
299 

Agricultural Engineering (Scientific Journal of Agriculture), 45 (3), Fall, 2022 

 

 

 

© 2022 The Author(s). Published by Shahid Chamran University of Ahvaz. This is an open-access article distributed under 
the terms of the Creative Commons Attribution License (http://creativecommons.org/licenses/by/4.0), which permits 

unrestricted use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited. 

 

Agricultural Engineering., 45(3) (2022) 299-315 

 

 

ISSN (P): 2588-526X 

DOI: 10.22055/AGEN.2023.41754.1644 ISSN (E): 2588-5944 

 

Investigation of the most Important Factors in Prediction the Soil 

Exchangeable Sodium Percentage by Neural-Fuzzy Constant Neural Model 

 
A. Barikloo

1
, M. Servati

2
 and P. Alamdari

3
* 

 

 
1. PhD Student of the Department of Soil Science and Engineering, University of Zanjan,Iran 

2. Assistant Professor of Shahid Bakri Miandoab Higher Education Center, Urmia University, Iran 

3. Assistant Professor, Department of Soil Science and Engineering, University of Zanjan, Iran 

 
Received: 29 August 2022             Accepted: 17 December 2022 

Abstract 

Introduction: A variety of precise farming practices in arid and semi-arid regions such as Iran require 

periodic information on soil salinity and sodium content. Sodic soils have unfavorable physical and 

chemical properties due to the high percentage of exchangeable sodium (ESP). This problem reduces 

the capacity of available water and growth of plants. To measure the percentage of exchangeable 

sodium, it is necessary to measure the amount of cation exchange capacity (CEC). The measurement 

of  CEC is time consuming, therefore it is appropriate and economical to develop a method for 

indirectly determination of ESP from easy-measured properties. One of the methods to study the 

relationships and correlations between different soil properties and their quantitative expression is the 

use of some statistical models. These models, called transfer functions, includingdata mining, 

regression models, artificial neural networks, and the coherent neural-fuzzy integrated system 

(CANFIS). 

Materials and Methods: The aim of this study was to develop an intelligent model (CANFIS) for 

predicting soil ESP from soil easy-measured properties in approximately 1450 ha of salt affected soils, 

South East of Urmia Lake, Bonab region, East Azarbaijan Province. For this purpose, 209 soil 

samples were taken by grid survey method from surface (0-25 cm) and then carried out laboratory for 

measure necessary soil properties. Soil acidity and electrical conductivity of samples were measured 

in a ratio of 1: 5 soils to water, soil texture by hydrometric method, sodium by flame photometer and 

calcium and magnesium by returned titration method. 
Results and Discussion: Pearson correlation method showed that the accuracy of estimating 

intelligent models depends on the correct choice of first layer input information. Therefore, using the 

correlation matrix, the relationship between soil parameters (independent variable) and the percentage 

of exchangeable sodium (dependent variable) was determined. Sodium absorption ratio (0.961), 

electrical conductivity (0.808), pH (0.638), clay content (0.524), sand (0.482) and silt (0.389) have the 

greatest effect on estimation Percentage of exchangeable sodium in soil. Also, the positive 

relationship between soil reaction and the percentage of exchangeable sodium on the one hand and the 

high correlation between the percentage of exchangeable sodium and electrical conductivity indicate 

the importance of the fine soil. In this study, the relationship of linear regression between the 

percentage of exchangeable sodium and the ratio of sodium uptake with an explanation coefficient of 

0.91 was calculated, which is significant at the level of 5% probability. Two important targets were 

https://doi.org/10.22055/agen.2023.41754.1644
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designed in this paper. First target is determining performance of Fuzzy Neural Networks (CANFIS) 

in predicting ESP by sand, clay, pH, SAR, EC as input variable. The second target is evaluation of 

performance of CANFIS model by selected variable of PCA model. Results showed that the 

performance of second model was acceptable Model 1 justifies 88% of the changes in the percentage 

of exchangeable sodium by entering all inputs. But CANFIS model with higher inputs selected by 

PCA model (principal component analysis) including sodium adsorption ratio, electrical conductivity, 

soil reaction has higher accuracy. So that the values of root mean square error and correlation 

coefficient in the test stage for the first model were 0.88 and 3.25 and the second model was 0.96 and 

1.0, respectively . 
Conclusion: These results demonstrated the superiority of intelligent models in explanation of the 

relationship between ESP and other soil easily-measured properties. In order to model the soil 

retrieval properties such as cation exchange capacity and to achieve the most suitable model, it is 

necessary to pay attention to the number and most effective input variables. Because the main goal is 

to provide a model with a minimum number of inputs as well as inputs that are easy to measure and in 

a short time. The results of quantification of the importance of variables in the CANFIS model 

confirm the use of three characteristics of sodium adsorption ratio, electrical conductivity of soil 

saturated extract and soil acidity in modeling the percentage of exchangeable sodium. The results of 

this study can be generalized to soils of similar arid and semi-arid regions. Also, due to the ambiguity 

of soil-related phenomena or the approximate values of the measured values of different soil 

properties and the uncertainty in the data, the use of hybrid models such as CANFIS that use fuzzy 

sets, It can be useful in fitting soil transfer functions. 

