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Introduction 

The penetration resistance (PR) of the soil shows the mechanical resistance of the soil against the penetration 

of a conical or flat probe; it is important in terms of seed germination, root growth and tillage operations. In general, 

if the PR value of a soil exceeds 2.5 MPa, the growth and expansion of roots in the soil will be significantly limited. 

The direct measurement of PR is also a laborious and costly task due to instrumental errors. Therefore, it is useful 

the use of different models such as multiple linear regression (MLR), artificial neural network (ANN) and gene 

expression programming (GEP) to estimate PR through easily accessible and low-cost soil characteristics. The 

objectives of this research were: (1) to obtain MLR, ANN and GEP models for estimating PR from the easily 

accessible soil variables in forest, range and cultivated lands of Fandoghloo region of Ardabil province, (2) to 

compare the accuracy of the aforementioned models in estimating soil PR using the coefficient of determination 

(R2), root mean square error (RMSE), mean error (ME) and Nash-Sutcliffe coefficient (NS) criteria. 
  

Materials and Methods 
Disturbed and undisturbed samples (n = 80) were nearly systematically taken from 0-10 cm soil depth with 

nearly 50 m distance in forest (n = 20), range (n = 23) and cultivated (n = 37) lands of Fandoghloo region of 

Ardabil province, Iran (lat. 38° 24' 10" to 38° 24' 25" N, long. 48° 32' 45" to 48° 33' 5" E) in summer 2023. The 

contents of sand, silt, clay, CaCO3, pH, EC, bulk (BD) and particle density (PD), organic carbon (OC), gravimetric 

field water content (FWC), mean weight diameter (MWD) and geometric mean diameter (GMD) were measured 

in the laboratory. Relative bulk density (BDrel) was calculated using BD and clay data. Mean geometric diameter 

(dg) and geometric standard deviation (σg) of soil particles were computed by sand, silt and clay percentages. The 

penetration resistance (PR) of the soil was measured in situ using cone penetrometer (analog model) at 5 replicates. 

Data randomly were divided in two series as 60 data for training and 20 data for testing of models. The SPSS 22 

software with stepwise method, MATLAB and Gene Xpro Tools 4.0 software were used to derive multiple linear 

regression (MLR), artificial neural network (ANN) and gene expression programming (GEP) models, respectively. 

A feed forward three-layer (2, 5 and 6 neurons in hidden layer) perceptron network and the tangent sigmoid transfer 

function were used for the ANN modeling. A set of optimal parameters were chosen before developing a best GEP 

model. The number of chromosomes and genes, head size and linking function were selected by the trial and error 
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method, as they are 30, 3, 8, and +, respectively. The rates of genetic operators were chosen according to literature 

studies. The accuracy of MLR, ANN and GEP models in estimating PR were evaluated by coefficient of 

determination (R2), root mean square error (RMSE), mean error (ME) and Nash-Sutcliffe coefficient (NS) 

statistics. 
 

Results and Discussion 
 The studied soils had clay loam (n = 11), sandy clay loam (n = 6), sandy loam (n = 12), loam (n = 13), silty 

clay loam (n = 14), silty clay (n = 1) and silt loam (n = 23) textural classes. The values of sand (13.14 to 64.79 %), 

silt (21.11 to 74.96 %), clay (2.95 to 42.18 %), OC (1.01 to 7.17 %), FWC (11.58 to 50.47 mass percent), BD (0.84 

to 1.43 g cm-3) and PR (1.03 to 5.83 MPa) showed good variations in the soils of the studied region. There were 

found significant correlations between PR with FWC (r = - 0.45**), silt (r = - 0.36**) and σg (r = 0.36**). Due to the 

multicollinearity of silt with σg (r = -0.84**), the σg was not used as an input variable to estimate PR. Generally, 3 

MLR, ANN and GEP models were constructed to estimate PR from measured readily available soil variables. The 

results of MLR, ANN and GEP models showed that the most suitable variables to estimate PR were FWC, silt and 

BDrel. The values of R2, RMSE, ME and NS criteria were obtained equal 0.44, 1.19 MPa, 0.19 MPa and 0.36, and 

0.92, 0.41 MPa, -0.05 MPa and 0.92,  0.79, 0.91 MPa, 0.13 MPa, 0.63 for the best MLR, ANN and GEP models, 

respectively. The former researchers also reported that there is a negative and significant correlation between PR 

with FWC.  
 

Conclusion 
 The results indicated that field water content (FWC), silt and relative bulk density (BDrel) were the most 

important and readily available soil variables to estimate penetration resistance (PR) in the studied area. According 
to the lowest values of RMSE and the highest values of NS, the accuracy of ANN models to predict soil PR was 
higher than MLR and GEP models in this research.     

 
Keywords: Estimation, Fandoghloo region, Gravitational water content, Readily variables, Soil resistance 
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 چکیده

خاک   PRمستقیم گیریورزی اهمیت فراوان دارد. اندازهزنی بذر، رشد ریشه و عملیات خاکخاک از نظر جوانه (PR)اطلاع از مقاومت فروروی 
(، شبکه عصبی MLRهای رگرسیون خطی )باشد. هدف از این پژوهش، ارایه مدلگران می دلیل تغییرپذیری مکانی و زمانی شدید آن، کاری پرزحمت وبه

 cmتا  0نمونه خاک سطحی ) 80های زودیافت خاک بود. در مجموع از روی ویژگی PR( برای برآورد GEPبیان ژن ) ریزی( و برنامهANNمصنوعی )
متر( از اراضی جنگلی، مرتعی و زراعی منطقه فندقلوی اردبیل در سانتی 5های استیل به قطر و ارتفاع نخورده )با استفاده از استوانهخورده و دست( دست10

ا در محل طور درجگیری شد. مقاومت فروروی خاک بهبرداشته شد سپس برخی خصوصیات فیزیکی و شیمیایی زودیافت خاک در آنها اندازه 1402تابستان 
طور تصادفی به دو گروه آموزشی ها بهگیری شد. دادهها اندازهبا استفاده از یک فروسنج مخروطی تعیین گردید و همزمان رطوبت خاک مزرعه در استوانه

 Geneو  SPSS ،MATLABافزارهای ترتیب با استفاده از نرمبه GEPو  MLR ،ANNهای نمونه( تقسیم گردید. مدل 20نمونه( و آزمونی ) 60)

Xpro Tools سازی نشان داد که رطوبت خاک مزرعه، سیلت و جرم مخصوص ظاهری نسبی، مهمترین متغیرهای ورودی در ایجاد شدند. نتایج مدل
( NSساتکلیف )-( و ضریب نشME(، میانگین خطا )RMSE(، مجذور میانگین مربعات خطا )2Rهای ضریب تبیین )مقادیر آماره اک بودند.خ PRبرآورد 

 MPa 91/0 ،MPa 13/0، 79/0، 92/0و  -MPa 41/0 ،MPa 05/0، 92/0، 36/0و  MPa 19/1 ،MPa 19/0، 44/0های آزمونی برابر براساس داده
توان گفت که در منطقه مورد ها، میهای ارزیابی مدلتعیین گردید. براساس نتایج آماره GEPو  MLR ،ANNترتیب برای بهترین مدل به 63/0و 

 خاک برخوردار بود. PRاز کمترین دقت در برآورد  MLRاز بیشترین دقت و مدل  ANNمطالعه، مدل 

 
   ه فندقلو، ویژگی زودیافت: تخمین، رطوبت جرمی، مقاومت خاک، منطقهای کلیدیواژه

 

  3 2 1 مقدمه

( خاک که مقاومت مکانیکی خاک را در PR) 4مقاومت فروروی
هدهد، از نظر جوانبرابر نفوذ یک فروسنج مخروطی یا مسطح نشان می

