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 چکیده

هاي بیولوژیکی  و همچنین روي فعالیت ، فیزیکی و حرارتی خاك داشتهي روي خواص شیمیاییکربن آلی خاك اثرات مفید 
ی از بخش هاي مهم ناپایدار مواد آلی می باشد و نقش قابل توجهی در کیفیت خاك و یک ايکربن آلی ذره. ها موثر است خاك

-(هاي شبکه عصبی مصنوعی  اي خاك از مدلدر این تحقیق جهت برآورد دقیق کربن آلی ذره. مدیریت سرزمینهاي مرتعی دارد
ANN(فازي- ، شبکه عصبی تطبیقی (ANFIS) نمونه خاك از عمق 60ت انجام تحقیق، جه.  و رگرسیون چند متغیره استفاده شد 

 متري در مراتع خرابه سنجی ارومیه مستقر 100 ترانسکت 6 کوادرات یک متر مربعی که در طول 60 سانتیمتري در میان 0 - 30
نیتروژن، رس، سیلت، کربن آلی، اسیدیته، هدایت الکتریکی و وزن مخصوص ظاهري (خصوصیات خاك . شده بود، برداشت شد

 بر نشان داد  نتایج. ها استفاده شدند  جهت ارزیابی کارکرد مدلCE  و RMSEشاخص هاي آماري . گیري شدندندازها) خاك
 شبکه مدل در و 41/0 و 16/0 ترتیب به رگرسیونی مدل در که کارایی ضریب و خطا مربعات میانگین مجذور معیارهاي اساس
 شبکه مدل باشند،می 79/0 و 06/0 ترتیب بهي فاز- یقیتطب عصبی شبکه مدل در و 65/0 و 11/0 ترتیب به مصنوعی عصبی
 خطی رگرسیون آنالیز به نسبت خاك اي آلی ذرهکربن بینیپیش در قدرتمندتري ابزار عنوان به) ANFIS (فازي تطبیقی عصبی

   .کندمی عمل مصنوعی عصبی شبکه و متغیرهچند
 

  زي، ضریب کارآییساخصوصیات خاك، کربن آلی، مدل :واژه هاي کلیدي
  
  

  مقدمه
هاي مهم جهت بهبود ماده آلی خاك یکی از شاخص 

باشد که باعث حفظ آب و تنظیم حرکات کیفیت خاك می
شود و مواد غذایی را براي گیاهان فراهم نموده و آن می

باعث پایداري ساختمان خاك به وسیله تاثیر بر مقدار 
 (et al., 2008شود   هاي درشت و ریز میخاکدانه

Handayani(.  در واقع ماده آلی عاملی براي تداوم
روي  خیزي خاك، جلوگیري از فرسایش و پیش  حاصل

بیابان و فراهم کننده یک محیط مناسب براي فعالیت 
ماده ). et al., 2004 Spaccini ( باشد بیولوژیکی خاك می

آلی خاك شامل دو بخش مواد هوموسی و ترکیبات 

ذخایر مواد آلی تعریف شده در . باشد می)Labile(ناپایدار 
 Particulate(اي مواد آلی ذره: بخش ناپایدار عبارتند از

Organic Matter) (POM(توده میکروبی، ، کربن زیست
کربن محلول، کربن قابل معدنی شدن و کربن قابل 

 ايمواد آلی ذره. گیرهاي مختلفگیري با عصارهعصاره

تجزیه، حدواسط  از نظر مقدار بخشی از ماده آلی است که
باشد و به عنوان مخزن بقایاي گیاهی تازه و هوموس می

این بخش هرچند سهم . شودموقتی ماده آلی شناخته می
دهد ولی به  ناچیزي از حجم خاك را به خود اختصاص می

 کوتاه و نیز غنی بودن از عناصر دلیل داشتن زمان بازگشت
 مهم کیفیت خاك به هايغذایی و کربن یکی از شاخص
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 با توجه به این که مراتع .,Haynes) (2005 آیدحساب می
توانایی زیادي براي جذب کربن دارند و در نواحی خشک و 
نیمه خشک ایران از وسعت بالایی برخوردار هستند، 
مطالعه محتواي کربن آلی و تغییرات مکانی در 

وع این موض. باشندهاي مزبور حائز اهمیت میاکوسیستم
اي همچون ایران که تواند در کشورهاي در حال توسعهمی

با بحران فرسایش خاك مواجه هستند، منجر به ایجاد 
وري بهینه از اراضی راهکاري شود که حفاطت اراضی، بهره

و همچنین اصلاح و احیاء مراتع تخریب یافته را به دنبال 
خاك منبعی براي ذخیره و جذب کربن در . داشته باشد

ظرفیت بالاي خاك براي ترسیب و . باط با اتمسفر استارت
شود تا این سیستم نقش مهمی سازي کربن باعث میرها

کربن اتمسفر داشته باشد اکسیددر کنترل میزان دي
Sinowski, 1999) & Auerswald ؛ Zevebergen, 1987 

& Thorne.( 
هاي مرتعی به دلیل اینکه نیمی از کل اکوسیستم

اند، قابلیت بالایی در پذیرش را در برگرفتهاراضی جهان 
برآورد ذخیره کربن خاك در مقیاس . کربن دارند

اي، ملی و جهانی، بیشترین اهمیت را در ارزیابی منطقه
ذخیره کربن در خاك به شکل . تغییرات چرخه کربن دارد

ماده آلی در مقیاس جهانی نه تنها باعث افزایش تولید 
ها خیزي خاكیق بهبود حاصلمحصولات کشاورزي از طر