 

 

Keywords: Easily-measured properties, hard-measured properties, PCA all right reserved
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فازي همراستا با استفاده از روش تجزیه  -پردازش متغیرهاي ورودي مدل عصبی تأثیر پیش

 به مؤلفه اصلی جهت برآورد درصد سدیم تبادلی خاک

  
 *1پریسا علمداری و 2، مسلم ثروتی3علی باریکلو

 

 
 دانشجوی دکتری گروه علوم و مهندسی خاک دانشگاه زنجان، ایران  -3

 ی شهید باکری میاندوآب، دانشگاه ارومیه، ایران استادیار مرکز آموزش عال -2

 ، ایراناستادیار گروه علوم و مهندسی خاک دانشگاه زنجان -1

 چكیده  تاریخچه مقاله

 00/00/3503 دریافت:

 20/00/3503نهایی:پذیرش 
هاي فیزیكی دلیل درصد بالاي سدیم تبادلی ویژگیهاي سدیمی بهخاک

مشكل منجر به کاهش ظرفیتت آ  اابتل   و شیمیایی نامطلوبی دارند. این 

گیتري درصتد ستدیم    شود. براي اندازهاستفاده و کاهش رشد گیاهان می

گیري کاتیونی است. اما اندازهنیاز به اطلاع از مقدار ظرفیت تبادل تبادلی

گیتري آن بتا   باشتد. بنتابراینا انتدازه   آن پرهزینه بوده و زمان بر نیز متی 

افت خاک ضروري است. هدف از انجام ایتن  هاي زودیاستفاده از ویژگی

پژوهش توسعه یک مدل هوشمند بر اساس هوش مصنوعی و با استفاده از 

 درصتد تخمتین   ( بتراي CANFISهمراستتا   فتازي   -مدل تلفیقی عصبی

سدیم تبادلی در جنو  شرای استتان آرربایجتان شترای استت. در ایتن      

متر( از عمق  920×920بندي منظم  صورت شبكهنمونه خاک به 902رابطه 

درصد سدیم تبادلی و گیري متري برداشت و براي اندازهسانتی 92صفر تا 

به آزمایشگاه منتقل شد. نتایج  برخی دیگر از عوامل تأثیرگذار بر روي آن

(ا هتدایت الكتریكتی   269/0ترتیب نستبت جتذ  ستدیم     نشان داد که به

( 382/0( و سیلت  589/0(ا شن  295/0(ا مقدار رس  pH  638/0(ا 808/0 

در ایتن  بیشترین تأثیر را در تخمین درصد ستدیم تبتادلی ختاک دارنتد.     

بتا ضتریب   نسبت جتذ  ستدیم   و  درصد سدیم تبادلیرابطه بین  پژوهش

شتده از  هاي انتختا   ورودي با CANFISشد. مدل  محاسبه 29/0تبیین 

لكتریكیا هاي اصلی مشتمل بر نسبت جذ  سدیما هدایت اآنالیز به مؤلفه

پتنج   بتا  CANFISمتدل  واکنش خاک داراي کارائی بیشتري نسبت بته  

هاي جذرمیانگین مربعات خطا و ضریب که آمارهطوريورودي نشان داد. 

محاسبه شد. نتایج مویتد   26/0و  0/9ترتیب تر و بهتبیین براي مدل مناسب

 درصتد ستدیم تبتادلی   فازي در تخمین  -هاي عصبی کارایی بالاي شبكه

 است.

 کلمات کلیدي:

 اهاي اصلیبه مؤلفه تجزیه

   اهاي دیریافتویژگی

   ازودیافت هايویژگی
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 ...پردازش متغیرهای ورودی مدلتأثیر پیشباریکلو و همکاران: 

 

 مقدمه

مناطق خشک و نیمه خشک های کشاورزی دقیق در شیوهانواع 

 بودن– یسدیمدر مورد شوری و ای مانند ایران نیاز به اطلاعات دوره

 مهمبسیار  پایدار کشاورزی برای مدیریت هادادهاین  .دارد خاک

و  3شناخت تغییرات درصد سدیم تبادلیاز جمله . (25 و 10) است

های سدیمی یا شور و سدیمی اطلاع از مقدار عددی آن در خاک

کننده و برآورد مقدار مواد اصلاح برایورزی شابه ویژه در اراضی ک

  (.30) استری ضروری ام هاآنمدیریت 

های متأثر از های خاکترین ویژگیاز مهم یکی بودنسدیمی

نسبت جذب  معیارهای از ویژگیاین  برای ارزیابینمک است. 

2سدیم
گرچه ا. شوداستفاده می (ESPدرصد سدیم تبادلی ) و 

با این  ،ارتباط است در ESPمستقیم با طور به خاکبودن سدیمی

  (.52) تر استمتداول SARاز حال استفاده

گیر، پرهزینه و همراه با خطاهای وقتخاک،  ESPگیری اندازه

شدن مازاد کاتیون شاخص طی مرحله دستگاهی است. عدم خارج

و وجود کانی زئولیت   گیری ظرفیت تبادل کاتیونیشستشو در اندازه

-برآوردی ظرفیت تبادل کاتیونی و کمدر خاک منجر به بیش

شود. همچنین عدم اشباع کامل سدیم تبادلی میبرآوردی درصد 

های تبادلی با کاتیون شاخص، هدر رفتن خاک و هیدرولیز مکان

کاتیون شاخص تبادلی طی مرحله شستشو، عدم جایگزینی کامل 

 جای سدیم و انحلال گچ، ظرفیت تبادل کاتیونی را کمترآمونیوم به

آوردی خواهد بربیش ESPگیری کرده و اندازه از مقدار واقعی

-های شور با هدایتگیری این ویژگی در خاکاندازه(. 50) داشت

متر با خطای اثر دفع آنیونی  زیمنس بردسی 30الکتریکی بالای 

لذا  (.22)شود کمتر از مقدار واقعی برآورد می ESPهمراه است و 

ها بودن خاکبرای اطلاع سریع از درجه سدیمی پژوهشگرانبرخی 

های زودیافت خاک برآورد را از ویژگی ESPتا  اندسعی کرده

 (.52) کنند

 هایویژگیهای بررسی روابط و همبستگی بین یکی از روش

های آماری مدلبرخی ها استفاده از ی آنمختلف خاک و بیان کمّ

شوند، شامل توابع انتقالی نامیده می ها که اصطلاحاًاست. این مدل

-مدل چنین. (11باشند )می یهوش محاسباتهای رگرسیونی و مدل

                                                      
1- Exchangeable Sodium Percentage (ESP) 

2- Sodium Adsorption Ratio (SAR) 