طور ورزی حائز اهمیت است. بهزنی بذر، رشد ریشه و عملیات خاک
مگاپاسکال فراتر رود رشد و  5/2یک خاک از  PRکلی، اگر مقدار 
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4- Penetration resistance  

 Whalleyدار محدود خواهد شد )طور معنیدر خاک به گسترش ریشه

et al., 2007.) 
های خاک مانند یر سایر ویژگیی( خاک با تغPRمقاومت فروروی )

کربن آلی، جرم مخصوص ظاهری و رطوبت خاک مزرعه، با زمان و 
 Asghariطور مثال، اصغری و همکاران )کند. بهمکان تغییر پیدا می

et al., 2017( گزارش کردند ضریب تغییرات )CV مقاومت فروروی )
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متر( از اراضی زراعی  3000شده )با فواصل نمونه خاک برداشته 105در 
درصد تعیین گردید و دامنه  50( حدود km 24 × 42دشت اردبیل )

 02/1درصد، جرم مخصوص ظاهری از  4/2تا  3/0تغییرات کربن آلی از 
مگاپاسکال به 6/6تا  1/1از  PRمتر مکعب و گرم بر سانتی 63/1تا 

( Asghari & Shahabi, 2019دست آمد. همچنین اصغری و شهابی )
ا برای مقاومت فروروی خاک در اراضی زراعی و بایر بخش ر CVمقادیر 

درصد گزارش  46( حدود m 400 × 2000شندآباد منطقه شبستر )
دلیل خطاهای نیز به PRگیری مستقیم نمودند. از سوی دیگر، اندازه

ای هفرسا و پرهزینه است؛ بنابراین استفاده از مدلابزاری، کاری طاقت
، شبکه عصبی مصنوعی (MLR)1چندگانه خطی مختلف مانند رگرسیون

2(ANNو برنامه )3ریزی بیان ژن(GEP برای برآورد )PR  از طریق
تواند در این زمینه هزینه خاک میالوصول و کمهای سهلویژگی

 راهگشا باشد.
( نشان داد Bayat et al., 2008نتایج پژوهش بیات و همکاران )

از روی تخلخل کل، درجه اشباع نسبی و رطوبت  PRکه در برآورد 
های رگرسیون خطی و در مقایسه با مدل ANNخاک مزرعه، مدل 

 ,.Vaz et alغیرخطی از دقت بالاتری برخوردار بود. واز و همکاران )

ر ثیرگذار ب( گزارش کردند که رطوبت خاک، مهمترین ویژگی تأ2011
 ,.Santos et alباشد. سانتوس و همکاران )مقاومت فروروی خاک می

( از جرم مخصوص ظاهری و رطوبت خاک مزرعه برای برآورد 2011
PR های رگرسیونی و خاک در مدلANN کردند. آنها بیان  استفاده

با رطوبت با جرم مخصوص ظاهری رابطه مستقیم و  PRکردند که 
 Sheykhzadehزاده و همکاران )شیخخاک مزرعه رابطه معکوس دارد. 

2016 et al.,در برآورد  ( گزارش کردند کهPR  ضریب خاک، مقادیر

ترتیب در به( RMSE)5( و مجذور میانگین مربعات خطا 2R)4تبیین 
 55/0برابر با  MLRو در مدل  MPa 37/0و  91/0برابر با  ANNمدل 

 MLRنسبت به مدل  ANNمدل دست آمد بنابراین به MPa 89/0و 
همچنین رطوبت خاک مزرعه، جرم مخصوص دارای دقت بالاتری بود؛ 

ظاهری و توزیع اندازه ذرات خاک، مهمترین متغیرهای ورودی در برآورد 
PR .شمند مانند های هواخیراً از سایر روش خاک تشخیص داده شد

های دیریافت خاک در برآورد ویژگی GEPالگوریتم ژنتیک و مدل 
( Ahmadi et al., 2016احمدی و همکاران )استفاده گردیده است؛ 

خاک در دشت  هدایت هیدرولیکی اشباعدر برآورد  گزارش کردند که
بالا  2Rداشتن  علتنسبت به مدل رگرسیون رایج به GEPمدل تبریز، 

آزاد مرد و همکاران دارای دقت بالاتری بود. پایین  RMSEو 
(Azadmard et al., 2019 بیان کردند مدل ترکیبی )ANN  با

از دقت به مراتب بالاتری در  MLRالگوریتم ژنتیک در مقایسه با مدل 

                                                           
1- Multiple linear regression  

2- Artificial neural network  

3- Gene expression  programming  

4- Determination coefficient 

برآورد هدایت هیدرولیکی نزدیک اشباع خاک در دشت مغان استان 
نتایج پژوهش احمدزاده کلیبر و فولاپناه اردبیل برخوردار بود. 

(Ahmadzadeh Kaleibar & Fuladipanah, 2023 در دشت )
در  GEPارسباران واقع در شمال غرب ایران نیز نشان داد که مدل 

های رگرسیون خطی و غیرخطی از دقت بالاتری در ایسه با مدلمق
های ظرفیت مزرعه و نقطه پژمردگی دائم برخوردار بود. برآورد رطوبت

مدل گزارش کردند که  (Zhang & Zhangh, 2024زانگ و زانگ )
GEP هایتوانست ضریب نفوذپذیری خاک را از روی برخی ویژگی 
 ثر و میانگین اندازه ذره با دقت بالاتریؤمانند نسبت پوکی، اندازه مخاک 

(2R  و  94/0برابر باRMSE  نسبت به سایر مدل00048/0برابر با ) های
 هوشمند و روابط ریاضی تخمین بزند.

( ANNهای رگرسیونی و شبکه عصبی مصنوعی )اگرچه مدل
خاک در نقاط مختلف دنیا ارائه گردیده است  PRمختلفی برای برآورد 

های سایر مناطق جهان با شرایط ها در خاکولی کاربرد عملی این مدل
اقلیمی متنوع، همواره توسط محققان با شک و تردید همراه بوده است. 
از سوی دیگر، تحقیقات انجام گرفته در زمینه استفاده از مدل برنامه

شمار است. خاک انگشت PRرآورد ( برای بGEPریزی بیان ژن )
توسط  PRبررسی منابع نشان داد که تاکنون تحقیقی در زمینه برآورد 

های و مقایسه آن با مدل GEPو  ANNهای هوشمند مانند مدل
های فندقلوی اردبیل اجرا نگردیده است لذا موضوع رگرسیونی در جنگل

به اینکه منطقه پژوهش حاضر از این نظر دارای نوآوری است. با توجه 
یژه وفندقلوی استان اردبیل از مناطق گردشگری مهم و پرتردد کشور به

شود و تغییر کاربری اراضی جنگلی و در فصل تابستان محسوب می
مرتعی به زراعی نیز در آن با شدت زیاد در حال وقوع است لذا ارائه 

ای ههای هوشمند برای اطلاع از وضعیت فیزیکی و مکانیکی خاکمدل
منطقه مذکور حائز اهمیت فراوان است. بنابراین اهداف پژوهش حاضر 

 برآورد برای GEPو  MLR ،ANNهای مدل ( ارائه1عبارت بودند از )
PR جنگلی، مرتعی و زراعی هایخاک در از روی متغیرهای زودیافت 

 های مذکور در( مقایسه دقت مدل2منطقه فندقلوی استان اردبیل )
، میانگین خطا 2R ،RMSE معیارهای از استفاده باخاک  PR برآورد

6(ME) 7 ساتکلیف-و ضریب نش(NS.بود ) 
 