اکسیدکربن هوا در گردد، بلکه باعث کاهش میزان ديمی
 Somaratne).شوداي مینتیجه نقصان اثرات سوء گلخانه

et al., 2005)   
اي ذره اي که متشکل از کربن آلیمواد آلی ذره

(POM-C)اي و نیتروژن آلی ذره(POM-N)  بوده، بسیار 
تی و محیطی در مقایسه با حساس به تغییرات مدیری

 ,.Parton et al(باشند مجموع کل ماده آلی خاك می

کربن آلی ).  Elliott, 1992  & Cambardella ؛1987
نزدیک ) Particulate Organic Matter, POM-C(اي ذره
 ,Elliottدهد  درصد کربن آلی خاك را تشکیل می39به 

1992) & Cambardella( .تغییرات لذا برآورد مکانی و 
هاي مختلف حائز اهمیت اي در اکوسیستمکربن آلی ذره

هاي ارزیابی ترین روشترین و مرسومیکی از دقیق. است
برداري  اي خاك، پایش زمینی و نمونهکربن آلی ذره

از آنجایی که . مستقیم خاك و آنالیزهاي آزمایشگاهی است
ی اي خاك متاثر از خصوصیات فیزیکمقدار کربن آلی ذره

باشد، لزوم به کارگیري   و شیمیایی خاك منطقه می

هاي محاسباتی با دقت مطلوب در تخمین این  روش
در ایران، اکثر مطالعات . رساندپارامتر پیچیده و مهم را می

هاي صورت گرفته در زمینه برآورد ماده آلی خاك از مدل
حال آنکه به دلیل . تجربی استفاده شده استتجربی و نیمه

اي و دشواري د بودن اطلاعات پیرامون مواد آلی ذرهمحدو
هاي زیاد حاصل از آزمایش شیمیایی این فاکتور،  و هزینه

اي به عنوان عاملی مهم در بینی کربن آلی ذرهپیش
به دلیل . رسدهاي مختلف خاك ضروري به نظر میکاربري

اي و خصوصیات فیزیکی و پیچیدگی روابط کربن آلی ذره
هاي پیچیده که  ك، بهتر است از انجام تحلیلشیمیایی خا

هاي در برگیرنده ضرایب گوناگون براي تنظیم فرمول
هاي پوشی شده و از روشباشد، چشمها می ریاضی مدل

که از قدرت ) Artificial intelligence(هوش مصنوعی 
-  روش.پذیري بالایی برخوردار است، استفاده شودانعطاف

د شبکه عصبی مصنوعی و شبکه مانن(هاي هوش مصنوعی 
هاي محاسباتی هوشمند از روش) فازي-عصبی تطبیقی

باشند که مزیت اصلی آنها سرعت بالا و دقت مطلوب می
بینی متغیرهاي پیچیده با نگاشت خطی و در پیش

هاي هوش مصنوعی در حل اصولا روش. خطی استغیر
 تجربی در حلهاي تجربی یا نیمهمسائل پیچیده که مدل

 ,آن کارایی مناسب نداشته باشند، بسیار کارا هستند 

1987) Caudill( .ور شهري و همکاران پیله)در ) 1389
تحقیقی تحت عنوان مقایسه مدل شبکه عصبی مصنوعی 

بینی کربن آلی متغیره در پیشو رگرسیون خطی چند
هاي آنالیز سطح زمین به این نتیجه  خاك به کمک داده

 شبکه عصبی مصنوعی نسبت به دست یافتند که مدل
متغیره به عنوان ابزار آنالیز رگرسیون خطی چند

پارسافر . کندبینی کربن آلی عمل میقدرتمندتري در پیش
هاي نیز در مطالعه برآورد دماي عمق) 1390(و معروفی 

مختلف خاك از دماي هوا با بکارگیري روابط رگرسیونی، 
را به  ANNفازي، مدل -شبکه عصبی و شبکه عصبی

 و ANFIS(ها عنوان مدلی با دقت بالا نسبت به سایر مدل
براي ) 2001(انگلباي و کراو . معرفی کردند) رگرسیونی

بینی میزان کربن آلی از مدل شبکه عصبی مصنوعی پیش
متغیره استفاده کردند و نتایج آن را با مدل رگرسیون چند

حاصل از مقایسه نمودند و به این نتیجه رسیدند که مدل 
هلمبرگ . ها برتري داردشبکه عصبی نسبت به سایر مدل

از مدل شبکه عصبی مصنوعی براي ) 2006(و همکاران 
بینی میزان کربن آلی، نیتروژن و فسفر استفاده  پیش
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براي برآورد هدایت ) 2006(پاراسومان و همکاران . کردند
اي، دو مدل شبکه عصبی آبی اشباع در مقیاس مزرعه

پارامترهاي ورودي در مدل اول . طراحی نمودندمصنوعی 
درصد رس، سیلت و شن بود و در مدل دوم علاوه بر سه 

نتایج این . شده، جرم ویژه ظاهري اضافه شدویژگی یاد
هاي عصبی مصنوعی طراحی پژوهش نشان داد که شبکه

شده عملکردي بهتر در برآورد هدایت آبی اشباع در 
مردون و همکاران . اند داشتهRosettaافزار مقایسه با نرم

با استفاده از توابع انتقالی و شبکه عصبی  )2006(
در . مصنوعی هدایت هیدرولیکی اشباع را برآورد نمودند

ها و ریزي مدلها براي پی نمونه از داده130این پژوهش
ها مورد استفاده قرار مانده براي ارزیابی مدل نمونه باقی65

هاي هش نشان داد که مدلنتایج این پژو. گرفت
رگرسیونی، برآورد بهتري از هدایت هیدرولیکی اشباع 

با این وجود، . اندنسبت به شبکه عصبی مصنوعی داشته
تفاوت یاد شده در برآورد متغیرهاي مورد نظر از نظر 

در کشور ما با وجود وسعت . دار نبوده استآماري معنی
بن و با توجه به زیاد مراتع و توانایی عظیم در ترسیب کر

