
 

 

در مناطق خشک و  یفصل ی هابستر رودخانه یک یدرولیه تیهدا ی سازمدل 

 ت یحساس ل یتحلو  عملکرد یابی: ارزنیماش ی ریادگ یبا استفاده از  خشکمهین

 

 چکیده 

-یهای فصلی یکی از پارامترهای کلیدی در تبادل جریان سطحهدایت هیدرولیکی عمودی بستر رودخانه 

 آن   مستقیم  گیریاندازه  حال  این  با   است،  خشکنیمه   و  خشک  مناطق  در  آب  منابع  مدیریت  و   زیرسطحی

 چارچوب   یک  ارزیابی  و   توسعه  پژوهش،  این  هدف.  باشد می  همراه  بالا  قطعیت  عدم  و   زمان  هزینه،  با

 هایناهمگنی نقش بر تأکید  با بستر عمودی هیدرولیکی هدایت بینیپیش برای ماشین یادگیری  بر مبتنی

 منظور،  بدین.  است  های فصلیبا درک رفتار رودخانه  رسوبی  هایپشته   و   اصلی  کانال  شامل  مورفولوژیکی

 پارامترهای  و  بستر  ساختاری  هایشاخص  بندی،دانه  هایداده   از  استفاده  با  تقویت  بر  مبتنی  هایمدل

ها با سه روش اعتبارسنجی ارزیابی شد. نتایج نشان داد که درولیکی توسعه داده شد. عملکرد مدلهی

دست یافته است. تحلیل عدم   85/0های آزمون به مقادیر ضریب تعیین بالاتر از  مدل منتخب در داده

ها محدود بوده و نرخ برد مدل در اغلب بینیدرصد پیش  ۹5های اطمینان  قطعیت بیانگر آن بود که بازه 

از   بیش  اعتبارسنجی  مقا  85سناریوهای  است.  واحدها  سهیدرصد  در  مدل   ی ک یمورفولوژ  یعملکرد 

 یداریاز پا  ینسبت به کانال اصل  یرسوب  یهادر پشته  یکیدرولیه  تیهدا   ینیبش یمختلف نشان داد که پ

تا    ۱0  نیب  یآزمون بسته به روش اعتبارسنج  جینتا  اریکه انحراف مع  یاگونهبرخوردار بوده، به   یشتریب

 rA و  pm نتایج تحلیل حساسیت حاکی از آن است که پارامترهای  .تدرصد کمتر گزارش شده اس   50

دانهبه  ریز  صدک  کنترلمهم  (10d)  بندیهمراه  عوامل  هستند.  ترین  عمودی  هیدرولیکی  هدایت  کننده 

تواند دهد که تلفیق یادگیری ماشین با تحلیل مبتنی بر مورفولوژی میهای این پژوهش نشان می یافته

های فصلی و کاهش عدم قطعیت در رویکردی کارآمد برای برآورد هدایت هیدرولیکی بستر رودخانه 

 .مطالعات هیدرولوژیکی فراهم کند
 های فصلی، تحلیل حساسیت یادگیری ماشین، هدایت هیدرولیکی، رودخانه :کلمات کلیدی

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 مقدمه -1

شده،   دیبر منابع آب تشد  یصنعت   یو فشارها  تی جمع  شیافزا  ،یم یاقل  راتییامروز که تغ  یایدر دن

 عمودی  یکیدرولیه  تی است. هدا  یضرور  شیاز پ  شیب  یرسطحیز  یکیدرولوژیه  یندهایفرآ  قیدرک دق

رودخانه پارامترها  یکی(  vK)   بستر  ا  یاساس  یاز  کل  کهاست    بخش   نیدر  جر  یدینقش  آب   ان یدر 

پارامتر   نی(. اBear, 1972) کندیم فای ا ینیرزمیز-یو تعاملات آب سطح هاندهیونقل آلاحمل ،ینیرزمیز

پا 𝑞  یدارس  ی اهیدر معادله  = −𝐾𝑣∇ℎ    که(q  آب، و    ژهیشار و∇ℎ  ظ  یکیدرولیه  انیگراد )اهراست 

بلکه بر    گذارد،یم  ریتأث  انینه تنها بر سرعت جر  vK.  کندی م  نییرا تع  انیو سرعت و جهت جر  شودیم

 ن ی ریحفاظت از منابع آب ش  یرسوبات و حت  عیتوز  یها، الگوهابه آبخوان  هاندهیآلا  دن یرس  یهازمان 

 .  نقش دارد

 یهاشامل بخش )  دهندیرا پوشش م  نی% سطح زم۴0از    شیکه ب  خشک،مهیدر مناطق خشک و ن

بالا   ری ( و تبخmm  ۲50، بارش سالانه کم )کمتر از  (است  یمانند استان خراسان رضو  رانیاز ا  یعیوس

وابستگmm/year  ۲000)تا   به  منجر  رودخانه   دیشد  ی(  مآبخوان   تغذیه  یبرا  یفصل  یهابه    شود یها 

Cook, 2014) and(Shanafield دارند که رسوبات را به سرعت   ۱سریع   یهاان یها اغلب جررودخانه   نی. ا

-یتبادل آب سطح  یبرا  یا. بستر رودخانه نقش دروازه دهندیم  ر ییو ساختار بستر را تغ  کنندیجا مجابه 

(  3یپوش)مانند زره  ی( و ساختار 2PSD)مانند    یبافت  واملتوسط ع  vKکه    ییجا  کند،یم   فایا  ی نیرزمیز

را   subsurfd/50,surf= d rA,50که نسبت    یسطح   یپوشمثال، زره   ی(. برا,.Datry et al 2017)   شودیکنترل م

، pm)   ۴درصد گل   ن،ی. همچن Tabatabai, 2025) and(Karrabi  دهدیم  افزایشرا    vK  دهد،یم  شیافزا

 ,.Rosas et alد )کنی و نفوذ را کم م  کندی را مسدود م  یمنفذ  ی( فضاهاmm  06۲5/0کمتر از    رسوبات 

روش  یمتعدد  یهاچالش  vK  می مستق  یریگاندازه (.  2015 آزما  یدانیم  یهادارد.  پمپاژ   ی هاشیمانند 

 هستند   یمحل  طیکار فشرده و حساس به شرا  یروین  بر،نهیاما هز  دهندیبزرگ ارائه م  ییفضا   یهانیانگیم

(Genereux et al., 2008)نخورده  دست   یهابه نمونه  ازین  6و بار ثابت   5نفوذپذیری بار افتان   یهاشی . آزما

اغلب از   vK  جه،ی. در نت Bense, 2021) and(Hiscock  رسوبات ناهمگن نامناسب هستند  یدارند و برا

PSD  مانند    کی. روابط کلاسشودیبرآورد م   یبا روابط تجربHazen (1892)ا ، ی   Kozeny (1953) ی برا 

س  اندافتهیتوسعه    زیتم  یشنرسوبات   رسوبات  در  م  یرس/یلتیاما   Cabalar and)  خورندیشکست 

Akbulut, 2016; Chandel and Shankar, 2022  .)اسا شدهبر  انجام  تحقیقات  م   ،س  نظر   رسدیبه 



 

 

 ر یحال، با توجه به تفاوت در مقاد  نیمناسب باشند. با ا  بستر  vK  هیاول  ی ابیارز  یبرا  یکاربرد  یهافرمول

 ی برا  ازیمورد ن  vK  راتییبا وضوح بالا از تغ  یهالیو تحل  هیتجز  یبرا  جیشده، نتامحاسبه  vK  نیانگیم

مطالعه   در  .(Vienken and Dietrich, 2011)  ستندیقابل اعتماد ن  یکاف  زهانتقال، به اندا  ای  ان یجر  یسازمدل

2025)(Tabatabai  andKarrabi   ،ی برا  دیجد  یمدل تجرب  ک ی  vK   شد   شنهادیپ  یفصل  یهادر رودخانه

 رات ییو تغ  یرخطیمدل همچنان از روابط غ  نیحال، ا  نی. با اردیگیرا در بر م  10dو    rA  ،pmکه عوامل  

نشده   کی( تفک8پشته رسوبیو    7ی)کانال اصل  یکیمورفولوژ  یهارگروه ی ز  یبراو    کندیغفلت م  مکانی

مورفولوژ  تأث  یاست.  توجه  ریبستر  اصل  یقابل  کانال  در  رسوبات   ترعیسر  انیجر  ،ی دارد:  به  منجر 

 ی گذار رسوبی، رسوب   هایکه در پشته  ی(، در حالشتریب  یمرتبه بزرگ  ۱0)تا    شودیبالاتر م  vKتر و  درشت 

های این رفتار به دینامیک رسوبات و ویژگی   .(Korus et al., 2020)  دهدیم  اهشرا ک  vK  ی،و فشردگ  زیر

 شوند.  های مهم در ناپایداری هدایت هیدرولیکی بستر محسوب میجریان نیز وابسته بوده و محرک