 هامواد و روش

های مورد مطالعه، در اراضی منطقه گردشگری فندقلو واقع خاک
 33ʹ 5ʺتا  48° 32ʹ 45ʺدر شرق استان اردبیل )مختصات جغرافیایی 

عرض شمالی( قرار  38° 24ʹ 25ʺتا  38° 24ʹ 10ʺطول شرقی و  °48

5- Root mean square error 

6- Mean error  

7- Nash-Sutcliffe coefficient 



 273      ریزی بیان ژنسازی مقاومت فروروی خاک با استفاده از رگرسیون، شبکه عصبی مصنوعی و برنامهمدل ،اصغری و همکاران

باشد. کیلومتر می 30دارد که فاصله آن از مرکز استان اردبیل در حدود 
خوردگی( و دستخورده )با حداقل دستنمونه خاک دست 80تعداد 

متر( سانتی 5های استیل به قطر و ارتفاع نخورده )با استفاده از استوانه
 ای با کاربریو تپهمتر اراضی شیبدار سانتی 10تا  0از محدوده عمق 

نمونه( به هم  37نمونه( و زراعی ) 23نمونه(، مرتعی ) 20جنگلی )
منظم در تابستان  -تصادفی طور و به متر 50 حدود فواصل چسپیده به

 تفادهاس با شدهبردارینمونه نقاط از یک هر شد. موقعیتبرداشته 1402
  .(1شکل ( ثبت گردید )GPS)1یاب جهانی دستگاه موقعیت از

ها برای های خاک، بخشی از آنپس از هواخشک کردن نمونه
ها جدا گردیده و بخش دیگر برای تعیین سایر تعیین پایداری خاکدانه

گذرانده شد. توزیع اندازه  mm 2های فیزیکی و شیمیایی از الک ویژگی
 4هیدرومتریبه روش ذرات شن، سیلت و رس و کلاس بافت خاک 

( تعیین و پارامترهای میانگین هندسی قطر  Or, 2002 &Gee) قرائته
(gd و انحراف استاندارد هندسی )(gσ ذرات خاک از روی درصدهای )

کربن آلی به (. Campbell, 1985شن، سیلت و رس محاسبه گردید )
( pHاسیدیته ) ،(Nelson & Sommers, 1982) اکسیداسیون ترروش 

خاک به آب و آهک به  5/2به  1( در عصاره ECو هدایت الکتریکی )
جرم  شد. ( تعیینPage, 1985روش تیتراسیون با اسید و سود )

 ,Blake & Hartgeهای استیل )( در استوانهBDمخصوص ظاهری )

1986a( و جرم مخصوص حقیقی )PD( به روش پیکنومتر )Blake & 

Hartge, 1986bگیری شد. جرم مخصوص ظاهری نسبی ( اندازه
(BDrelاز روی داده ) های جرم مخصوص ظاهری و درصد رس

(. میانگین وزنی قطر  et al.,Kelishadi 2014محاسبه گردید )
2(MWD و میانگین هندسی قطر )3(GMDخاکدانه ) ها به روش الک

متر میلی 75/4گرم خاک هواخشک گذرانده شده از الک  50خشک در 
سوراخ  های با قطرکارگیری الکبا استفاده از دستگاه شیکر الک با به

گیری متر اندازهمیلی 106/0و  25/0، 5/0، 1، 2ترتیب از بالا به پایین به
طور ( خاک بهPR(. مقاومت فروروی )Yoder, 1936و محاسبه گردید )

ی امستقیم در مزرعه با استفاده از دستگاه فروسنج مخروطی مدل عقربه
گیری شد تکرار اندازه 5ساخت شرکت اکل کمپ کشور هلند در 

(Lowery & Morrison, 2002 )رطوبت خاک مزرعه در  و همزمان
های خاک برداشته شده برای ، با استفاده از استوانهPRگیری حین اندازه

به روش  C 105°پس از آون خشک کردن در دمای  BDگیری اندازه
  (.Gardner, 1986) وزنی تعیین گردید

 اسمیرنوف بررسی –ها با آزمون کولموگروفبودن توزیع دادهنرمال 
گردید سپس محاسبات مربوط به آمار توصیفی و ضریب همبستگی 

انه های رگرسیونی خطی چندگپیرسون بین متغیرها و نیز اشتقاق مدل
(MLR( بین متغیرهای زودیافت خاک با متغیر دیریافت )PR به روش )

                                                           
1- Global positioning system  

2- Mean weight diameter  

 انجام شد. SPSS 22افزار گام به گام در نرم
 افزار( با استفاده از نرمANNهای شبکه عصبی مصنوعی )مدل

MATLAB یه لا ایجاد گردید. در این پژوهش شبکه پرسپترون سه
تم ی با الگوریخروج یهلا یک پنهان ویک لایه  ی،ورودلایه  یک شامل

تکرار برای رسیدن به حداقل خطا و حداکثر  1000پس انتشار خطا و 
عی های مناسب به روش سشد و تعداد نرونبکه به کار گرفتهپایداری ش

و  5، 6ترتیب برابر و خطا در لایه پنهان برای سه مدل شبکه عصبی به
ر دپرسپترون چند لایه،  داخل شبکهپنهان  یها. نرونانتخاب گردید 2

 یلو تحل یهمنظور تجز. بههستندبعد متصل  یهلا یهابه نرون یههر لا
 و یگموئیدستانژانت  یسازتوابع فعال ی،ورود یهاداده ها دریژگیو

کار برده شد ی هر سه مدل بهپنهان و خروجهای یهدر لا یبترتبه یخط
(Ghorbani et al., 2019به .) منظور آموزش شبکه با دقت بالا از

 گردید.استفاده  لونبرگ-آموزشی مارکوآرت یتمالگور
( Ferreira, 2001توسط فریرا ) (GEP) ریزی بیان ژنهبرنام

ریزی یافته براساس برنامهپیشنهاد شد. این روش یک الگوریتم توسعه
یه مبنای تمامی آنها براساس نظرباشد و می الگوریتم ژنتیکژنتیک و 

ساده با های خطی و تکامل داروین استوار است که در آن کروموزوم
اختارهای شود و سطول ثابت مشابه آنچه در الگوریتم ژنتیک استفاده می

رکیب ریزی ژنتیک تها و اشکال متفاوت مشابه با برنامهای با اندازهشاخه
توان به می GEP. برای مطالعه بیشتر در زمینه جزئیات مدل شوندمی

در این ( مراجعه نمود. Zhang & Zhangh, 2024مقاله زانگ و زانگ )
براساس برنامه ( خاکPRمقاومت فروروی )سازی تحقیق برای مدل

استفاده   Gene Xpro Tools 4.0 افزاراز نرم (GEP) ریزی بیان ژن
برای این منظور از مجموعه عملگرهای ریاضی شامل چهار عمل  شد.

