
 

 

با  یاچهیجو یاریآبمختلف  مراحلدر  نگیمان یزبر بیضر نیتخم در نینو یکردیرو

 نیماش یریادگیو  ریاز پردازش تصو یریگبهره

 چکیده

 یاریدر آب نگیمان یزبر بیضر نیتخم یبرا نیماش یریادگیهای روشو  ریپردازش تصو یهاکیاز تکن یقیاستفاده تلف ییکارا یبه بررس قیتحق نیا
دو نوع در  یاریآب متفاوت یدورها و مرحله، نوبت ،یورود یمختلف دب ریمنظور، مقاد نیا یپرداخته است. برا رهیو ذخ یشرویپ یفازها در یاچهیجو

با  بیبه ترت رهیو ذخ یشرویپ یدر فازها یزبر بیو ضر دیثبت گرد یاریقبل و بعد از هر آب هاچهیاز سطح جو یریبافت خاک در نظر گرفته شد. تصاو
پردازش  یهاکیتکن از یقیاستفاده تلف یبر مبنا یتمیگورها، الداده نیزده شد. سپس با استفاده از ا نیتخم نگیو معادله مان SIPAR_IDاستفاده از مدل 

 .افتیتوسعه  سناریوی مختلف در سه نیماش یریادگی یهاو روش ریتصو

دارد؛ چراکه  ینییپا اریو دقت بس ندیبب وزشآم یدرستبه تواندیصورت مجزا نمبه یامزرعه یهاداده ای ریبا استفاده از تصاو تمینشان داد که الگور نتایج 
 نیدر تخمنتایج همچنین بیانگر، دقت بسیار مناسب الگوریتم  هستند. یدسترسقابل یامزرعه یهااز داده گرید یو برخ ریصرفاً از تصاو هایژگیاز و یبرخ
ی وی. در سناربود ،یو دب انیسطح مقطع جر رینظ یامزرعه یهاداده یو برخ ریتصاو قیتلف از تفادهبا اس رهیو ذخ یشرویپ یدر فازها نگیمان یزبر بیضر

 نیعملکرد را در تخم نیدرصد، بهتر ۹۵و  ۹۶، ۹۵برابر با  F1-scoreو  precision ،recall یهابا شاخص CARTو  یروش جنگل تصادف ،منتخب
 داشتند. نیماش یریادگی یهاروش گرینسبت به د نگیمان یزبر بیضر

ای )نظیر بافت مزرعه متفاوت طیو در شرا )نظیر پوشش گیاهی( یعوامل مؤثر بر زبر ریبا در نظر گرفتن سا یمشابه قاتیشد که تحق شنهادیپ تینها در
 و الگوریتم متناسب با آن مجدداً آموزش ببیند تا کارایی و جامعیت آن ارتقا یابد. ردیصورت پذ و ساختمان خاک متفاوت(

 و ذخیره. پردازش تصویر، یادگیری ماشین، فاز پیشروی، ضریب زبری مانینگ کلمات کلیدی:

 

A Novel Approach for Manning’s Roughness Coefficient Estimation in Furrow 

Irrigation Phases Using Image Processing and Machine Learning 

 

Astract 

This study investigates the effectiveness of combining image processing techniques and machine learning methods to estimate 

the Manning roughness coefficient in furrow irrigation during the advance and storage phases. For this purpose, various input 

discharge values, irrigation cycles, phases, and soil texture types were considered. Images of the furrow surface were captured 

before and after each irrigation event, and the roughness coefficient in the advance and storage phases was estimated using the 

SIPAR_ID model and the Manning equation, respectively. Based on this data, an algorithm was developed that integrated 

image processing techniques with machine learning methods and was tested in three different scenarios. 

The results showed that the algorithm, when using either images or field data separately, could not be properly trained and had 

very low accuracy, as some features were only accessible from images and others from field data. The results also revealed 

that the algorithm, when combining images with certain field data such as flow cross-section and discharge, performed very 

well in estimating the Manning roughness coefficient during both the advance and storage phases. In this scenario, the Random 

Forest and CART methods, with precision, recall, and F1-score values of 95%, 96%, and 95% respectively, outperformed 

other machine learning methods in estimating the Manning roughness coefficient. 

Finally, it was suggested that similar studies be conducted considering other factors affecting roughness under different 
conditions, and that the algorithm be retrained accordingly to improve its performance and comprehensiveness. 

Keywords: Manning roughness coefficient, furrow irrigation, image processing, machine learning, advance phase, storage phase. 

 

 

 

 



 

 

 مقدمه

ای به پارامترهایی نظیر جریان ورودی، بافت خاک، شیب جویچه، نفوذپذیری کاربرد بهینه و توزیع مناسب آب در آبیاری جویچه

ضریب  پارامترهای نفوذ و که از این بین (Amiri et al., 2016)خاک، پوشش گیاهی، ضریب زبری و مدیریت آبیاری بستگی دارد 

و زمانی خاک و کاربرد فراوان آن در مدل های شبیه سازی آبیاری سطحی، از اهمیت ویژه ای  زبری با توجه به تغییرات مکانی

 تفسیر برای. (Bautista & Schlegel, 2017; Gillies & Smith, 2015; Miao et al., 2015; Salahou et al., 2018) اندبرخوردار 

 و کاربرد سهولت اما نمود استفاده توانمی دارد وجود غیره و رسیدا مانینگ، شزی، مثل مختلف معادلات در که ضرایبی از زبری

 سطحی آبیاری و روباز مجاری در مرسوم معادله عنوانبه معادله این انتخاب موجب مانینگ، معادله از استفاده در قبولقابل دقت

  .(13۹1؛ عباسی، 1402)عباسی و ابراهیمیان،  است گردیده هیدرولیک مهندسین توسط

های مقاوم در مقابل جریان بوده و اعتقاد بر این کننده نیرودهد و بیان( شدت افت انرژی را نشان میnضریب زبری مانینگ )
 . تعیین ضریب زبری در مزارع آبیاری(Sepaskhah & Bondar, 2002) است که کلیه عوامل مقاوم بر روی جریان را در خود دارد

های به سادگی تعیین در بستر خصوصاً مزارع تحت کشت آبیاری جویچه ای )که رایج ترین سیستم آبیاری سطحی در دنیاست(
چراکه نفوذ آب در خاک از یک طرف و تغییرات ویژگی های  (Maheshwari, 1992) های آبیاری نیستسخت و لخت مثل کانال

 Mailapalli) اشدبمی شود تا ضریب زبری تغییرات مکانی و زمانی زیادی داشته خاک در نقاط مختلف مزرعه از طرف دیگر سبب 

et al., 2008) ها زیاد ، تغییرات در عمق و سرعت آب در جویچهها کم استدبی در جویچه. علاوه بر این، با توجه به اینکه مقدار
تخمین دقیق . (Li & Zhang, 2001; Sedaghatdoost & Ebrahimian, 2015)سازد شده و تعیین ضریب زبری را دشوارتر می

ضریب زبری زمانی به وقوع می پیوندد که شناخت کاملی از پارامترهای مؤثر بر ضریب زبری وجود داشته باشد تا امکان محاسبه 
از جمله بافت  یعوامل مختلف طور مستقیم یا غیر مستقیم تحت تأثیر ضریب زبری در مزارع آبیاری بهمقدار زبری فراهم گردد. 

های موجود خاک، نوع و تراکم پوشش گیاهی، مرحله رشد گیاه، روش و نوبت آبیاری، دبی و عمق جریان، شیب مزرعه، ناهمواری
 & Díaz, 2005; Maheshwari, 1992; Mauricio et al., 2015; Mwendera) دارد قراردر مسیر جریان، مقدار رسوبات و غیره 

Feyen, 1992; Segeren & Trout, 1991; Sepaskhah & Bondar, 2002; Trout, 1992)  که تعیین و تخمین میزان تأثیر همه
های مختلف، سعی شود تا این این عوامل در ضریب زبری بسیار دشوار و شاید غیر ممکن است. اما می بایست با استفاده از روش

چرا که اگر مقدار ضریب اکثر پارامترهای مؤثر بر آن، تخمین زده شود. ترین دقت و با در نظر گرفتن ترین خطا و بیشضریب با کم
زبری مانینگ به درستی تخمین زده نشود، می تواند منجر به بروز خطاهای قابل توجهی در میزان دبی ورودی و شبیه سازی 

 . (Clemmens et al., 2001)هیدرولیک جریان آب در آبیاری جویچه ای گردد 

 پیشینه پژوهش

 ,.Amiri et al) محققین با استفاده از روش های مختلف تحقیقات بسیاری را برای تخمین ضریب زبری مانینگ انجام داده اند

2016; Bautista & Schlegel, 2017; Capra & Scicolone, 2002; Dong et al., 2018; Esfandiari & Maheshwari, 1998; 

Kamali et al., 2018; Mailapalli et al., 2008; Mauricio et al., 2015; Mazarei et al., 2021; Ramezani Etedali et al., 

2011; Seyedzadeh et al., 2019)  که برخی از این تحقیقات منجر به توسعه مدل هایی نظیرSIPAR_ID ،EVALUE  و
WinSRFR برای تخمین ضریب زبری مانینگ، شده است (Rodríguez & Martos, 2010; Strelkoff et al., 1999; Walker, 

 برخی دیگر با استفاده از این مدل ها مقادیری برای ضریب زبری مانینگ در شرایط مختلف مزرعه ای ارائه نموده اند .(2003
(Kamali et al., 2018; W.-B. Nie et al., 2018; Ramezani Etedali et al., 2011, 2012; Seyedzadeh et al., 2019)  در و

-Harun) دیگر تحقیقات ضریب زبری با استفاده از روش های تحلیلی یا استفاده مستقیم از معادله مانینگ تخمین زده شده است

ur-Rashid, 1990; Li & Zhang, 2001; Mailapalli et al., 2008) ضریب زبری  تخمین ،می دهد. بررسی این تحقیقات نشان
مانینگ نیازمند جمع آوری داده های مختلف مزرعه ای است که تخمین زبری را زمان بر و پر هزینه می کند. این موضوع سبب 
شده تا مقدار این ضریب غالباً به صورت تخمینی و با استفاده از جداول و روابط تجربی و البته ثابت فرض شود و در بیش تر مدل 



 

 

 دلایل به آبیاری رخداد یک طی زبری مقدار که است حالی در نوان داده ورودی در نظر گرفته شود. اینهای شبیه سازی به ع
 اما گردد؛ ارائه محققین توسط اخیر سالیان طی مختلفی هایروش تا شده سبب تخمین در پیچیدگی این تغییر می کند. مختلف

 به نیاز همچنان مزارع سایر در روش این بودن توصیه قابل و جامع دیگر طرف از و مناسب نسبتاً دقتی با و سریع روشی یافتن
 .دارد مختلف مطالعات انجام و بررسی

یک جایگزین  توانندیمکنند، های پردازش تصویر و یادگیری ماشین استفاده میهای بینایی ماشین که از تکنیکسیستم
کاربرد شوند و به تدریج در علوم کشاورزی نیز مختلف استفاده میها به طور گسترده در صنایع . این سیستمباشند امیدوارکننده

های پردازش های مختلفی از تصاویر با استفاده از تکنیکها، ابتدا ویژگیدر این سیستم. (Brosnan & Sun, 2004) اندافتهیفراوان 
 ,Berkson) (LR)  مانند: رگرسیون لجستیکهای یادگیری ماشین )شود. در مرحله بعد، با استفاده از روشتصویر استخراج می

، درخت (Cover & Hart, 1967)  (KNN)همسایهنزدیک ترین -K، (Blei et al., 2003) (LDA) تحلیل تشخیص خطی ،(1944
 Boser et) (SVM) ، ماشین بردار پشتیبان(Breiman, 1984) (RF) ، جنگل تصادفی(Breiman et al., 1984) (CART) تصمیم

al., 1992)های عصبی چندلایه، شبکه (MLP) (Rumelhart & McClelland, 1986) و بیز ساده (NBGaussian) (Friedman 

et al., 1997)بدین ترتیب امکان تخمین پارامتر مورد شود و ها و مقادیر پارامتر مورد بررسی ایجاد می، یک رابطه بین این ویژگی
 .شودشده فراهم میاستخراجنظر بر اساس رابطه 