اي خاك در پایداري و کیفیت خاك و نقش کربن آلی ذره
جلوگیري از فرسایش، تا به حال تحقیقات کاربردي 

اي در مراتع محدودي در زمینه توزیع مکانی کربن آلی ذره
لذا این مطالعه به منظور مقایسه مدل . استانجام شده

صبی لایه و شبکه عشبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چند
متغیره جهت تخمین  فازي و رگرسیون چند-تطبیقی

هاي زودیافت خاك و اي با استفاده از دادهکربن آلی ذره
همچنین تعیین مهمترین فاکتورهاي موثر بر مقدار کربن 

سنجی ارومیه در استان اي خاك در مراتع خرابهآلی ذره
 .استآذربایجان غربی انجام گرفته

  
  مواد و روش ها

  مورد مطالعهمنطقه 
 هکتار در 2715منطقه مورد مطالعه با وسعتی برابر  
غربی و در شهرستان  ، استان آذربایجانغرب ایرانشمال

این منطقه در واقع بخشی از حوزه . ارومیه واقع شده است
سنجی حوزه خرابهآبخیز رودخانه نازلو و موسوم به زیر

. جود دارندهاي فصلی متعددي وباشد که در آن آبراههمی
 45' 47" الی 37 48ْ' 22"مختصات جغرافیایی آن شامل 

 طول 44 52ْ' 03" الی 44 55ْ' 07" عرض شمالی تا 37ْ
 متر 2745 و حداکثر 1575حداقل ارتفاع آن . شرقی است

 4/345از سطح دریا و میانگین بارش سالانه منطقه 
گراد  درجه سانتی5/12میلیمتر و متوسط سالانه دما 

 Onobrychisهاي گیاهی شاخص منطقه گونه. اشدبمی

sativa ،Astragalus coronilla ،Noaea mucronata، 
Gundelia tournefortiiاقلیم حوزه مورد . باشند می

مطالعه با استفاده از روش اقلیم نماي آمبرژه، اقلیم نیمه 
خشک سرد، بافت خاك منطقه تغییرات بسیار کمی دارد 

فجري، (شنی است رسی خاك، لومو بطور متوسط بافت
پوشش گیاهی مراتع مورد بررسی، بر ). 1شکل ) (1388

 50000:1و در مقیاس ) فیزیونومی(مبناي نمود ظاهري 
 Dactylis glomerata - Astragalus تیپ گیاهی 2شامل 

spp.  ؛Bromus tomentellus - Astragalus spp.باشد    می
  ).1388فجري، (
 

  روش تحقیق
، هاي شبکه عصبی مصنوعیمنظور ارزیابی مدلبه 

بینی فازي و رگرسیونی در پیش-شبکه عصبی تطبیقی
  یافت خاك،هاي زوداي با استفاده از ویژگیکربن آلی ذره

 - Dactylis glomerataهاي  گیاهی ابتدا در تیپ

Astragalus spp.  ؛Bromus tomentellus - Astragalus 

spp.مراتع منطقه را به خود اختصاص  که سطح زیادي از 
 هکتار که از نظر 30دهند، دو مکان مرتعی با مساحت می

-، نماینده تیپخصوصیات فیزیکی مرتع و پوشش گیاهی
د، انتخاب و سپس در هر نباشهاي گیاهی مذکور می

مکان، با توجه به پراکنش پوشش گیاهی و خصوصیات 
 متري 100  عدد ترانسکت3فیزیکی مراتع مورد بررسی، 

 عدد از آنها 1 عدد از آنها موازي با جهت شیب و 2که 
 بطور سیستماتیک در مرتع  عمود بر جهت شیب بودند،

در منطقه مورد مطالعه، سطح پلات یک متر . پیاده گردید
 عدد 30برداري مربع و تعداد آن براي هر واحد نمونه

 10ها به فاصله در طول هر ترانسکت، پلات. تعیین شد
-در هر پلات نوع و تعداد گونه. متر از هم قرار داده شدند

در ضمن از . هاي موجود و درصد پوشش آنها تعیین شد
 0-30داشت نمونه خاك از عمق هر پلات اقدام به بر

و ) دوانی گیاهان مرتعیبر اساس عمق ریشه(متري  سانتی
 وزن .گردید) شیب و ارتفاع(تعیین عوامل فیزیوگرافی 

- & Blake(1986 ,هري به روش استوانه مخصوص ظا
Hartge(،EC  و pHها پس از تهیه گل اشباع، با  آن
مقادیر . گیري شدند متر اندازهpH متر و  ECدستگاه
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 ,فراوانی نسبی اندازه ذرات خاك به روش هیدرومتري 

1986)Gee  & Bauder ( ماده آلی و کربن آلی با و
 اکسیداسیون کربن آلی استفاده از روش سرد و بر مبناي

در محیط کاملا ) K2Cr2O7(پتاسیم به کمک بیکربنات
در ). Allison(1975 ,گیري شد اندازه)  H2SO4(اسیدي 

اي به وسیله تجزیه فیزیکی تعیین آزمایشگاه مواد آلی ذره
 100 گرم از خاك خشک شده با 25شد، بدین ترتیب که 

میخته شده،  درصد آ5لیتر سدیم هگزامتافسفات  میلی

وسیله سپس خاك آمیخته شده به مدت یک ساعت به
 میلیمتري جاري 053/0شیکر تکان و سپس بر روي الک 

خاك باقی . و چندین بار با آب مقطر شستشو داده شد
مانده به یک ظرف آلومینیومی انتقال یافته و تحت دماي 

 ساعت خشک شده و 24 درجه سانتیگراد بمدت 60
ها صورت گرفت بر روي این خاكسپس آنالیز کربن 

Elliott, 1992 )  & Cambardella(. 