و  3و  2بیعی، توان و /(، جذر، اکسپونشیال، لگاریتم ط ×، -اصلی )+، 
سازی ریشه سوم استفاده شد. همچنین پارامترهای لازم برای مدل

GEP  آورده شده است. 1جدول در 
داده  80کار رفته در تحقیق حاضر از مجموع های بهدر همه مدل

 60افزار اکسل، ها در نرمبرای هر متغیر، بعد از تصادفی کردن کل داده
داده برای آزمون مدل در نظر گرفته شد.  20ه برای آموزش مدل و داد

در برآورد  GEPو  MLR ،ANNهای دقت و کارآیی مدل ارزیابیبرای 
PR،  های آماریمحکاز ( 2ضریب تبیینRمجذور ،)  میانگین مربعات

( NSساتکلیف )-و ضریب نش( MEمیانگین خطا )(، RMSE)خطا 
(2019al., Ghorbani et  ) 2شد. مقادیر بالای استفادهR  نزدیک به(
 باشد. ( بیانگر دقت بالای برآورد می1

 
 
 

3- Geometric mean diameter  
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 مطالعه منطقه موردای در تصویر ماهواره برداریو نقشه توزیع نقاط نمونه موقعیت جغرافیایی -1شکل 

Figure 1- Geographic position and distribution map of sampled points in satellite image of the studied area 
 

 (GEP) ریزی بیان ژنبرنامهمقادیر پارامترهای مدل  -1جدول 
Table 1- 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 معیارخطای تابع 

   
باشد که در آن ، صفر میRMSE از لحاظ آماری کمترین مقدار

باهم برابر هستند؛ هرچه  PRگیری و برآورد شده وضعیت، مقادیر اندازه
کوچکتر باشد برآوردهای انجام شده توسط مدل برآورد  RMSE مقدار

برآوردی و مقادیر منفی آن بیش MEتر است. مقادیر مثبت کننده دقیق
برابر یک باشد بیانگر  NSضریب  اگر دهد.برآوردی مدل را نشان میکم

یری گسازی با دقت بالایی انجام گرفته و مقادیر اندازهآن است که مدل
 NSدر تطابق کامل هستند. مقدار برابر با صفر  PRو برآورد شده 

دهنده آن است که برآوردهای مدل، دقتی برابر با دقت میانگین نشان
 گیری شده دارند.های اندازهداده

(1)                          
n

)YY(

RMSE

n

1i

2

)m(i)p(i




 

(2                                    )
n

YY

ME

n

1i

)m(i)p(i




      

 (3                                      )NS = 1 −
∑ (Yi(p)−Yi(m))

2n
i=1

∑ (Yi(m)−Ym̅̅ ̅̅ ̅)
2n

i=1

    

Ym̅̅و  Yi(m) ،Yi(p)، 3و  2، 1های در معادله ترتیب مقادیر اندازهبه ̅̅
توسط مدل  PRگیری شده گیری، برآورد شده و میانگین مقادیر اندازه

های ایجاد باشد. از میان مدلدر هر مدل می PRها برای تعداد داده nو 
با  GEPو  MLR ،ANNترین مدل ، مناسبPRشده برای برآورد 

های های آزمونی براساس محکترکیب متغیرهای ورودی در داده
ها در تشخیص دقت مدل به ردید. آزمون مدلآماری مذکور تعیین گ

 رود.اند به کار میهایی که در آموزش مدل استفاده نشدهازای داده
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 نتایج و بحث 

 های خاکهای توصیفی ویژگیآماره

ول جدهای خاک منطقه فندقلوی اردبیل در توصیف آماری ویژگی
کار رفته در توسعه و آموزشی و آزمونی بههای دهد که دادهنشان می 2

(، شبکه عصبی MLRهای رگرسیون خطی چندگانه )ارزیابی مدل
( دارای توزیع نسبتاً GEPریزی بیان ژن )( و برنامهANNمصنوعی )

ها حائز مناسبی هستند و این موضوع از نظر توسعه و ارزیابی مدل
 هایترتیب در دادههطور مثال، دامنه تغییرات بالا باهمیت است؛ به

 8/4تا  2/1( از PRآموزشی و آزمونی برای مقاومت فروروی خاک )
مگاپاسکال و برای رطوبت خاک مزرعه  83/5تا  03/1مگاپاسکال و از 

(FWC از )درصد  47/50تا  90/12درصد وزنی و  44/50تا  48/11
درصد مؤید  31/6تا  15/1و  17/7تا  01/1وزنی و کربن آلی خاک از 

ها در سری آموزش و این موضوع است. همچنین مقادیر میانگین داده
 22/2و  PR 15/2ترتیب برای آزمون به هم نزدیک بوده و به

درصد وزنی و برای کربن  73/25و  FWC 46/24مگاپاسکال، برای 
باشد. لازم به توضیح است که مقادیر درصد می 90/2و  85/2آلی، 

ری گلی و مقادیر پایین کربن آلی به کارببالای کربن آلی به کاربری جن
دست آمده برای باشد. همچنین مقادیر بالای بهزراعی مربوط می

علت وقوع بارندگی ( بهPRگیری رطوبت خاک مزرعه )در لحظه اندازه
باشد. مقادیر متوسط در منطقه مورد مطالعه می 1402در اواخر تیر 

ترتیب ها بهاکدانه( قطر خGMD( و هندسی )MWDمیانگین وزنی )
های و در داده mm 03/1و  55/1های سری آموزش برابر با در داده

(؛ مقادیر 2جدول دست آمد )به mm 4/1و  61/1سری آزمون برابر با 
( در تحقیق GMD و MWDها )های پایداری خاکدانهبالای شاخص

 توان به کربناردبیل را میهای استان حاضر در مقایسه با سایر خاک
زاده و همکاران شیخآلی زیاد خاک در منطقه مورد مطالعه نسبت داد. 

(Sheykhzadeh et al., 2016 میانگین کربن آلی و )PR  خاک را
نمونه خاک زراعی  105مگاپاسگال در  78/2درصد و  11/1ترتیب به

دبیل گزارش کردند. امیرعابدی و همکاران شده از دشت اربرداشته
(Amirabedi et al., 2016 نیز میانگین کربن آلی و )MWD را به

نمونه خاک زراعی برداشته 100در  mm 50/0درصد و  77/0ترتیب 
 شده از دشت اردبیل گزارش کردند. 

های شود که کلاس بافت خاکهده میمشا 2شکل با توجه به 
مورد مطالعه براساس مثلت بافت آمریکایی لوم، لوم رسی سیلتی، لوم 
شنی، لوم رسی، لوم سیلتی و رسی سیلتی بود که بیانگر توزیع گسترده 

 بافتی در منطقه مورد مطالعه است.

 
  

 در منطقه مورد مطالعه خاک متغیرهای های توصیفیآماره -2جدول 

Table 2- Descriptive statistics of soil variables in the studied area 

 آزمون   

Testing 
 آموزش  

Training 
 متغیر 

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

12.15 25.73 50.47 12.90 10.24 24.46 50.44 11.48 )1-(% g g FWC 
0.10 0.63 0.79 0.43 0.07 0.63 0.75 0.44 BDrel 
0.17 2.41 2.68 2.02 0.15 2.44 2.67 2.01 )3-(g cm PD 

11.27 20.28 38.40 3.94 9.53 21.78 42.18 2.95 Clay (%) 
12.35 47.45 74.96 25.53 12.90 44.62 65.19 21.11 Silt (%) 
14.89 32.27 64.80 15.31 15.52 33.59 64.10 13.14 Sand (%) 
0.05 0.06 0.21 0.02 0.05 0.06 0.18 0.01 (mm)g d 
3.29 11.75 20.43 6.94 3.29 11.75 20.43 6.94 )-( gσ 
0.25 1.61 1.98 1.19 0.28 1.55 2.31 0.98 MWDd (mm) 
0.1 1.04 1.2 0.8 0.11 1.03 1.33 0.8 GMD (mm) 

1.71 2.90 6.31 1.15 1.75 2.85 7.17 1.01 OC (%) 
2.67 6.74 15.6 2.1 1.76 7.18 10.32 3.12 (%) 3CaCO 
0.43 6.33 7.34 5.68 0.38 6.29 7.2 5.45 1:2.5pH 

0.07 0.11 0.33 0.04 0.19 0.15 1.08 0.02 )1-(dS m 1:2.5EC 

1.52 2.22 5.83 1.03 0.85 2.15 4.8 1.2 PR (MPa) 