، میزان رطوبت (Rahimi-Ajdadi et al., 2016) هاکلوخه: اندازه و تعداد ها امکان استخراج اطلاعات مفیدی ماننداین تکنیک
 ,.Adab et al., 2020; Angelaki et al., 2018; Rahimi-ajdadi et al., 2018; Taneja et al) در خاک و نفوذ آب خاک سطحی

و درزو  ، شکل بستر(Ansari et al., 2021; Sabzi et al., 2017; Teimouri et al., 2018)، وجود یا عدم وجود گیاه در بستر (2021
 Gilliot et al., 2017; Peng et al., 2006; Riegler-Nurscher et al., 2019; Sauzet et al., 2017; Shit et) خاک شکاف های

al., 2015) مشخصات فیزیکی و شیمایی خاک ،(Chung et al., 2012; Kumar et al., 2014; Sudarsan et al., 2016) زبری ،
کنند. با توجه به موفقیت ترکیب را فراهم می و غیره (Gilliot et al., 2017; Riegler-Nurscher et al., 2019)سطح خاک 

های ها، نوع خاک، زبری سطح و سایر ویژگیتشخیص اندازه و تعداد کلوخههای یادگیری ماشین و پردازش تصویر در تکنیک
توانند به طور موثری در تخمین ضریب زبری مانینگ به کار روند. این امر به ویژه از ها نیز میمرتبط، به احتمال زیاد این تکنیک

 .گذارند، بر ضریب زبری مانینگ تأثیر میصورت مستقیم یا غیرمستقیمآن جهت مهم است که بسیاری از این پارامترها، به

های پردازش کند که از تکنیکدر پاسخ به پیچیدگی تخمین ضریب زبری مانینگ، این تحقیق یک رویکرد نوین پیشنهاد می
کند. استفاده می ،پیشروی و ذخیره فازهایدر  در آبیاری جویچه و تصویر و یادگیری ماشین برای تخمین ضریب زبری مانینگ

تر و تکرارپذیر صرفهبهتر، مقرون، این رویکرد سریعبودندبر، پرهزینه و نیازمند تخصص ویژه که زمان قدیمیهای رخلاف روشب
 پس از توسعه کامل کهپارامترهای هیدرولیکی نیاز دارد برخی هایی مانند تصاویر سطح خاک و پیشنهادی به ورودیروش است. 

، برای کاربرانی با سطوح مختلف تخصص (یامزرعهمختلف در شرایط گوناگون هیدرولیکی و  یهاداده یآورجمع)با استفاده از 
بینی پذیرتری برای پیشتر و انعطافپیشرفته، این روش چارچوب دقیق یدسترسی خواهد بود. با استفاده از تصاویر و الگوریتمقابل

 .دهدهای قبلی پاسخ میروشهای موجود در دهد و به شکافتغییرات زبری ارائه می

تواند ضریب زبری مانینگ های پردازش تصویر و یادگیری ماشین میاز تکنیک زمانهمکند که استفاده این تحقیق فرض می
مانینگ ضریب زبری فرض شده است که  نیچننیا. زنددقیق تخمین  به طورپیشروی و ذخیره  فازهایای در را در آبیاری جویچه

)با توجه به اینکه  SIPAR_IDفاز ذخیره به صورت مستقیم توسط معادله مانینگ و در فاز پیشروی با استفاده از مدل  تواند درمی
زمانی متفاوت برای  یهابازهیک نقطه مشخص و در و عمق جریان در  ، پیشروی جریانهای سرعت ورودیاز دادهاین مدل 

با بالاترین دقت ممکن تخمین ، ((Rodríguez & Martos, 2010)د کناده میاستفتخمین پارامترهای نفوذ و ضریب زبری مانینگ 
ای در هر عملکرد روش پیشنهادی در تخمین ضریب زبری مانینگ در آبیاری جویچه هدف اصلی این مطالعه، ارزیابیزده شود. 

ها و آموزش الگوریتم، برخی متغیرها مانند پوشش گیاهی که آوری دادهسازی فرآیند جمعبود. برای ساده پیشروی و ذخیره فازدو 



 

 

همچنین به  برداری، حذف شدند.شرایط نوری متغیر در طول تصویر نظیرها را پیچیده کنند و عواملی آوری دادهتوانستند جمعمی
های خالی و بدون بنابراین، جویچه شدند. (ی)طبقه بند یکلاس بند ،نگیمان یزبر بیضر تهوسیپ ریمقادمنظور ساده سازی، 

های پوشش گیاهی تحت شرایط نوری یکنواخت برای تحلیل مورد استفاده قرار گرفتند. در این مطالعه، بر ارزیابی عملکرد روش
سطح جویچه ها و برخی پارامترهای هیدرولیکی و مزرعه  تصاویر برداشت شده ازپردازش تصویر و یادگیری ماشین با استفاده از 

به صورت جداگانه و یا ترکیبی از آن ها تمرکز شد. بدین منظور سناریو های مختلفی )سناریوها شامل ترکیب های مختلفی از ای 
، LR ،LDA ،KNN داده های ورودی الگوریتم بودند( در نظر گرفته شد و کارایی روش های مختلف یادگیری ماشین که شامل:

CART ،RF ،SVM ،MLP  و NBGaussian .بودند، در هریک از این سناریوها مورد ارزیابی قرار گرفت 

 هامواد و روش

 مشخصات محل و اجرای طرح

و  E"30.2'57°50این تحقیق در مزرعه آزمایشی پردیس کشاورزی و منابع طبیعی دانشگاه تهران واقع در شهر کرج به مختصات 
35°48'18.5"N   میلی متر، انجام شد. در این مزرعه دو محل با بافت خاک متفاوت انتخاب شد.  2۵1و با میانگین بارش سالانه

نام گذاری شد و  Eو مزرعه دوم که چندین سال تحت کشت نبوده،  Fمزرعه اول که سال ها مورد بهره برداری قرار گرفته بود، 
ویژگی های خاک منطقه مورد مطالعه که شامل بافت خاک، شوری و اسیدیته بود، برای همه  آزمایشات در هر دو محل انجام شد.

  ( ارائه گردید.1جویچه ها تعیین شد و میانگین آن در جدول )

 *خاک مزارع مورد بررسیفیزیکی و شیمیایی  مشخصات .1جدول 

 چگالی ظاهری

(g/cm3) 
PWP 

(%) 
FC 

(%) 
pH 

EC 

 (dS/m) 
 بافت خاک

عمق 

 )متر(

نام 

 مزرعه

۵0/1  7/8  2/18  23/7  ۵8/1 -0 لوم رسی  2/0  

F 4۵/1  1/8  ۵/17  37/7  03/1 2/0 لوم رسی  - 4/0  

47/1  0/۶  2/14  11/7  ۹3/0 4/0 لوم شنی  - ۶/0  

۵1/1  0/8  2/17  20/7  ۶3/1 -0 لوم رسی سیلتی  2/0  

E 48/1  ۹/۶  ۵/1۵  2۵/7  23/1 2/0 لوم رسی سیلتی  - 4/0  

4۹/1  ۶/۶  0/1۵  23/7  ۹0/0 4/0 لوم رسی شنی  - ۶/0  

 نمونه تهیه شد و پارامترهای مد نظر تعیین و میانگین آن گزارش گردید. 3*. در مزرعه و در هر عمق 
EC ،)هدایت الکتریکی خاک )شوری :pH ،اسیدیته خاک :FC  وPWP (وزنیخاک )درصد رطوبت : نقاط رطوبتی 

 تیمارهای مورد بررسی

یک تحقیق بسیار دشوار و تا حدود زیادی  گام نخست و در درپارامترهای مؤثر بر ضریب زبری تمامی  زمانهمدر نظر گرفتن 
آبیاری مختلف بر ضریب زبری  یفازهاو  رخدادهااثر دبی، رطوبت خاک قبل از آبیاری،  صرفاًاین تحقیق است؛ لذا در  رممکنیغ

مورد بررسی قرار گیرد. بدین  یاچهیجوزبری مانینگ در آبیاری در نظر گرفته شد تا کارایی بینایی ماشین در تخمین ضریب 
لیتر بر ثانیه( و زیاد )به طور  27/0ورودی مختلف در دو دسته دبی ورودی کم )به طور متوسط  یهایدباز  یامجموعهمنظور، 
رخداد آبیاری متوالی )آبیاری اول تا سوم( روزه(، سه  10و  ۵، دو تیمار رطوبت قبل از آبیاری )دور آبیاری (لیتر بر ثانیه ۵3/0متوسط 

 و فازهای پیشروی و ذخیره، در دو مزرعه با بافت خاک متفاوت در نظر گرفته شد.

متوالی  رخدادهایروزه، در  10و  ۵آبیاری  دورهای، سه دبی ورودی کم و سه دبی ورودی بالا برای هر یک از E  در مزرعه
های بیشتری برای یادگیری انجام شد. اما از آنجا که الگوریتم نیاز به داده F نیز در مزرعه های مشابهیآبیاری اعمال شد. آزمایش

 0.27به جای سه دبی ورودی کم و سه دبی ورودی بالا، شش دبی ورودی کم )میانگین  ،F روزه مزرعه 10آبیاری  دورداشت، در 
آوری بر و پرهزینه بودن جمعثانیه( در نظر گرفته شد. به دلیل زمانلیتر بر  0.۵7لیتر بر ثانیه( و شش دبی ورودی بالا )میانگین 

جویچه  18جویچه در سه رویداد متوالی بررسی شدند که شامل  ۹0اعمال نشد. در مجموع،  E ها در مزرعهها، این افزایش دادهداده



 

 

به صورت  ها، فازهای پیشروی و ذخیرهمایشبود. لازم به ذکر است که در هر یک از این آز E جویچه در مزرعه 12و  F در مزرعه
 .جداگانه مورد بررسی قرار گرفتند

 داده برداری های مزرعه ای

لیتر به منظور کاهش نوسانات فشار آب قرار داده شد و آب توسط لوله های پلی اتیلن به  2000در ابتدای مزرعه، مخزنی به حجم 
)طول تا حد ممکن متر  20سانتی متر و طول  7۵و زمین، جویچه هایی به عرض ابتدای محل نمونه برداری انتقال یافت. در هر د

ایجاد شد. در کم در نظر گرفته شد تا عکس های برداشت شده از سطح جویچه نماینده مناسبی از وضعیت کلی جویچه باشند( 
یگر در زمین نصب شد. به منظور اندازه متر از یکد 2میخ به فاصله  ۹این جویچه ها، برای اندازه گیری پیشروی و پسروی جریان، 

ابتدا و انتهای هر جویچه نصب شد و عمق آب در این دو فلوم در یک ساعت  در 2تیپ  WSCفلوم گیری دبی ورودی و خروجی، 
د. در دقیقه اندازه گیری ش 10دقیقه و پس از آن تا انتهای آبیاری هر  ۵هر  (شودسرعت نفوذ آب در خاک ثابت میاول )که تقریبا 

عمق آب قرائت و نصب ، آبیاری مدت زمانآب در متر از هم به منظور اندازه گیری عمق  4خط کش به فاصله  4طول جویچه ها 
دقیقه  180در تمام جویچه ها تقریباً  ای و میزان نفوذ آب در خاک،مشاهدات مزرعهعدم حضور گیاه، با توجه به  زمان آبیاری. شد

تواند به جای گرادیان فوت(، شیب بستر می 40متر ) 12.2هایی با طول بیش از ه به اینکه برای جویچهبا توج در نظر گرفته شد.
 .شدگیری اندازهاری قبل از آبیها شیب بستر جویچه ،(Heermann et al., 1969) انرژی استفاده شود

)که از عوامل مؤثر بر نفوذ آب در خاک و تغییر در وضعیت هیدرولیکی جریان است و در تصاویر  رطوبت خاک قبل از آبیاری
 10-0با استفاده از روش وزنی تعیین شد. بدین منظور، در هر جویچه از لایه سطحی خاک ) برداشت شده از جویچه اثرگذار است(

