محاسبه ریاضی به
 دهد: نشان می

(4)    PR = tan(𝑐𝑜𝑡(log 4.898𝐵𝐷) + tan⁡(0.69)) +

(⁡
−1.461𝑠𝑎𝑛𝑑2

𝐵𝐷
− 𝑠𝑎𝑛𝑑2)

2

+ ⁡tan⁡(tan(cot(𝑠𝑎𝑛𝑑))) 

برای این مدل بر  NSو  2R ،NRMSE  ،MEهای مقادیر آماره
و  -MPa 01/0،  17/0، 50/0ترتیب برابر های آموزشی بهاساس داده

به 48/0و  MPa 13/0،  20/0، 51/0های آزمونی برابر و داده 50/0
( و این مدل دارای بالاترین ضریب تبیین در مقایسه 6جدول دست آمد )
های آزمونی در داده MEبود؛ اگرچه مقدار مثبت  GEPهای با سایر مدل

خاک  PRبرآوردی در تخمین مگاپاسکال( بیانگر اندکی بیش 13/0)
 باشد ولی در مقایسه با مقدار گزارشمی 1شماره  GEPتوسط مدل 

( برای Sheykhzadeh et al., 2016زاده و همکاران )شده توسط شیخ

(، ME = 0.40 MPaهمین مدل در روش رگرسیون خطی چندگانه )
برآوردی کمتری است؛ معادله رگرسیونی این مدل به مراتب دارای بیش

نیز بیانگر آن است که جرم مخصوص ظاهری با علامت  3جدول در 
مثبت و شن با علامت منفی وارد مدل گردیدند و اهمیت متغیر جرم 

به علت داشتن ضریب رگرسیون بالاتر  PRمخصوص ظاهری در برآورد 
ب مدل ترتیباشد. در درجات بعدی، بهبه مراتب بیشتر از متغیر شن می

GEP  ودی شامل جرم مخصوص ظاهری، با چهار متغیر ور 6شماره
 GEPسیلت، رطوبت خاک مزرعه و انحراف معیار هندسی ذرات و مدل 

با چهار متغیر ورودی شامل رطوبت خاک مزرعه، کربن آلی،  9شماره 
(. 6جدول میانگین قطر و انحراف معیار هندسی ذرات خاک قرار دارد )

( نیز گزارش نمودند مدل Asghari et al., 2024اصغری و همکاران )
GEP  با متغیرهای ورودی رطوبت خاک مزرعه، جرم مخصوص

خاک را در اراضی جنگلی، مرتعی  PRظاهری نسبی و سیلت توانست 
-و زراعی منطقه فندقلوی اردبیل با دقت بیشتری نسبت به سایر مدل

مدل مذکور  NSو  2R ،RMSE ،MEر برآورد نماید و مقادی GEPهای 
های در داده 63/0و  MPa 91/0 ،MPa 13/0، 79/0ترتیب برابر با به

 دست آمد.آزمونی به
 

 ( خاکPR( مقاومت فروروی )GEP ریزی بیان ژن )های برنامهمعیارهای ارزیابی مدل -6جدول 

Table 6- Evaluation criteria for  gene expression programming (GEP) models of PR  

 آموزش 

Training  
 آزمون

Testing set 
   

  NS 
ME  

(MPa) 
NRMSE 2R NS 

ME  
(MPa) 