FWC خاک : رطوبت( مزرعهwater content field ،):BDrelنسبی جرم مخصوص ظاهری (bulk density relative،)pD جرم مخصوص حقیقی :
(particle density( ،Clay ،رس :silt ،سیلت :sandشن : ،gdهندسی : میانگین ( قطر ذراتgeometric mean diameter ،)gσهندسی  استاندارد : انحراف

: میانگین GMD(، mean weight diameterها به روش الک خشک )میانگین وزنی قطر خاکدانه: MWDd(، geometric standard deviationذرات )
: مقاومت فروروی PR: کربنات کلسیم معادل، 3CaCO(، organic carbon: کربن آلی ) OC(.geometric mean diameterها )هندسی قطر خاکدانه

(penetration resistance .)Sd ،انحراف استاندارد :Mean ،میانگین :Max ،حداکثر :Min .حداقل : 
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 های مورد مطالعهتوزیع کلاس بافت در خاک -2شکل 

Figure 2- Distribution of textural class in the studied soils 
 

 3جدول ( بین متغیرهای خاک در rضرایب همبستگی پیرسون )
( بین شن با سیلت r >0.60دهد که همبستگی خطی قوی )نشان می

(، سیلت با انحراف استاندارد هندسی gdو میانگین هندسی قطر ذرات )
با  MWDd، کربن آلی با رطوبت خاک مزرعه و gd(، رس با gσذرات )
GMD  از این  1راستایی چندگانهاز هم اجتنابوجود دارد بنابراین برای

های طور همزمان برای ایجاد مدلوان ورودی مدل بهعنمتغیرها به
MLR  برآورد درPR 2استفاده نشد. عامل تورم واریانس (VIF از جمله )
س دهد واریانهای تشخیص همراستایی چندگانه بوده که نشان میروش

که متغیرهای برآوردی حالتیضرایب برآوردی تا چه حد نسبت به
 .(Yazdani et al., 2014ته است )همبستگی خطی ندارند افزایش یاف

 MLRهای ( مدلVIFخطی حداکثر تورم واریانس )نتایج آنالیز هم
را نشان دادند که مقدار حداکثر آن  5( مقادیر کمتر از 4جدول مربوطه )

برای یک  VIFطور کلی، اگر آماره دست آمد. بهبه 4/1در این پژوهش 
گردد در غیر این صورت باشد آن متغیر در مدل وارد می 5متغیر کمتر از 

 باید از مدل حذف شود.
                                                           

1- Multicolinearity   

 

( برای MLRهای رگرسیون خطی چندگانه )نتایج مدل

 ( خاک PRبرآورد مقاومت فروروی )

نوع  3طور کلی براساس روش گام به گام در رگرسیون خطی، به
استفاده از متغیرهای رطوبت خاک  با PRبرای برآورد  MLRمدل 

( از BDrel(، سیلت و جرم مخصوص ظاهری نسبی )FWCمزرعه )
بین متغیرهای زودیافت در منطقه مورد مطالعه تشخیص داده شد 

با متغیرهای  PR(. نتایج ضریب همبستگی پیرسون بین 4جدول )
ترین همبستگی منفی دهد که بیشنشان می 3جدول زودیافت خاک در 

( یافت شد. همچنین 45/0- = r**) FWCبا  PRدار بین و معنی
( و r=  -36/0**با سیلت ) PRدار بین همبستگی منفی و معنی

با انحراف استاندارد هندسی ذرات  PRدار بین همبستگی مثبت و معنی
(gσ( )**36/0 = rبه )لیل همراستایی سیلت و ددست آمد؛ البته بهgσ ،

استفاده نشد و سایر متغیرهای  PRعنوان ورودی در تخمین به gσاز 

2- Variance inflation factor (VIF) 
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( نیز براساس تشخیص روش گام به گام و BDrelورودی )به استثنای 
 MLRهای ، در مدلPRدار با احتمالاً به علت نداشتن همبستگی معنی

 ظاهر نشدند.
عنوان متغیر به MLRدر هر سه مدل  FWCشود مشاهده می

( بنابراین در 4جدول ورودی و با علامت منفی ظاهر گردیده است )
( مهمترین عامل اثرگذار در FWCپژوهش حاضر رطوبت خاک مزرعه )

های رگرسیونی ارائه برآورد مقاومت فروروی خاک بوده است. در مدل
(، واز و همکاران Bayat et al., 2008شده توسط بیات و همکاران )

(Vaz et al., 2011و شیخ )( زاده و همکارانSheykhzadeh et al., 

( نیز رطوبت خاک مزرعه یکی متغیرهای ورودی مهم در برآورد 2016
PR گزارش گردیده است. علامت منفی  FWCسه مدل  در هرMLR 

نیز بیانگر آن است که با افزایش رطوبت خاک محل و نرم شدن خاک، 
مقاومت مکانیکی خاک در برابر نفوذ فروسنج مخروطی کاهش یافته 

( و Santos et al., 2011های سانتوس و همکاران )است که با یافته
در یک راستا می( Asghari & Shahabi, 2019اصغری و شهابی )

، سیلت با 3و  2شماره  MLRشود در مدل باشد. همچنین مشاهده می
؛ (4جدول عنوان متغیر ورودی وارد مدل گردیده است )علامت منفی به

رات رس از ذرات سیلت در مقایسه با زبری ذرات شن و چسپندگی ذ
( بنابراین انتظار Campbell, 1985خاصیت نرمی برخوردار هستند )

رود با افزایش درصد سیلت در خاک به علت ایجاد حالت سست و می
، علاوه 3 شماره MLRنرم، مقاومت فروروی خاک کاهش یابد. در مدل 

( نیز با BDrelو سیلت، جرم مخصوص ظاهری نسبی ) FWCبر 
رسد با افزایش سهم رس در نظر میعلامت منفی وارد مدل گردید. به

توزیع اندازه ذرات خاک، جرم مخصوص ظاهری مرجع در مخرج کسر 
افزایش و منجر به کاهش  BDrelکاهش و در نتیجه  BDrelمحاسبه 

PR می( گردد. کلیشادی و همکارانKelishadi et al., 2014 توضیح )
های جرم مخصوص ظاهری و مزیتنسبتاً کاملی درخصوص کاستی

که از طوریاند. همانجای آن ارائه کردهبه BDrelهای استفاده از 
نمایان است برخلاف انتظار، در این پژوهش بین کربن  4و  3جداول 
دار یافت نشد بنابراین کربن آلی نتوانست گی معنیهمبست PRآلی و 

ظاهر  PRزننده های رگرسیونی تخمینعنوان یک متغیر ورودی مدلبه
گردد که دلیل این مسأله را شاید بتوان به ضریب تغییرات بالای آن 

(CV= 60% در سه کاربری مجاور هم جنگلی، مرتعی و زارعی منطقه )
اده و زن در حالی است که در تحقیق شیخفندقلوی اردبیل نسبت داد. ای

های دشت اردبیل، ( در خاکSheykhzadeh et al., 2016همکاران )
( پیدا =r -47/0**دار )همبستگی منفی و معنی PRبین کربن آلی و 

عنوان ، بهPRبرای برآورد  MLRهای شد و کربن آلی در برخی مدل
 انتخاب گردید.ورودی مدل 

 

 (n=80مورد مطالعه )های ( بین متغیرrضریب همبستگی پیرسون ) -3جدول 
Table 3- Pearson correlation coefficient (r) between studied variables (n=80) 

3CaCO GMD MWDd PD BDrel FWC gσ dg layC Silt Sand OC Variable 
0.03- 0.01- 0.08 0.19 0.17 **0.45- **0.36 0.10 0.14 **0.36- 0.21 0.06- PR 