 .تعیین شدن آن میانگی( سه نمونه برداشت شد و پس از تعیین رطوبت، متریسانت

متر از ابتدای 2در سه نقطه ابتدایی ) ) ,1987Walker & Skogerboe( ( با استفاده از مقطع سنجfA) سطح مقطع جویچه
متر از ابتدای جویچه(  قبل و بعد از هر آبیاری اندازه گیری شد. سطح  18متر از ابتدای جویچه( و انتهایی ) 10جویچه(، میانی )

با استفاده از خط کش های تعیین عمق جریان و مقطع سنج در  هم ( جریان در هر جویچهwPخیس شده ) ( و محیطwAمقطع )
اطلاعات برداشت از مزارع و جویجه های مورد بررسی در  خلاصه. (Rezaei Rad et al., 2025) تعیین شدزمان های مختلف 

 .( ارائه شده است3( و )2جدول )

 Eهای مورد بررسی در مزرعه مشخصات جویچه .2جدول 

 جویچه
دبی ورودی 

(l/s) 

شیب 

(m/m) 

سطح مقطع 

 (2cmجویچه )

زمان پیشروی 

(min) 

زمان پسروی 

(min) 

سطح مقطع 

 (2cmجریان )

محیط خیس شده 

 (cmجریان )

E10-1-1 342/0 007۶/0 020/0 ۵0/27 ۶0/1۹4 24/37 ۵1/2۵ 

E10-2-1 212/0 007۶/0 01۹/0 1۵/17 1۵/18۹ 33/1۹ 41/20 

E10-3-1 1۶1/0 007۶/0 01۹/0 38/18 02/1۹1 23/10 38/1۵ 

E10-1-2 ۵78/0 0072/0 023/0 47/۹ 13/1۹4 4۹/42 74/2۶ 

E10-2-2 33۵/0 0072/0 022/0 ۶7/11 88/187 1۹/22 8۵/20 

E10-3-2 33۶/0 0072/0 023/0 0۵/11 27/1۹0 ۹۹/11 87/1۵ 

E10-1-3 244/0 007۶/0 02۶/0 37/87 70/188 ۹8/32 ۵4/21 

E10-2-3 1۹۹/0 007۶/0 027/0 ۵0/17 7۵/18۹ 74/2۵ 87/21 

E10-3-3 174/0 007۶/0 024/0 ۵8/14 17/18۹ ۶7/11 43/18 

E10-1-4 0۹4/0 00۶4/0 02۵/0 32/3۶ ۶3/188 ۶4/40 ۶۶/23 

E10-2-4 330/0 00۶4/0 023/0 12/11 ۶7/188 ۵3/28 ۶4/1۹ 

E10-3-4 311/0 00۶4/0 022/0 ۹3/۶ 0۵/1۹3 ۹4/2۶ 83/21 

E10-1-5 *- - - - - - - 

E10-2-5 1۹0/0 00۵7/0 02۶/0 2۵/2۶ 00/187 04/34 ۵2/2۶ 

E10-3-5 188/0 00۵7/0 023/0 ۶2/1۵ ۹8/188 0۹/2۹ 33/1۹ 

E10-1-6 217/0 00۵0/0 02۵/0 22/33 ۶0/1۹1 41/34 34/23 



 

 

E10-2-6 32۹/0 00۵0/0 02۵/0 4۵/11 ۶۵/187 ۶0/43 03/27 

E10-3-6 310/0 00۵0/0 022/0 32/۹ ۶2/18۹ 24/3۹ 13/2۶ 

E5-1-1 113/0 00۶8/0 022/0 78/3۹ 17/188 8۹/4۹ 27/23 

E5-2-1 20۵/0 00۶8/0 023/0 00/11 23/187 73/28 02/1۹ 

E5-3-1 22۹/0 00۶8/0 023/0 82/۹ 87/18۹ ۹2/12 33/1۶ 

E5-1-2 311/0 0072/0 031/0 00/20 ۶0/188 47/37 ۵۵/22 

E5-2-2 347/0 0072/0 02۹/0 80/7 ۶0/18۶ ۶2/1۶ 7۹/17 

E5-3-2 3۵0/0 0072/0 028/0 47/۶ 22/18۹ ۶0/17 3۶/20 

E5-1-3 138/0 00۶۶/0 02۶/0 72/7۹ 38/18۶ ۶۹/17 28/17 

E5-2-3 202/0 00۶۶/0 027/0 ۵0/14 33/187 ۶7/18 ۵2/18 

E5-3-3 208/0 00۶۶/0 024/0 42/8 42/187 1۶/21 47/20 

E5-1-4 300/0 0070/0 02۹/0 08/1۵ ۶7/18۶ ۶۹/44 88/2۵ 

E5-2-4 3۵4/0 0070/0 030/0 17/8 33/187 77/30 ۵۶/24 

E5-3-4 341/0 0070/0 02۶/0 48/۶ 20/188 7۹/22 44/22 

E5-1-5 200/0 00۶2/0 030/0 7۵/37 28/1۹1 87/2۶ 03/1۹ 

E5-2-5 20۵/0 00۶2/0 027/0 08/13 8۵/1۹0 ۵۵/11 8۵/12 

E5-3-5 1۹7/0 00۶2/0 02۹/0 ۹3/7 80/187 28/10 1۹/1۶ 

E5-1-6 332/0 00۶4/0 028/0 7۵/10 37/1۹2 3۹/40 2۹/2۵ 

E5-2-6 33۹/0 00۶4/0 02۶/0 ۶2/7 17/1۹1 8۶/28 4۹/24 

E5-3-6 337/0 00۶4/0 02۶/0 28/۵ 33/188 0۹/20 30/22 

E5-3-6 مزرعه :E ۶روزه، رخداد آبیاری سوم و آزمایش شماره  ۵، دور آبیاری. 
 *. داده از دست رفته.

 

 F های مورد بررسی در مزرعهمشخصات جویچه .3جدول 

 جویچه
دبی ورودی 

(l/s) 

شیب 

(m/m) 

سطح مقطع 

 (2cmجویچه )

زمان پیشروی 

(min) 

زمان پسروی 

(min) 

سطح مقطع 

 (2cmجریان )

خیس شده محیط 

 (cmجریان )

F10-1-1 - - - - - - - 

F10-2-1 7۹0/0 007۵/0 021/0 30/4 ۵0/188 84/43 ۵4/28 

F10-3-1 *- - - - - - - 

F10-1-2 - - - - - - - 

F10-2-2 420/0 0077/0 02۶/0 ۹0/۵ ۵0/188 13/30 40/2۶ 

F10-3-2 - - - - - - - 

F10-1-3 ۶۶0/0 0072/0 02۵/0 1۵/۵ 10/1۹0 07/42 ۹7/24 

F10-2-3 820/0 0072/0 01۹/0 ۶0/3 ۵8/1۹0 00/41 ۵7/28 

F10-3-3 710/0 0072/0 01۹/0 ۹0/4 70/18۶ ۶0/4۵ 83/32 

F10-1-4 340/0 00۶۵/0 020/0 00/7 ۶0/187 72/43 3۹/23 

F10-2-4 430/0 00۶۵/0 01۹/0 70/۶ 70/188 21/1۵ 34/18 

F10-3-4 330/0 00۶۵/0 01۶/0 80/8 42/188 2۵/31 3۹/2۶ 

F10-1-5 7۶0/0 007۵/0 024/0 38/4 40/1۹۹ 40/33 1۶/21 

F10-2-5 370/0 007۵/0 02۶/0 12/7 00/1۹۵ 27/21 ۹3/22 

F10-3-5 7۵0/0 007۵/0 022/0 17/۵ ۵0/۹۶ 41/3۵ ۵4/22 

F10-1-6 ۵00/0 0073/0 02۶/0 ۵0/13 80/1۹۹ 81/40 31/21 

F10-2-6 ۹00/0 0073/0 023/0 ۹3/3 7۵/1۹3 3۶/48 4۵/2۵ 

F10-3-6 310/0 0073/0 022/0 28/8 ۵0/۹۹ 42/24 44/22 

F10-1-7 280/1 0078/0 024/0 10/۵ 00/18۶ ۵0/۵۹ 84/24 

F10-2-7 780/0 0078/0 023/0 ۹0/3 0۵/1۹0 ۹۵/38 ۵1/2۶ 

F10-3-7 ۶۶0/0 0078/0 022/0 70/4 33/140 88/33 04/30 

F10-1-8 410/0 0100/0 03۵/0 ۶۵/10 2۵/18۵ ۶۹/34 ۵2/23 

F10-2-8 420/0 0100/0 031/0 ۶۶/۶ ۵8/188 ۶1/2۵ ۹4/20 

F10-3-8 330/0 0100/0 030/0 32/7 20/142 4۹/2۶ ۵4/24 

F10-1-9 7۶0/0 00۹0/0 027/0 ۹۶/3 ۵0/1۹0 ۶8/40 ۹8/22 

F10-2-9 870/0 00۹0/0 02۶/0 2۵/3 ۵8/220 80/48 8۹/28 

F10-3-9 ۶80/0 00۹0/0 020/0 ۹7/4 40/202 ۶7/41 ۵۹/32 

F10-1-10 2۶0/0 007۶/0 022/0 00/13 7۵/18۹ 48/27 ۶1/22 



 

 

F10-2-10 440/0 007۶/0 022/0 ۵0/۶ 43/21۹ ۹1/27 ۶4/22 

F10-3-10 330/0 007۶/0 01۶/0 82/7 4۶/201 7۶/31 27/2۵ 

F10-1-11 ۶00/0 00۹0/0 033/0 82/3 48/1۹2 31/37 ۶۶/24 

F10-2-11 ۹10/0 00۹0/0 031/0 ۹2/3 ۶۶/1۹0 ۹3/4۹ ۹3/28 

F10-3-11 ۶40/0 00۹0/0 023/0 40/4 13/188 74/28 ۵1/2۶ 

F10-1-12 430/0 00۹2/0 031/0 18/11 83/1۹2 01/47 87/2۵ 

F10-2-12 ۵40/0 00۹2/0 02۶/0 ۹۵/7 1۶/18۹ ۶7/30 ۶8/22 

F10-3-12 400/0 00۹2/0 021/0 30/7 13/188 24/27 ۶7/22 

F5-1-1 370/0 0110/0 023/0 2۶/11 00/122 13/20 22/1۹ 

F5-2-1 430/0 0110/0 022/0 ۶0/۶ 87/187 8۹/21 43/22 

F5-3-1 430/0 0110/0 022/0 ۹0/3 0۵/18۹ ۹3/24 ۹۵/23 

F5-1-2 270/0 012۵/0 028/0 ۹3/14 7۵/122 43/28 11/20 

F5-2-2 110/0 012۵/0 027/0 20/8 8۶/187 2۶/۹ ۶4/17 

F5-3-2 310/0 012۵/0 030/0 43/4 ۶0/188 ۵1/17 27/18 

F5-1-3 480/0 0110/0 038/0 83/10 83/18۶ ۶7/32 ۹۶/20 

F5-2-3 330/0 0110/0 037/0 ۶0/7 72/1۹2 41/13 2۹/20 

F5-3-3 330/0 0110/0 038/0 73/7 1۵/18۹ ۹7/13 42/21 

F5-1-4 24۵/0 0138/0 024/0 2۵/23 83/1۹0 ۶7/2۵ 12/18 

F5-2-4 1۶0/0 0138/0 021/0 88/18 7۵/1۹1 31/8 ۶2/17 

F5-3-4 1۹0/0 0138/0 021/0 ۵۶/11 80/187 30/10 03/18 

F5-1-5 ۵10/0 0133/0 030/0 43/13 ۵0/18۹ 12/42 4۵/23 

F5-2-5 280/0 0133/0 03۶/0 28/۹ 20/1۹1 08/1۶ 7۵/23 

F5-3-5 370/0 0133/0 033/0 80/7 ۵0/1۹4 70/2 24/13 

F5-1-6 1۶0/0 0140/0 037/0 42/2۵ 10/18۹ 22/۶ 7۹/11 

F5-2-6 180/0 0140/0 043/0 ۹۶/1۶ ۶1/1۹0 3۵/8 10/14 

F5-3-6 100/0 0140/0 038/0 3۵/24 2۵/1۹2 ۵1/3 04/12 

F10-2-12 مزرعه :F 12روزه، رخداد دوم آبیاری و آزمایش شماره  10، دور آبیاری. 
 از دست رفته.*. داده 

 تعیین ضریب زبری مانینگ

 فاز پیشروی

 یکنواختیعدم  یجهوجود نفوذ و در نت یلبه دل یاریمعادله در آب ینامکان استفاده از ا ینگ،معادله مان یاتاصولاً با توجه به فرض
رابطه به  ینمحاسبات، از ا یو البته به منظور سادگ یعدم وجود معادله مناسب و کاربرد یلوجود ندارد؛ اما محققان به دل یان،جر

 .نمایندی( استفاده میهبه نفوذ پا یدننفوذ آب در خاک )رس یتپس از تثب یسطح یاریدر آب یانجر یدرولیکه یتوضع یحمنظور تشر
استفاده  SIPAR_IDاز مدل  ینگاستفاده از معادله مان یجابه یشرویدر فاز پ ینگمان یزبر یبضر یینبه منظور تع یقتحق یندر ا

 یکدر  یانو عمق جر یورود یدب یشروی،فاز پ هایاز داده ینگمان یزبر یبضر ینتخم یبرا ینکهشد. مدل مذکور با توجه به ا
در فاز  ینگمان یزبر یبضر ین، به منظور تخم(Rodríguez & Martos, 2010) کندیمشخص استفاده م یهانقطه و در زمان

را در تخمین ضریب زبری مانینگ  SIPAR_IDنیز مدل  (13۹۵نژاد و همکاران ) یورد. یردمورد استفاده قرار گ اندتویم یشرویپ
  در فاز پیشروی کارا دانستند.