NRMSE 2R متغیرهای ورودی Input variables  
 شماره 

Number  
 

  0.50 -0.01 0.17 0.50 0.48 0.13 0.20 0.51 BD, Sand 1  
  0.58 -0.02 0.15 0.58 0.19 0.04 0.25 0.36 BD, Sand, FWC 2  
  0.57 0.02 0.16 0.58 0.31 0.25 0.23 0.38 gBD, Sand, FWC,  σ 3  
  0.50 -0.01 0.17 0.50 -1.03 0.51 0.40 0.001 BD, Silt 4  
  0.55 0.01 0.16 0.55 0.26 0.07 0.24 0.34 BD, Silt, FWC 5  
  0.60 0.02 0.15 0.60 0.45 0.27 0.21 0.48 gBD, Silt, FWC,  σ 6  
  0.56 -0.01 0.16 0.56 0.28 0.33 0.23 0.33 gFWC,  d 7  
  0.61 0.03 0.15 0.61 0.24 0.45 0.24 0.34 gσ g, FWC,  d 8  
  0.58 0.03 0.15 0.58 0.41 0.41 0.21 0.49 , OCgσ g, FWC,  d 9  
  0.58 -0.04 0.15 0.58 -1.35 -0.23 0.43 0.33 FWC, TP 10  
  0.62 0.01 0.15 0.62 -0.36 0.07 0.33 0.38 gFWC, TP,  d 11  
  0.49 0.13 0.17 0.50 -0.05 0.21 0.28 0.08 TP, Sand 12  
  0.45 -0.02 0.18 0.45 0.30 0.22 0.23 0.34 TP, Sand, PD 13  
  0.31 -0.01 0.20 0.31 0.19 0.21 0.25 0.22 Sand, OC 14  
  0.45 0.01 0.18 0.45 0.17 0.29 0.25 0.20 Sand, OC, Clay 15  

NSساتکلیف، -: ضریب نشNRMSE ، ریشه میانگین مربعات خطای نرمال شده :ME ،2: میانگین خطاR .شده است. آورده 1جدول توصیف متغیرها در زیر : ضریب تبیین 

R2: coefficient of determination; NRMSE: normalized root mean square error; ME: mean error; NS: Nash-Sutcliff coefficient. 

Variables description is available under Table 1. 
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در برآورد مقاومت    (RFهای جنگل تصااادفی )   ارزیابی مدل  

 ( خاکPRفروروی )

 کاربا ترکیب متغیرهای ورودی به (RFپانزده مدل جنگل تصادفی )
جدول ) GEP ( و5جدول ) NF(، 3جدول ) MLRهای رفته در مدل

خاک طراحی گردید. مقادیر ( PR(، برای تخمین مقاومت فروروی )6
(، ریشه میانگین مربعات خطای نرمال شده 2Rهای ضریب تبیین )آماره

(NRMSE( میانگین خطا ،)MEو ضریب نش )- ( ساتکلیفNS برای )
آورده  7جدول در  PRاز نظر دقت برآورد  RFهای ارزیابی عملکرد مدل

در تخمین  RFهای مقایسه دقت مدلبندی و شده است. برای درجه
PR همانند دو مدل هوشمند قبلی از معیار پایین بودن آماره ،NRMSE 

 11شماره  RFاستفاده شد؛ بر این اساس، مدل  NSو بالا بودن آماره 

( با سه متغیر ورودی شامل رطوبت خاک 7 جدولهای آزمونی )در داده
را  PRو میانگین هندسی قطر ذرات خاک توانست  مزرعه، تخلخل کل

برآورد  RFهای با خطای پایین و دقت بالا در مقایسه با سایر مدل

های این مدل برای داده NSو  2R ،NRMSE ،MEنماید؛ مقادیر 
و برای داده 93/0و  -MPa 01/0، 06/0، 94/0ترتیب برابر آموزشی به

دست به 50/0و  MPa 31/0، 20/0، 58/0ترتیب برابر های آزمونی به
در سری آزمون،  NSو  NRMSEهای (. مطابق آماره7جدول آمد )

ترتیب با کارکرد مناسب و قابل قبول به11شماره  RFعملکرد مدل 
 11(. معادله رگرسیونی مدل Waseem et al., 2017شود )ارزیابی می

نیز بیانگر آن است که هر سه متغیر ورودی با علامت منفی  3جدول در 
وارد مدل گردیدند و اهمیت متغیر میانگین هندسی قطر ذرات خاک در 

به علت داشتن ضریب رگرسیون بالاتر به مراتب بیشتر از  PRبرآورد 
رجات بعدی، باشد. در دمتغیرهای رطوبت خاک مزرعه و تخلخل کل می

( با دو NS = 0.47و  NRMSE = 0.20) 7شماره  RFترتیب مدل به
متغیر ورودی شامل رطوبت خاک مزرعه و میانگین قطرهندسی ذرات 

( با چهار NS = 0.47و  NRMSE = 0.20) 9شماره  RFخاک و مدل 
متغیر ورودی شامل رطوبت خاک مزرعه، کربن آلی، میانگین قطر و 