**0.40 0.14 *0.23 **0.57- **0.50- **0.78 0.03 **0.55 **0.59- *0.24- **0.59 1 OC 
**0.42 0.11 0.18 *0.32- 0.19- **0.44 **0.42 **0.88 **0.56- **0.76- 1  Sand 
*0.28- *0.27- *0.24- 0.07 0.17- 0.07- **0.84- **0.50- 0.11- 1   Silt 
*0.29- 0.18 0.04 0.15 **0.50 **0.59- **0.43 **0.71- 1    Clay 

**0.45 0.03- 0.02 **0.36- **0.34- **0.47 0.01 1     dg 
0.05 **0.36 **0.34 0.08 **0.33 0.12- 1      gσ 

**0.37 0.17 *0.25 **0.63- **0.57- 1       FWC 
0.19- 0.01- 0.03- **0.52 1        BDrel 

*0.28- 0.08- 0.14- 1         PD 

0.07- **0.87 1          MWDd 

0.02 1           GMD 

1            3CaCO 

 آورده شده است. 2جدول درصد. توصیف علائم متغیرها در زیر  5و  1 ترتیب معنی دار در سطح احتمال*و **: به
Variable symbols description is available under Table 2. *, **: Significant at P < 0.05 and P < 0.01, respectively. 

 

 خاک (PR)مقاومت فروروی ( MLRرگرسیون خطی چندگانه )های مدل -4جدول  
Table 4- MLR models of soil PR 

 شماره 

Number   

 مدل

Model 

 VIFحداکثر 

Max VIF 
1 PR= 3.007  - 0.035 FWC 1.00 
2 PR= 4.22 - 0.041 FWC - 0.024 silt 1.03 
3 PR= 8.161- 0.059 FWC - 0.030 silt – 5.098 BDrel 1.40 

 .آورده شده است 2جدول توصیف متغیرها در زیر  
   Variables description is available under Table 2.  
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 خاک (PR( مقاومت فروروی )MLRهای رگرسیونی خطی چندگانه )معیارهای ارزیابی مدل -5جدول 

Table 5- Evaluation criteria for MLR models of PR 
 

 آموزش 

Training  
 آزمون      

Testing set      
   

  NS 
ME  

(MPa) 
RMSE  
(MPa) 

2R NS 
ME  

(MPa) 
RMSE  
(MPa) 

2R 
 متغیرهای ورودی

 Input variables  

 شماره 

Number  
 

  0.18 -0.001 0.77 0.18 0.20 0.12 1.32 0.27 FWC 1  

  0.31 0.003 0.70 0.31 0.36 0.19 1.19 0.44 FWC, silt 2  

  0.45 0 0.63 0.45 0.29 0.19 1.25 0.34 FWC, silt, BDrel 3  

NSساتکلیف، -: ضریب نشRMSE ،مجذور میانگین مربعات خطا :ME ،2: میانگین خطاR .شده است. آورده 2جدول توصیف متغیرها در زیر : ضریب تبیین 

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

description is available under Table 2. 

 
(، مجذور میانگین 2Rمقادیر معیارهای ضریب تبیین ) 5جدول در 

ساتکلیف  -( و ضریب نشME(، میانگین خطا )RMSEمربعات خطا )
(NS برای )های ارزیابی مدلMLR  از نظر دقت برآوردPR  آورده شده

 ممکن است هامدل به تنهایی برای سنجش اعتبار 2Rاست. استفاده از 
 کامل مقادیر تطابق بر دلیل 1نزدیک به  2Rفریبنده باشد و الزاماً 

 بر دلیلی 2Rبالا بودن  نیست یعنی PR مقادیر برآوردی با گیریاندازه
( بنابراین در پژوهش حاضر Kozak et al., 1996نیست ) خطا بودن کم

، بر مبنای PRدر برآورد  GEPو  MLR ،ANNهای بندی مدلرتبه
انجام شد. براساس پایین بودن  NSو بالا بودن  RMSEپایین بودن 

های آزمونی، مشاهده در داده NSو بالا بودن میزان  RMSEمیزان 
با متغیرهای ورودی رطوبت  (5 جدول) 2شماره  MLRدل شود ممی

دارای دقت بالاتری در مقایسه  PRخاک مزرعه و سیلت از نظر برآورد 
این مدل  NSو  2R ،RMSE ،MEبود. مقادیر  MLRهای با سایر مدل

 MPa 70/0 ،MPa 003/0، 31/0ترتیب برابر های آموزشی بهبرای داده
 MPa 19/1 ،MPa 19/0، 44/0های آزمونی برابر و برای داده 31/0و 
های برای داده ME(. مقادیر مثبت 5جدول تعیین گردید ) 36/0و 

خاک توسط  PRگر برآورد بیشتر از مقدار واقعی آموزشی و آزمونی بیان
( 4جدول این مدل )باشد. همچنین معادله رگرسیونی می 2مدل شماره 

دهد که تأثیر منفی متغیر رطوبت خاک مزرعه به علت داشتن نشان می
به مراتب بیشتر از متغیر سیلت  PRضریب رگرسیونی بالاتر در برآورد 

با متغیرهای ورودی رطوبت  3های بعدی، مدل شماره باشد. در رتبهمی
با متغیر  1هری نسبی و مدل خاک مزرعه، سیلت و جرم مخصوص ظا

(؛ پس در مجموع 5جدول ورودی رطوبت خاک مزرعه قرار دارد )
الذکر، مدل شماره های ارزیابی سه مدل رگرسیونی فوقبراساس آماره

زاده و همکاران تر است. در پژوهش شیخارجح PRبرای برآورد  2
(Sheykhzadeh et al., 2016 نیز بهترین مدل )MLR  با متغیرهای

و  2R ،RMSEورودی رطوبت خاک مزرعه و تخلخل کل با مقادیر 
ME 41/0ترتیب برابر با به ،MPa 16/1 ،MPa 17/0 های )داده

 های زراعی دشت اردبیل تعیین گردید.در خاک PRآزمونی( برای برآورد 
 

( برای برآورد ANNمصنوعی )های شبکه عصبی نتایج مدل

 ( خاکPRمقاومت )

( برآورد کننده ANNهای شبکه عصبی مصنوعی )برای ایجاد مدل
PR های مدل با همان متغیرهای ورودی مدل 3، ازMLR ( 5جدول )

ارائه شده برای  ANNمدل  3معیارهای ارزیابی  6جدول استفاده شد؛ 
نیز همانند  ANNهای بندی مدلدهد. رتبهرا نشان می PRبرآورد 

و بالا بودن  RMSE(، بر مبنای پایین بودن 5جدول ) MLRهای مدل
NS (، 6جدول های آزمونی )انجام شد. براساس معیارهای فوق در داده

با متغیرهای  3شماره  ANN، مدل PRرای برآورد ب ANNبهترین مدل 
ورودی رطوبت خاک مزرعه، سیلت و جرم مخصوص ظاهری نسبی در 

 NSو  2R ،RMSE ،MEبود. مقادیر  ANNهای مقایسه با سایر مدل
، MPa 39/0، 79/0ترتیب برابر های آموزشی بهاین مدل برای داده

MPa 05/0  92/0بر های آزمونی براو برای داده 78/0و ،MPa 41/0 ،
MPa 05/0 -  (. مقادیر مثبت و منفی 6جدول تعیین گردید ) 92/0و
ME گر برآورد جزئی ترتیب بیانهای آموزشی و آزمونی بهبرای داده

باشد. می 3خاک توسط مدل شماره  PRبیشتر و کمتر از مقدار واقعی 
دارای  1و شماره  2شماره  ANNترتیب مدل های بعدی، بهدر رتبه