 فاز ذخیره

پس از  باًیادامه دارد. مشاهدات نشان داد که تقر انیشروع شده و تا زمان قطع جر چهیجو یآب به انتها دنیپس از رس رهیفاز ذخ
)به شرط ثابت بودن  هاچهیاز جو یخروج یسرعت نفوذ آب در خاک ثابت شده و مقدار دب ،یاریساعت از شروع آب کیگذشت 

 یبازه مکان کی)در  چهیدر جو کنواختی انیلحظه فرض شد که شرط جر نی. پس از اماندیم یباق ریی( بدون تغیورود یدب
در نظر گرفته  رهیفاز ذخ ندهیو به عنوان نما دیمحاسبه گرد (1)رابطه  نگیتوسط معادله مان یزبر بیمشخص( برقرار است و ضر

 شد.

𝑄 =
𝐴

𝑛
× 𝑅

2
3 × 𝑆0

1
 (1رابطه  2



 

 

: 0S( و m: شعاع هیدرولیکی )R، (1/3S/m) ضریب زبری مانینگ :n(، 2m: سطح مقطع جریان )A(، s/3m: دبی جریان )Qکه در آن 
 .باشدیم (یانرژ انی)گراد شیف کف جویچه

به صورت مجزا  چهیجو یدر ابتدا و انتها یزبر بیفاز، ضر نیدر ا نگیمان یزبر بیضر نیدقت در تخم شیمنظور افزا به
 چهیجو یدر ابتدا انیشده جر سیخ طیسطح مقطع و مح، چهیجو یمنظور، با استفاده از مقطع سنج ابتدا نیمحاسبه شد. بد

مورد  یبه عنوان دب چهیبه جو یورود یو در نظر گرفتن دب نگیبا استفاده از معادله مان نگیمان یزبر بیضر سپسمحاسبه شد. 
پس از ثابت شدن نفوذ آب در خاک هر ده  چهیبه جو یورود یو مقدار دب انی. از آنجا که عمق جردیگرد نییدر معادله، تع ازین

و  دیگرد نییتع یاریآب یتا انتها یاقهیده دق یزمان یهادر بازه چهیجو یدر ابتدا نگیمان یزبر بیشده بود، ضر یریگاندازه قهیدق
 یدر نظر گرفته شد. با اقدام چهیجو یدر ابتدا رهیفاز ذخ یبه عنوان زبر یزمان یهابازه نیدر ا یزبر بیضر نیانگیم تیدر نها

 نیانگیو م نییمختلف تع یزمان یهادر بازه یزبر بیاز آن مقدار ضر یخروج یو دب چهیجو یمشابه و با استفاده از مقطع سنج انتها
 لیوتحلهیتجزمحاسبه و گزارش شد و در مراحل مختلف  یاریآب یدر ابتدا و انتها یزبر بیضر نیانگیآن مشخص شد. در انتها م

 مورد استفاده قرار گرفت.

 تعیین دقت تخمین ضریب زبری مانینگ 

منحنی پیشروی  شدهیریگاندازهو  شدهیسازهیشبپیشروی جریان، مقادیر برای تعیین دقت تخمین ضریب زبری مانینگ در فاز 
در فاز ذخیره هم ( مورد مقایسه قرار گرفتند. 4)رابطه  RE( و 3)رابطه  RMSE (، 2)رابطه  2R یهاشاخصجریان با استفاده از 

از معادله مانینگ استفاده شد و مقادیر محاسبه  ماًیمستقاست و  اغماضقابل یامزرعه یهاداده یریگاندازهفرض شد که خطای 
 شده توسط آن به عنوان ضریب زبری مانینگ در این فاز پذیرفته شد.

𝑅2 =

(

 
∑ (𝑋𝑖 × 𝑌𝑖) − 𝑁 × 𝑋�̅� × 𝑌�̅�
𝑛
𝑖=1

√(∑ 𝑋𝑖
2𝑛

𝑖=1 −𝑁 × �̅�2)(∑ 𝑌𝑖
2𝑛

𝑖=1 −𝑁 × �̅�2)
)

 (2رابطه   

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑋𝑖 − 𝑌𝑖)

2𝑛
𝑖=1

𝑁
 (3رابطه  

𝑅𝐸 =
𝑌𝑖 − 𝑋𝑖
𝑋𝑖

 (4رابطه  

ی هادادهمیانگین : �̅�، ی مورد بررسیهاداده: تعداد کل Nی تخمین زده شده، هاداده: iYگیری شده، ی اندازههاداده: ix، هاآنکه در 
 .باشدیمتخمین زده شده  یهاداده: میانگین �̅�گیری شده واندازه

 هاتهیه عکس

( مدل Canonدوربین دیجیتالی )های آبیاری با استفاده از برای تخمین ضریب زبری مانینگ، تصاویری از سطح جویچه
PowerShot SX540 HS  تهیه شد. برای پوشش  ۵184در  3888مگاپیکسلی و حداکثر اندازه تصاویر )رزولوشن(  20با حسگر

به ارتفاع یک  (1)شکل  یاارابه، هادر تمام جویچه و نورپردازی یبردارعکسو تثبیت شرایط  مناسب کل سطح در نظر گرفته شده
نقطه مشخص )نقاط  ۵قبل و بعد از آبیاری که به ترتیب نماینده فاز پیشروی و ذخیره بودند، در  دو سری عکس ساخته شد. متر

های های نویزی )عکسها تهیه شد. در نهایت پس از حذف عکساز سطح جویچهمتری از ابتدای جویچه(  12و  10، 8، ۶، 4
 .گردیدآوری ها قبل و بعد از آبیاری جمععکس از سطح جویچه 148۶، (استفادهرقابلیغ

 



 

 

 

 ارابه تصویربرداری مورد استفاده و سیستم نورپردازی آن . 1 شکل

 هاتعیین شاخص اندازه و تعداد کلوخه

 بر سرعت حرکت آب در جویچه و هاکلوخهو تعداد علاوه بر دبی، رطوبت اولیه و بافت خاک، پارامترهای دیگری از جمله اندازه 
است؛ ها به صورتی کمی کاری دشوار تعیین اندازه و تعداد کلوخهدر نتیجه ضریب زبری مانینگ اثرگذارند. این در حالی است که 

تا حد امکان در الگوریتم توسعه داده شده در نظر گرفته شود. در نتیجه  پارامتراثر این  ییهاشاخصشد تا با تعریف لذا تلاش 
بدین قبل و بعد از آبیاری در هر جویچه بود، تعریف شد.  هاکلوخهکه نماینده اندازه و تعداد  wSو  dSتحت عنوان  ییهاشاخص
در سه ها اندازه و تعداد کلوخهاز کارشناسان،  نفر 3نظرات و با کمک ها تصاویر برداشت شده از سطح جویچهبا استفاده از منظور 

های کلوخه برای dS اخصاین شاخص، ش یسازیکمبندی شدند. به منظور دسته کلوخه زیاد، متوسط و کم قبل و بعد از آبیاری دسته
، ۵/2های زیاد، متوسط و کم به ترتیب برابر با برای کلوخه نیز wSشاخص و مقدار  1و  2، 3زیاد، متوسط و کم، به ترتیب برابر با 

ها نیست ماً نیاز به تصویر برداری از سطح جویچهالازم به ذکر است که برای تعیین این شاخص الز در نظر گرفته شد. ۵/0و  ۵/1
شاخص را به صورت یک عدد انتخاب تواند مقدار این ها میو هر نفر قبل از استفاده از الگوریتم با دقت در وضعیت سطح جویچه

 کند و به عنوان یک داده ورودی در اختیار مدل قرار دهد.

 استخراج ویژگی

، از تصاویر برداشت شده از سطح 1های مرتبط با شکل و اندازه، بافت و رنگهای متفاوتی در سه طیف ویژگیویژگیدر این تحقیق 
استخراج گردیدند. بدین منظور با استفاده از گشتاور آماری به نام ویسی پایتون با استفاده از زبان برنامه ن (2)شکل  هاجویچه

 2وقوعیویژگی مرتبط با شکل و اندازه استخراج گردید. همچنین با استفاه از روش ماتریس هم 7، ( ,1962Hu)مومنتوم هو 
(Haralick et al., 1973) ( و الگوی باینری محلیLBP) (Ojala et al., 1996) های استخراج بافت بسیار پرکاربرد که از روش

 ,.Brynolfsson et al., 2018; Han et al., 2021; Kaplan et al., 2020; Prakash & Saradha, 2021; Tesař et al)باشند می

                                                           

رگی یا روشنی رنگ، شکل و اندازه استخراج شده از تصاویر ارتباطی با بافت خاک به صورت مستقیم ندارد و این شاخص ها مرتبط با تصاویر هستند که به تی. بافت، 1
 تصاویر، کنتراست یا غیره مربوط می شوند.

2. Gray level co-occurrence matrix 



 

 

2008; Webel et al., 2018;  .۵12ر نهایت هم دویژگی بافتی از تصاویر استخراج شد.  1۵۶و  1۶به ترتیب ، (13۹7تیموری 
  .و هیستوگرام نرمال شده آن تهیه شد HSVویژگی رنگی، با استفاده از فضای رنگ 

 های مختلفهای از تصاویر برداشت شده از سطح خاک در جویچهنمونه .2شکل 

 مورد بررسی سناریوهای

 نیمنجر به کاهش دقت تخم تواندیها ماز آن کیاثرگذارند که در نظر نگرفتن هر  نگیمان یزبر بیبر ضر یادیز یپارامترها
از  کیتوسعه داده شده در هر  تمیشد و دقت الگور فیتعر یمختلف یوهایمنظور سنار نیگردد. بد تمیتوسط الگور یزبر بیضر

داده  نیتربا کم تمیاست که الگور یحالت زمان نیترنهیانتخاب شود. به ویسنار نیقرار گرفت تا بهتر یمورد بررس وهایسنار نیا
کاهش  تمیدقت الگور یورود یهاداده شدنکماست که با باشد؛ اما واضح داشته  یزبر بیضر نیدقت را در تخم نیترشیب یورود

 یوهای. سناردیانتخاب گرد نیو دقت تخم ازیمورد ن یورود یهابا در نظر گرفتن داده نهیبه یویسنار قیتحق نیدر ا ؛ لذاابدییم
 :هستند ریگرفته شده به شرح زنظر در 

 هااستفاده از تصاویر برداشت شده از سطح جویچه :اولسناریوی 

های دبی ورودی، دبی خروجی، زمان پیشروی، داده شاملای های برداشت شده مزرعهدادههمه از  استفادهصرفاً  :دومسناریوی 