ها پر هزینه و گیری آنخاک را که اندازه های دیریافتویژگی ییها

سادگی و با هزینه  به هایی کهصورت تابعی از ویژگیبر است، بهزمان

. پژوهشگران متعددی کنده میئارا ،گیری هستندکمتری قابل اندازه

 یرگرسیونابط رورا با استفاده از  خاک SARو  ESPرابطه بین 

  (.53و  34ند )ه اخطی و لگاریتمی ارائه نمود

ها آوری دادههای اخیر در زمینه فنکاوی یکی از پیشرفتداده

است که قابلیت زیادی برای کشف اطلاعات مهم از پایگاه داده را 

آوری جزئی از تکنولوژی کشف دانش بوده که شامل دارد. این فن

، هارابطهبندی است که و گروه تخمینهای ای از روشمجموعه

-ها را استخراج میشده در درون انبوهی از دادهالگوها و دانش پنهان

کاوی را مترادف با تحلیل آماری پیشرفته برای که دادهطوریهب .کند

-د. تفاوت اصولی که بین دادهنکنکشف الگوهای مفید، قلمداد می

وی یک رهیافت بدون کاکاوی و آمار وجود دارد این است که داده

-آماری معمول نیاز به پیش فنونکه بیشتر درحالی .فرض استپیش

 تطبیق آنبرای  روابطیدر جستجوی  پژوهشگرانفرض دارند و 

توانند این کاوی، میهای دادهها هستند. در مقابل الگوریتمفرضپیش

ها از اطلاعات موجود در مجموعه داده خودکار صورترا به روابط

 (.33) عه دهندتوس

آمیزی در طور موفقیتبه 1مصنوعیهای عصبی شبکه اخیراً

دیریافت خاک مورد استفاده قرار  هایویژگیبسیاری از  تخمین

نسبت به  ANNهای استفاده از (. یکی از مزیت13) است گرفته

های قدیمی این است که نیازمند تعیین یک تابع خاص برای بیان مدل

های ی ورودی و خروجی نیست و رابطه بین دادههارابطه میان داده

  (.50آید )دست میهورودی و خروجی از طریق فرآیند آموزش ب

خاک  هایویژگی تخمینهای مناسب در از دیگر روش

 منطق فازی(های عصبی با شبکه تلفیقنروفازی ) هایسامانهاستفاده از 

شبکه عصبی  نروفازی با استفاده از الگوریتم آموزشسامانه است. 

 هایسامانهاستفاده از  (.30کند )فازی را تعیین می سامانههای پارامتر

ها و وجود بودن تغییرات خاکدلیل پیوستهمبتنی بر قوانین فازی به

 پژوهشگران در این زمینه است.به گسترش  ها روعدم قطعیت در داده

ا مورد ون و فازی ریبرای ایجاد توابع انتقالی خاک، دو روش رگرس

نشان داد که  (2030محدث ) پژوهش(. نتایج 14ه قرار دادند )سمقای

ون فازی، در شرایطی که بین متغیرها خطاهای ناشی از یروش رگرس
                                                      
3- Artificial Neural network (ANN) 
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، مکمل و جایگزین مناسبی وجود داشته باشد روابطابهام در ساختار 

. قابلیت منطق فازی در علوم استبرای روش رگرسیون آماری 

فرآیندهای فیزیکی سازی و ارزیابی و مدل داریبرخاک مانند نقشه

 .(12 و  10) توسط پژوهشگران متعددی به اثبات رسیده است

های تلفیقی یکی از مدل 3راستاهم فازی -تلفیقی عصبی سامانه

 توجه به شاملفازی  مزایای صورت توامبه که عصبی و فازی است

قطعیت در  عدمدر نظرگیری خاک و های ویژگی پیوسته تغییرات

نیازی از یک تابع بیشامل  ANN محاسنها و گیری ویژگیاندازه

در این  .داردهای ورودی و خروجی برای بیان رابطه میان داده ویژه

مدل کاربر قادر است تا مشخصات شبکه عصبی مصنوعی و مدل 

انتخاب و  2فازی -تلفیقی عصبی سامانهفازی را بر خلاف ساختار 

  (.0) آورددست بهبه روش آزمون و خطا  ار مطلوبساختار 

و  ESPتعیین رابطه بین  به پژوهشیدر  (55) 1سارانی و همکاران

SAR اقدام های رگرسیونی و هوش محاسباتی با استفاده از مدل

خاک مدل  ESP برآورد برای نشان داد پژوهشنتایج این  کردند.

ANFIS میرائه ا های رگرسیونینسبت به مدل ترینتایج مطلوب-

تخمین  برای CANFIS( از مدل 54) 5سرمدیان و کشاورزی .دهد

نشان داد که پژوهش ظرفیت تبادل کاتیونی استفاده کردند. نتایج این 

این روش دارای قابلیت و کارایی زیادی در تخمین ظرفیت تبادل 

 .داردهای زودیافت خاک کاتیونی خاک با استفاده از ویژگی

برای  ANFIS و ANNمدل  از دو (20اورزی و همکاران )کش

R مقادیر .کردند استفادهدر دشت مشهد  ESP تخمین
2
از  MSE و 

و  45/0ترتیب به در مرحله آزمون های عصبی مصنوعیشبکه مدل

-به  ANFISکه این مقادیر برای مدل، درحالیدرصد بود 10/4

دلیل به ANFIS مدلهمچنین . درصد بود 00/4و  40/0ترتیب 

 به نسبت مختلف از طریق توابع عضویت هاورودی زیسافازی

عملکرد بهتری  ESP مقادیر تخمیندر  رگرسیون چند متغییره

 داشت. 

با توان می در تحقیقاتها با حجم زیادی از داده مواجهدر 

بندی های آماری متعددی به کاهش اندازه و دستهاستفاده از روش

                                                      
1- Co-active Neuro Fuzzy Inference system 

(CANFIS) 

2- Neuro Fuzzy Inference system (ANFIS) 

3- Sarani et al. 