 

 
 موقعیت جغرافیایی منطقه مورد مطالعه  )1شکل 

Geographical position of study area) 1. Fig  
 

 Artificial Neural(شبکه عصبی مصنوعی 

Networks(  
هاي مخفی، در شبکه عصبی مصنوعی لایه یا لایه

ت شده از لایه ورودي را پردازش کرده و در اطلاعات دریاف
هر شبکه با دریافت . دهداختیار لایه خروجی قرار می

شبکه عصبی آموزش دیده . بیندهایی آموزش میمثال
هایی متناسب با مجموعه بینی خروجی تواند براي پیشمی

  ).1389ورکشی، پرور و بیاتسبزي(جدید داده به کار رود 
دهد که شبکه فته نشان میهاي صورت گرپژوهش

 پیش خور با قانون یادگیري )MLP(لایه پرسپترون چند
 ساده ترین و پرکاربردترین نوع ،)BPFF(پس انتشار خطا 

شبکه عصبی است که در خصوص تخمین پارامترهاي 
 )FFBP(این نوع شبکه . مجهول مناسب ارزیابی شده است

و یک لایه داراي یک لایه ورودي، یک یا چند لایه مخفی 

پارامترهاي ورودي در لایه اول و پارامترهاي . خروجی است
  ).Hecht(1987, ,خروجی در لایه سوم قرار دارد 

هاي لایه خور ابتدا وزنانشار پیشدر شبکه پس 
هاي شوند، زیرا براي هر یک از نورونخروجی تعدیل می

 هاتواند وزن لایه خارجی، مقدار مطلوب وجود دارد که می
پس از محاسبه خطاي ). Khanna(1990 ,را تعدیل کند 

آموزش توسط شبکه، مقدار آن با مقدار مطلوب مقایسه 
سازي مقدار شود و الگوریتم یادگیري اقدام به بهینهمی

اگر خطاي آموزش از خطاي تعیین . کندخطاي مربوط می
. یابدشده از قبل کمتر باشد، فرآیند یادگیري پایان می

ها، یک شبکه عصبی مصنوعی با تعیین تعداد لایهساختار 
کنترل کننده (ها در هر لایه، تابع محرك تعداد نورون

ها ، روش آموزش، الگوریتم تصحیح وزن)خروجی هر نورون
).2شکل) (Caudill(1987, شود و نوع مدل، تعیین می
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 اي خاكلی ذرهساختار شبکه عصبی مورد استفاده به منظور مدلسازي کربن آ) 2شکل 

Fig. 2) Applied structure of neural network for modeling the soil organic carbon  
  

 Adative Neuro-Fuzzy(فازي -شبکه عصبی تطبیقی

Inference System(  
فازي از قدرت زبانی سیستم -شبکه عصبی تطبیقی 

سازي فازي با قدرت عددي یک شبکه عصبی در مدل
نورانی و (باشد چیده بسیار قدرتمند میفرآیندهاي پی

 5اي فازي شبکه-شبکه عصبی تطبیقی). 1387صالحی، 
-ها  وکمان اتصال دهنده گره میاي متشکل از گرهلایه

باشد هاي ورودي با درجه عضویت میلایه اول، داده. باشد
کلیه عملیات مدلسازي . گرددکه توسط کاربر مشخص می

لایه آخر خروجی . گیردرم انجام میهاي دوم تا چهادر لایه
باشد که اهداف آن حداقل نمودن اختلافات شبکه می
  .دست آمده از شبکه و خروجی واقعی استخروجی به

هاي ورودي،  متناسب با دادهANFISساختار مناسب 
درجه عضویت، قوانین و توابع درجه عضویت، قوانین و 

در این . گردد توابع درجه عضویت خروجی انتخاب می
ناقوس تعمیم یافته، گوسی نوع (روش از توابع مختلف 

-براي فازي) ايیک، گوسی نوع دوم، خطی و چند جمله
  . سازي استفاده شد

  قبل از آموزش شبکه عصبی، داده هاي ورودي به 
براي استاندارد کردن داده ها از . آن باید استاندارد شوند

رد و بیگی معماریان ف(رابطه زیر استفاده شده است 
 ):1389هرچگانی، 

  
)1(  

  
  

 Xmin داده اولیه، سازي شده، داده نرمال Ni: در اینجا
  . کوچکترین داده استXminبزرگترین داده و  

پارامترهاي آماري مورد استفاده در این مطالعه 
 ، ضریب)2رابطه ) (RMSE(مجذور میانیگن مربعات خطا 

) 4رابطه ) (R(و ضریب همبستگی ) 3رابطه ) (CE(کارایی 
مقدار مجذور میانگین مربعات خطا بین صفر و . باشدمی

یک قرار دارد و مقدار آن هرچه به صفر نزدیکتر باشد، 
شاخص پراکندگی بر . بینی استگر دقت بالا پیشنشان

هاي گر درصد پراکندگی دادهباشد و بیان حسب درصد می
باشد که مقدار شده نسبت به مقادیر واقعی مینیبیپیش

. بینی استصفر بیان کننده عدم پراکندگی در پیش
- می1 تا -1بین ) R(همچنین مقدار ضریب همبستگی 

-بینی بدون خطا میکننده پیش  بیان- 1 و 1باشد و مقدار 
هاي آماري ذکر در روابط زیر روابط محاسبه نمایه. باشد

 .شده است
  

)2(    
CE = 1-   

  

)3(  
  

RMSE=  

 
)4(  
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 Nبینی شده،  مقدار پیش مقدار مشاهده شده، ه ک
 مقدار میانگین مشاهدات هاي مشاهداتی،تعداد داده

 درصد 70. بینی شده است مقدار میانگین پیشو 
 15نوعی براي آموزش مدل، ها در شبکه عصبی مصنمونه