زمان پسروی، حجم آب نفوذ یافته، شماره رخداد آبیاری، رطوبت اولیه خاک، شیب، سرعت نفوذ نهایی، شاخص تعداد و اندازه 
  ها قبل و بعد از آبیاری، شوری و اسیدیته خاک، سطح مقطع جویچه و خیس شده جریان و محیط خیس شدهکلوخه

دبی ورودی، شیب، سطح مقطع جویچه، شماره شامل ای های مزرعهتصاویر برداشت شده و برخی دادهترکیب  :سومیو سنار

 ها قبل از آبیاریرخداد آبیاری و شاخص اندازه کلوخه



 

 

 )طبقه بندی( هاکلاس

از آبیاری )ضریب زبری  لبدین منظور ضرایب زبری قبشدند.  یبنددستهمختلفی  یهاطبقهبه منظور سهولت، ضریب زبری در 
ک گروه )کلاس( قرار گرفتند. درصد در ی 10فاز پیشروی( به ترتیب از کم به زیاد مرتب شدند و اعداد زبری در بازه مثبت و منفی 
بندی شدند. بدین شیوه های مختلف تقسیمبا اقدامی مشابه ضرایب زبری پس از آبیاری )ضریب زبری فاز ذخیره( نیز در گروه

 (.4 بندی شدند )جدولکلاس دسته 1۹زبری قبل از آبیاری در ده کلاس و بعد از آبیاری در نه کلاس و در مجموع در ضرایب 

تشخیص دهد، توانسته است مقدار ضریب  یدرستبهیتم کلاس هر جویچه را بندی انجام شده، اگر الگوربا توجه به کلاس
  .درصد خطا تخمین زند 10زبری مانینگ را حداکثر با 

 های در نظر گرفته شدهمقدار ضریب زبری مانینگ در کلاس .4 جدول

 مقدار ضریب زبری مانینگ در نظر گرفته شده در هر کلاس بعد از آبیاری 
  2۵۹/0 124/0 0834/0 0۶4/0 0۵/0 04/0 0327/0 0242/0 017۵/0 ضریب زبری مانینگ

  8 7 ۶ ۵ 4 3 2 1 0 کلاس

 نظر گرفته شده در هر کلاس قبل از آبیاری مقدار ضریب زبری مانینگ در 

 443/0 1۶۵/0 117۶/0 0۹21/0 071/0 0۵7/0 048/0 0378/0 028/0 0212/0 ضریب زبری مانینگ
 18 17 1۶ 1۵ 14 13 12 11 10 ۹ کلاس

تلف یادگیری ماشین پس از این مرحله و با در اختیار داشتن ویژگی های استخراج شده از تصاویر، کارایی روش های مخ
ترین نزدیک k، (Blei, Ng, and Edu 2003) (LDA، تحلیل تفکیک خطی )(Berkson 1944) (LRرگرسیون لجستیک )نظیر: 

 Breiman)) (RF، جنگل تصادفی )(Breiman et al. 1984) (CART، درخت تصمیم )((Cover and Hart 1967)) (KNNهمسایه )

 Rumelhart)) (MLP، شبکه عصبی پرسپترونی )(Boser, Guyon, and Vapnik 1992) (SVM، ماشین بردار پشتیبان )((2001

and McClelland 1986)) ( و بیز سادهNBGaussian )((Friedman, Geiger, and Goldszmidt 1997) ) در طبقه بندی ضریب
رت مجزا آموزش دید و مورد به صو بدین منظور الگوریتم توسط هر یک از این طبقه بند ها زبری مانینگ مورد ارزیابی قرار گرفت.

 تست قرار گرفت.

و تست  دهیدآموزش( =10K) 1 متقابل یاعتبارسنجبا استفاده از روش  بندهاطبقهدر الگوریتم توسعه داده شده، ابتدا تمامی 
پس  گردید.بندی انتخاب و بهترین روش طبقه گرفتهای مختلف مورد ارزیابی قرار و عملکرد هریک با استفاده از شاخص شدند

ها( تقسیم شده درصد نمونه 20ها( و آزمون )درصد نمونه 80ها در هر سناریو به دو بخش آموزش )از انتخاب بهترین روش، داده
با استفاده از روش بندی الگوریتم )های مختلف، دقت طبقه. در نهایت با بررسی شاخصدیدو الگوریتم مجدداً بر مبنای آن، آموزش 

 شود.بند انتخاب شده( تعیین شده و بهترین سناریو انتخاب میطبقه

 های آماریهای مختلف با استفاده از شاخصارزیابی دقت روش

میانگین هارمونیک یادآوری و و  4، دقت3، صحت2برای ارزیابی عملکرد الگوریتم پیشنهادی از سه شاخص آماری شامل، یادآوری
 ؛ استفاده گردید. ( ,.Teimouri et al., 2010Omid et al ;2014) بسیار پر کاربرد هستند ۶بندیمسائل طبقه که در ۵دقت

                                                           

1. K-Fold Cross Validation 

2. Recall 

3. Precision 

4. Accuracy 

۵. F1-score 

۶. Classification 



 

 

جز این  یدرستبهها این نمونه کهیدرحالشوند بندی میدسته Aهایی است که به عنوان کلاس : تعداد نمونهTPها، که در آن
ها این نمونه کهیدرحالشوند می بندیدسته Aهایی است که به عنوان کلاس غیر : تعداد نمونهTNگردند، کلاس محسوب می

این  کهیدرحالشوند بندی میدسته Aهایی است که جز کلاس : تعداد نمونهFPگردند، محسوب نمی Aجز کلاس  یدرستبه
ها جز این نمونه کهیدرحالشوند بندی میدسته Aهایی است که جز کلاس غیر : تعداد نمونهFNباشند، نمی Aها جز کلاس نمونه

 بوده است. Aکلاس 

 نتایج و بحث

 مقادیر ضریب زبری مانینگ

( ۵در جدول ) Fو  Eمقادیر ضریب زبری مانینگ در فاز پیشروی و ذخیره و دقت تخمین ضریب زبری در فاز پیشروی در مزرعه 
متغیر بود. شاخص  1تا  ۹8/0بین  Fو در مزرعه  ۹۹۹/0تا  ۹1/0بین  Eشاخص ضریب تعیین در مزرعه  شده است. ارائه( ۶و )

دقیقه داشت.  8/0تا  08/0دقیقه و  ۶/2تا  2/0به ترتیب مقادیری در بازه  Fو  Eریشه دوم مجموع مربعات خطا هم در مزرعه 
های تعیین گردید. میانگین شاخص Fو  Eدرصد در مزرعه  4/12تا  ۹/0و  8/10تا  2۹/0مقدار خطای نسبی مدل هم به ترتیب بین 

R2 ،RMSE  وRE  دقت بسیار خوب مدل  نشان ازدرصد بود که  24/4دقیقه و  3۶3/0، ۹۹۵/0در هر دو مزرعه به ترتیب برابر
SIPAR_ID داشت در تخمین منحنی پیشروی جریان .(Nie et al., 2018, 2014; Ramezani Etedali et al., 2011; یرمضان 

 را قابل قبول و قابل توصیه بیان کردند. SIPAR_IDهم دقت مدل  (1388و همکاران؛  یاعتدال

ترتیب،  به E دریافت که ضریب زبری مانینگ در فاز پیشروی و ذخیره در مزرعه  توانمی( ۶( و )۵با دقت در مقادیر جدول )
و  01۵/0، 02۶/0حداقل  Fبود و در مزرعه  073/0، 11/0و به طور میانگین  317/0، ۶3۶/0و حداکثر  01۶/0، 017/0حداقل 
تعیین شد. بررسی روند کلی تغییرات نشان داد که با افزایش شماره رخداد  041/0، 0۶4/0و به طور میانگین  0۹/0، 18/0حداکثر 

همسو می  (Bahmani et al., 2020; Zarakani et al., 2020)که با نتایج تحقیقات  یابدمیآبیاری، ضریب زبری مانینگ کاهش 
این کاهش زبری در اثر افزایش شماره رخداد آبیاری، در هر دو فاز پیشروی و ذخیره مشاهده شد. در توجیه این فرایند  باشد.

توان به خیس شدن جویچه در اثر آبیاری، اشاره کرد. چرخه خیس شدن و خشک شدن خاک در فاصله دو آبیاری متوالی، سبب می
های موجود در از طرف دیگر خاک فرسایش یافته و همراه آب  در درز و شکاف( 3)شکل  شودها میحل شدن کلوخهشکسته و 

تثبیت بستر  منجر بهشود که در نهایت تر میتر و نرمگیرد و لایه سطحی خاک پس از هر آبیاری متراکمسطح خاک قرار می
 ,Amiri et al., 2016; Grassi, 1972; Harun-ur-Rashid, 1990; Kassem & Ghonimy) گردد.یب زبری میکاهش ضر جویچه و

 دلایل مشابهی را برای کاهش ضریب زبری طی رخدادهای مختلف آبیاری ذکر نمودند.  (2011
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 تخمین ضریب زبری مانینگ در فاز پیشرویمقادیرشاخص های ارزیابی دقت  .5جدول 

 شاخص ارزیابی جویچه شاخص ارزیابی جویچه
2R RMSE (min) RE (%) 2R RMSE (min) RE (%) 

E10-1-1 ۹۹۶/0 2۹/0 ۹4/2 F10-1-1 - - - 

E10-2-1 ۹۹7/0 3۶/0 47/۶ F10-2-1 ۹۹8/0 2۶/0 74/1 

E10-3-1 ۹8/0 7۹/0 4/10 F10-3-1 - - - 

E10-1-2 ۹۹7/0 ۵74/0 1۹/7 F10-1-2 - - - 

E10-2-2 ۹۹8/0 28/0 34/3 F10-2-2 ۹۹۹/0 21/0 38/3 

E10-3-2 ۹۹4/0 4۶/0 ۶/8 F10-3-2 - - - 

E10-1-3 ۹۹۶/0 37/0 2/3 F10-1-3 ۹۹۹/0 1۶/0 ۶/1 

E10-2-3 ۹۹7۵/0 287۵/0 ۵8/2 F10-2-3 ۹۹۵/0 4۶/0 3/8 

E10-3-3 ۹۹۶/0 33/0 7/3 F10-3-3 1 08/0 ۹/0 
E10-1-4 ۹۹7/0 32/0 7۶/3 F10-1-4 ۹۹/0 74/0 02/12 
E10-2-4 ۹۹۵/0 41/0 1/۵ F10-2-4 ۹۹8/0 2۵/0 2۵/3 
E10-3-4 ۹۹2/0 ۵4/0 2/۹ F10-3-4 ۹۹۹/0 18/0 1۶/2 
E10-1-5 - - - F10-1-5 ۹۹۹/0 21/0 1/2 
E10-2-5 ۹۹8/0 2۹/0 ۶/3 F10-2-5 ۹۹/0 ۵7/0 ۵۵/7 
E10-3-5 ۹۹۹/0 212/0 8/1 F10-3-5 ۹۹8/0 28/0 ۵/2 

E10-1-6 ۹8۶/0 ۶۹/0 4/8 F10-1-6 ۹8/0 82/0 4/12 

E10-2-6 ۹۹8/0 22/0 1/2 F10-2-6 ۹۹۹/0 1۵/0 14/1 

E10-3-6 ۹۹7/0 31/0 ۶/2 F10-3-6 ۹۹۹/0 1۹/0 ۶/1 

E5-1-1 ۹8۶/0 ۶۶/0 2/10 F10-1-7 ۹۹7/0 ۵2/0 ۶۵/3 

E5-2-1 ۹۹7/0 3۵/0 8/3 F10-2-7 ۹۹۹/0 17/0 3/1 

E5-3-1 ۹۹۶/0 38/0 7/4 F10-3-7 ۹۹۹/0 28/0 1/2 

E5-1-2 ۹۹۵/0 3۹/0 4۵/۵ F10-1-8 ۹۹4/0 43/0 38/۶ 

E5-2-2 ۹۹4/0 4۵/0 1۵/۵ F10-2-8 ۹۹۹/0 17/0 4۵/1 

E5-3-2 ۹۹7/0 2۹/0 78/2 F10-3-8 ۹۹۹/0 13/0 3۶/1 

E5-1-3 ۹8/0 83/0 8/10 F10-1-9 ۹۹۹/0 22/0 ۹/3 
E5-2-3 ۹۹8/0 22/0 2۹/0 F10-2-9 1 1/0 3/1 
E5-3-3 ۹۹8/0 2۵/0 8/2 F10-3-9 ۹۹۹/0 1۵/0 ۹/1 
E5-1-4 ۹۹3/0 ۵1/0 ۹/۶ F10-1-10 ۹۹1/0 ۵۶/0 1/۹ 
E5-2-4 ۹۹7/0 2۹/0 33/۵ F10-2-10 ۹۹۹/0 1۶/0 8/1 
E5-3-4 ۹۹7/0 23/0 ۵۶/3 F10-3-10 ۹۹8/0 22/0 47/2 
E5-1-5 ۹1/0 ۶/2 ۶ F10-1-11 ۹۹8/0 2۹/0 7/2 