و    نیدر علوم زم  دهیچیروابط پ  یسازمدل  یقدرتمند برا  یبه عنوان ابزار  ۹( ML)  نیماش  یریادگی

است  یدرولوژیه شده  مطالعه.  (Tahmasebi et al., 2020)  ظاهر  ، شش De Rijk et al. (2025)  در 

بر درخت    یمبتن  یهاتمیالگورنتایج آنان نشان داد  استفاده شد و    PSDاز    K  ینیبشیپ  یبرا   ML  تمیالگور

، هستند    نیترمناسب  ینیبشیپ  یبرا   ۱۱( XGBoost)  گرادیان تقویت شده و    ۱0( RF)  یمانند جنگل تصادف

  مانند  گریبود. مطالعات د  یژگیو  تی محدود به اهم  تیحساس  لیبود و تحل  12PSDبر    صرفا    رکزاما تم

Araya and Ghezzehei (2019)  ۲7000  داده بزرگ   گاهیپا  کی از    یو ساختار  یبافت  یهایژگینمونه از و

بکار گرفتند. نتایج آنان نشان   sK  نیتخم  یبرا  یعموم  نیماش  یریادگیبر    یمبتن  یها  13PTFتوسعه    یبرا

با فاصله   یجنگل تصادف  یهاکه مدل  نیماش  یریادگی  یهاتمی الگور  ر ینسبت به سا  14BRT  یهامدلداد  

 ل یپتانس  ،یروابط عملکرد  نیاآنان اشاره کردند که    داشتند.  یپس از آنها قرار دارند، عملکرد بهتر  یکم

خاک گنجاند   یهاستمیو س نیسطح زم یهادر مدل توانیرا م ییهامدل نیکه چن  دهندیرا نشان م نیا

خاک )به عنوان   یو اختلالات ساختار  راتییآب به تغ  انینفوذ و جر  تیدر نظر گرفتن حساس  یو برا

 شخم( استفاده کرد. ای یمثال، تجمع مواد آل

 Jorda et al. (2015)  ( شدهتیتقو  ونیرگرس  یها)درخت   نیماش  یریادگی  کیتکن  کیکه  نشان دادند

 کیاشباع و نزد  یک یدرولیه  تیهدا  یخاک برا  یتوابع انتقال  ینیبشیدر عملکرد پ   یقابل توجه  شیافزا

 ی اعتبارسنج که    ندافتیدر  نیهمچن  آنان.  دهدیچندگانه ساده ارائه م  یخط  یهاونیبه اشباع نسبت به رگرس

است. اگر   یخاک ضرور  یتوابع انتقال  ینیبشیاز عملکرد پ  نانهیبواقع  یهان یبه تخم  یابیدست  یبرا  ۱5منبع 

  ی ن ی ب ش یمخلوط شوند، عملکرد پ یو اعتبارسنج یآموزش یهامنابع داده منفرد در مجموعه داده  یهاداده



 

 

پنج مدل مختلف از    Granata et al. (2022)  .شودیزده م  نیاز حد تخم  شیبه شدت بآنان    یهامدل

داده  یک ی درولیه  هدایت  ینیبشیپ  یبرا مجموعه  از  استفاده  با  پااستخراج  یهااشباع  از  داده   گاهیشده 

مختلف بودند. هفت نوع از   یهاکنندهینیبش یها بر اساس پ. مدل استفاده کردندنفوذ آب خاک    یجهان

منفرد بودند، در    یهابر اساس مدل   نوعشدند. سه    سهیمقا  شدهی سازادهیپ  تمیالگور  ینیگزیهر مدل با جا

منفرد مورد استفاده،   نیماش  یریادگی  یها تمیمختلط بودند. الگور  یهاکه چهار نوع بر اساس مدل  یحال

 ی بودند. مدل مبتن  ۱7( SVM)  بانیبردار پشت  هایماشینو    یجنگل تصادف  ،۱6( MLP)  هیپرسپترون چندلا

ب پ  نیشتریبر  به دق  هاکنندهینیبشیتعداد  ا  هاینیبشیپ  نیترق یمنجر  بر  ها،  در تمام مدل  ن،یشد. علاوه 

 بان یبردار پشت  ونیو رگرس  یجنگل تصادف  یبیترک  یهاو گونه  تمیبر هر سه الگور  یمبتن   ی بیترک  یهاگونه 

 یی هادر خاک   هدایت هیدرولیکیاز حد    شیب  نیبه تخم  لیها تماحال، همه گونه   نیبا ا.  بودند  نیترقیدق

 کم است، نشان دادند. اریسب هدایت هیدرولیکیکه 

به عنوان    ریتفس  تیقابل ظهور   یدر مهندس  نیماش  یریادگی  یکاربردها  یبرا   یاتیالزام ح  کیمدل 

مدل و   یهاهیاعتماد به توص جادیا یبرا هاینیبش یپ یربنایز یکیزیف یها سم یدرک مکان رایکرده است، ز

 ی در حال  اه،یس  جعبه  نیماش  یریادگی  یسنت  یکردهایاست. رو  یضرور  یانطباق با الزامات نظارت  نیتضم

 ی ریگمیتصم  یلازم برا  تیاغلب فاقد شفاف  ابند،ییدست م  ییبالا  ین یبش یکه به طور بالقوه به دقت پ

در تضاد باشند.    شدهتی تثب  یکیزیارائه دهند که با اصول ف  ییهاینیبشی هستند و ممکن است پ  یمهندس

با ارائه   ۱8( SHAPی )توضیحات افزودنی شاپل   ژهیمستقل از مدل، به و  یریرپذیتفس  یهاتوسعه روش 

 ی باز هیبا اصول نظر  یخاص، ضمن حفظ سازگار یهاینیبش یدر پ منفرد یهایژگیسهم و ینسبت کم

 ی )برا  ۱۹رسون یپ  یهایگهمبست  .(Salih et al., 2025)  را برطرف کرده است   هات یمحدود  نیا  ،یمشارکت

 Hastie)  دندیمف  هیاول  یابی( مکمل هستند و در ارزی او رتبه   یرخطیغ  ی)برا  ۲0رمنی( و اسپیروابط خط

et al., 2009 .) 

 ژهیاست، به و  یاتیح   تیعدم قطع  تیر یمدل و مد  یداریپا  یابیارز  یبرا  ۲۱(CV)  متقابل  یاعتبارسنج

 م یتقس  یبرا  (K-foldلایه )   K  یهاروش.  (Hastie et al., 2009)دارای چولگی  یکیدرولوژیه  یهادر داده

بوت استرپ   و  ،یتکرار  یتصادف  یهامیتقس  یسازهیشب  یبرا(  Monte Carloمونت کارلو )  ک،یستماتیس

(Bootstrap)  مجدد نمونه  یبرا ج  ۲۲گیری  م  ینیگزیابا  تخم   ارهایمع  واریانس که    شود،یاستفاده   ن یرا 

داده.  (Efron and Tibshirani, 1994)  زندیم ز  ایکوچک    یهادر  مانند  پشته   یهارگروهینامتوازن 

 ۲۴بیزین   ای  یاشبکه  یبا جستجو  ۲3پارامترها  یسازنهی. بهدهندی را کاهش م  خطا ها  روش   نی کانال، ا/رسوبی

  Chen and Guestrin, (2016)شود )  نهیشود و عملکرد به  یریجلوگ  از بیش تخمینی است تا    یرضرو



 

 

 ۲5عملکرد -یدگیچیپ  ل ی(. تحلlearn-scikit  یبرا   .Pedregosa et al)2011(؛  شدهگرادیان تقویت  یبرا

مهم  یانتخاب مدل عمل ی( برا(26ANNهای عصبی مصنوعی )شبکه یبرا  LR ،High یبرا  Low)مانند 

 . (Russell and Norvig, 2021) است

  ،یفصل  یهارفتار رودخانه   ترق یو ضرورت شناخت دق  اتیموجود در ادب  ی قاتیتحق  یهابا توجه به شکاف

 ی ساختار  یهایدستخوش دگرگون  یناگهان  یهالابیس  ی دادهایخاص و رو  یمیاقل  طیشرا  ریکه تحت تأث

بررس  نیا  شوند،یم  یادهیچیپ به  پ  یمطالعه  و  vK)  یعمود  یکی درولیه  تیهدا  نیب  دهیچیروابط   )

 ی هااز روش  یریگراستا، نخست با بهره  نی. در اپردازدیها مرودخانه   نیرسوب در بستر ا  یهایژگیو

  رسون یپ  یهمبستگ  بیو ضرا  یدر جنگل تصادف  یژگیو  تی، اهمSHAPچندگانه شامل    ت یحساس  لیتحل

با  آن   یرخطیشده و روابط غ  یبندرسوب رتبه   یدیکل  یهایژگ یو  رمن،یو اسپ . گرددی آشکار م  vKها 