نشان می 2شماره  ANNباشد؛ مدل می PRدقت بیشتری در برآورد 
موجب کاهش  1شماره  ANNدهد اضافه شدن متغیر سیلت به مدل 

های اساس دادهکه برطوریخطای مدل و افزایش دقت آن گردید به
 1شماره  ANNنسبت به مدل  2شماره  ANNمدل  RMSEآزمونی، 

نسبت  2شماره  ANNمدل  NSدرصد کاهش و ضریب  45ان به میز
درصد افزایش یافت. بیات و  93به میزان  1شماره  ANNبه مدل 

( گزارش کردند افزودن متغیر درجه Bayat et al., 2008همکاران )
، موجب بهبود تخمین PRبرای برآورد  ANNاشباع نسبی به مدل 

و کاهش  80/0به  75/0از  2Rخاک از طریق افزایش مقاومت فروروی 
RMSE  درصد گردید. سانتوس و همکاران ) 65/8به میزانSantos 

2011 et al., بیان کردند که مقاومت فروروی خاک با دقت بالایی )
(98/0 =

2R  084/0و RMSE= توسط شبکه عصبی مصنوعی از روی )
متغیرهای ورودی جرم مخصوص ظاهری و رطوبت خاک مزرعه مورد 
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 ,.Sheykhzadeh et alزاده و همکاران )تخمین قرار گرفت. شیخ

های زراعی دشت اردبیل، مدل با متغیرهای ورودی ( نیز در خاک2016
جرم مخصوص ظاهری و انحراف استاندارد  رطوبت خاک مزرعه، سیلت،

 ANN (2R ،RMSEعنوان بهترین مدل ( ذرات خاک را بهgσهندسی )
های در داده - MPa 4/1 ،MPa 206/0، 41/0ترتیب برابر با به MEو 

 خاک معرفی کردند. PRآزمونی( برای برآورد 

 

( برای برآورد ANNریزی بیان ژن )های برنامهنتایج مدل

 ( خاکPRفروروی )مقاومت 

نوع  3( نیز GEPریزی بیان ژن )با استفاده برنامه PRدر برآورد 
و  5جداول ) ANNو  MLRهای مدل با همان متغیرهای ورودی مدل

ه ارائه شد GEPمدل  3معیارهای ارزیابی  7جدول ( ایجاد گردید؛ 6
نیز همانند  GEPهای بندی مدلدهد. رتبهرا نشان می PRبرای برآورد 

(، براساس پایین بودن 6جدول ) ANN( و 5جدول ) MLRهای مدل
RMSE  و بالا بودنNS های مذکور در انجام گردید. بر مبنای آماره

، PRبرای برآورد  GEPترین مدل (، دقیق7جدول های آزمونی )داده
با متغیرهای ورودی رطوبت خاک مزرعه، سیلت و جرم  3مدل شماره 

باشد. می GEPهای مخصوص ظاهری نسبی در مقایسه با سایر مدل
های برای این مدل براساس داده NSو  2R ،RMSE ،MEمقادیر 

و داده 74/0و  MPa 43/0 ،MPa 04/0، 75/0ترتیب برابر آموزشی به
دست آمد به 63/0و  MPa 91/0 ،MPa 13/0، 79/0های آزمونی برابر 

دهنده های آموزشی و آزمونی نشاندر داده ME(. مقادیر مثبت 7جدول )
 3شماره  GEPخاک توسط مدل  PRبرآوردی در تخمین اندکی بیش

 1و شماره  2شماره  GEPترتیب مدل های بعدی، بهباشد. در رتبهمی
مشاهده  7جدول باشد؛ با توجه به می PRدارای بیشترین دقت در برآورد 

باعث کاهش  1شماره  GEPشود افزودن متغیر سیلت به مدل می
RMSE  مگاپاسکال و افزایش ضریب  93/0به  26/1ازNS  28/0از 

 Dinarvandگردید. دیناروند و همکاران )های آزمونی در داده 61/0به 

et al., 2018 نیز بیان کردند مدل )GEP  با متغیرهای ورودی رطوبت
( gdخاک مزرعه، جرم مخصوص ظاهری، رس و میانگین هندسی قطر )

خاک در اراضی زراعی دشت اردبیل با دقت  PRذرات خاک توانست 
مدل مذکور  MEو  2R ،RMSEکه مقادیر طوریبه بالایی تخمین بزند

های آزمونی در داده -MPa 43/0و  MPa 1، 51/0ترتیب برابر با به
 دست آمد.به

 

 خاک (PRهای شبکه عصبی مصنوعی مقاومت فروروی )معیارهای ارزیابی مدل -6جدول 

Table 6 - Evaluation criteria for ANN models of PR  
 آموزش 

Training  
 آزمون

Testing set 
   

  NS 
ME  

(MPa) 
RMSE  
(MPa) 

2R NS 
ME  

(MPa) 
RMSE  
(MPa) 

2R 
 متغیرهای ورودی

 Input variables  

 شماره 

Number  
 

  0.13 0.07 0.79 0.14 0.43 0.17 1.12 0.56 FWC 1  
  0.70 -0.03 0.46 0.70 0.83 -0.29 0.61 0.89 FWC, silt 2  
  0.78 0.05 0.39 0.79 0.92 -0.05 0.41 0.92 FWC, silt, BDrel 3  

NSساتکلیف، -: ضریب نشRMSE ،مجذور میانگین مربعات خطا :ME،2: میانگین خطاR .شده است. آورده 2جدول توصیف متغیرها در زیر : ضریب تبیین 

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

description is available under Table 2. 
 

 ( خاکPRریزی بیان ژن مقاومت فروروی )های برنامهمعیارهای ارزیابی مدل -7جدول 

Table 7- Evaluation criteria for GEP models of PR 
 آموزش 

Training  
 آزمون

Testing set 
   

  NS 
ME  

(MPa) 
RMSE  
(MPa) 

2R NS 
ME  

(MPa) 
RMSE  
(MPa) 

2R 
 متغیرهای ورودی

Input variables  

 شماره

Number 
 

  0.50 -0.02 0.59 0.55 0.28 0.08 1.26 0.30 FWC 1  

  0.61 -0.03 0.53 0.61 0.61 0.13 0.93 0.74 FWC, silt 2  

  0.74 0.04 0.43 0.75 0.63 0.13 0.91 0.79 FWC, silt, BDrel 3  
NSساتکلیف، -: ضریب نشRMSE ،مجذور میانگین مربعات خطا :ME،2 : میانگین خطاR:  شده است. آورده 2جدول ضریب تبیین. توصیف متغیرها در زیر 

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

Variables description is available under Table 2. 
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: کاربری F(؛ n=20( خاک در نقاط آزمونی )PR( در برآورد مقاومت فروروی )GEPریزی بیان ژن )بررسی عملکرد بهترین مدل برنامه -3شکل 

 : کاربری زراعی C: کاربری مرتعی و Rجنگلی، 
Figure 3- Investigation the performance of GEP model in estimating soil penetration resistance (PR) at the testing points 

(n=20); F: forest land use, R: range land use and C: cultivated land use 

 

( خاک PRومت فروروی )بررسی عملکرد بهترین مدل در برآورد مقا
برای مدل  3شکل عنوان نمونه در داده تصادفی( به 20در نقاط آزمون )

( نشان داده شده است؛ با توجه به این شکل GEPریزی بیان ژن )برنامه
گیری شده با شود خطای مدل )اختلاف بین مقادیر اندازهمشاهده می

( از روی متغیرهای PRبینی متغیر وابسته )مقادیر برآورد شده( در پیش
مستقل )رطوبت خاک مزرعه، سیلت و جرم مخصوص ظاهری نسبی( 