 (. 7جدول ی ذرات قرار دارد )انحراف معیار هندس
 

 ( خاکPR( مقاومت فروروی )RFجنگل تصادفی ) هایمعیارهای ارزیابی مدل -7جدول 

Table 7- Evaluation criteria for  random forest (RF)models of PR  

 آموزش 

Training  
 آزمون

Testing set 
   

  NS 
ME  

(MPa) 
NRMSE 2R NS 

ME  
(MPa) 

NRMSE 2R متغیرهای ورودی Input variables  
 شماره 

Number  
 

  0.92 -0.03 0.07 0.94 0.21 0.11 0.25 0.26 BD, Sand 1  
  0.93 -0.01 0.06 0.94 0.44 0.18 0.21 0.46 BD, Sand, FWC 2  
  0.94 -0.02 0.06 0.95 -0.04 0.28 0.29 0.43 gBD, Sand, FWC,  σ 3  
  0.93 -0.02 0.07 0.94 0.30 0.08 0.24 0.33 BD, Silt 4  
  0.93 -0.02 0.06 0.94 0.41 0.18 0.22 0.43 BD, Silt, FWC 5  
  0.94 -0.01 0.06 0.95 0.38 0.25 0.22 0.41 gBD, Silt, FWC,  σ 6  
  0.92 -0.02 0.07 0.93 0.47 0.27 0.20 0.51 gFWC,  d 7  
  0.93 -0.04 0.06 0.94 0.39 0.35 0.22 0.45 gσ g, FWC,  d 8  
  0.94 -0.04 0.06 0.95 0.47 0.26 0.20 0.53 , OCgσ g, FWC,  d 9  
  0.92 -0.01 0.07 0.93 0.35 0.38 0.23 0.42 FWC, TP 10  
  0.93 -0.01 0.06 0.94 0.50 0.31 0.20 0.58 gd  FWC, TP, 11  
  0.90 -0.03 0.08 0.92 0.29 0.30 0.24 0.33 TP, Sand 12  
  0.92 -0.02 0.07 0.94 0.29 0.27 0.24 0.33 TP, Sand, PD 13  
  0.87 -0.06 0.09 0.89 0.01 0.30 0.28 0.08 Sand, OC 14  
  0.90 -0.02 0.08 0.92 0.23 0.30 0.25 0.27 Sand, OC, Clay 15  

NSساتکلیف، -: ضریب نشNRMSE ، ریشه میانگین مربعات خطای نرمال شده :ME ،2: میانگین خطاR .شده است. آورده 1جدول توصیف متغیرها در زیر : ضریب تبیین 

R2: coefficient of determination; NRMSE: normalized root mean square error; ME: mean error; NS: Nash-Sutcliff coefficient. 

Variables description is available under Table 1. 
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( در روش 2R 0.58 =دهد که بهترین مدل )مقایسه نتایج نشان می

( در تحقیق حاضر 7جدول در  11هوشمند جنگل تصادفی )مدل شماره 
( در روش رگرسیون سنتی 2R 0.49 =نسبت به همان مدل )

(Sheykhzadeh et al., 2016 از دقت بالاتری برخوردار است )
 ME = 0.31نگل تصادفی )، روش جMEهمچنین براساس آماره 

MPa( در مقایسه با روش رگرسیون خطی چندگانه )ME = 0.34 

MPa) باشد.  برآوردی کمتری میدارای بیش 
 

ریزی بیان ژن و های نروفازی، برنامه   مقایسااه لکردرد مدل  

 جنگل تصادفی در برآورد مقاومت فروروی خاک 

( خاک بر PR)گیری و برآورد شده مقاومت فروروی مقادیر اندازه
(، NFداده در مرحله آزمون برای بهترین مدل نروفازی ) 27اساس 
شکل ترتیب در ( بهRF( و جنگل تصادفی )GEPریزی بیان ژن )برنامه

شده است. ای آورده طور مقایسه)ب( به 5شکل )ب( و  4شکل )ب(،   3
های ارزیابی ریشه میانگین مربعات خطای نرمال با توجه به مقادیر آماره