 ،یجنگل تصادف   م،یدرخت تصم  ،یخط   ون یشامل رگرس  نیماش  یریادگی  تمیزمان، عملکرد شش الگورهم

بر   دیو تأک  ی قیتطب  ی سازنهیبا به  یمصنوع  یو شبکه عصب  شدهتیتقو  انیگراد  بان،یبردار پشت  ونیرگرس

و پشته   یسه گروه کل، کانال اصل  بهها  داده  کی. سپس، با تفکشودیم  ی ابیها ارزداده  یناهمگون  تیریمد

در هر واحد   هاینیبشیپ  تیو عدم قطع  یداری، پاشرفتهیمتقابل پ  یاعتبارسنج  یهاروش  یو اجرا  یرسوب

 ان یموازنه م  لیها و تحلعملکرد مدل سهیبا مقا ت،ی. در نهاشودیم دهیطور مستقل سنجبه یکیمورفولوژ

 یکاربردها  یبرا  یعمل  یکردهایرو  ،ی و مقایسه با مطالعات پیشیننیبشیو دقت پ  تمی الگور  یدگیچیپ

 .گرددیم شنهادیپ یدانیم

 هامواد و روش -2

 منطقه مورد مطالعه -1-2

واقع شده   رانیا  یمربع، در شمال شرق   لومتریک  ۱03×۱۱8.8  یبیبا مساحت تقر  یاستان خراسان رضو

 .  (.۱Error! Reference source not foundشکل ) است



 

 

 
Figure 1. Location of the study area and measurement sites 

 

سمنان و   ،یخراسان شمال  یهااستان از شمال با ترکمنستان، از شرق با افغانستان و از غرب با استان  نیا

جنوب و جنوب   ،یغرب   مالدر غرب، ش  بیبه ترت  یمرز است. استان خراسان رضو هم  یخراسان جنوب

 ن یانگیاست که م  خشکمهیاز مناطق خشک و ن  یعیاستان شامل منطقه وس  نیا   آن واقع شده است.  یغرب

مختلف  یهاستمیاکوس.  است  متر ی لیم  ۲۱0آن حدود    یبارندگ عوامل  به  استان  کوه  یمتنوع   ی هامانند 

نزد مناطق پست، عدم  برخورد جبهه   اهایبه در  یکی مرتفع،  از غرب،   ییمختلف آب و هوا  یها و  که 

 درصد از   60  با ی. تقرشودینسبت داده م  شوند،یو جنوب وارد منطقه م  یشمال شرق  ،یشمال، شمال غرب 

 . (Karrabi and Tabatabai, 2025) دهدیم لی تشک  یابانیبمهیو ن یابانبی مناطق را  استان مساحت

 ی دانیم ی های رگیاندازه  و مشاهدات -2-2

  ی از عوامل از جمله دسترس  یعیوس   فیبر اساس ط  یرودخانه با بستر شن  ۱5انتخاب    ق،یتحق  نیا  در

ثان  تر یل  500تا    300آب    دبیبه محل، محدوده   متنوع شامل مناطق    ی کیمورفولوژ  یها یژگیبا و  هیدر 

 شد.   هیته  ونهنم  300منطقه با مجموع    78رودخانه در    ۱5نمونه از    ۲0و پست انجام شد.    یانیمرتفع، م

از اواخر بهار تا    ،یبرداردر هر محل نمونه   های رسوبی پشته  یدگیچیبستر و پ  طیتنوع شرا  یبررس  یبرا

شد.   ی آورجمعهای رسوبی  پشتهو    ینمونه از هر کانال اصل   ۱0،  ۲0۲۲تا    ۲0۱۹اواخر زمستان از سال  

 های رسوبی پشتهبستر بزرگ مانند    ی هافرماندازه دانه در پلان  عیدر مورد توز  یقابل توجه  قاتیتحق



 

 

(Bridge and Lunt, 2006; Hassan, 2005; Kleinhans et al., 2002; Lunt and Bridge, 2004; Rice 

et al., 2009  ) هاو کانال  (Hassan and Church, 2000; Mao, 2012; Wittenberg and Newson, 2005)  .

تر به بستر آسان   یکم انجام شد تا دسترس  انیجر  طی در شرا  یدانیم  ی هایریگاندازه  انجام شده است. 

تسهرودخانه  مع  لی ها  اساس  بر  مکان  هر  انتخاب  با  ییارهایشود.  که  از   می مستق  ریمس  کی در    دیبود 

برابر عرض کامل رودخانه را هم در بالادست و هم در   ۲0معادل    یاو فاصله   گرفتندی رودخانه قرار م

و    یبا بستر شن  یهارودخانه  یهایژگی با توجه به و  .کردندی م  نیاز نقطه انتخاب شده تضم  دستنییاپ

  Bunte and Abt (2001)  یشنهادیمطابق با روش پ  یبرداردر محدوده مورد مطالعه، نمونه   یسنگقلوه 

 ذرات در هر دسته بود. یفراوان تیکم نییبستر با تع یسطح هیلا یبنددانه  یابیشامل ارز نیانجام شد. ا

 
Figure 2. Schematic diagram of different bed layers (Bunte and Abt, 2001) 

 vK ی ری گاندازه  -2-3

معمولا     شیآزما  نیرسوبات بستر رودخانه استفاده شد. ا  vK  نییتع  ینفوذسنج با هد افتان برا  شیآزما

رودخانه  مطالعات  م  vK  یریگاندازه  یبرا  یادر   ;Chen, 2005; Chen et al., 2010))  شودی استفاده 

Korus et al., 2018, 2020; Sebok et al., 2015; Song et al., 2018; Wang et al., 2016)  .)روش   نیا

در رسوبات بستر رودخانه اعمال شد. در ابتدا،   ستادهی ا  یفلز  یهابا قرار دادن لوله  vK  ی ریگاندازه  یبرا

با دقت در رسوب بستر رودخانه قرار   متریسانت  7  یو قطر داخل  متر یسانت  ۱60به طول    ی لوله عمود  کی

با استفاده از روش شرح داده شده توسط    vK(. مقدار  .Error! Reference source not foundداده شد )

Hvorslev (1951)  شد. نییتع 
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Figure 3. Schematic diagram showing in situ permeameter tests for measuring Kv in study area (Karrabi and 

Tabatabai, 2025). 

  2tو    1t  یریگاندازه  یها مشاهده شده در لوله مربوط به زمان   یکیدرولیهد ه  بیبه ترت  2hو    1hکه در آن  

نسبت    mهستند،   هیدرولیکیبه    hK  ی افق  هدایت هیدرولیکیجذر  𝑚  یعنی)  vK  یعمود  هدایت  =

√𝐾ℎ/𝐾𝑣  ،)D  لوله،    ی قطر داخلvL    .طول ستون رسوب در لوله استChen (2005)  کرد که اگر   شنهادیپ

ساده    ریبه صورت ز  توانی( را م۱( پنج برابر بزرگتر از قطر لوله باشد، معادله )vLرسوب )  نطول ستو

 کرد:

(۲) ( )1 2

2 1

ln /v
v

L
K h h

t t
=

−
 

 متر ی سانت  50تا    30  نی( در لوله بvLشده )  یریگطول ستون رسوب اندازه   نیانگیمطالعه، م   نیدر ا

  ابد ییکاهش م   یریگاندازه  یرو خطاها  نیاز پنج است، از ا  شتریمعمولا  ب  D/vLنسبت    ن،یاست؛ بنابرا

(Wang et al., 2016بر اساس نتا .)ریمقاد  یبرا  ینیتخم  جی  vK    و   متریسانت  30تا    0از رسوبات با عمق

با استفاده از   توانیرا م  متریسانت  50تا    30با عمق    ترنییرسوب پا  هیلا   v2K  ریمقاد  متر،ی سانت  50تا    0

 : (Freeze and Cherry, 1979) محاسبه کرد ریمعادله ز

(3) ( )2 2 1 1/ / /v v vK L L K L K= −
 

رسوب   یهاستون  یبرا  یعمود  یک یدرولیه  هدایتدهنده  نشان   بی به ترت  vKو    v1K  ،v2Kکه در آن  

1L  (30-0   متریسانت  ،)2L  (50-30  و  متریسانت  )L  (50-0  متریسانت ( هستند   )Error! Reference 

source not found. .) 