 15ها براي انجام فرآیند اعتبارسنجی مدل و درصد داده
در . ها نیز براي آزمون مدل انتخاب گردیددرصد داده

فازي و رگرسیون چندمتغیره نیز از -شبکه عصبی تطبیقی
ها براي  درصد داده15ها براي آموزش و  درصد داده85

  .آزمون انتخاب شد
 Matlab 7.9شبکه عصبی، نرم افزار  به منظور آموزش 

آنالیزهاي آماري و رگرسیون . مورد استفاده قرار گرفت

 SPSSمتغیره به روش گام به گام توسط نرم افزار چند
  .انجام شد

  
  نتایج
اي و سایر نتایج آمار توصیفی کربن آلی ذره  

خصوصیات فیزیکی و شیمیایی خاك منطقه مورد مطالعه 
نتایج این جدول نشان . ده استارائه ش) 1(در جدول 

اي تغییرپذیري نسبتا زیادي از دهد که کربن آلی ذرهمی
ها به روش  آزمون نرمال بودن داده. دهدخود نشان می

اسمیرونوف نشان داد که متغیر کربن آلی - کولموگروف
  .باشداي داراي توزیع نرمال میذره

  
 سنجی ارومیهاي در خاك مراتع حوزه خرابهه و درصد کربن آلی ذرهگیري شدآمار توصیفی فاکتورهاي اندازه) 1جدول 

articulate organic carbon in pasture soil of Kharabe Descriptive statistics factors and percentage of p) 1Table 
Sanji region (Urmia) 

 کی مورد بررسیعوامل خا تعداد حداقل حداکثر میانگین انحراف معیار دامنه تغییرات

 (%)کربن آلی ذره اي  60 0.03 0.46 0.21 0.1 0.43
 (%)رس  60 14 36 22.80 0.8 22
 (%)سیلت  60 6 36 19.13 1.11 30

 (%)نیتروژن  60 0.04 0.18 0.1 0.005 0.14
  )g\cm3(زن مخصوص ظاهري خاكو 60 1.05 1.90 1.53 0.02 0.85
 (%)ی ماده آل 60 0.18 1.28 0.5 0.03 1.11
 هدایت الکتریکی 60 0.09 0.19 0.13 0.003 0.1

  اسیدیته 60 7.72 8.36 8.08 0.02 0.64
  
  

  رهیچندمتغ ونیرگرسي ساز مدل جینتا
  .است شده ارائه ریز در خاك افتیزودي ها یژگیو وي ا ذرهی آل کربن نیب رهیچندمتغی ونیرگرس مدل 

Y = 0.007+1.781X1 + 0.193X2 – 0.150X3 + 0.004X4  

Y :ي ا ذرهی آل کربن درصدX1 :الکتریکی هدایت  
X2 :آلی ماده درصد X3: اسیدیته X4 :رس درصد  

  
در این تحقیق براي به دست آوردن مدل رگرسیونی 

اي خاك با استفاده متغیره براي کربن آلی ذرهخطی چند
هدایت الکتریکی، اسیدیته، : از متغیرهاي مستقل، شامل 

، نیتروژن و وزن صد رس، درصد سیلتدرصد ماده آلی، در
مخصوص ظاهري خاك از روش گام به گام ورود متغیرها 

یکی از مفروضاتی که در رگرسیون مدنظر . استفاده شد
تفاوت بین مقدار واقعی و (گیرد، استقلال خطاها قرار می

از یکدیگر ) بینی شده توسط معادله رگرسیونمقادیر پیشی
که فرضیه استقلال خطاها رد در صورتی ). 2جدول (است 

شود و خطاها با یکدیگر همبستگی داشته باشند، امکان 
به منظور بررسی . استفاده از رگرسیون وجود ندارد

واتسون   استقلال خطاها از یکدیگر از آزمون دوربین
واتسون -از آنجایی که مقدار آماره دوربین. استفاده شد

 فرض عدم وجود  قرار دارد،5/2 تا 5/1در فاصله ) 1/2(
توان از رگرسیون شود و میهمبستگی بین خطاها رد نمی

فرض دیگر رگرسیون خطی بررسی . استفاده کرد
بدین منظور از . همراستایی بین متغیرهاي مستقل است

 Variance Inflation Factorفاکتور عامل تورم واریانس
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(VIF)) (متغیرهایی که.  استفاده شدVIF  آنها کمتر از 
مقادیر این . باشد، مشکل همراستایی نخواهند داشت 10

فاکتور براي متغیرهاي مستقل نشان دهنده این است که 
از فرضیات دیگر . این متغیر مشکل همراستایی ندارد

باشد که به همین رگرسیون، نرمال بودن متغیر وابسته می
اسمیرنوف براي آزمون نرمال -منظور از آزمون کولموگروف

نتایج این تست نشان داد که کربن آلی . ه شدبودن استفاد
  . باشد اي خاك داراي توزیع نرمال میذره

 درصد از تغییرات کربن 11مدل مزبور توانسته است 
در نهایت . اي خاك را در منطقه توجیه نمایدآلی ذره
اي در این   درصد از تغییرپذیري کربن آلی ذره89حدود 

 به دلیل وجود روابط منطقه تبیین نگردید که این موضوع
باشد که در مدل رگرسیونی در غیرخطی بین پدیده ها می

  ). 3جدول (شود نظر گرفته نمی

شود همانطور که در مدل رگرسیونی حاصل مشاهده می
اي خاك با اسیدیته غیر بین مقدار کربن آلی ذرهرابطه

نتایج حاصل از رگرسیون گام به گام . باشد میمستقیم
اد که از بین عوامل وارد شده براي مدل رگرسیونی، نشان د