E5-2-5 ۹۹8/0 2۵/0 27/4 F10-2-11 ۹۹۹/0 2۶/0 24/3 

E5-3-5 ۹۹8/0 2/0 8/2 F10-3-11 ۹۹8/0 ۵1/0 47/۹ 

E5-1-6 ۹۹8/0 2۵/0 3 F10-1-12 ۹۹7/0 2۹/0 7۵/2 

E5-2-6 ۹۹۶/0 37/0 0۶/4 F10-2-12 ۹۹7/0 31/0 38/4 

E5-3-6 ۹۹7/0 31/0 77/2 F10-3-12 ۹۹2/0 ۶8/0 1/12 

    F5-1-1 ۹۹4/0 42/0 8/3 

    F5-2-1 ۹۹۹/0 14/0 4/1 

    F5-3-1 ۹۹۹/0 1۹/0 ۹/1 

    F5-1-2 ۹۹3/0 47/0 23/4 

    F5-2-2 ۹۹۹/0 1۵/0 8/1 

    F5-3-2 ۹۹۶/0 32/0 ۹7/4 

    F5-1-3 ۹۹4/0 43/0 2/1 

    F5-2-3 ۹۹7/0 2۶/0 3/3 

    F5-3-3 ۹۹3/0 4۶/0 ۵/۶ 

    F5-1-4 ۹۹8/0 2۶۹/0 8۵/1 

    F5-2-4 ۹۹8/0 2۶/0 23/3 

    F5-3-4 ۹۹7/0 31/0 32/4 

    F5-1-5 ۹۹8/0 22/0 3۵/2 

    F5-2-5 ۹۹۹/0 17/0 1/1 

    F5-3-5 1 13/0 7/1 

    F5-1-6 ۹۹۹/0 1۹/0 13/3 

    F5-2-6 ۹۹/0 ۵۶/0 ۹7/۶ 

    F5-3-6 ۹۹۶/0 3۶/0 ۵ 

 

 



 

 

 مقادیر ضریب زبری مانینگ در فاز پیشروی و ذخیره  .6جدول 

 فاز ذخیره فاز پیشروی جویچه فاز ذخیره فاز پیشروی جویچه

E10-1-1 074/0 059/0 F10-1-1 - - 

E10-2-1 0432/0 0384/0 F10-2-1 031/0 023/0 

E10-3-1 0237/0 02241/0 F10-3-1 - - 

E10-1-2 101/0 0853/0 F10-1-2 - - 

E10-2-2 0378/0 036/0 F10-2-2 04/0 034/0 

E10-3-2 0172/0 0157/0 F10-3-2 - - 

E10-1-3 133/0 124/0 F10-1-3 0608/0 0345/0 

E10-2-3 0898/0 066/0 F10-2-3 0392/0 027/0 

E10-3-3 0439/0 0251/0 F10-3-3 0558/0 0334/0 

E10-1-4 457/0 281/0 F10-1-4 18/0 081/0 

E10-2-4 059/0 045/0 F10-2-4 026/0 015/0 

E10-3-4 0538/0 0373/0 F10-3-4 0488/0 0432/0 

E10-1-5 - - F10-1-5 09/0 026/0 

E10-2-5 236/0 1411/0 F10-2-5 041/0 024/0 

E10-3-5 1871/0 1123/0 F10-3-5 0456/0 0356/0 

E10-1-6 178/0 083/0 F10-1-6 1/0 0667/0 

E10-2-6 0882/0 064/0 F10-2-6 031/0 037/0 

E10-3-6 0798/0 0635/0 F10-3-6 099/0 039/0 

E5-1-1 636/0 317/0 F10-1-7 074/0 05/0 

E5-2-1 0821/0 0786/0 F10-2-7 028/0 0267/0 

E5-3-1 0228/0 0198/0 F10-3-7 051/0 026/0 

E5-1-2 148/0 08/0 F10-1-8 15/0 075/0 

E5-2-2 0386/0 0193/0 F10-2-8 055/0 037/0 

E5-3-2 04/0 022/0 F10-3-8 065/0 052/0 

E5-1-3 1799/0 179/0 F10-1-9 0416/0 036/0 

E5-2-3 0539/0 0443/0 F10-2-9 038/0 0427/0 

E5-3-3 0526/0 0448/0 F10-3-9 0487/0 0338/0 

E5-1-4 159/0 0896/0 F10-1-10 1132/0 055/0 

E5-2-4 05/0 0434/0 F10-2-10 052/0 031/0 

E5-3-4 0471/0 0293/0 F10-3-10 054/0 047/0 

E5-1-5 158/0 1179/0 F10-1-11 088/0 038/0 

E5-2-5 0515/0 0212/0 F10-2-11 053/0 041/0 

E5-3-5 0275/0 0166/0 F10-3-11 0425/0 024/0 

E5-1-6 112/0 0722/0 F10-1-12 1163/0 087/0 

E5-2-6 056/0 0387/0 F10-2-12 0539/0 0371/0 

E5-3-6 0336/0 0227/0 F10-3-12 0476/0 039/0 

   F5-1-1 075/0 03386/0 

   F5-2-1 06/0 0255/0 

   F5-3-1 056/0 0318/0 

   F5-1-2 11/0 09/0 

   F5-2-2 0629/0 0376/0 

   F5-3-2 0473/0 029/0 

   F5-1-3 07/0 0516/0 

   F5-2-3 031/0 0168/0 

   F5-3-3 027/0 0178/0 

   F5-1-4 1/0 086/0 

   F5-2-4 0471/0 023/0 

   F5-3-4 047/0 022/0 

   F5-1-5 148/0 074/0 

   F5-2-5 0362/0 024/0 

   F5-3-5 0268/0 015/0 

   F5-1-6 101/0 0546/0 

   F5-2-6 054/0 047/0 

   F5-3-6 0627/0 061/0 

 



 

 

 الگوریتم توسعه یافته در تخمین ضریب زبریارزیابی کارایی  

 اولبررسی دقت تخمین ضریب زبری مانینگ در سناریوی 

گیری شده در بندی استفاده شد و تأثیر پارامترهای اندازهصرفاً از تصاویر برداشت شده از جویچه ها برای طبقه اولسناریوی  در
( و صحت Recall) یادآوری(، Accuracyدقت ) یهاشاخص ری( مقاد7جدول )مزرعه نظیر دبی، شیب و غیره نادیده گرفته شد. 

(Precisionرا در ارز )توسط روش  تمی)آموزش و آزمون الگور مختلف یبندهاعملکرد طبقه یابیK-fold  انجام شد وK  10برابر 
، accuracy یهابا شاخص( RF) ی، روش جنگل تصادفاول یویسنارنشان داد که در  جی. نتادهدیدر نظر گرفته شد( نشان م

recall  وprecision  روش،  نی. پس از ا(4)شکل  ها داشته استداده یبندعملکرد را در طبقه نیدرصد، بهتر ۵۵و  ۶0، ۶0برابر با
 یبرز بیکلاس ضر نیدقت را در تخم نیترشیب بی( به ترتCART) میدرخت تصمو ( KNN) هیهمسا نیترکینزد k یهاروش

 از خود نشان دادند. نگیمان

 های یادگیری ماشیندر ارزیابی عملکرد روش K-foldهای دقت، صحت و یادآوری روش میانگین شاخص .7جدول 

 LR LDA KNN CART RF NB SVM MLP  سناریو

 اولسناریوی 

accuracy 32/0 3۹/0 44/0 42/0 ۶0/0 23/0 30/0 37/0 

recall 23/0 3۹/0 41/0 3۹/0 ۶0/0 24/0 17/0 33/0 

precision 2۵/0 3۹/0 40/0 37/0 ۵۵/0 2۹/0 1۹/0 33/0 

 دومسناریوی 

accuracy 30/0 38/0 4۵/0 37/0 37/0 24/0 40/0 40/0 

recall 28/0 3۵/0 43/0 34/0 3۵/0 21/0 37/0 38/0 

precision 2۹/0 38/0 4۵/0 38/0 38/0 34/0 37/0 41/0 

 سومسناریوی 

accuracy 44/0 50/0 71/0 85/0 85/0 30/0 45/0 55/0 

recall 46/0 51/0 73/0 86/0 88/0 36/0 44/0 56/0 

precision 43/0 53/0 72/0 85/0 85/0 37/0 41/0 56/0 



 

 

 

 اولدر سناریوی  Recallو  Precision ،Accuracyهای مقایسه مقادیر شاخص .4 شکل

با بینی بود. چراکه تصاویر برداشت شده از جویچه های مختلف یادگیری ماشین در این سناریو قابل پیشدقت پایین روش
ها، سطح مقطع جویچه، ساختار و فراوانی که در رابطه با فاز آبیاری، شماره رخداد آبیاری، اندازه و تعداد کلوخه اطلاعات وجود

اطلاعاتی در ارتباط با دبی جریان، شیب، سطح مقطع  گونهچیهتوانند ارائه نمایند، ا و غیره میهاندازه درز و ترکساختمان خاک، 
دهند. این در حالی است که این پارامترها در ضریب زبری مانینگ بسیار و محیط خیس شده جریان و غیره در اختیار قرار نمی

به بیان دیگر، الگوریتم توسط این  (Kamali et al., 2018; Mailapalli et al., 2008; Sepaskhah & Bondar, 2002)تأثیرگذارند 
توانند به درستی آموزش ببیند چراکه دیگر پارامترهای اثرگذاری وجود دارند که حضور آنها به داده های ورودی به تنهایی نمی

 ایهای هیدرولیکی و مزرعهداده های ورودی و ضریب زبری مانینگ ضروری است. در واقعمنظور افزایش همبستگی بین داده
های ورودی و تواند منجر به افزایش همبستگی بین داده، میتصاویرکه همراه با  دهنداطلاعاتی را در اختیار الگوریتم قرار می

 ضریب زبری مانینگ و در نتیجه افزایش کارایی الگوریتم گردد.

 اولپس از تشخیص بهترین روش، با تقسیم کل داده به دو بخش آموزش و آزمون، کارایی روش جنگل تصادفی در سناریو 
، ۶(. مطابق با نتایج این جدول فقط در کلاس 8بندی ضریب زبری در هر کلاس مورد ارزیابی قرار گرفت )جدول در طبقه
، precisionهای تری داشتند. میانگین شاخصها دقت پایینو سایر کلاس درصد بود 100بندی برابر با های دقت در طبقهشاخص
recall  وF1-score درصد تعیین شد که نشان از دقت نسبتاً پایین الگوریتم در  ۶۶و  ۶۵، 74ها به ترتیب برابر با در تمام کلاس

 این سناریو داشت.