دهنده قطر نشان   بی)به ترت   90dو    10d  ،16d  ،35d  ،50d  ،65d  ،84d  از جمله  ییرهایمطالعه حاضر متغ

در  دانه و  %۱0ها   ... ضر یعبور  یوزن   ۹0%،  نسبت (،  n)  تخلخل(،  10d/60=dcU)  ی کنواختی  بی(، 

dis)  نسبت زره(،  16d/84d)  یجورشدگ
diss
( و متریلیم  0.06۲5از الک    ی)رسوب عبور  درصد گل(،  ⁄



 

 

که   افتندیدر  Vukovic and Soro (1992)    ،اساس  نی . بر ا کندیم  ی( را بررسe=n/1-n)  نسبت تخلخل

 : شودیداده م ریتوسط رابطه ز  یاست که به صورت تجرب cU از  یتابع nتخلخل  

(4 ) n=α(1+βUc) 

اندازه دانه    ن ی. نسبت ب(Devlin, 2015)  بدون واحد هستند  یها( ثابت 83/0)  β( و  ۲55/0)  αکه در آن  

dis)  یاندازه دانه سطح  عی( در توزانهیمشخصه )معمولا  اندازه م
 ع ی( و همان اندازه دانه مشخصه در توز

diss) یرسطحیاندازه دانه ز
) (Bunte and Abt, 2001). 

 MLهای الگوریتم -4-2

ا  یاریبس از  مطالعات  خواص   نیماش  یری ادگی  یهاتمیالگور  نیاز  با  مرتبط  مختلف  مشکلات  در 

خواص   ینیبشیپ  یبرا  نیماش  یریادگی   ANNمطالعه از نوع    نیاند. چندخاک استفاده کرده  یکیدرولیه

 .Elshorbagy et al  ؛ (Botula et al., 2013; Nemes et al., 2008)  اندخاک استفاده کرده   یکیدرولیه

(2010)،  KNN    کنند ی م  ییشناسا  یدرولوژ یه  یکاربردها  یجذاب برا  یسازمدل  کیتکن  کیرا به عنوان  .

الگور  یاریبس از  مطالعات  ه  یسازمدل  یبرا  SVM  تم یاز  کرده  ی کیدرولیخواص  استفاده   اند خاک 

(Kaingo et al., 2018; Kotlar et al., 2019; Mady and Shein, 2018).  اند افتهیمطالعات در  یبرخ  را ،یاخ 

 ی ن یبش یپ  یمصنوع  ی شبکه عصب  یها از مدل  ترقیخاک را دق  یکیدرولیخواص ه  SVM  یهاکه مدل

درخت  و (RF) جنگل تصادفی  تمی. هر دو الگور(Khlosi et al., 2016; Twarakavi et al., 2009)  اندکرده

خود   هیپا  یهارنده یادگیبه عنوان    ون یاز درختان رگرس  یاجموعه از م  BRT)27(  تقویت شده رگرسیون

و   یخواص خاک به طور کل   ینیبشیرا در پ  هاتمیالگور  نیمطالعه قدرت ا  نیو چند  کنند،یاستفاده م

در   BRTو    RFاز    Hengl et al. (2017)  مثال،  یاند. برابه طور خاص برجسته کرده  یکیدرولیخواص ه

  Chaney et al. (2019)  خاک استفاده کردند.  یساخت نقشه جهان  یبرا  گر ید  یهااز مدل  یامجموعه  انیم

متحده استفاده کردند.   الاتیخاک در ا  شدهینیبشیساخت نقشه خواص پ  یبرا  RFبه طور مشابه از  

خاک در    یکیدرولیخواص ه  بررسی  یبرا   BRTو    RFبر    یمبتنهایی    Szabó et al. (2019)  PTF  را یاخ

 تواند یم  RF  تمینشان دادند که الگور  Koestel and Jorda (2014)  اند.توسعه داده  زیحوضه آبر  کیسراسر  

 BRT  یهااز مدل   Jorda et al. (2015)املاح خاک استفاده شود.    یحی انتقال ترج  قیدق  یسازمدل  یبرا

 استفاده کردند.  کنند یمهم که آن را کنترل م یرهایو کاوش متغ sK ینیبشیپ یبرا

 (LR) رگرسیون خطی -2-4-1

کند، در بسیاری از ای و تفسیرپذیر که روابط خطی بین متغیرها را برآورد میبه عنوان یک مدل پایه 

اگرچه این مدل قادر به شناسایی روابط غیرخطی پیچیده  .مطالعات اولیه مورد استفاده قرار گرفته است



 

 

 .کندای مفید عمل مینیست، اما به عنوان یک معیار مقایسه 

 (  DT) م یدرخت تصم  -2-4-2

( تصمیم  الگوریتمDTدرخت  از  یکی  نظارت(  ماشین  یادگیری  تقسیم های  با  که  است  بندی  شده 

ویژگی فضای  سلسله بازگشتی  ساختاری  واریانس،  کاهش  مانند  معیارهایی  اساس  بر  ایجاد  ها  مراتبی 

سازی روابط غیرخطی بدون نیاز به فرضیات . این الگوریتم قادر به مدل (Breiman et al., 2017)کند  می

. مزیت اصلی این روش تفسیرپذیری بالا است، (Hastie et al., 2009)  ها استپیشین درباره توزیع داده

بیش  مستعد  میاما  روشبرازش  توسعه  به  منجر  که  مانند  باشد  ترکیبی  است   BRTو    RFهای  شده 

(Breiman, 2001) . 

 ( RF)  یجنگل تصادف  -2-4-3

 ,.Hastie et alآنها نسبتا  ساده است )  میهستند که آموزش و تنظ  یمحبوب  یهامدل  RF  یهامدل

 ی گروه  یهاکیاز تکن  م،یبر درخت تصم  ی مبتن  یهااز مدل  یادیاز تعداد ز  یریگنیانگیآنها با م(.  2009

و  کندیم نیم را تضمیتقس نیکه بهتر کنندهینیبشیپ کی یبا جستجو یدرخت یها. مدلکنندیاستفاده م

کمتر به  م   یخطا  نیمنجر  م  شود،یمدل  درختکنندی رشد  گروه    یها .  در  رو  RFمنفرد  نمونه    ی بر 

  م ی در هر تقس  کنندهینیبشیپ یرهایاز متغ ی اند و تنها گروه کوچکاسترپ شده ساخته شده بوت  یآموزش

 ;Breiman, 2001ناهمبسته هستند )  گریکدیکه درختان با    کندیم  نیامر تضم  نی. اشوندی در نظر گرفته م

James et al., 2013 .) 

 (SVR) یونیرگرس بان یبردار پشت ن یماش -2-4-4

برای مسائل رگرسیون  (SVM) اقتباسی از ماشین بردار پشتیبان (SVR) ماشین بردار پشتیبان رگرسیونی

مانند تابع پایه  ) است که با نگاشت متغیرهای ورودی به فضای ویژگی با ابعاد بالا از طریق توابع هسته

این الگوریتم  .  (Cortes and Vapnik, 1995)  سازد، یک ابرصفحه بهینه برای رگرسیون می( RBFشعاعی،  

کند، تر از آستانه مشخص را جریمه میتنها خطاهای بزرگ  (insensitive-ε) با تعریف یک حاشیه تحمل

 .  (Smola and Schölkopf, 2004) شودهای پرت میکه موجب مقاومت بالا در برابر نویز و داده

 ( Boost)  تقویت شده انیگراد  -2-4-5

 Boost  پا  یمبتن  ر یپذاسیمق  یگروه  ی ریادگیروش    کی بر  که  است  درخت   ت ی تقو  هینظر  هیبر 

 Chenشده است )  یطراح  یمحاسبات  ییبالا و کارا  ینیبشیبه دقت پ  یابیدست  یبنا شده و برا  انیگراد

and Guestrin, 2016bی هامدل  ان،یتابع ز  یهامانده ی باقبهبه ش  دیروش با برازش هر درخت جد  نی(. ا 

مرتبه دوم که هم اطلاعات   لوریو از بسط ت  سازدیم  ی را به صورت متوال  یشیافزا  یریگمیدرخت تصم



 

 

 ,Friedman)  کندیاستفاده م   رد،یگیدر بر م   یسازنهی به  تیهدا  یرا برا  هسیانو هم اطلاعات    انیگراد

2001  .) 