هدایت الکتریکی، درصد ماده آلی، اسیدیته و درصد رس از 
اي خاك بودند و سایر عوامل تاثیرگذار بر کربن آلی ذره

اي داري بر کربن آلی ذره هاي زودیافت تاثیر معنیویژگی
 نشانگر این نکته است که مقادیر 3شکل  .خاك نداشتند

اي و برآوردي در دو مرحله آزمون و آموزش مشاهده
انطباق کمتري با یکدیگر داشته و اختلاف حاصل از برازش 
نمودارها در قسمت آزمون و آموزش در این نمودار آشکار 

  .است

 
 سنجی ارومیهبهماتریس همبستگی خصوصیات فیزیکی و شیمیایی خاك در مراتع خرا) 2جدول 

)Urmia(in the Kharabe Sanji region The correlation matrix of soil physical and chemical properties ) 2Table   

درصد 
 سیلت

درصد 
 ماده آلی

هدایت 
  الکتریکی
dS m-1 

مخصوص وزن
  ظاهري
g cm-3  

درصد 
 نیتروژن

 اسیدیته درصد رس
درصد کربن 

    ايآلی ذره

 ايصد کربن آلی ذرهدر 1       

      1 -0.106ns اسیدیته 

     1 0.174 ns **0.544  درصد رس 

    1 *0.564 0.173 ns **0.315 درصد نیتروژن 

   1 -0.307* -0.227ns 0.140 ns -0.426**  وزن مخصوص ظاهريg cm-3 

  1 -0.519* *0.358 *0.657 0.008 ns **0.621 هدایت الکتریکی )dS m-1(  

 1 0.095ns -0.094ns *0.432 0.158ns 0.190 ns **0.501 درصد ماده آلی 

 درصد سیلت 0.504** 0.384* 0.737* 0.487* *0.266- 0.581* 0.363* 1
  دارعدم اختلاف معنی  ns درصد، 5دار در سطح اختلاف معنی*    درصد،1دار در سطح   اختلاف معنی**
  

هاي آموزش و آزمون در برآورد کربن آلی متغیره  براي مرحلهین حاصل از اجراي رگرسیون چندهاي خطا و ضریب تعیآماره) 3جدول 
  اي خاكذره

training and regression equations for multivariate Error Statistics and coefficient of determination for ) 3Table 
ic carbonphase for the estimation of soil organtesting   

R R2 RMSE CE مراحل 

 آموزش 0.70 0.14 0.70 0.84

 آزمون 0.41 0.16 0.11 0.26
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سازي متغیره در مرحله آموزش و آزمون به منظور مدلبرازش مقادیر مشاهداتی و برآوردي با استفاده از رگرسیون خطی چند) 3شکل 

 اي خاكکربن آلی ذره
training  during the  multivariate linear regressiondata and estimated values usingFitting of observation ) 3. Fig

particulate organic matter carbonphase for modeling of and testing   
  
 

 یمصنوعی عصب شبکهي ساز لمد جینتا

 از حاصل نییتع بیضر خطاي ها آماره 4 جدول در
 مرحله سهي برا) ANN(ی مصنوعی عصب شبکهي اجرا

ی آل کربن برآورد در شیآزما وی سنج صحت آموزش،
 در استفاده مورد ساختار. است دهیگرد ارائه خاكي ا¬ذره

 و پنهان هیلا هفت ،يورود هیلا شش شامل ق،یتحق نیا
ي ریادگ یقانون با 6-7-1 شبکه. استی خروج هیلا کی

 مونآز مرحله در دیگموئیس انتقال تابع با مارکوت لونبرگ
 نیبهتر عنوان به R2=0.74 ،RMSE=0.11 ،CE=0.65 با

 تابع). 4 شکل (شد انتخابی مصنوعی عصب شبکه مدل
 ضریب سیگموئید تابع نسبت به هیپربولیک تانژانت انتقال
 خطاي مربعات میانگین مجذور و دارد تري پایین کارایی
 از استفاده عدم باعث سیگموئید تابع نسبت به آن بالاي

  .گردید نظر مورد مقایسات در مدل این
  

سنجی و آزمایش در هاي خطا و ضریب تعیین حاصل از اجراي شبکه عصبی مصنوعی براي مرحله هاي آموزش، صحتآماره) 4جدول 
  اي خاكبرآورد کربن آلی ذره

in the training, the  neural networks  artificialError Statistics and coefficient of determination for) 4Table 
particulate organic carbonaccuracy and validation phases for estimating soil  

CE RMSE R2 R قانون یادگیري تابع انتقال آرایش مراحل 
نوع شبکه 

 عصبی

 آموزش 0.95 0.93 0.08 0.90
 صحت سنجی 0.94 0.88 0.10 0.83

 آزمون 0.86 0.74 0.11 0.65

 
6-7-1 

 سیگموئید

 آموزش 0.93 0.88 0.09 0.86
 صحت سنجی 0.92 0.85 0.11 0.79
 آزمون 0.81 0.66 0.12 0.59

 
6-7-1  

 

 
  تانژانت هیپربولیک

 

 
  لونبرگ مارکوت

  
 
 

 لونبرگ مارکوت

 پرسپترون
 چند لایه

 

  

١٠١ 



   ... فازيهاي شبکه عصبی مصنوعی، شبکه عصبی تطبیقیارزیابی کاربرد مدل

١٠٩ 

 

  
سازي کربن آلی  مصنوعی در مرحله آموزش و آزمون به منظور مدلبرازش مقادیر مشاهداتی و برآوردي با استفاده از شبکه عصبی) 4شکل 

 اي خاك در مراتعذره
training and testing during the artificial neural networks using the observed and estimated values Fitting ) 4. Fig

pasturesoil particulate organic carbon in the for modeling of  phase  
  
 