4 -Sarmadian and Keshavarzi 

های سامانهعملکرد بهتر ی طور مثال براهب(. 34)ها پرداخت داده

 لفه اصلیمؤبه توان با استفاده از روش تجزیه هوشمند می
تعداد 4

 (. هدف24تری ارائه کرد )ها را کاهش داد تا بتوان مدل قویورودی

است. هدف  های اصلی آن حوزه، کشف ابعاد یا سازهPCAاز 

ای کردن ماتریس همبستگی به شیوه، خلاصهPCAبیشتر مطالعات 

 (. 20است که بتوان آنها را بر حسب چند عامل زیربنایی تبیین کرد )

توسعه  های انجام شده در این راستا حاکی از اهمیتپژوهش

در خاک با دقت  ESP های مقرون به صرفه برای تعیین مقدارروش

 ESP برای برآورد یهدف ارائه مدل این پژوهش با است. قابل اعتماد

ا که از آنج. شدانجام  های خاکویژگی استفاده از سایر با خاک

PCA ها ها براساس اهمیت آندهی به ویژگییک روش وزن

تصمیم به کاهش PCA این پژوهش نیز با اعمال الگوریتم  است، در

واقع این فرایند ضمن  های ورودی گرفته شد. درواریانس ابعاد داده

ش دقت ایتر و زمان محاسبات، باعث افزهای کم اهمیتکاهش داده

-داده در CANFIS هایکارآیی مدل همچنین(. 35) شدها مدل

  PCAهای دیریافت و قابلیت الگوریتم کاوی و تخمین ویژگی

مورد بررسی و  مدل مناسب هایبرای انتخاب ترکیب ورودی

  .مقایسه قرار گرفت

 هامواد و روش

ذربایجان شرقی و شهرستان آمورد مطالعه در استان  محدوده

)ساحل جنوب شرق دریاچه ارومیه( در منطقه قره چبق با  بناب

منطقه نیز هکتار واقع شده است. از نظر جغرافیایی  3540وسعت 

 34''تا  10° 30' 10''، طول شرقی و 50° 00' 50''، تا 54° 44' 10''بین

عرض شمالی قرار دارد. کاربری منطقه مورد مطالعه مرتع،  10° 30'

و رطوبتی  هایرژیم بوده و نشده  کشتزراعت دیم و اراضی 

 0مورد مطالعه با استفاده از نرم افزار نیوهال در منطقه حرارتی خاک

برای . برآورد گردیدمرز با زریک و مزیک هم اریدیک ترتیببه

-های خاک از محل هر گره از شبکهنمونهنیل به اهداف تحقیق 

ونه از نم 200متر و به تعداد  240×240بندی منظم با فواصل 

 3100متری( در فصل تابستان سال سانتی 10-0خاک سطحی )

برداشت و برای تجزیه و تحلیل به آزمایشگاه منتقل شد )شکل 

ها در نسبت الکتریکی نمونهخاک و هدایت واکنش(. سپس 3

                                                      
5- Principal Component Analysis (PCA) 

6- Newhall 
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 ...پردازش متغیرهای ورودی مدلتأثیر پیشباریکلو و همکاران: 

 (،0(، بافت خاک به روش هیدرومتری )51خاک به آب ) 3:4

ر و کلسیم و منیزیم فتومت ملیفدستگاه  توسطکاتیون سدیم مقدار 

 .گیری شداندازه (43)به روش تیتراسیون 
 PCAانتخا  متغیرها با 

یکی از  های اصلیلفهمؤ و شناسایی بررسی، پژوهشدر یک 

ساده و غیر  یزیرا روش .ترین نتایج جبر خطی استارزشمند

-می مجموعهآن از  مورد نیازاستخراج اطلاعات برای پارامتری 

با  مکانیها از داده های اصلیلفهتجزیه به مؤ مالگوریت. در باشد

یکی  این شیوهدر واقع  شود.کم برده میبا بعد  مکانیبه  زیادبعد 

واریانس  افزایش برایو  بوده 3هاانتخاب ویژگیهای از روش

ها در ویژگیای از مجموعهشود تا بررسی بکار برده می هاداده

کلی کاربرد طوربه(. 34)د شوانجام  به سهولت بعد کم با مکانی

های اصلی عبارت است از کاهش لفهمؤبه  عمده روش تجزیه

لفه اولین مؤ(. 15) هاآنتعداد متغیرها و یافتن ساختار ارتباطی بین 

(PC1 ) بوده و بیشترین درصد  2مقدار ویژهدارای بزرگترین

های بعدی مقادیر لفهدهد. مؤها را نشان میدادهواریانس بین 

ار انتخاب . معینمایدها را تبیین میمانده واریانس بین دادهباقی

قدار ویژه بزرگتر های اصلی ملفهمؤ به ها در تجزیهترین مؤلفهمهم

 (.23است ) یکاز 

کوواریانس برای -ز ماتریس واریانسا پژوهشدر این 

متغیر با هم  P دادن میزان تغییرات در نمونه و میزان همبستگینشان

ماتریس، ماتریسی متقارن است که عضوهای ن . ایشدتفاده اس

ها، ماتریس، واریانس متغیرهای ورودی و بقیه درایه قطر اصلی

 .تکوواریانس بین متغیرهای ورودی اس

 CANFIS مدل

در و منطق فازی  ANNموفقیت فرض با در این پژوهش 

 مدل یک فرآیندهای پیچیده غیرخطی، تخمینسازی و مدل

بسط داده  ESP برآوردبرای  (CANFIS) یفاز -تلفیقی عصبی

 و (ANN) 1شبکه عصبیهای مدل از ویژگیاین . (2)شکل  شد

5استنتاج فازی سامانه
 (FIS)