 ( ANN) ی مصنوع یشبکه عصب -2-4-6

 ANN  مبتن  یرخطیغ  یسازمدل  ی ابزارها س  ی و  ساختار  از  که  هستند  داده   ی عصب  یهاستمیبر 

به طور    ،یخروج-یورود   دهیچیدر ثبت روابط پ  شانییتوانا  لیاند و به دلالهام گرفته شده   یکیولوژیب

مطالعه،   نیدر ا.  (ASCE Task Committee, 2000)  کاربرد دارند  یکیدرولوژیه  یسازگسترده در مدل

  ه ی چند لا   ای  کی  ،یورود  هیلا   کی( استفاده شد که شامل  MLP)  خورشی پ  هیپرسپترون چندلا  یاز معمار

 ب یتقر  تیو قابل  یر یپذانعطاف   لیاست. به دل  یخروج  هیلا  کیو    یرخطیغ  یسازپنهان با توابع فعال

سطح   ن یرودخانه و تخم  انیجر  ینیبشی رواناب، پ-بارش  یسازمدل  یها به طور گسترده براANN  ،یقو

 .  (Dawson and Wilby, 2001) اندمورد استفاده قرار گرفته ین یرزمیز یهاآب

 نیماش یریادگی یهامدل یپارامترها یسازنه یبه -2-5

 یر یادگی  یهامدل یپارامترها  ،یری پذمیتعم  شیو افزا  برازششیاز ب  ی ریجلوگ  یمطالعه، برا  نیدر ا

مقاد  یجابه   نیماش از  به   ریاستفاده  تطبثابت،  مبنا  یقیصورت  بر  و  یو  و  هر   یآمار  یهایژگیحجم 

مانند   ییامترها( پارBoostو    RF)  یدرخت  یهادر مدل  ب،یترتنیشدند. بد  میها تنظاز داده  رمجموعهیز

  SVRشد، در    یبنداسیمق  یآموزش  یهاتعداد درختان، عمق و اندازه برگ حداقل با توجه به تعداد نمونه 

و در شبکه   د،یگرد  نییتع  یو خروج  یورود  یرهایمتغ  یمتناسب با دامنه و پراکندگ  εو    C  ،γ  یپارامترها

با  یریادگیها و نرخ  ها، دوره نرون   ها،هیآموزش )تعداد لا   یشبکه و فراپارامترها  یمعمار  زین  یعصب  )

داده  بحجم  از  تا  شد  سازگار  ظرف  یریجلوگ  برازششیها  و  به  تیشده  افزامدل   ابد ی  شیتناسب 

(Goodfellow et al., 2016)متقابل تودرتو و با الهام از   یدر چارچوب اعتبارسنج  ندهایفرآ  نیا  هی . کل

 ,.Bischl et al)  شدند  یسازادهیپ  MATLAB  نیماش  یریادگی  یابزارهاکمک جعبهبه   نیشیمطالعات پ

2023; Probst et al., 2019)  با پارامتر    یهابالاتر نسبت به مدل  میتعم  تیو قابل  یداریبا پا  ییهاو به مدل

 . (Cawley and Talbot, 2010)  دندیثابت انجام

 هامدل یابیو ارز یاعتبارسنج  -2-6

چارچوب   کیاز    افته،یتوسعه   یها عملکرد مدل   طرفانه ی ب  یابیو ارز  میتعم  تیاز قابل  نانیاطم  یبرا

 اتیموجود در ادب   یهاوه یش  نیبر بهتر  یمبتن  کردیرو  نیاستفاده شد. ا  ی جامع و چندسطح  یاعتبارسنج

 (. James et al., 2013; Hastie et al., 2009است ) یکیدرولوژیه یسازو مدل نیماش یریادگی

به کار گرفته شد.   جیو استحکام نتا  یداریپا  یمتقابل به منظور بررس  یسه روش مختلف اعتبارسنج



 

 

ها )در صورت کلاس  یاصل  یهاو با حفظ نسبت  یفولد به صورت تصادف   5با    K-Fold  یاعتبارسنج

 Refaeilzadeh)  شده است  تفادهروش که به طور گسترده در مطالعات مشابه اس  نیوجود( اجرا شد. ا

et al., 2009))تکرار مستقل و با    30کارلو با  . روش مونتدهدیارائه م  میتعم  یاز خطا یمعتبر  نی، تخم

 آزمون( در هر تکرار انجام شد. -)آموزش 30-70 یتصادف یبندمیتقس

شد.    یابیارز  یکیدرولوژیه  ونیاستاندارد و پرکاربرد در مسائل رگرس   اریعملکرد هر مدل با سه مع

انتخاب شد.   یاصل  اریبه عنوان مع  دهد،یها را نشان متناسب مدل با داده   زانی( که مR²)  نییتع  بیضر

(  MAEمطلق )  یخطا  نیانگیو م  هاین یبش یسنجش دقت پ  ی( براRMSEمربعات خطا )  نیانگیم  شهیر

از نقاط قوت   یترجامع  دگاهید  ،یلیتکم  یارهایمع  نی . ادیمحاسبه گرد  کیستماتیس  یخطا  یابیارز  یبرا

مجموعه آموزش   یهم بر رو  ارهایمع  ی. تمام(Chai and Draxler, 2014)  دهند یو ضعف هر مدل ارائه م

 فراهم شود.  برازششی ب صیشخمجموعه آزمون محاسبه شدند تا امکان ت یو هم بر رو

به روش   جینتا  تیشد تا حساس  سهیمقا  گریکدیمختلف با    یها در سه روش اعتبارسنجعملکرد مدل 

 طیدر شرا  یکه عملکرد خوب  دارتریپا  یهامدل  ییبه شناسا  لیتحل  نی گردد. ا  یابیداده ارز  یبندمیتقس

 ن یاند که چننشان داده   Vabalas et al. (2019)  مانند  یمطالعاتداده دارند، کمک کرد.    یبندمیمختلف تقس

 است.  یضرور نیماش یریادگی یهامدل پایداریاز  نانیاطم یبرا  یلیتحل

 SHAPبر   یمبتن تیحساس  لیتحل -2-7

بستر   یرینفوذپذ  ینیبش یمستقل بر پ  یرهایاز متغ  کیهر    ریتأث  یکم  لیو تحل  ییمدل نها  ریتفس  یبرا

(vK  از چارچوب ،)SHAP (SHapley Additive exPlanations)    .استفاده شدSHAP  ی روش مبتن  کی  

و   ی فزودنمدل به صورت ا  ینیبشیرا در پ  یژگیاست که سهم هر و  ۲8یونیکوپراس  یهای باز  هیبر نظر

در مطالعات   یاندهیچارچوب به طور فزا  نی. ا(Lundberg and Lee, 2017)  دهدیم  ص یعادلانه تخص

مدل   .(Mangalathu et al., 2020)  مورد استفاده قرار گرفته است  دهیچیپ  اهیسجعبه  یهامدل   ریتفس  یبرا

 انتخاب شد.  SHAP ریمحاسبه مقاد یبرا هیبه عنوان مدل پا شدهنهی( بهRF)  یجنگل تصادف

استفاده شد.    SHAP  ریمحاسبه مقاد  یبرا  ۲۹ی نیگزیبر جا  یمبتن  یب ی روش تقر  کیمطالعه از    نیدر ا

که آن   یمدل زمان  ینیبش یپ  نیبه عنوان تفاوت ب  SHAPمقدار    ،یژگی و هر و  نهیزمشیهر نمونه پ  یبرا

 ی هاشده از نمونه   نیگزی است )با مقدار جا  بیکه غا  ینمونه( و زمان   یل حضور دارد )با مقدار اص  یژگیو

برآورد   ریبه صورت ز  iدر نمونه    j  ی ژگیو  یبرا  SHAPمقدار    ،یاضیر  ان ی( محاسبه شد. به بنهیزمپس 

 شد:

(5) ( ) ( ) ( )

with without ( ) ( )i i i

j j jf x f x = − 



 

 

)  است و   یمدل جنگل تصادف  fدر آن    که )

with 

i

jx    نمونهi  یژگی و  یبا مقدار اصل  j    و( )

without 

i

jx    نمونه

i  یژگیشده و  نی گزیبا مقدار جا  j   کارلو مونت   کردیرو  یمبتن  یبیروش تقر  نیاست. ا  نهیزماز مجموعه پس

 (. Lundberg et al., 2020) شودیاستفاده م  تاندارداس SHAPاست که در کتابخانه  

 تی حساس لیتحل  یهااستخراج شاخص -2-7-1

 استخراج شد: یسه شاخص اصل SHAP ریمقاد سیاز ماتر 

اهم۱ مMean Absolute SHAP)  یژگیو  یکل  تی.   مقاد  نیانگی(:  مطلق  هر   یبرا  SHAP  ریقدر 

مدل،   ینیبشیبر پ  ری هر متغ  ریاز متوسط تأث  یاریشاخص مع  نی. انهیزمش یپ  یهادر تمام نمونه  یژگیو

 .دهدینظر از جهت آن، ارائه مصرف

۲ ( اثر  جهت    .Mean SHAPم و  یبرا  SHAP  ریمقاد  یحساب   نیانگی(:  مقادیژگیهر  مثبت   ری. 

 تی شاخص ماه نیاست. ا یدهنده رابطه منفنشان  یمنف ریوابسته و مقاد ریدهنده رابطه مثبت با متغنشان 

 . کندی را مشخص م ری هر متغ ریکاهنده( تأث ای  ندهی)افزا

 ری مقاد  نیب  رسونیپ  یهمبستگ  بی(: ضرSHAP-Value Correlationمقدار )-SHAP  ی.  همبستگ3

به صورت   یژگیو  کی   ریتأث  ایکه آ  دهدی شاخص نشان م  نیمربوطه. ا  SHAP  ریو مقاد  ی ژگیهر و  یاصل

 وجود دارد. یتردهیچیرابطه پ ای کندیم ریی( با مقدار آن تغی )خط کنواختی

 تیحساس لیتحل یسنت یهابا روش سه یمقا -2-7-2

زم  یاعتبارسنج  یبرا  اSHAP  جینتا  یسازنهیو  سنت  جینتا  نی،  روش  سه   تیحساس  لیتحل  تریبا 

30OOB )  سیخارج از ک  یخطا  نیانگی: بر اساس کاهش میجنگل تصادف  یرهایمتغ  تیاهم  شد:  سهیمقا

Errorریهر متغ یسازی ( هنگام تصادف  (Breiman, 2001 .) 