نتایج سیستم استنتاج تطبیقی عصبی فازي 
)ANFIS(  

یافته   با تابع ناقوس تعمیم ANFISکاربرد مدل  
83/0R2= ،06/0RMSE= 79/0 و CE= بهترین نتیجه را

 نتایج 5در جدول . نسبت به سایر توابع، از خود نشان داد
فازي با -حاصل از این سیستم استنتاج تطبیقی عصبی

اي خاك به شده در برآورد کربن آلی ذرهساختار ذکر 
همراه داده هاي آنالیز مجذور میانگین مربعات خطا و 

نتایج نشان داد که . ضریب کارایی ارائه گردیده است

مجذور میانگین مربعات خطا در تابع گوسی نوع یک 
یافته کمترین مقدار را بیشترین و در تابع ناقوس تعمیم
تابع گوسی نوع یک در داشت، همچنین ضریب کارایی 

یافته از  مقایسه با سایر توابع کمتر و تابع ناقوس تعمیم
نتایج حاصل از شکل . ضریب کارایی بیشتري برخوردار بود

 بیانگر این نکته است که انطباق حاصل از داده هاي 5
اي خاك در مدل مشاهداتی و برآوردي کربن آلی ذره

هاي مورد مدلفازي نسبت به سایر -شبکه عصبی تطبیقی
  .باشد استفاده حداکثر می

  
 سنجی ارومیهاي خاك در مراتع خرابهنتایج شبکه عصبی تطبیقی فازي جهت برآورد کربن آلی ذره) 5جدول 

Table 5) Results of the adaptive neuro-fuzzy Inference System to estimate soil particulate organic carbon in the 
rangelands Kharabe Sanji of Urmia 

CE RMSE R2 R نوع تابع عضویت مراحل 

 آموزش 0.999 0.999 0.014 0.997
 آزمون 0.913 0.834 0.060 0.791

 (Gbellmf) ناقوس تعمیم یافته

 آموزش 0.980 0.962 0.050 0.961
 آزمون 0.878 0.771 0.611 0.14

 )gaussmf( گوسی نوع یک

 آموزش 0.999 0.999 0.002 0.999
 آزمون 0.740 0.548 0.119 0.177

 )gauss2mf (گوسی نوع دوم

 آموزش 0.994 0.989 0.499 0.989
 آزمون 0.888 0.790 0.064 0.629

 )Trimf(مثلثی 

 آموزش 0.998 0.997 0.010 0.997
 آزمون 0.583 0.340 0.080 0.513

 )Pimf (ايجملهچند
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سازي   و برآوردي با استفاده از شبکه عصبی تطبیقی فازي در مرحله آموزش و آزمون به منظور مدلبرازش مقادیر مشاهداتی) 5شکل 

 یهسنجی ارومکربن آلی ذره اي خاك در مراتع خرابه
training during the fuzzy inference system -adaptive neurousing Fitting the observed and estimated values ) 5. Fig

 soil particulate organic carbon in the pastures of Kharabe Sanji of Urmia for the modeling ofphaseesting and t  
  

  بحث و نتیجه گیري
هاي شبکه عصبی با توجه به نتایج بدست آمده، روش

،  =83/0R2(فازي با نوع تابع ناقوس تعمیم یافته -تطبیقی
06/0RMSE= 79/0 وCE=(بی مصنوعی با ، شبکه عص

) =65/0CE و =74/0R2=  ،11/0RMSE(تابع سیگموئید 
و  =11/0R2=  ،16/0 RMSE(متغیره و رگرسیون چند

41/0CE= ( به ترتیب به عنوان بهترین روش برآورد کربن
دلیل این امر در نظر گرفتن . اي تعیین گردید آلی ذره

روابط غیرخطی بین پدیده ها در روش شبکه عصبی 
مدل توسعه یافته شبکه عصبی .  باشدتواند میمصنوعی 

اي خاك در فازي براي پیش بینی کربن آلی ذره-تطبیقی
 درصد از تغییرپذیري در سطح 83منطقه مورد مطالعه 

 17هاي زودیافت را توجیه نمود و در نهایت حدود ویژگی
اي خاك در این منطقه درصد از تغییرپذیري کربن آلی ذره

 این موضوع تا اندازه زیادي به دلیل در که. تبیین نگردید
گیري پارامترهاي مدیریتی و به نظر نگرفتن و عدم اندازه

در . باشدویژه عوامل فیزیوگرافی مثل شیب و ارتفاع می
پس از مقایسه  )2001(همین ارتباط انگلباي و کراو 

هاي رگرسیونی و شبکه عصبی مصنوعی در برآورد  مدل
با توجه به مقدار مجموع مربعات اي خاك، کربن آلی ذره

که در مدل شبکه عصبی و مدل رگرسیونی ) SSE(خطا 
 بودند، به برتري مدل 23/6 و 43/5چندمتغیره به ترتیب 

هاي شبکه عصبی به دلیل مدل. شبکه عصبی پی بردند
هاي درنظر گرفتن روابط غیرخطی موجود میان ویژگی

ال آن افزایش اي و به دنبزودیافت خاك و کربن آلی ذره

تواند جایگزین مناسبی ها میبینیدقت در برآورد پیش
سازي کربن آلی هاي مرسوم رگرسیونی در مدلبراي مدل

اي با پیرامون ارتباط فاکتور کربن آلی ذره. اي باشدذره
یافت خاك تا کنون تحقیق خاصی صورت هاي زودویژگی

رتباط هاي صورت گرفته در زمینه اپژوهش. نگرفته است
کربن آلی کل با داده هاي آنالیز سطح زمین از گستردگی 

که از آن جمله می توان به تحقیق  . فراوانی برخوردار است
اشاره کرد که از مدل رگرسیون ) 1385(ایوبی و علیزاده 