، این مدلدر  (.54)گیرد بهره می 

کاربر قادر است تا مشخصات شبکه عصبی مصنوعی و مدل 

                                                      
1- Feature selection 

2- Eigen Value 

3-Artificial Neural Network 

4-Fuzzy Inference System 

به تفکیک انتخاب و به  ANFIS مدل فازی را بر خلاف ساختار

  (.42)هینه به روش آزمون و خطا دست یابد ساختار ب

شده شامل پنج لایه انتخاب CANFISمدل در این تحقیق، 

های مرتبط با های عصبی و سری(. لایه اول، گره2است )شکل 

ها در این لایه قوانین فازی است که بخش مرکزی و اصلی آن

 های این لایه مقادیر اولیه توابع عضویتشود. خروجیکنترل می

های سامانه هستند. در لایه دوم، هر گروه فازی متناسب با ورودی

-های خود است و دامنه فعالموظف به محاسبه نتایج ورودی

شود. در لایه سوم، درجه فعالیت سازی قوانین فازی تعیین می

-شود. در لایه چهارم، گرهمربوط به هر یک از قوانین، نرمال می

در آمده و هر تابع یک رابطه  پذیرصورت تطبیقهای موجود به

دهد و لایه پنجم، لایه های حاصله ارائه میدرجه اول با پارامتر

های نمودن مدل، لازم است که پارامترمنظور بهینهخروجی است. به

های لایه شده و پارامترتعریف کاملاً صحیححاصله در لایه چهارم 

 ح شوند.عنوان بخش مرکزی دامنه تابع عضویت مطراول، به

یافته، قسمت عصبی ساختار توسعه CANFISدر ساختار 

بخش  1( و ساختار فازی دارای MLP) 4پرسپترون چند لایه

ساز و غیرفازی 0، موتور استنتاج0ساز ورودیاصلی فازی

ساز ورودی مقادیر قطعی متغیرهای است. فازی 4خروجی

ساز ینماید و غیرفازهای فازی تبدیل میمجموعهورودی را به

آمده از موتور استنتاج فازی را به مقادیر دستخروجی مقادیر به

نماید. سیستم کنترل فازی مورد استفاده در این قطعی تبدیل می

است که توانایی کاهش اغتشاشات  0پژوهش از نوع گوسین

موتور استنتاج فازی از  .(32های ورودی را دارد )احتمالی در داده

جمله موتورهای پرکاربرد در سامانهاست که از  30نوع سوگنو

های ساختار ترکیب شده شبکه 1شکل  (.0های فازی است )

 دهد.عصبی فازی توسعه یافته در این مدل را نشان می

 

 

                                                      
5- Multi-Layer Perceptron 

6- Fuzzifier Input 

7- Inference Engine 

8- Defuzzifier Output 

9- Gaussian 

10- Sugeno 
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 ...پردازش متغیرهای ورودی مدلتأثیر پیشباریکلو و همکاران: 

 

 
 برداريمحدوده مورد مطالعه و نقاط نمونه (9 شكل

Figure (1) Location of study area  
 

 
 (CANFIS  90مدل  (9 شكل

Figure (2) CANFIS model (Jang, 1993) 
 

 هانرمال کردن داده

 3ها با استفاده از رابطه داده CANFISبرای توسعه مدل 

 نرمال شدند.   

(3) 
 

  

مقدار داده نرمال  x های نرمال نشده، میانگین داده xکه در آن  

 yهای نرمال نشده و  ر دادهحداقل و حداکث Xmax و Xminنشده، 

 داده نرمال شده است. 

 ها هاي ارزیابی مدلمعیار

، جذر 3های ضریب همبستگیبرای این منظور از شاخص

( و ضریب 41)1و 2های ترتیب رابطهبه 2میانگین مربعات خطا

  .(14) محاسبه شد 5از رابطه  (CCC)1تطبیق همبستگی 

                                                      
1-Correlation Coefficient (R2) 

2  - Root Mean Square Error (RMSE) 

3 Concordance Correlation Coefficient (CCC) 
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 ...پردازش متغیرهای ورودی مدلتأثیر پیشباریکلو و همکاران: 
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 ESPمقدار  iq̂شده،گیریاندازه ESPمقدار iqکه درآن

 iqشده، گیریاندازه ESPمیانگین مقادیر  iq̂برآورد شده، 

 ها است.  دادهتعداد  nمحاسباتی و  ESPمیانگین 
(5  )                                     

)(
2

22

2

baba

bar
CCC

 


  

واریانس مقادیر مشاهده شده،  aضریب همبستگی، rکه در آن، 

b  ،واریانس مقادیر برآورد شدهa میانگین مقادیر مشاهده شده

 ین مقادیر برآورد شده است.میانگ bو 

 نتایج و بحث

 هاخلاصه آماري توصیف داده

 3های مورد استفاده در جدول خلاصه آماری ویژگی خاک

معیاری از طورکلی ضریب تغییرات، بهارائه شده است. 

برخی از محققین ضریب  .ها استتغییرپذیری نسبی داده

%( و 0-%34های خاک را به دو دسته پایین )تغییرات ویژگی

(. در این مطالعه 31بندی نمودند )%( طبقه34-%04بالا )

ترتیب برای به 40/30و  02/0مقادیر ضریب تغییرات بین 

(. میانگین درصد سدیم 3بود )جدول  ESPواکنش خاک و 

بود که جزء  13/20های مورد مطالعه تبادلی در خاک

میانگین  شوند. همچنینهای سدیمی محسوب میخاک

 است. 4/4بالاتر از خاک نیز واکنش 

 