 وابسته. ریمستقل و متغ  ریهر متغ نیساده ب  یرابطه خط یریگ: اندازه رسونیپ یهمبستگ

 .رهایمتغ نی( بیرخطی)غ کنوایرابطه  یریگ: اندازهرمنیاسپ یهمبستگ

ارائه  تیحساس لی مختلف تحل یهاروش یکنندگل یو تکم یاز سازگار یدگاهیجامع، د سهیمقا نیا

در   یاسهیمقا  نیکرد. چن  دییشده تأشناخته   یهارا در چارچوب روش  SHAP  یهاافتهیداد و صحت  

 است.   دهدر علوم آب انجام ش  ینیبشیپ  یهامدل  ریتفس  یبرا  زین  Nohara et al. (2022)  مانند  یمطالعات

   بطور خلاصه فرایند تحقیق نشان داده شده است.(  ۴در شکل )



 

 

 جینتا -3

در بارها   گلو درصد    زرهنسبت    ،  vK  یهایریگاندازه  یآمار  یهایژگیاز و  یا( خلاصه۱جدول )

 .دهدیرا نشان م یاصل  یهاو کانال 

با پارامترهای تطبیقی )بر اساس حجم نمونه، پراکندگی داده و پیچیدگی   شش الگوریتم یادگیری ماشین

متقابل اعتبارسنجی  روش  سه  و  مورفولوژیکی(  شامل  گروه  اصلی  معیارهای  شدند.   R² ارزیابی 

(Train/Test)  ،RMSE  ،MAE  برای۹5، بازه اطمینان % Test R² و نرخ برنده شدن (Win Rate)  بودند

طور مداوم بهترین به    Boost، مدل  (All،  n=300 )  هادر گروه کل داده   .(7تا    5های  ؛ شکل۲)جدول  

 
Figure 4: Research methodology flowchart for predicting streambed hydraulic conductivity (Kv) using machine learning. 

Table 1.  Statistical Summary of Streambed Kv, Armor Ratio, and Mud Percentage in Bars vs. Main Channels 

Variables Kv (m/d) Armor ratio Mud percentage 

Location Bar 
Main-

channel 
All  Bar 

Main-

channel 
All Bar 

Main-

channel 
All  

Total tests 150 150 300 150 150 300 150 150 300 

Average 27.1 23.5 25.3 2.55 2.56 2.55 0.60 0.74 0.67 

Minimum 0.8 0.7 0.7 0.90 0.90 0.90 0.01 0.01 0.01 

Maximum 125.6 96.0 125.6 6.20 6.20 6.20 6.05 7.80 7.80 

St. dev 26.9 20.7 24.07 1.01 1.05 1.03 1.06 1.41 1.25 

Coefficient of 

variation (CV) 
0.99 0.88 0.95 0.40 0.41 0.40 1.77 1.89 1.86 

Skewness 1.20 0.85 1.16 0.92 0.88 0.90 3.12 3.29 3.35 

Kurtosis 0.90 0.16 1.09 0.88 0.50 0.65 10.52 11.22 12.13 



 

 

،  Monte Carlo در K-Fold ،۹/0 ± 0۱8 /0  در 0۱8/0  ± ۹03/0میانگین   Test R²) عملکرد را نشان داد

 (. Bootstrap در 0۲۲/0 ± 877/0

Table 2. Comprehensive performance metrics of the Boost model across different data groups and cross-validation 

methods. 

CV Method Data Group 
Best Model Train R² (Mean 

± Std) 

Test R² (Mean 

± Std) 
Test R² 95% CI 

Win Rate 

(%) 

KFold 

All Boost 0.971 ± 0.004 0.903 ± 0.018 0.874 – 0.933 93.3 

Channel Boost 0.984 ± 0.003 0.872 ± 0.039 0.792 – 0.920 70.0 

Bar Boost 0.980 ± 0.003 0.865 ± 0.019 0.828 – 0.898 93.3 

MonteCarlo 

All Boost 0.971 ± 0.003 0.900 ± 0.018 0.856 – 0.924 100.0 

Channel Boost 0.985 ± 0.002 0.872 ± 0.031 0.808 – 0.922 90.0 

Bar Boost 0.980 ± 0.004 0.862 ± 0.025 0.807 – 0.900 86.7 

Bootstrap 

All Boost 0.983 ± 0.003 0.877 ± 0.022 0.829 – 0.918 96.7 

Channel Boost 0.993 ± 0.002 0.842 ± 0.047 0.732 – 0.919 90.0 

Bar Boost 0.991 ± 0.003 0.818 ± 0.043 0.701 – 0.876 73.3 

 

 
Figure 5. Model comparison bar charts (Test R² (a), Win Rate (b) and c:uncertainty (c)) for K-Fold cross-validation 

 



 

 

 

Win Rate    3/۹3آن بین% (K-Fold)   ۱00تا% (Monte Carlo) ۹5و بازه اطمینان    هبود% Test R² 

بالای   بود RF .است  8۲/0عموما   قوی  مدل  که(≈ 8۴/0Test R²  - 88/0)    دومین  حالی  در   ، LR   

عملکرد متوسطی نشان دادند  DT و ANN (.  ≈ 67/0Test R²  -7۱/0)    ترین عملکرد را داشت ضعیف

 ۹6/0بالا بود ) Train R² در  SVR .و واریانس بیشتر، کمتر پایدار بودند (High) اما به دلیل پیچیدگی بالا

( شامل نمودار  ۱0( تا )8) های  شکل   (.نسبی   Overfitting)  افت قابل توجهی داشت  Test ( اما در۹۴/0  –

بارچارت  ها و  ماندهها، توزیع فراوانی باقیبینی و مقادیر مشاهداتی، نمودار باقیماندهمقایسه مدل پیش

را برای بهترین تکرار نشان   CV هرای سه گانه و  های دادهمعیارهای ارزیابی عملکرد برای گروه   مقایسه

های طور معناداری بهتر از مدلبه (  Boost  RF/)  های مبتنی بر درخت، مدلCV های. در همه روشدهدمی

دهنده ، که نشان استکمترین     Boost در Train/Test R² تفاوت.  عمل کردند (  LR/  DT)  سادهو    خطی

 –   ۱۹/0)  کمترین بودند Boost نیز با MAE و   RMSEهات. در گروه کل دادهپذیری خوب استعمیم

۱6/0 Test RMSE ≈   ۱۲/0  –  ۱5/0و  ≈  MAE  .)مانند تعداد  سازی تطبیقی پارامترهااین نتایج با بهینه

 .همخوانی دارد  Boost ها و نرخ یادگیری درچرخه

شده( تحت اعتبارسنجی )تکرار انتخاب Boost نمودارهای تشخیصی دقیق مدل بهترین عملکرد  (8)شکل  

می K-Fold متقابل ارائه  داده  گروه  سه  در  پنلرا  مقادیر  (a, e, i) هایدهد.  پراکندگی  نمودارهای 

دهند )نقاط آموزش به صورت دایره خاکستری را نشان می  log₁₀(Kᵥ) شدهبینیشده در مقابل پیش مشاهده 

Figure 6. Model comparison bar charts (Test R² (a),  Win Rate (b) and  c:uncertainty (c)) for Monte Carlo cross-validation 

 
Figure 7. Model comparison bar charts (Test R² (a),  Win Rate (b) and  c:uncertainty (c)) for Bootstrap cross-validation 



 

 

کانال  )  ۹۲/0ها(،  کل داده)  ۹3۴/0آزمون بالایی برابر   R² و نقاط آزمون به صورت مربع قرمز(. مدل مقادیر

 بینی قوی و بایاس ناچیز است. پشته رسوبی( به دست آورد که بیانگر دقت پیش ) 8۹8/0اصلی( و 

ها حول صفر بدون الگوهای سیستماتیک را نشان توزیع تصادفی باقیمانده (b, f, j) نمودارهای باقیمانده

های شکل هستند. میله  ایتقریبا  متقارن و زنگوله (c, g, k) های باقیماندهدهند، در حالی که هیستوگراممی

عملکرد ) RMSE مقادیر (d, h, l) معیارهای  در MAE (۱۱5/0–۱۱۲/0  ) و(  0/ ۱37–۱56/0پایین  را 

 . کنندمجموعه آزمون تأیید می

شده( تحت اعتبارسنجی )تکرار انتخاب Boost نمودارهای تشخیصی دقیق مدل بهترین عملکرد  (۹)شکل  

ها(،  کل داده) ۹۲5/0آزمون برابر  R² دهد. مدل مقادیررا در سه گروه داده ارائه می Monte Carlo متقابل

توزیع تصادفی   (b, f, j) نمودارهای باقیمانده .  پشته رسوبی( به دست آورد)  ۹0۱/0کانال اصلی( و  )  ۹۲5/0

 های باقیماندهدهند، در حالی که هیستوگرامها حول صفر بدون الگوهای سیستماتیک را نشان میباقیمانده 

 
Figure 8. Diagnostic plots for the best-performing Boost model (selected repetition) under K-Fold cross-validation. (a–d) All data; (e–h) 

Main channel; (i–l) Bar. (a, e, i) Scatter plot of observed vs. predicted log₁₀(Kᵥ). (b, f, j) Residual plot (observed – predicted) vs. observed 

log₁₀(Kᵥ). (c, g, k) Histogram of residuals. (d, h, l) Bar chart of performance metrics (R² train/test, RMSE train/test, MAE train/test). 