( برای بهترین مدل NSساتکلیف ) -( و ضریب نشNRMSEشده )
NF  ( با سه متغیر ورودی شامل جرم 5جدول در  2)مدل شماره

 GEPمخصوص ظاهری، شن و رطوبت خاک مزرعه، بهترین مدل 
( با دو متغیر ورودی شامل جرم مخصوص 6جدول در  1)مدل شماره 

( با سه 7جدول در  11)مدل شماره  RFظاهری و شن و بهترین مدل 
متغیر ورودی شامل رطوبت خاک مزرعه، تخلخل کل و میانگین 

در سری آزمون مشاهده  PRهندسی قطر ذرات خاک، از نظر برآورد 
( و 51/0بالا ) NSدلیل داشتن مقدار به NFشود که بهترین مدلمی

NRMSE ( در مقایسه با بهترین مدل 19/0پایین )GEP (NRMSE 

و  RF (NRMSE = 0.20( و بهترین مدل NS = 0.48و  0.20 =
NS = 0.50 دارای دقت بیشتر و خطای کمتر در برآورد )PR باشد. می

 GEPنسبت به بهترین مدل  RFتوان گفت بهترین مدل میهمچنین 
را با دقت مناسبی  PRنسبتاً بالاتر( قادر است  NSدلیل داشتن )به

 ,.Waseem et alبندی واسیم و همکاران )تخمین بزند. مطابق درجه

توان بیان نمود که می( Wan et al., 2023وان و همکاران )( و 2017
 GEP(، 5جدول ) NFگانه های پانزدهدر این پژوهش در بین مدل

متغیر ورودی  4)شامل  3(، مدل شماره 7جدول ) RF( و 6جدول )
رطوبت خاک مزرعه، جرم مخصوص ظاهری، شن و میانگین هندسی 

دلیل داشتن کوچکترین مقدار آماره به NFقطر ذرات خاک( در روش 
NS  و بالاترین مقدار آمارهNRMSEترین عملکرد در ، دارای ضعیف

باشد. در می( خاک در اراضی دشت اردبیل PRبرآورد مقاومت فروروی )

ترتیب پراکنش داده)الف( به 5شکل )الف( و  4شکل )الف(،  3شکل 
بر اساس بهترین  1:1حول محور  PRگیری و برآورد شده های اندازه

)مدل شماره  GEP(، بهترین مدل 5 جدولدر  2)مدل شماره  NFمدل 
( در 7جدول در  11)مدل شماره  RF( و بهترین مدل 6جدول در  1

سری آزمون نشان داده شده است. با توجه به این نمودارها مشاهده 
 )اختلافخطای  مقاومت فروروی خاک،برای مقادیر بزرگتر شود که می

کار رفته در گیری و برآورد شده( هر سه روش هوشمند بهمقادیر اندازه
بالاتر است؛ شاید دلیل این قضیه را بتوان به تعداد اندک داده پژوهش،

در این تحقیق نسبت داد که موجب گردید   PRهای با مقادیر بزرگ
. ( به خوبی انجام نگیرد MPa >PR 4در این محدوده ) هاآموزش مدل
های پایین و یا فشردگی بالای معمولاً در رطوبت  PRمقادیر بزرگ

افتد که ممکن است باعث بروز خطای ابزاری در سنجش خاک اتفاق می
شود که میزان مقاومت فروروی خاک نیز گردد. همچنین مشاهده می

نسبت به بهترین  NFدر بهترین مدل  1:1ها اطراف خط پراکندگی داده
د توان چنین استنباط نموکمتر است. بنابراین می RFو  GEPهای مدل

از روی متغیرهای   PRکه در پژوهش حاضر، مدل نروفازی در برآورد
علت استفاده از روابط غیر خطی پیچیده، در مقایسه با زودیافت خاک به

حسینی و تر عمل نموده است. دو مدل هوشمند دیگر نسبتاً دقیق
( نیز به برتری نسبی روش نروفازی Hosseini et al., 2018)همکاران 

های هوشمند در برآورد مقاومت فروروی خاک در مقایسه با سایر روش
( نیز گزارش Asghari et al., 2024دست یافتند. اصغری و همکاران )

خطی کارگیری روابط غیرعلت بهبهنمودند روش شبکه عصبی مصنوعی 
ریزی بیان ژن و مدل پیچیده در مقایسه با مدل هوشمند برنامه

رگرسیون سنتی توانست مقاومت فروروی خاک را در منطقه فندقلوی 
با عنایت به اندک بودن تعداد اردبیل با دقت بالایی برآورد نماید. 