-بین درصد سدیم تبادلی و ویژگیهمبستگی پیرسون 

 هاي خاک

دهد. دقت ها را نشان میهمبستگی پیرسون بین متغیر 2جدول 

های هوشمند به انتخاب صحیح اطلاعات ورودی لایه تخمین مدل

اول بستگی دارد. بنابراین با استفاده از ماتریس همبستگی ارتباط بین 

)متغیر وابسته( مشخص  ESP( و ارامترهای خاک )متغیر مستقلپ

ترتیب بیشترین و کمترین و سیلت به SARشد. نتایج نشان داد، 

داشتند. همچنین رابطه مثبتی بین واکنش  ESPهمبستگی را با 

و  ESP( و همبستگی بالا بین 30) از یکسو ESPخاک و 

ECe شده برخی پژوهشگران گزارش  از سوی دیگر توسط

با محتوی رس و همبستگی منفی با  ESP. همبستگی مثبت است

روبینز (. 42محتوی شن نیز بیانگر اهمیت بخش ریز خاک است )

در  ECو  pHهای را با استفاده از ویژگی ESP( 51) 3یرو می

های سدیمی و مرطوب استرالیا تخمین زدند و گزارش خاک

ث افزایش دقت کردند که انتخاب درست متغیرهای ورودی باع

 شود.سازی میمدل

هاي ورودي با استفاده از روش انتخا  متغیر

  (PCAهاي اصلی  تجزیه به مولفه

ابتدا با  CANFISبرای عملکرد بهتر سامانه هوشمند 

هایی که ، سعی شد تعداد ورودیPCAاستفاده از الگوریتم 

 (. اگر20کاهش یابند ) ،تأثیر چندانی در توسعه مدل نداشتند

توان های اصلی ماتریس استخراج شود، میتمام مؤلفه

طور کامل محاسبه نمود های بین متغیرها را بههمبستگی

ها را ها باید قادر باشند جداگانه همبستگی(. این مؤلفه50)

برابر  KMO(. در این پژوهش مقدار پارامتر 20تبیین کنند )

وریتم دهنده امکان اجرای الگآمد که نشانبدست 0/0با 

PCA 0ها اسـت. لذا ماتریس همبستگی از مرتبه روی داده 

)معادل با تعداد متغیرهای ورودی( برای متغیرهای اولیه 

 (. 2تشکیل شد )جدول 

 PCAمقادیر ویژه حاصل از اجرای الگوریتم  1جدول  

هایی که حداقل دهد. در مرحله انتخاب، عاملرا نشان می

شود. مطابق ند، انتخاب میدرصد واریانس را توجیه کن 00

 44/00بوده و  01/1برابر با  (λ1) مقدار ویژه اول 1با جدول 

شود. دومین و ها را شامل میدرصد از کل واریانس داده

و  01/23ترتیب است و به 05/0و  10/3سومین مقـدار ویژه 

دهد. ها را نشان میدرصد از کل واریانس داده 05/30

درصد از واریانس  01/01در مجموع، مؤلفه اول  1بنابراین 

گیرد. در نهایت از بین شش عامل، سه متغیرها را دربر می

( نیـز 5ای )شکل عامل انتخاب شد که نتایج نمودار واریزه

شیب  1تر از های بزرگمؤید این مطلب است و برای مؤلفه

                                                      
1- Robbins and Meyer 
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 3503، پاییز 1شماره 54مهندسی زراعی )مجله علمی کشاورزی( جلد 

منظور در پژوهشی به دهد.می خط کاهش زیادی را نشان

قطعات سنگ، طی انفجار در معدن سنگ سازی اندازه مدل

با دو ویژگی ورودی  ANFISآهن سیرجان، به برتری مدل 

هفت به نسبت  PCA استفاده از الگوریتم انتخاب شده با

 (.21ویژگی ورودی اولیه اشاره شده است )

 

 

 

 
 (23 تلفیقیساختار عصبی فازي  (3 شكل

Figure (3) Involved structure of fuzzy neural network (ZareAbyaneh & BayatVarkeshi, 2013) 
 

 سازي درصد سدیم تبادلیهاي خاک در مدلهاي آماري برخی از ویژگیشاخص (9 جدول
 Table (1) Statistical indicators of some soil properties in the ESP modeling  

 پارامتر آماری

Statistical parameters 

ESP 
درصد سدیم 

 یتبادل

SAR 
نسبت جذب 

 سدیم

EC 
 هدایت الکتریکی

Clay 

 رس
Silt 

 سیلت
Sand 
 pH شن

)%( (mmol L-1) (dS m-1)  )%(  - 

 میانگین

Mean 
13/20 42/22 50/24 10/10 00/12 00/20 42/4 

 چولگی

Skewness 
00/0 43/0 04/3 00/0- 034/0- 20/0 03/0- 

 کشیدگی

Kurtosis 
11/0- 20/0- 20/0 50/0 30/0 33/0 44/0- 

 ضریب تغییرات

Coefficient of Variation 

(CV) 

40/30 05/35 00/35 04/3 55/3 03/5 02/0 

 حداقل

Min 
2/3 0/0 10/3 00/30 00/34 00/2 30/0 

 حداکثر

Max 
0/45 1/00 44/43 00/01 00/50 00/03 44/4 
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 هاي آموزش و آزمون مدلتعیین داده

تار مدل نروفازی فاقد قدرت از آنجایی که شبکه عصبی در ساخ

یابی دهی آن فقط در چارچوب درونیابی است و توانایی تعمیمبرون

های آموزشی طوری باید انتخاب شوند که نماینده مطرح است، لذا داده

ها از قبیل به عبارت دیگر تمامی حالات ممکن در داده .ها باشندکل داده

داشته باشند. در این مقادیر حدی )حداقل و حداکثر( را در خود 

ها و سپس انتخاب ها به وسیله تصادفی کردن نمونهپژوهش، تقسیم داده

درصد باقیمانده  20ها برای آموزش مدل و درصد از داده 40تصادفی 

های مورد (. شایان ذکر است که خاک1برای آزمون مدل انجام شد )