 



 

 

 

 اولهای مختلف با استفاده از طبقه بند جنگل تصادفی در سناریوی در کلاس F1-scoreو  precision ،recallهای میانگین شاخص .8جدول 

 تعداد داده در نظر گرفته شده در کلاس precision recall F1-score کلاس

0 ۵8/0 ۶۹/0 ۶3/0 1۶ 

1 1 ۶/0 7۵/0 ۵ 

2 ۵/0 4۵/0 48/0 11 

3 1 2/0 33/0 1۵ 

4 ۶2/0 77/0 ۶۹/0 31 

۵ ۵7/0 7۵/0 ۶۵/0 28 

۶ 1 1 1 8 

7 1 ۵7/0 73/0 21 

8 4۶/0 ۶7/0 ۵۵/0 ۹ 

۹ ۶7/0 77/0 71/0 13 

10 ۶7/0 ۶7/0 ۶7/0 3 

11 ۶۹/0 ۶۹/0 ۶۹/0 2۹ 

12 ۵4/0 44/0 48/0 1۶ 

13 ۶3/0 ۹4/0 7۵/0 31 

14 7۵/0 ۶۹/0 72/0 13 

1۵ 8/0 ۶2/0 7/0 13 

1۶ 7۹/0 ۵2/0 ۶3/0 21 

17 8/0 ۶7/0 73/0 ۶ 

18 1 ۶/0 7۵/0 ۵ 

 2۹۶ مجموع ۶۶/0 ۶۵/0 74/0 میانگین

دهد. نتایج نشان می اولهای زبری در سناریوی بندی داده( ماتریس اغتشاش روش جنگل تصادفی را در طبقه۹جدول )
بندی صحیح، موفق نبوده و در طبقهتشخیص دهد ها داده ، نتوانسته است کلاس درستهانشان داد که الگوریتم در اکثر کلاس

ای بسیار دشوار است، بررسی علت دقیق های مزرعهبرداری. از آنجا که تفسیر تصاویر به صورت مجزا و بدون توجه به دادهاست
در واقع ممکن است باشد. این پراکندگی تا حدودی مشکل است اما این دقت پایین احتمالاً به دلیل تأثیر کمبود داده مورد نیاز می

ر جویچه در تصاویر شبیه به هم تشخیص داده شوند در حالی که با توجه به دبی ورودی، شیب و دو نمونه به لحاظ شکل و بست
شود تا همبستگی بین . وجود چنین شرایطی سبب میهای متفاوتی به لحاظ مقدار ضریب زبری قرار داشته باشندغیره در کلاس

 کارایی الگوریتم کاهش یابد. های ورودی و پارمتر هدف )ضریب زبری مانینگ( و درنتیجه دقت وداده

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 اولیافته در سناریوی ماتریس اغتشاش الگوریتم توسعه .9جدول 

 کلاس )واقعی( 

ی(
س )تخمین

لا
ک

 

 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 

0 11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 1 1 0 0 

1 0 3 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 0 0 5 0 2 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 0 0 1 3 7 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 0 0 1 0 24 ۵ 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

۵ 0 0 3 0 3 21 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

۶ 0 0 0 0 0 0 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

7 0 0 0 0 3 1 0 12 4 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

8 0 0 0 0 0 0 0 0 6 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

۹ 0 0 0 0 0 0 0 0 3 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 1 0 0 0 0 0 0 

11 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 2 ۵ 0 0 0 0 0 

12 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 7 ۵ 2 0 0 0 0 

13 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 29 0 0 0 0 0 

14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 3 9 0 0 0 0 

1۵ 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 8 1 0 0 

1۶ 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ۵ 0 2 0 1 11 1 0 

17 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 4 0 

18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 3 

دهد. نشان می 1۵و  13، 11، 0های و کلاس 1۶شده از جویچه ها را در کلاس ای از تصاویر برداشت ( نمونه10جدول )
بندی نموده است. این در طبقه 0و  11، 13، 1۵، 1۶های ها را در کلاسطور که بیان شد، الگوریتم توسعه داده شده نمونههمان

دهد های غلط نشان میسطح جویچه در کلاسقرار گیرند. بررسی تصاویر  1۶بایست در کلاس ها میحالی است که تمام نمونه
( که 10ها به لحاظ شکل بستر جویچه، تفاوت زیادی با یکدیگر ندارند. به عنوان نمونه تصویر نشان داده در جدول )که این کلاس

تصویر دوم  باشد.، مربوط به فاز پیشروی و آبیاری اول می1۶باشد، همانند تصویر متناظر آن در کلاس می 1۵مربوط به کلاس 
ارای وضعیت بستر نسبتاً مشابهی هستند و فاز و رخداد آبیاری باشد نیز دمی 13که متناظر با تصویر جویچه کلاس  1۶در کلاس 

، مربوط به آبیاری سوم و قبل از آبیاری است اما از آنجا که جویچه 1۶در آن به درستی انتخاب شده است. تصویر چهارم در کلاس 
تر بود، الگوریتم تصویر متناظر با آن را در کلاس صفر و فاز ذخیره تشخیص داده است. نشده و رنگ خاک تیره هنوز کاملاً خشک

به بیان دیگر آموزش شبکه نسبتاً مناسب بوده است اما از آنجا که اطلاعات مهم و تأثیرگذار بر ضریب زبری مانند دبی ورودی، 
های بسیار رغم استخراج ویژگیبا مشکل مواجه شده است و نتوانسته است علیبندی شیب و غیره در دسترس نبوده است، طبقه

 مناسب از تصاویر، دقت مناسبی در تخمین ضریب زبری مانینگ داشته باشد.

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 بندی شدندطبقه 0و  11، 13، 1۵، 1۶که در کلاس  اولای از تصاویر برداشت شده از سطح جویچه در سناریوی نمونه .10جدول 

مشخصات 

 جویچه
 کلاس تصویر تصویر کلاس

مشخصات 

 جویچه

E5-1-6 1۵ 

  

1۶ F5-1-2 

F10-3-10 13 

  

1۶ F10-3-6 

E10-2-2 11 

  

1۶ E10-2-6 

E10-3-2 0 

  

1۶ E10-3-6 



 

 

 

 دومبررسی دقت تخمین ضریب زبری مانینگ در سناریوی  

های دبی ورودی، دبی خروجی، زمان پیشروی، زمان ای که شامل: دادههای برداشت شده مزرعه، تمام دادهدومدر سناریوی 
ها پسروی، حجم آب نفوذ یافته، شماره رخداد آبیاری، رطوبت اولیه خاک، شیب، سرعت نفوذ نهایی، شاخص تعداد و اندازه کلوخه

ع جویچه و خیس شده جریان و محیط خیس شده بودند، در نظر گرفته قبل و بعد از آبیاری، شوری و اسیدیته خاک، سطح مقط
، Precisionهای ( با شاخصKNNترین همسایه )نزدیک kروش نتایج نشان داد که نظر شد. شدند و از تأثیر تصاویر صرف

Accuracy  وRecall  داشته  ی در این سناریوهای ضریب زبربندی نمونهترین دقت را در طبقهبیش درصد 4۵و  43، 4۵برابر با
 (.7 )جدول است

های ضریب زبری مانینگ بر بندی دادهها در طبقهبندها نشان داد که همه روشهای ارزیابی عملکرد طبقهبررسی شاخص
ار های خاک، مقداند چراکه تأثیر نوع بافت و ساختمان خاک، درز و شکافگیری شده در مزرعه ناموفق بودههای اندازهاساس داده

خیس شدگی، عوارض موجود در بستر جویچه و غیره بر ضریب زبری در نظر گرفته نشده است و این موضوع منجر به کاهش 
بندی ضریب زبری توسط الگوریتم ارائه شده از اهمیت ها شده است. در مجموع باید بیان نمود که تصاویر در طبقهبندیدقت طبقه

 ن از فرایند یادگیری وجود ندارد.ای برخوردار است و امکان حذف آویژه

با  گردد.ها بر مییکی دیگر از دلایل مهمی که کارایی این سناریو را تا حد زیادی کاهش داده است به نوع تعریف کلاس 
بندی و ها، زبری قبل و بعد از آبیاری به شکل مجزا تقسیمدر این تحقیق به جهت سهولت تشخیص کلاس توجه به اینکه

یکسان برای ضریب زبری داشته باشند و درنتیجه  یمقدارداشتن دو فاز متفاوت،  رغمیعلدو نمونه  ، ممکن استشدند بندیکلاس
ای اطلاعاتی در ارتباط با فاز آبیاری و وضعیت بستر جویچه های مزرعه(. از آنجا که داده11 در دو کلاس مختلف قرار گیرند )جدول

 بندی نماید.ها را طبقهسته است به شکل مناسبی نمونهاند، الگوریتم نتوانارائه ننموده

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 های مورد بررسی در سناریوی سومای از تصاویر و اطلاعات جویچهنمونه .11 جدول

 تصویر جویچه
 دبی ورودی

 )لیتر بر ثانیه(
 کلاس زبری

F10-2-4 

 

43/0 02۵۵/0 10 

F5-2-1 

 

43/0 02۵۵/0 1 

 سومبررسی دقت تخمین ضریب زبری مانینگ در سناریوی 

اند از: دبی ورودی، شیب، سطح ای که عبارتهای مزرعه، از تصاویر برداشت شده از سطح جویچه و برخی دادهسومدر سناریوی 
مورد  foldها قبل از آبیاری، استفاده شد. نتایج اعتبارسنجی در هر ده مقطع جویچه، شماره رخداد آبیاری و شاخص اندازه کلوخه

 CARTدرصد و روش  8۵و  88، 8۵برابر با  Recallو  Precision ،Accuracyای هبا مقادیر شاخص RFکه روش  بررسی نشان داد
 تمیالگور (Adab et al., 2020) (.7 اند )جدولترین عملکرد را داشتهدرصد مناسب 8۵و  8۶، 8۵های برابر با با میانگین شاخص

 یکمک یکردند که ارائه داده ها انیو ب هنمود یروش معرف نیتررطوبت خاک، به عنوان مناسب زانیم نیرا در تخم یجنگل تصادف
 دهد. شیروش را افزا نیا ییدقت و کارا تواندی( مری)علاوه بر تصاو تمیبه الگور

های با میانگین شاخص CARTکه بهترین نتایج را داشتند مشخص شد که روش  CARTو  RFبا آموزش و تست روش 
precision، recall  وF1-score  جدول اندبندی داده را ارائه نموده ترین طبقهکلاس، دقیق 1۹درصد در هر  ۹۵و  ۹۶، ۹۵برابر با( 

ای نظیر سطح مقطع و محیط خیس شده جریان، شوری، اسیدیته، رطوبت قبل (. این نتایج نشان داد که سایر پارامترهای مزرعه12
ایر پارامترهای در نظر گرفته نشده نسبت به سناریو اول( با ها بعد از آبیاری و غیره )و ساز آبیاری، شاخص اندازه و تعداد کلوخه

توانند به منظور افزایش ای، از اهمیت نسبتاً پایینی برخوردارند و میهای مزرعهتوجه به در نظر گرفتن توأمان تصاویر و برخی داده
بر ین پارامترها در مزرعه بسیار دشوار و زمانگیری اهای زبری حذف شوند. علاوه بر این اندازهبندی نمونهسرعت در تخمین و طبقه
 شود. برداری میها منجر به کاهش هزینه و زمان لازم برای دادهبوده و در نظر نگرفتن آن



 

 

 سومهای مختلف با استفاده از طبقه بند جنگل تصادفی در سناریوی در کلاس F1-scoreو  precision ،recallهای میانگین شاخص .12 جدول

 تعداد داده در نظر گرفته شده در کلاس precision recall F1-score کلاس

0 8۹/0 1 ۹4/0 17 

1 1 8/0 8۹/0 ۵ 

2 77/0 1 87/0 10 

3 ۹3/0 87/0 ۹/0 1۵ 

4 ۹4/0 ۹7/0 ۹۶/0 34 

۵ 1 ۹۶/0 ۹8/0 28 

۶ 1 1 1 8 

7 1 8۵/0 ۹2/0 20 

8 8۶/0 1 ۹2/0 ۶ 

۹ 1 1 1 14 

10 1 1 1 3 

11 1 1 1 23 

12 1 1 1 1۵ 

13 ۹4/0 8۶/0 ۹/0 3۵ 

14 ۹3/0 1 ۹7/0 14 

1۵ ۹4/0 1 ۹7/0 1۶ 

1۶ 8۹/0 8۹/0 8۹/0 18 

17 1 1 1 8 

18 1 1 1 7 

 2۹۶ مجموع ۹۵/0 ۹۶/0 ۹۵/0 میانگین

بندی دهد. نتایج نشان داد که طبقههای زبری را نشان میبندی نمونهدر طبقه CART( ماتریس اغتشاش روش 13جدول )
از مجموع  13ها با خطا همراه بوده است؛ که از این بین، الگوریتم در کلاس در برخی نمونه 1۶و  13، 7، ۵، 4، 3، 1های در کلاس