وشمند در برآورد های هکارگیری مدلتحقیقات انجام شده در زمینه به
 مقاومت فروروی خاک، امکان مقایسه دقیق نتایج میسر نشد.

توان گفت که می 7و  6، 5، 3 جداولطور کلی با توجه به نتایج به
از مهمترین  dgو  BD ،FWC ،Sand ،Silt ،TPمتغیرهای ورودی 

ها از نظر برآورد متغیرهای زودیافت در افزایش کارآیی همه مدل
مقاومت فروروی خاک در منطقه مورد مطالعه هستند؛ در مقابل، 

اهمیت کمتری از خود نشان   gσو  Clay ،PD ،OCمتغیرهای ورودی 
های محققان قبلی مانند بیات و همکاران ایج با یافتهاند. این نتداده

(Bayat et al., 2008( و اصغری و همکاران )Asghari et al., 2024 )
 باشد.در یک راستا می
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( با استفاده از بهترین مدل PRگیری و برآورد شده مقاومت فروروی خاک )مقادیر اندازه)ب( مقایسه )الف( و  1:1پراکنش حول محور  -3شکل 

 (n=27های آزمونی )( بر اساس دادهNF) نروفازی

 آورده شده است.  5جدول اطلاعات مربوط به مدل و متغیرهای ورودی در 
Figure 3- Distribution around the 1:1 axis (A) and comparison (B) of estimated and measured values of soil penetration 

resistance (PR) using the best NF model based on testing data (n=27) 
 Table 5 provides detailed information about model and input variables.  
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( با استفاده از بهترین مدل PRگیری و برآورد شده مقاومت فروروی خاک )مقادیر اندازه)ب( مقایسه )الف( و  1:1پراکنش حول محور  -4شکل 

 (n=27های آزمونی )( بر اساس دادهGEP) ریزی بیان ژنبرنامه

 آورده شده است.  5جدول اطلاعات مربوط به مدل و متغیرهای ورودی در 
Figure 4- Distribution around the 1:1 axis (A) and comparison (B) of estimated and measured values of soil penetration 

resistance (PR) using the best gene expression programming (GEP) model based on testing data (n=27) 

 Table 5 provides detailed information about model and input variables.  
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( با استفاده از بهترین مدل PRگیری و برآورد شده مقاومت فروروی خاک )مقادیر اندازه)ب( مقایسه )الف( و  1:1پراکنش حول محور  -5شکل 

 (n=27های آزمونی )( بر اساس دادهRF) جنگل تصادفی

 آورده شده است.  5جدول اطلاعات مربوط به مدل و متغیرهای ورودی در  
Figure 5- Distribution around the 1:1 axis (A) and comparison (B) of estimated and measured values of soil penetration 

resistance (PR) using the best random forest (RF) model based on testing data (n=27) 

 Table 5 provides detailed information about model and input variables.  
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( با PR( در چند پژوهش گذشته با مطالعه حاضر برای برآورد مقاومت فروروی خاک )RMSEمقایسه مقادیر ریشه میانگین مربعات خطا ) -6شکل 

 های مختلف استفاده از مدل
Figure 6- Comparison of root mean square error (RMSE) values in some pervious researches with present study for 

estimating soil penetration resistance (PR) using different models 

 
های شود میزان خطای مدلمشاهده می 6شکل با توجه به 

های مختلف برای برآورد کار رفته در پژوهشرگرسیونی و هوشمند به
ها، شرایط ( خاک به علت تعداد متفاوت نمونهPRمقاومت فروروی )

اقلیمی و توپوگرافیکی منطقه مورد مطالعه و نیز خطای ابزاری در 
شد. مقایسه مقادیر باسنجش مقاومت فروروی خاک یکسان نمی