، بر اساس SARمطالعه با توجه به تنوع زیاد از نظر هدایت الکتریکی و 

های نرمال، شور، سدیمی بندی آزمایشگاه شوری آمریکا در کلاسطبقه

 شوند.  بندی میو شور و سدیمی طبقه

استفاده از مدل  درصد سدیم تبادلی خاک بابرآورد 
CANFIS 

نسبت های ورودی مشتمل بر ابتدا مدل با متغیربرای این منظور، 

، مقدار رس، شن، اعهدایت الکتریکی عصاره اشب، جذب سدیم

(. سپس با اعمال 3توسعه یافت )مدل  واکنش خاکسیلت و 

(. 2ها، تعداد آنها کاهش پیدا کرد )مدل بر ورودی PCAالگوریتم 

ها از روش سعی و خطا استفاده شد. برای تعیین تعداد مطلوب نرون

RMSE ،Rهای ترین مدل با آمارهنتایج مناسب
در  CCCو  2

 است.ارائه شده 5جدول 

درصد تغییرات و مدل  44ها، وارد کردن تمام ورودی با 3مدل 

-میدرصد تغییرات مربوط به درصد سدیم تبادلی را توجیه  00، 2

RMSE ،Rهای آمارهکه مقادیر طوریکند. به
در  CCCو  2

، 03/3، 2و مدل 05/0و  44/0، 24/2و  3مرحله آزمون برای مدل 

 رآورد شد.ب 00/0 00/0

دارای دقت خوبی  3دهد که مدل لف( نشان می)ا 4شکل 

 ESPدرصد تغییرات  44که در مرحله آزمون،  طوری است. به

نشده دارد.  بستگی به متغیرهای انتخابی و بقیه مربوط به عوامل کنترل

درصد تخمین زده شد که با  24/2میانگین انحراف مربعات خطا 

)ج(  0چنین شکل هم توجه به تعداد داده و نوع متغیر مناسب است.

شده را نشان گیریتغییرات درصد سدیم تبادلی برآورد شده و اندازه

در برخی نقاط دارای برآورد  3دهد مدل دهد.این شکل نشان میمی

 است. بودههای مشاهداتی کمتر نسبت به داده

 

 

 خاکهاي ویژگیهمبستگی پیرسون بین  ماتریس (9 جدول

Table (2) Pearson correlation matrix among soil properties 

 
ESP 

 درصد سدیم تبادلی
SAR 

 نسبت جذب سدیم
EC 

 هدایت الکتریکی
Clay 
 رس

Silt 
 سیلت

Sand 
 شن

pH 
 اسیدیته

ESP 
       3 درصد سدیم تبادلی

SAR 
 سدیمنسبت جذب 

**003/0 3      

EC 
 هدایت الکتریکی

**404/0 **430/0 3     

Clay 
 رس

**425/0 **433/0 **023/0 3    

Silt 
 سیلت

*140/0- 104/0-* 004/0- 040/0 3   

Sand 
 شن

**542/0- **504/0- *124/0- **402/0- **050/0- 3  

pH 
 اسیدیته

**014/0 **032/0 *530/0 *100/0 340/0- 315/0- 3 
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 سازي درصد سدیم تبادلیهاي خاک در مدلویژگیدست آمده از بهمقادیر ویژه  (3 جدول
Table (3) Obtained eigenvalues values from some soil properties in the ESP modeling 

 لفهمؤ
Component 

 مقدار ویژه اولیه

Initial Eigenvalue 
 مقدار ویژه

Eigenvalue 

 درصد توجیه واریانس

Percentage of variance 

 درصد تجمعی

Percentage of Cumulative 
3 01/1 44/00 44/00 

2 10/3 01/23 24/42 

1 05/0 05/30 01/01 

5 20/0 02/5 04/00 

4 32/0 05/2 00/00 

0 4-30×54/2 0003/0 3 

  

 
 براي متغیرهاي ورودي ايواریزهنمودار  (5 شكل

Figure (4) Deposit diagram for input variables 
 

 تبادلی براي تخمین درصد سدیم CANFISهاي مختلف هاي مدلویژگی (5 جدول
Table (4) Characteristics of different CANFIS models for estimating the exchangeable sodium 

percentage 

        

 ویژگی

Property 

 روش دفازی کردن

Defuzzyfication 

 یادگیری

Learning 

 تابع عضویت

Membership 

Function 

 تعداد توابع عضویت
Number of 

Membership 
Functions 

 رارتک
Repetition 

 تعداد ورودی
Number of 

Inputs 

R2 
RMSE 

)%( CCC 

درصد 

سدیم 

 تبادلی

EPS 

 3مدل 
Model 

1 

 میانگین وزنی
Weighted 

average 

 هیبرید
Hybrid 

 گوسین
Gaussian 

1 334 
 

0 44/0 24/2 
05/0 

 2مدل 

Model 

2 

 میانگین وزنی

Weighted 

average 

 هیبرید

Hybrid 

 گوسین

Gaussian 
1 325 

 

1 00/0 03/3 
00/0 
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   شكل  ( 9و مدل   شكل الف( 9مدل  شدهگیريبرآورد شده و اندازه درصد سدیم تبادلی تبیینضریب  (2 شكل

Figure (5) Coefficient of determination for estimated ESP and measured ESP of model 1 (Figure A) and model 2 

(Figure B) 

 
  شكل د( 9 شكل ج( و مدل  9شده براي مدل گیريتغییرات درصد سدیم تبادلی برآورد شده و اندازه (6  لشك

Figure (6) Estimated and measured ESP variation for Model 1 (Figure J) and Model 2 (Figure D) 
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به خوبی درصد سدیم  واحی توانستهن در بیشتر 2مدل 