-متغیره براي برآورد کربن آلی بر اساس وبژگیخطی چند
 شناسی استفاده واحد سنگ3هاي پستی و بلندي در 

 تا 28تواند کردند و به این نتیجه رسیدند که این مدل می
 درصد از تغییرات کربن آلی خاك را در منطقه توجیه 35

نماید و همچنین نتایج نشان داد که فاکتورهاي پستی و 
بلندي مهم که با کربن آلی ارتباط داشتند و در مدل 
رگرسیونی نیز وارد شده، به طور عمده شامل شیب و 

 ارتفاع، شاخص قدرت جریان و شاخص حمل جهت آن،
در همین ارتباط سامفلث و داتمن . رسوب بوده است

بینی توزیع هاي عوارض زمین براي پیشاز داده )2008(
خصوصیات خاك از جمله کربن آلی خاك استفاده 

 نیز با مدل رگرسیون )2005(تامسون و همکاران .کردند

ات کربن آلی را  درصد از تغییر70مین نما توانستند ز
هاي رگرسیونی، شبکه مقایسه بین مدل. بینی کنندپیش

فازي نشان داد که مقادیر برآورد  عصبی و شبکه عصبی
فازي داراي بیشترین -شده به وسیله شبکه عصبی تطبیقی

. دقت و روش رگرسیونی داراي کمترین دقت بود

١٠٣ 



   ... فازيهاي شبکه عصبی مصنوعی، شبکه عصبی تطبیقیارزیابی کاربرد مدل

١٠٩ 

 

نتیجه گرفتند که دقت ) 1389(ورکشی پرور و بیاتسبزي
 درصد بیشتر از 4فازي، -استنتاج تطبیقی عصبیروش 

نتایج تحقیق حاضر نشان داد . روش آماري رگرسیون است
فازي داراي دقت نسبی -که مدل شبکه عصبی تطبیقی

بیشتري نسبت به مدل شبکه عصبی مصنوعی در برآورد 
نتایج حاصل از رابطه . باشداي خاك میکربن آلی ذره

 داد که هدایت الکتریکی از رگرسیونی در این تحقیق نشان
اي خاك مهمترین عواملی بود که ارتباط با کربن آلی ذره

در  pH پیرامون تغییرات )1991(نتایج اسکالبرگ . داشت
تواند   میpH هاي مختلف خاك حاکی از آن بود که لایه

داري با کربن آلی خاك داشته باشد، در حالی ارتباط معنی
  pHداري بین کربن و نیارتباط مع) 1998(که زاهدي 

هاي آماري و نتایج  مقایسه نتایج روش.خاك مشاهده نکرد
هاي شبکه عصبی را در هاي عصبی برتري مدلشبکه

 سایر محققین مانند .کنداي بیان میبرآورد کربن آلی ذره
؛ بازارسرن و همکاران )2009(نیا و همکاران مقدم

پارسافر و ؛ )2009(ورکش و همکاران ؛ بایات)2003(
نیز در مطالعات خود به این موضوع اشاره ) 2011(معروفی 

نموده و این مدل را داراي صحت و دقت بالا معرفی 
  .اندکرده
هاي عصبی در علت تفاوت بین عملکرد بهتر شبکه  

توان در قابلیت تخمین و هاي آماري را میمقایسه با روش
هاي عصبی مصنوعی براي تقریب بینی شبکهپیش
این در حالی . ها جستجو نمودخطی با حجم کم دادهغیر

هاي رگرسیونی به شدت از است که عملکرد و دقت روش
ها کند و حجم کم نمونهها تبعیت میحجم کم نمونه

 & Norani)هاي آماري گرددتواند عامل محدودیت مدلمی

Salehi, 2008) .دهد که در نتایج کلی پژوهش نشان می
برداري، ی که مشکلات خاص نمونههاي طبیععرصه
ها در سطح زیاد وجود هاي تجزیه و آنالیز نمونههزینه

هاي هوش مصنوعی و به کمک توان از روشدارد، می
اي سود هاي زودیافت براي تخمین کربن آلی ذرهداده

رود در مطالعات آتی جهت ایجاد مدلی انتظار می. جست
اي قدار کربن آلی ذرهمعتبرتر که تغییرپذیري بیشتري از م

برداري بینی نماید، از نمونهخاك در این منطقه را پیش
تر و تلفیق متغیرهاي فیزیوگرافی و خاکی موثر بر متراکم

.تري دست یافتاي به نتایج رضایت بخشکربن آلی ذره
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Abstract 
 
 Soil organic carbon has favorable effects on the chemical, physical and thermal properties of the 
soil as well as on the biological activities in the soil. Particulate organic matter-carbon (POM-C) is one 
of the important unstable elements in the soil organic matter has a considerable role in soil quality and 
rangeland management. In this research, in order to exact estimate of POM-C using ANN, ANFIS, 
Regression models were developed. Towards this attempt, 60 soil samples were taken from the depth 
of 0-30 cm of the soil within 60 quadrates of 1m2 of located along 6 transects of 100m in the 
rangelands Kharabeh Sangi of Urmia. Soil properties (Nitrogen, clay, silt, organic carbon, pH, EC, 
apparent specific weight of soil) were measured.  Statistic indicators RMSE, CE were used for 
performance evaluation of the models. The results showed RMSE and CE were calculated 0.16 and 
0.41(in Regression Model), 0.11 and 0.65(in Artificial Neural Network Model), 0.06 and 0.79 (in 
Adative Neuro-Fuzzy Inference System Model), respectively. Also Adative Neuro-Fuzzy Inference 
System Model is considered as a strong tool in prediction of POM-C compared with Multivariate 
Linear Regression and Artificial Neural Network Models in the rangelands Kharabeh Sanji of Urmia.   
 
Key words: soil properties, organic carbon, modeling, efficiency coefficient  
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