و دو نمونه  3، یک نمونه را در کلاس 4نه را در کلاس نمو 1، 14نمونه را در کلاس  1نمونه را در کلاس صحیح،  30نمونه،  3۵
 تر است.های غیر صحیح بیشبندیها پراکندگی طبقهبندی نموده است؛ که نسبت به سایر کلاسرا در کلاس صفر طبقه

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 سومیافته در سناریوی ماتریس اغتشاش الگوریتم توسعه .13 جدول

 کلاس )واقعی(  
ی(

س )تخمین
لا

ک
 

 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 

0 17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

1 0 4 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 0 0 2 13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 0 0 1 0 33 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

۵ 0 0 0 0 0 27 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

۶ 0 0 0 0 0 0 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

7 0 0 0 0 0 0 0 17 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0 0 

8 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

۹ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 

11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 23 0 0 0 0 0 0 0 

12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 15 0 0 0 0 0 0 

13 2 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 30 1 0 0 0 0 

14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 14 0 0 0 0 

1۵ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 16 0 0 0 

1۶ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 16 0 0 

17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 0 

18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 

به اشتباه  13ی کلاس هایی که نمونهو سایر کلاس 13( نمونه تصاویر برداشت شده از جویچه ها را در کلاس 14جدول )
جز الگوریتم نتوانسته است فاز آبیاری صحیح را تشخیص دهد و به 13دهد. در کلاس بندی شده است، نشان میها طبقهدر آن

به اند؛ های جانمایی شده در کلاس غیر صحیح، در کلاس با فاز ذخیره قرار گرفتهسایر نمونه، 14بندی شده در کلاس نمونه طبقه
نمونه تست  3۵نمونه از  4های خشک بوده است. در حالی که الگوریتم مربوط به فاز پیشروی و جویچه 13 کلاس عبارت دیگر،

هم مشاهده شده است. در  7بندی در کلاس ن نوع طبقهبندی نموده است. برعکس ایهای با فاز ذخیره طبقهشده را در کلاس
بندی نادرست گونه طبقهبندی غلط، حداقل فاز آبیاری به درستی تشخیص داده شده است. علت اینهای دارای طبقهسایر کلاس

در تخمین ضریب  تر اشاره شد از اثرات عدم قطعیتطور که پیشبه دلیل پیچیدگی الگوریتم و ماهیت آن، مشخص نیست اما همان
 پوشی کرد.توان چشمگونه خطاها نمیزبری مانینگ و بروز این

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 بندی شدندطبقه 0و  3، 4، 14، 13که در کلاس  سومای از تصاویر برداشت شده از سطح جویچه در سناریوی نمونه .14 جدول

مشخصات 

 جویچه
 کلاس تصویر تصویر کلاس

مشخصات 

 جویچه

E5-2-2 0 

  

13 E5-2-3 

E10-1-1 3 

  

13 E5-2-6 

F5-2-6 4 

  

13 F5-2-1 

F10-3-8 14 

  

13 F5-2-6 

 

 

 



 

 

 و پیشنهادها نتیجه گیری

همواره که یکی از پارامترهای مهم در شبیه سازی و طراحی سیستم های آبیاری سطحی است، تخمین دقیق ضریب زبری مانینگ 
اند، پیشنهاد شده های متعددی برای تخمین این ضریبها و روش. تاکنون مدلبوده استبرانگیز های آن چالشبه دلیل پیچیدگی

دهند که با استفاده از بر و پرهزینه هستند. تحقیقات پیشین نشان میها یا دقت کافی ندارند یا بسیار زماناما بیشتر این روش
های مرتبط از تصاویر این محاسبات را با استخراج ویژگیهای توان پیچیدگیهای یادگیری ماشین و پردازش تصویر، میتکنیک

ها در تخمین ضریب زبری مانینگ در این پژوهش، هدف اصلی بررسی کارایی این تکنیک .کاهش دادتا حد زیادی سطح خاک 
ازش تصویر و های پردبود. بدین منظور، الگوریتمی بر پایه تکنیک در فاز های پیشروی و ذخیره ایدر سیستم آبیاری جویچه

 (iii) و داد های میدانیاستفاده فقط از   (ii)استفاده از تصاویر،   (i)توسعه یافت:یادگیری ماشین طراحی و در سه سناریوی مختلف 

 .های منتخب میدانیاستفاده از تصاویر به همراه برخی داده

ضریب زبری مانینگ در جویچه های با طول کوتاه در فاز پیشروی نسبت به فاز ذخیره مقدار بسیار بالاتری  نتایج نشان داد که
کند. الگوریتم توسعه یافته تر میدارد که این موضوع اهمیت بررسی تغییرات زمانی ضریب زبری را طی یک رخداد آبیاری برجسته

 یوهایدر سنارشروی و ذخیره و در رخداد های مختلف آبیاری را داراست، که قابلیت تخمین ضریب زبری مانینگ در فازهای پی
نداشته  یبنددر طبقه یشده بود( عملکرد مناسب نظرصرفها در آن ریو تصاو یامزرعه یهاداده ریاز تأث بی)که به ترت اول و دوم

 منجرکنار گذاشته شده بودند و  یریادگی ندیز فراا یزبر بیمؤثر بر ضر اریبس یپارامترها وهایسنار نیاز ا کیاست. چراکه در هر 
در  یقبولقابلاستفاده شد، دقت  ریتصاوو  یامزرعه یهادادهاز  همزماندر سناریوی سوم که ؛ شدند تمیبه کاهش دقت الگور
 گردید.و به عنوان سناریوی برتر برای تخمین زبری معرفی  مشاهده شددر فازهای مختلف آبیاری تخمین ضریب زبری 

استفاده بدون محدودیت ، اما یی تخمین زدرا با دقت بالا نگیمان یزبر بیضر یاهیبدون پوشش گ یهاچهیدر جو تمیاگرچه الگور
عوامل مانند  یمطالعه، برخ نیدر اهایی رو به رو است. چراکه ای همچنان با محدودیتاز این الگوریتم در شرایط مختلف مزرعه

 ن،یدر نظر گرفته شدند. علاوه بر ا یکیدرولیو ه ایمزرعه یرهایمحدود از متغ ایبازهگرفته شدند و تنها  دهیناد یاهیپوشش گ
، نیز یکی دیگر از عوامل ایجاد محدودیت در استفاده گسترده از الگوریتم نگیمان یزبر بیضر وستهیپ ریمقاد کردن یبندطبقه

تر و ری گردیده است. لذا لازم است تا مطالعات آینده پارامترهای گستردهتوسعه یافته است که منجر به کاهش دقت تخمین زب
متنوع تری را شامل شوند و ضریب زبری نیز  به صورت مقادیر پیوسته در نظر گرفته شود تا جامعیت و دقت تخمین زبری بیش 

نوع دوربین عکس برداری و زاویه و نور پردازی،  همچنین باید بر حذف اثرات مقدار و شدت ندهیمطالعات آاز پیش افزایش یابد. 
هنگام، قابل اعتماد و دقیق برای تخمین ضریب زبری مانینگ فاصله قرار گیری آن متمرکز شوند تا بتوان به توسعه نرم افزاری به

 و مدیریت سیستم آبیاری سطحی امیدوار بود.
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Extended Abstract 
Title: A Novel Approach for Manning’s Roughness Coefficient Estimation in Furrow Irrigation Phases Using 

Image Processing and Machine Learning 

Introduction 
Efficient water management in furrow irrigation is significantly influenced by various parameters, such as soil 

texture, furrow geometry, slope, and especially Manning's roughness coefficient. Accurate estimation of this 

coefficient is essential for simulating water flow. However, its temporal and spatial variability presents challenges, 

as it is influenced by factors like water infiltration into the soil, changes in soil composition, and the presence of 

vegetation. Traditional methods often estimate roughness with limited accuracy, overlooking these temporal and 

spatial variations and assuming the coefficient remains constant during irrigation. Such assumptions can lead to 

significant errors in flow simulation in surface irrigation. In this study, we propose an integrated approach that 

combines image processing and machine learning methods to provide accurate and rapid estimation of Manning's 

roughness coefficient in both the advance and storage stages. 

Materials and Methods 

In this study, we developed an algorithm that combines image processing techniques and machine learning 

methods, including Logistic Regression (LR), Linear Discriminant Analysis (LDA), k-Nearest Neighbor (KNN), 

Decision Tree (CART), Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), and Multilayer Perceptron (MLP), 

to estimate the Manning roughness coefficient in furrow irrigation. This algorithm is specifically designed for the 

advance and storage phases of irrigation in bare furrows. The accuracy of Manning roughness coefficient 

estimation was evaluated using the developed algorithm under three scenarios: (i) using image data alone, (ii) 

using only field data, and (iii) combining both image and field data. 

To achieve this, six different inflow rates were tested across two categories, low and high flow, with average flow 

rates of 0.27 and 0.53 L/s, respectively. Additional parameters included three irrigation events (first to third), two 

irrigation phases (advance and storage), two irrigation intervals (5 and 10 days), and two soil textures. Images of 

the furrow surface were taken from a height of 100 cm above the soil under controlled lighting conditions before 

and after each irrigation event. The Manning roughness coefficient was determined for the advance and storage 

phases using the SIPAR_ID model and Manning equation, respectively. 

Results and Discussion 

In the first step, Manning’s roughness coefficient values were determined for the advance and storage phases, 

yielding accurate results that supported their use in the algorithm. In terms of numerical accuracy, the model’s R² 

values for the advance phase ranged between 0.91 and 1.0, with a mean of 0.995, indicating strong predictive 

power. The root mean square error (RMSE) for this phase was between 0.2 and 2.6 minutes, with an average of 

0.36 minutes, while the relative error (RE) remained consistently low, below 4.24%. For the storage phase, 

Manning’s roughness coefficient values averaged 0.073 in field E and 0.041 in field F, demonstrating a decline 

in roughness as successive irrigation events smoothed the soil surface. These results, which aligned with physical 

observations, confirmed the high accuracy of the initial estimates and justified their use in the developed 

algorithm. Following this validation, the performance of the algorithm was evaluated under three scenarios. The 

hybrid approach that integrated both image and field data outperformed the other two scenarios, achieving the 

highest accuracy in estimating Manning’s roughness coefficient. Using only image data resulted in lower 

accuracy, with Random Forest achieving an accuracy of 60%, recall of 60%, and precision of 55%, underscoring 

the necessity of combining data sources. In the hybrid scenario, Random Forest provided the best classification 

results, achieving a precision of 95%, recall of 96%, and F1-score of 95%. The CART model also showed 

competitive performance, with accuracy and precision metrics closely following those of Random Forest. These 

findings indicate that the combined approach of image and field data provides a more reliable and precise 

estimation of Manning’s roughness coefficient across different irrigation conditions and phases. 

Conclusion 
This study introduces a novel method for estimating the Manning roughness coefficient in furrow irrigation 

systems by combining image processing and machine learning techniques. This approach provides a more 

efficient and precise solution, particularly in furrows without vegetation. Future work should include additional 

parameters, such as lighting conditions, image angles, as well as various hydraulic and field conditions, to refine 

the algorithm and enhance its applicability under diverse real-world situations. This research advances the 

development of automated, precise estimation methods for improved irrigation management and water use 

efficiency. 



 

 

Author Contributions 

HRR, HE, AL, and MO conceptualized the research topic and formulated the objectives and methodology of the 

research. HRR carried out the field experiments as well as the data curation of the research work. HRR, MO, and 

NT developed the algorithm. HRR, HE, MO, and AL participated in the writing of the manuscript. All the authors 

read and approved the final manuscript for publication. 

All authors contributed equally to the conceptualization of the article and writing of the original and subsequent 

drafts. 

Data Availability Statement 

All data generated and analyzed during this study are included in this article. 

Acknowledgements 

The authors would like to acknowledge the fnancial support of University of Tehran Science and Technology 

Park for this research under grant number 5888656. 

Ethical considerations 

The study was approved by the Ethics Committee of the University of ABCD (Ethical code: 

IR.UT.RES.2024.500). The authors avoided data fabrication, falsification, plagiarism, and misconduct. 

Conflict of interest 

The author declares no conflict of interest. 

 