( به مراتب بیشتر Rهای خاک برداشته شده از کاربری مرتعی )در نمونه
باشد؛ علت این مسأله را ( میC( و زراعی )Fهای جنگلی )از کاربری

مقاومت فروروی خاک در  ( بالایCVشاید بتوان به ضریب تغییرات )
درصد(  22های جنگلی )درصد( در مقایسه با کاربری 58کاربری مرتعی )

درصد( نسبت داد همچنین از بین متغیرهای مستقل نیز  23و زراعی )
رطوبت خاک مزرعه دارای بیشترین ضریب تغییرات در کاربری مرتعی 

 16زراعی )درصد( و  16های جنگلی )درصد( در مقایسه با کاربری 37)
درصد( بود. نتایج تحقیقات قبلی نیز بیانگر تأثیرپذیری بیشتر مقاومت 

 های زودیافتفروروی از رطوبت خاک مزرعه در مقایسه با سایر ویژگی
 Bayat et al., 2008; Vaz et al., 2011; Santosباشد )خاک می

et al., 2011; Sheykhzadeh et al., 2016; Asghari & 

Shahabi, 2019 .) 
 

 PRدر برآورد  GEPو  MLR ،ANNهای مقایسه دقت مدل

(، 5جدول ) MLRهای مدل برای NSو  2R ،RMSEمقادیر 
ANN ( و 6جدول )GEP ( ارائه شده برای برآورد 7جدول )PR  در

های عصبی های شبکههای آزمونی بیانگر آن است که مدلداده
 NS( و 92/0تا  56/0بالا )از  2R( به علت داشتن ANNمصنوعی )
مگاپاسکال(  12/1تا  41/0پایین )از  RMSE( و 93/0تا  43/0بیشتر )از 

، 34/0تا  27/0از  2Rهای رگرسیون خطی چندگانه )در مقایسه با مدل
NS  و 36/0تا  20/0ازRMSE  مگاپاسکال( و مدل 32/1تا  25/1از

 و 63/0تا  28/0از  NS، 79/0تا  30/0از  2Rریزی بیان ژن )های برنامه

RMSE ی دقت بالاتری و خطای مگاپاسکال( دارا 26/1تا  91/0از
گیری مقادیر اندازه 1:1نیز نمودار  4شکل بودند.  PRکمتری در برآورد 

)مدل شماره  MLRخاک را با استفاده از بهترین مدل  PRو برآورد شده 
( و 6جدول در  3)مدل شماره  ANN(، بهترین مدل 5جدول در  2

های آزمونی ( برای داده7جدول در  3)مدل شماره  GEPبهترین مدل 
شود که پراکندگی دادهدهد. با توجه به این شکل مشاهده مینشان می

و  MLRهای کمتر از مدل ANNدر بهترین مدل  1:1ها حول محور 
GEP  برای برآوردPR باشد مطالعه می های منطقه مورددر خاک

یزی رهای شبکه عصبی مصنوعی و برنامهتوان گفت مدلهمچنین می
دلیل استفاده از روابط غیر خطی به مراتب به PRبیان ژن در تخمین 

اند. علت های رگرسیونی خطی چندگانه عمل نمودهتر از مدلدقیق
های های عصبی مصنوعی نسبت به مدلتر شبکهبرآورد دقیق

توان در نحوه عمل شبکه پرسپترون سه لایه دانست. را میرگرسیونی 
عملکرد این شبکه به این صورت است که ابتدا الگویی به شبکه عصبی 

شود سپس شبکه این خروجی شود و خروجی آن محاسبه میعرضه می
ند کهای خروجی مقایسه میگیری شده متغیر یا متغیررا با مقادیر اندازه

بین  دهد که کمترین اختلافا به نوعی تغییر میو ضرایب وزنی شبکه ر
 Bayatگیری شده باشد. بیات و همکاران )بینی شده و اندازهمقادیر پیش

et al., 2008زاده و همکاران( و شیخ (Sheykhzadeh et al., 2016 )
ای ههای عصبی مصنوعی  نسبت به مدلگزارش نمودند که شبکه نیز

تر عمل نمودند. سانتوس دقیق PRرگرسیون خطی چندگانه در برآورد 
( نشان دادند تابع شبکه عصبی Santos et al., 2011و همکاران )
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( نسبت به تابع رگرسیونی =RMSE 084/0و  2R= 98/0مصنوعی )
(92/0 =2R  951/0و RMSE= )تری در برآورد مقاومت دقت بیش

فروروی از روی جرم مخصوص ظاهری و رطوبت خاک مزرعه داشت. 
مدلدر مقایسه با  GEPنتایج مشابهی در خصوص دقت بالای مدل 

های دیریافت خاک های رگرسیون خطی و غیرخطی در برآورد ویژگی
های زودیافت خاک توسط احمدزاده کلیبر و فولاپناه از روی ویژگی

(Ahmadzadeh Kaleibar & Fuladipanah, 2023 و زانگ و )
 ( گزارش گردیده است.Zhang & Zhangh, 2024زانگ )

 

 

     

 
  چندگانه ( خاک با استفاده از بهترین مدل رگرسیون خطیPRفروروی )گیری و برآورد شده مقاومت مقایسه مقادیر اندازه -4شکل 

(MLR( شبکه عصبی مصنوعی ،)ANNو برنامه )ریزی بیان ژن (GEPبر اساس داده )( های آزمونیn=20اطلاعات مربوط به مدل .) ها و متغیرهای

 است.  1:1چین بیانگر نمودار آورده شده است. خط 7و  6، 5جداول ورودی در 
Figure 4- Comparisons of estimated and measured values of penetration resistance (PR) for the testing data set based on the 

best MLR, ANN and GEP models. Tables 4, 5 and 6 provide detailed information about each model and input variables. The 

dashed lines indicate the 1:1 diagonals. 
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 گیری  نتیجه

(، MLRهای رگرسیونی خطی چندگانه )در این تحقیق از مدل
( برای GEPریزی بیان ژن )( و برنامهANNشبکه عصبی مصنوعی )

های زودیافت خاک از روی ویژگی خاک (PRمقاومت فروروی ) برآورد
در اراضی جنگلی، مرتعی و زراعی فندقلوی اردبیل استفاده گردید. نتایج 
نشان داد در منطقه مورد مطالعه، متغیرهای رطوبت خاک مزرعه، سیلت 

در مقایسه با سایر  PRو جرم مخصوص ظاهری نسبی در برآورد 
از اهمیت بیشتری برخوردار بوده و در ورودی  های زودیافت خاکویژگی

به  ANNها نشان داد کار گرفته شدند. مقایسه نتایج مدلها بهمدل
( بالاتر و مجذور NSساتکلیف )-( و نش2Rعلت داشتن ضرایب تبیین )

تر، دارای دقت بالاتر و خطای ( پایینRMSEمیانگین مربعات خطای )

بودند. پیشنهاد  MLRهای مدلخاک نسبت به  PRکمتری در برآورد 
شود در تحقیقات بعدی از روش رگرسیون غیر خطی و نیز سایر می

های هوشمند مانند نروفازی، ماشین بردار پشتیبان و جنگل مدل
تصادفی برای برآورد مقاومت فروروی خاک استفاده گردیده و نتایج آن 

 های رگرسیونی مقایسه گردد.با مدل
 

 سپاسگزاری
مقاله مستخرج از طرح پژوهشی مصوب دانشگاه محقق اردبیلی این 

های معاونت محترم پژوهشی و فنباشد به این وسیله از حمایتمی
  شود.آوری دانشگاه تشکر و قدردانی می
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