 

 

(c, g, k)    های معیارهای عملکردشکل هستند. میلهایتقریبا  متقارن و زنگوله (d, h, l) مقادیر RMSE 

 . کنندرا در مجموعه آزمون تأیید میMAE  (۱۴3/0–۱۱۹/0 ) و( ۱۴۴/0–۱76/0پایین )

شده( تحت اعتبارسنجی )تکرار انتخاب Boost نمودارهای تشخیصی مدل بهترین عملکرد  (۱0)شکل  

ارائه می Bootstrap متقابل داده  گروه  سه  در  مقادیر را  مدل  برابر   R² دهد.  بالایی  کل )  ۹۲۱/0آزمون 

بینی قوی و پشته رسوبی( به دست آورد که بیانگر دقت پیش)  877/0کانال اصلی( و  )  ۹۲۲/0ها(،  داده

 بایاس ناچیز است. 

ها حول صفر بدون الگوهای سیستماتیک را نشان توزیع تصادفی باقیمانده (b, f, j) نمودارهای باقیمانده

های شکل هستند. میلهایتقریبا  متقارن و زنگوله (c, g, k) های باقیماندهدهند، در حالی که هیستوگراممی

عملکرد ) RMSE مقادیر (d, h, l) معیارهای  در MAE (۱55/0–۱۲3/0  ) و(  0/ ۱5۲–۱۹۹/0پایین  را 

 . کنندمجموعه آزمون تأیید می

 
Figure 9. Diagnostic plots for the best-performing Boost model (selected repetition) under Monte Carlo cross-validation. (a–d) All data; 

(e–h) Main channel; (i–l) Bar. (a, e, i) Scatter plot of observed vs. predicted log₁₀(Kᵥ). (b, f, j) Residual plot (observed – predicted) vs. 

observed log₁₀(Kᵥ). (c, g, k) Histogram of residuals. (d, h, l) Bar chart of performance metrics (R² train/test, RMSE train/test, MAE 

train/test). 



 

 

 

 بحث   -4

 عملکرد مدل در واحدهای مورفولوژیکی مختلف )کانال اصلی و پشته رسوبی(  -1-4

عملکرد متفاوتی در واحدهای مورفولوژیکی کانال اصلی و پشته رسوبی نشان داد که بیانگر  Boost مدل

-K) 03۹/0  ±  87۲/0میانگین به     Test R²تأثیر قوی ناهمگنی ساختاری بستر است. در کانال اصلی،  

Fold)  ،87۲/0 ± 03۱/0 (Monte Carlo)   0۴7/0  ±  8۴۲/0و (Bootstrap)  رسید، در حالی که در پشته

 Win Rate .کاهش یافت  0۴3/0  ±  8۱8/0و    0۲5/0  ±  86۲/0،  0۱۹/0  ±   865/0رسوبی این مقادیر به  

تا  ) طور معنادار افزایش یافتآزمون به  RMSE/MAE بود و (  درصد  ۹0–70نیز در کانال اصلی بالاتر )

کنند: در صورت بصری تأیید میاین تفاوت را به  (۱0( تا )8)های  شکل . Bootstrap در  ۱7۹/0و    ۲۲۴/0

تر است، باریک  residuals ها متمرکزتر و هیستوگرامکانال اصلی پراکندگی نقاط آزمون کمتر، باقیمانده

 
Figure 10. Diagnostic plots for the best-performing Boost model (selected repetition) under Monte Carlo cross-validation. (a–d) All data; 

(e–h) Main channel; (i–l) Bar. (a, e, i) Scatter plot of observed vs. predicted log₁₀(Kᵥ). (b, f, j) Residual plot (observed – predicted) vs. 

observed log₁₀(Kᵥ). (c, g, k) Histogram of residuals. (d, h, l) Bar chart of performance metrics (R² train/test, RMSE train/test, MAE 

train/test). 



 

 

 . شودمشاهده می ( 877/0–8۹8/0تر )آزمون پایین  R² در مقابل پشته رسوبی که پراکندگی بیشتر و

تر، های سریعکمتر و جریان (armoring) پوشیتر، زرهبندی درشت از نظر فیزیکی، کانال اصلی با دانه

می ایجاد  بیشتری  عمودی  هیدرولیکی  هدایت  و  بالاتر  پیشتخلخل  روابط  که  با بینیکند  پذیرتری 

های رسوبی با  در مقابل، پشته    (Bridge, 2007; Korus et al., 2020)  نمایدایجاد می PSD هایویژگی

بالاتر و فشردگی بیشتر، فضاهای منفذی را مسدود کرده و ناهمگنی   p(m (گذاری ریزتر، درصد گلرسوب 

می ایجاد  بیشتری  مدل میفضایی  قطعیت  افزایش عدم  باعث  که   ;Brunner et al., 2017)  شودکنند 

Datry et al., 2017  .) های فصلی مناطق خشک همخوانی دارد که  این الگو با مطالعات اخیر در رودخانه

 Shanafield et)  را تا یک مرتبه بزرگی تغییر دهد vK تواندهای مورفولوژیکی میدهد تفاوتنشان می

al., 2021  .)سازیها بر لزوم تفکیک واحدهای مورفولوژیکی در مدلاین یافته vK  های فصلی در رودخانه

نشان می تأکید می و  ناهمگنی میکند  این  نادیده گرفتن  که  تخمیندهد  به  منجر  بیشتواند  ازحد های 

 .  بینانه در واحدهای رسوبی شودخوش

 کنندهتحلیل حساسیت متغیرها و تفسیر فیزیکی عوامل کنترل  -2-4

به منظور واکاوی ساختار درونی مدل و درک فرآیندهای هیدرولوژیکی مؤثر بر هدایت هیدرولیکی  

های جعبه های مدل بهره گرفته شد. این متدولوژی با عبور از محدودیت   SHAP، از رویکرد   )vK(  بستر

  آوردسیاه، امکان تفسیر روابط غیرخطی و تعاملات پیچیده بین پارامترهای رسوب و جریان را فراهم می

(Lee, 2017 andLundberg   .) بر    یمبتن   تیحساس  لیتحلSHAP  که درصد ذرات ریزدانه  نشان داد  (pm) 

 (. ۱۱)شکل  است  log₁₀(Kᵥ)ترین عامل در کنترل ، مسلط ۲37/0با امتیاز اهمیت 

 
Figure 11. SHAP (SHapley Additive exPlanations) analysis results: (a) feature importance bar plot, (b) effect direction scatter 

plot, (c) SHAP values versus feature values for top predictors. 

 



 

 

مطالعات با  همسو  یافته  رودخانه  Datry et al (2017) این  در  دادند  نشان  که  فصلیاست   های 

(Ephemeral Streams) دانه باشد، توسط مقدار ، دینامیک نفوذپذیری بیش از آنکه تابع اسکلت درشت

به ترتیب با امتیازهای  ( 10d)  و قطر مؤثر(  rA)  شود. پس از آن، نسبت زرهی ذرات سیلت و رس کنترل می

بندی بستر در مناطق خشک های بعدی قرار دارند که بیانگر اهمیت ساختار لایهدر رتبه  ۱0۱/0و    ۱۲3/0

بود.   عمدتا  مثبت rA  و  (-66/0  همبستگی  ،− ≈ 0۱۲٫0SHAP  نیانگیم )   منفی قوی pm جهت اثر  .است

همخوانی بالایی داشت   (، همبستگی پیرسون و اسپیرمنRF اهمیت) های سنتیبندی با روشاین رتبه

 (. ۱۲)شکل 

با   shaped -Uرابطه pm روابط غیرخطی پیچیده را آشکار کرد(  3۱)شکل    SHAPنمودارهای وابستگی

، که با مسدود شدن منافذ توسط رسوبات ریز و (2R=۴36/0)  شیب منفی تند در مقادیر بالا نشان داد

رابطه مثبت غیرخطی   rA  (.Rosas et al., 2015; Datry et al., 2017)  کاهش تخلخل مؤثر همخوانی دارد

داشت افزایش(2R=۹0۱/0) قوی  که   ، vK  زره با  )دانهرا  به های درشتپوشی سطحی  نسبت  تر سطح 

بر توزیع اندازه منافذ  cu و  d₁₀(. 17Korus et al., 2020; Brunner et al., 20)دهدزیرسطح( توضیح می

در  هامقایسه روش . (Vukovic and Soro, 1992; Shanafield et al., 2021)   و ناهمگونی کنترل دارند

 
Figure 12. Comparison of sensitivity analysis methods: (a) normalized feature importance across different predictors for 

SHAP, Random Forest (RF), Pearson, and Spearman methods; (b) importance heatmap showing normalized scores per 

predictor and method. 