 تاس ای تخمینترین خطدنبال کمبه د وبزنتخمین  تبادلی را

00/0Rبا داشتن  این مدل. (د 0شکل و  ب 4)شکل 
2
 =، 

03/3RMSE =  00/0وCCC= نسبت به  بهتری تخمینگر

، افزایش زمان 3کارایی کمتر مدل  دلیل .است 3مدل 

تر شدن ساختار و ایجاد اختشاش در مدل یادگیری، پیچیده

ها داده همچنیندی است. دلیل حجم بالای اطلاعات وروبه

لذا هرچه تعداد  هستند.خاک دارای عدم قطعیت  محیطدر 

نتایج  یابد،مدل کاهش  غیر ضروری های ورودیداده

یکی از نقاط قوت در ساختار مدل . یابدمیبهبود  هحاصل

CANFIS حضور شبکه عصبی است. برخی از ،

های عصبی مصنوعی پژوهشگران معتقدند در طراحی شبکه

ع خاصی از روابط رگرسیونی لازم نبوده و با ایجاد رابطه نو

توان به نتایج های ورودی و خروجی میمناسب بین داده

(. همچنین به علت وجود 3و  50مناسب دست پیدا کرد )

 2های مستقل و برآوردی، مدل روابط غیر خطی میان متغیر

 عملکرد خوبی را نشان داده است. نکته دیگر این که انتخاب

های آموزش و آزمون که جزئی از صحیح مجموعه داده

تواند منجبر به افزایش دقت مدل کاوی است، میفرآیند داده

خاک شود. بطوریکه برخی  ESPانتخابی در برآورد 

ها بالا باشد، پژوهشگران نشان دادند که اگر ناپایداری داده

شبکه عصبی عملکرد خوبی نخواهد داشت. اما زمانی که 

هایی با دقت بالا به کار برده شود، شبکه عصبی کارایی داده

 CANFISسازی (. در مدل40دهد )بهتری را نشان می

کاربر قادر است تا مشخصات شبکه عصبی مصنوعی و مدل 

به تفکیک انتخاب و به   ANFISفازی را برخلاف ساختار

 (.44ساختار بهینه آن به روش آزمون و خطا دست یابد )

جریان روزانه رودخانه  بینییشپ ( با50) 3سینگ و دو

های بکهو ش CANFISتفاده از سامانه با اس دنارمادا در هن

GRNNبی عص
2 ،MLP

RBFو  1
، به این نتیجه رسیدند 5

ای عصبی مصنوعی هبکهنسبت بـه ش CANFIS که سامانه

                                                      
1- Singh and Deo 

2- General Regression Neural Network 

3- Multi-Layer Perceptron 

4- Radial Basis Function 

-منظور پیش( به5) 4لوانآموتا و پورش تری دارند.دقت بیش

عملکرد ار، آبخیز مالات زهدر حو یسطح آب زیرزمینبینی 

را مورد ارزیابی قرار دادند.  ANFISو  RBFNدل دو م

زارش کردند و گ ندودها را با سه ورودی اجـرا نمدلایشان م

 بت بهبا این تعداد ورودی نس ANFIS مدل که عملکرد

 .تر استمطلوب RBF شبکه

 

 گیرينتیجه

روش تجزیه به و  CANFISمدل  پژوهشاین در 

با  درصد سدیم تبادلیتخمین  برای( PCAهای اصلی )ولفهم

ارزیابی و مورد  های زودیافت خاکاستفاده از ویژگی

 . قرار گرفتاستفاده 

نتایج اعتبارسنجی برآورد درصد سدیم تبادلی خاک با 

گیری شده خاک متغیرهای اندازهکه تمام  3 استفاده از مدل

R)در آن استفاده شده بود 
2
=0.88; RMSE= 2.25; 

CCC=0.94که  2تر نسبت به مدل ( بیانگر عملکرد ضعیف

PCA (Rمتغیرهای انتخابی با استفاده از روش 
2
=0.; 

RMSE= 1.01; CCC=0.96 ) نتایج .  بودانتخاب شد

های دیریافت خاک سازی ویژگیدهد برای مدلنشان می

یابی به مانند درصد سدیم تبادلی خاک و برای دست

ل، توجه به تعداد و مؤثرترین متغیرهای ترین مدمناسب

ورودی بسیار ضروری است. زیرا هدف اصلی، ارائه مدلی با 

-هایی که اندازهحداقل تعداد ورودی و همچنین ورودی

-گیری آنها آسان و در زمان کوتاه باشد، است. نتایج کمیّ

تأییدی بر استفاده از سه  2سازی اهمیت متغیرها در مدل 

سدیم، هدایت الکتریکی عصاره اشباع  ویژگی نسبت جذب

سازی درصد سدیم تبادلی خاک و اسیدیته خاک در مدل

های ارزیابی و تعداد با در نظر گرفتن شاخص است.

توان کارآمدترین را می 2متغیرهای بکار گرفته شده، مدل 

با کاهش وهش حاضر معرفی نمود. ژمدل ارائه شده در پ

تر با استفاده ار ای مؤثرهتعداد ورودی و انتخاب ورودی

-عملکرد مدل بهبود یافت. این مدل می PCAالگوریتم 

توانند درصد سدیم تبادلی را با قدرت اطمینان بالایی تخمین 

                                                      
5
 Amutha and Porchelvan 
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های زیاد در بزند و محدودیت نیاز به صرف وقت و هزینه

نتایج سازند. برآورد مستقیم درصد سدیم تبادلی را مرتفع می

-و نیمه اطق خشکهای منه خاکبتوان می را پژوهشاین 

همچنین با توجه به ماهیت  .تعمیم داد نیز مشابهخشک 

های مرتبط خاک یا تقریبی بودن مقادیر ابهامی پدیده

گیری شده خصوصیات مختلف خاک و عدم قطعیت اندازه

های ترکیبی مانند استفاده از مدل ،هاموجود در داده

CANFIS کنند، در ده میهای فازی استفاکه از مجموعه

 تواند مفید واقع گردد.برازش توابع انتقالی خاک می

 

 گزاريسپاس
ای استان اذربایجان شرقی که وسیله از آب منطقهبدین

، ESPهای بافت، مشتمل بر ویژگی پژوهش ههای پایداده

SAR ،EC  وpH  را در اختیار نمونه خاک  200مربوط به

 .شودقدردانی می لفین مقاله قرار دادند، تشکر ومؤ
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