RMSE های مرحله آزمون( در برآورد مقاومت فروروی )براساس داده
(PRخاک نشان می )( که 6شکل دهد )( بهترین مدل نروفازیNF ،)

کار رفته در ( بهRF( و جنگل تصادفی )GEPریزی بیان ژن )برنامه
( در MLRخطی چندگانه )تحقیق حاضر در مقایسه با مدل رگرسیونی 

( و Sheykhzadeh et al., 2016زاده و همکاران )شیخهای پژوهش
( از خطای کمتری Asghari et al., 2024نیز اصغری و همکاران )

ر اککه هر سه مدل هوشمند بهتر است در حالیبرخوردار بوده و مناسب
های رگرسیونی و هوشمند استفاده رفته در پژوهش حاضر نسبت به مدل

(، Bayat et al., 2008ها مانند بیات و همکاران )شده در سایر پژوهش
حسینی و همکاران (، Santos et al., 2011سانتوس و همکاران )

(Hosseini et al., 2018( و الایود و همکاران )Elaoud et al., 

بوده و  PR( بالاتری از نظر برآورد RMSE( دارای خطای )2023
 تر نیستند.  مناسب
 

 گیری  نتیجه

ریزی (، برنامهNFدر پژوهش حاضر از سه مدل هوشمند نروفازی )
( برای برآورد مقاومت فروروی RF( و جنگل تصادفی )GEPیان ژن )ب
(PRخاک ) ،های زراعی دشت اردبیل استفاده گردید. برای این منظور

مدل رگرسیون خطی چندگانه ایجاد شده توسط  15متغیرهای ورودی 
شامل شن،  (Sheykhzadeh et al., 2016)زاده و همکاران شیخ

سیلت، رس، میانگین و انحراف معیار هندسی قطر ذرات، جرم 
مخصوص ظاهری و حقیقی، تخلخل کل، رطوبت خاک مزرعه و کربن 

( PRکار گرفته شد. نتایج نشان داد که مقاومت فروروی )آلی خاک به
دار با جرم مخصوص ظاهری و سیلت و دارای همبستگی مثبت و معنی

اشد. بدار با رطوبت خاک مزرعه و کربن آلی میهمبستگی منفی و معنی
های آزمونی در داده RMSEها بر پایه آماره ارزیابی و مقایسه مدل

 09/1تا  07/1از  RMSEنشان داد که هر سه روش هوشمند )مقادیر 
کار رفته در این پژوهش در مقایسه با روش رگرسیون مگاپاسکال( به

مگاپاسکال( مورد استفاده  16/1ا برابر ب RMSEخطی چندگانه )مقدار 
توانستند  (Sheykhzadeh et al., 2016)زاده و همکاران توسط شیخ

( خاک را با خطای نسبتاً کمتری برآورد نمایند. PRمقاومت فروروی )
ها در هر سه روش هوشمند نیز بیانگر آن است که نتایج بهترین مدل

ظاهری، شن، رطوبت خاک مزرعه و میانگین هندسی جرم مخصوص 
خاک در  PRترین متغیرهای ورودی در برآورد قطر ذرات خاک، مناسب

منطقه مورد مطالعه هستند. همچنین جرم مخصوص ظاهری به علت 
داشتن بیشترین مقدار ضریب رگرسیون، از اهمیت نسبی بالاتری نسبت 

ت فروروی خاک منطقه به سایر متغیرهای ورودی در تخمین مقاوم
باشد. در بین سه مدل هوشمند مورد استفاده، مورد مطالعه برخوردار می

( بالاتر و ریشه NSبه علت داشتن آماره نش ساتکلیف ) NFمدل
تر، دارای دقت ( پایینNRMSEمیانگین مربعات خطای نرمال شده )

 در مقایسه با مدل RFباشد. همچنین مدل می PRبیشتری در برآورد 
GEP  توانست عملکرد نسبتاً بهتری در برآوردPR  .از خود نشان دهد
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های مبتنی بر های بعدی از سایر مدلشود در پژوهشپیشنهاد می
یادگیری ماشین مانند یادگیری عمیق و ماشین بردار پشتیبان نیز در 

 در منطقه مورد مطالعه استفاده گردد.   PRبرآورد 
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