 



 

 

در آشکارسازی روابط غیرخطی و  RF و  Pearson/Spearman برتر از SHAP تأیید کرد که   (۱۲)  شکل

 . (Lundberg and Lee, 2017; Molnar, 2025) تعاملی است

 vK های فیزیکی زیربناییدهد، بلکه مکانیسم بندی متغیرها را ارائه میاین تحلیل حساسیت نه تنها رتبه

ماشینی -های فیزیکیسازد و مبنای محکمی برای توسعه مدلهای فصلی روشن می را در بستر رودخانه 

 .کندترکیبی فراهم می

 ن یشی پ یهابا پژوهش سه یمقا -3-4

  ی تجربمهیو ن  یآمده با روابط تجربدستبه   جیپژوهش، نتا  نیدر ا  یشنهادیعملکرد مدل پ  یابیمنظور ارزبه 

 Karrabi and Tabatabaiشد. در مطالعه  سهیبستر رودخانه مقا  یکیدرولیه  تیبرآورد هدا  یبرا  نیشیپ

،  Hazenاز جمله روابط    نیشیشده پاز روابط شناخته   یآن پژوهش، با تعداد  یشنهادی، معادله پ (2025)

Slichter  ،Terzaghi  ،Kozeny–Carman  ،Beyer  ،Chapuis  ،Rosas et al  و .Wang et al  شده    سهیمقا

خاص و    طیشرا  یبرا  نیشیپ  یاز روابط تجرب  کی، هر  توسط آنانشده  گزارش  جیاساس نتا  بر.  است

 تواندیمتفاوت م  طی ها در شراکاربرد آن  ن،یبنابرا  اند؛افتهیتوسعه    یبنددانه   یهایژگیاز و  یدامنه مشخص

 
Figure 13. SHAP dependence plots for the top six predictors: (a) mp, (b) Ar, (c) d10, (d) uc, (e) d16, (f) d90. 

 



 

 

  یروابط تجرب  یبرا  RMSEکه مقدار    دهدی م  نشانآن مطالعه    جیهمراه باشد. نتا  یقابل توجه  یبا خطا

  RMSEمقدار    آنانشده توسط  که معادله  ارائه   یقرار دارد، در حال  55/ ۱تا    ۹/۲۱  نیب  ی ادر بازه   نیشیپ

 (.3)جدول  را به دست آورده است ۱/5برابر با 

 
Table 3. A comparison of RMSE values between the validated data analysis in previous research and the values obtained from Boost model 

Statistics 
Rosas 

et al. 

Wang 

et al. 
Hazen Slichter Terzaghi Beyer 

Kozeny-

Carman 
Chapuis 

Karrabi 

and 

Tabatabai 

Boost 

model 

RMSE 30.7 30 48 28.8 27.4 55.1 21.9 35.1 5.1 2.8 

 

 انگر ی مقدار ب  نیرا نشان داد. ا  8/۲برابر    RMSE مقدار  منتخب   نیماش  یر یادگیپژوهش حاضر، مدل    در 

پ دقت  تجرب  یکیدرولیه  تیهدا  ینیبش یبهبود  روابط  به  نسبت  رودخانه  حت  نیشیپ  یبستر  مدل   یو 

 ن یماش  یر یادگیکه مدل    دهدی نشان م  8/۲به    ۱/5از    RMSEآن مطالعه است. کاهش مقدار    یشنهادیپ

 ت یو هدا   یرسوب  یها یژگیو  نیب  دهی چیو پ  یرخطیپژوهش توانسته است روابط غ  نیدر ا  افتهیتوسعه 

 کند. ییشناسا یشتریرا با دقت ب یکیدرولیه

 گیرینتیجه  -5 

ا   ی هاتمی با استفاده از الگور  یفصل  یهابستر رودخانه   یعمود  یکی درول یه  تیپژوهش، هدا  نیدر 

آنکه عملکرد مدل   یبرا   شد.  یسازمدل  یکیمورفولوژ  یهایو با در نظر گرفتن ناهمگن  نیماش  یریادگی

  ی طور کاملا  مستقل براآموزش و آزمون به   ندیپنهان نماند، فرآ  یفصل  یبسترها   یذات  یناهمگن  ریتحت تأث

مورفولوژ اصل  یکیهر واحد  پشته رسوب  ی)کانال  پایو  تا  تکرار شد  رژ  هاینیبشی پ  یداری(   م یدر هر 

ها و  متفاوت نمونه   یها به اندازه   ییگوپاسخ   یبرا  زین  پارامترها  یقیتطب  ی سازنهیبه  گردد.  یابیارز  یرسوب

 ی هاناهمگن رودخانه   یهابه ساختار داده   میواکنش مستق  کیدو واحد انجام شده، که    ن یدر ا  یپراکندگ

  ،یرسوب  یهایژگیو  نی ب  یرخطیقادر است روابط غ  ت،ی بر تقو  ینشان داد که مدل مبتن  جی نتا  ت.اس  یفصل

  ت یکند، مشروط بر آنکه عدم قطع  ییمناسب بازنما   یداریرا با دقت و پا  سترب  یکیدرولیو ه  یساختار

 ن ی عملکرد مدل با استفاده از چند  یابی ارز  .ردیقرار گ  یابیمورد ارز  حیطور صربه  ییفضا  ی از ناهمگن  یناش

اعتبارسنج  پ  یروش  دقت  که  داد  نشان  پا  ینیبشی متقاطع  به   یدار یو  معنادارمدل  واحد   یطور  به 

پشته  یکیمورفولوژ در  است.  پا  ،یرسوب  یهاوابسته  قطع  دارتریعملکرد  عدم  و  ب  تیمدل   انگر یکمتر 

رسوب  ی نسب  یکنواختی مس  ی ساختار  حال  یودعم  انیجر  یرهایو  در  اصل   یاست،  کانال  در   ،یکه 

 تیمؤثر و کاهش قابل  یناهمگن  شیمداوم بستر منجر به افزا  ییو بازآرا  یکینامیدرودیه  یهایدگیچیپ



 

 

 ی هاط ینفوذ در مح  ندیفرآ   یکیزیف  یها تیاز محدود  ی ها بازتابتفاوت   نی. اشودیم  vK  یریپذینیبشیپ

نشان داد که   تیحساس  لیتحل  .شودی نسبت داده نم  مدلاست و لزوما  به ضعف    ریمتغ  یبا تنش برش

با ساختار تخلخل مؤثر و هندسه مس  یهاشاخص  ،  rAو    pm  یپارامترها  ژهیوبه   ان،یجر  یرهایمرتبط 

  هاافتهی  نیدارند. ا  یعمود  یکیدرولیه  تیدر کنترل هدا  ی(، نقش غالب10d)  یبنددانه  زیهمراه با صدک ر 

از آنکه تابع    شیب  vKکه    دهدی متخلخل سازگار بوده و نشان م  یهاطینفوذ در مح  یکیدرولیه  یبا مبان

حجم دانه   ای  ی تخلخل  متوسط  تأثاندازه  تحت  باشد،  گلوگاه   یکیدرولیه  یوستگیپ  ریها   ز یر  یهاو 

بر نقش    زین  یرسوب  یهاو پشته   یکانال اصل  نیب  رهای متغ  تیاهم  یقرار دارد. تفاوت الگو  یرینفوذپذ

 . کندیم دیتأک یرسطحزی-ی سطح انیتبادل جر ترلدر کن یک یمورفولوژ یناهمگن کنندهنییتع
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1 flash floods 
2 Particle Size Distribution 
3 Armoring 
4 Mud percent 
5 falling-head 
6 constant-head 
7 main channel 
8 bar 
9 Machine learning 
10 Random forest 
11 eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) 
12 particle size distributions 
13 pedotransfer functions 
14 boosted regression tree 
15 source-wise validation 
16 Multilayer perceptron 
17 Support Vector Machine 
18 SHapley Additive exPlanations 
19 Pearson Correlation Coefficient 
20 Spearman's rank-order correlation 
21 Cross-Validation 
22 resampling 
23 hyperparameter tuning 
24 Baysian 
25 trade-off 
26 Artificial Neural Networks 
27 Boosting Regression Tree 
28 Cooperative Game Theory 
29 permutation-based 
30 Out-Of-Bag Error 
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